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Zusammenfassung

Der Nestbau von Wespen und Bienen gilt als ein Beispiel natiirlich vorkommmender
selbstorganisierender Prozesse. Das einzelne Individuum arbeitet nach einfachen Re-
geln, die in ihrer Gesamtheit eine Struktur entstehen lassen, die trotz fehlender zen-
traler Koordination den Anforderungen von Brutpflege, Vorratshaltung und Schutz
gegen Feinde bei verdnderlichen Umweltbedingungen entsprechen. Im Rahmen dieser
Arbeit wird untersucht, inwieweit es moglich ist, mit einem agentenbasierten Simula-
tionsmodell unter Verwendung adaptiver lernender Systeme den Nestbau von Wespen
abstrakt nachzubilden. Im Mittelpunkt der Arbeit steht die Frage, inwieweit das Mo-
dell in der Lage ist, sich selbsténdig aufgrund von Informationen aus der Umwelt an
gegebene Kriterien anzupassen und sein Verhalten entsprechend zu dndern.

Es wird ein vom realen Nestbau abstrahiertes Simulationsmodell vorgestellt, welches
einen Schwarm adaptiver Agenten als Lernendes Klassifizierendes System implemen-
tiert, der eine Struktur aus hexagonalen Einzelbausteinen zusammensetzen kann. Das
Bauverhalten der Agenten wird dabei durch einfache lokal definierte Regeln (Klas-
sifikatoren) bestimmt, welche durch Riickmeldung aus der Simulationsumgebung an
das erwiinschte Verhalten angepasst werden. Um dem Modell den Bau komplexerer
Strukturen zu ermoglichen, wurden hierarchisch geordnete Ebenen von Klassifika-
toren eingefiihrt, die das Verhalten der Agenten in unterschiedlichen Phasen der
Simulation steuern.

Anhand des Modells wird im Rahmen dieser Arbeit iiberpriift, ob die erwdhnten
Hypothesen bestétigt werden konnen. Dazu wurden mehrere Simulationsexperimente
durchgefiihrt und deren Ergebnisse analysiert und bewertet.
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Abbildung 0.1.: Eine Papierwespe (Polistes dominulus) beim Nestbau (Foto: Don
Van Dyke, veroffentlicht unter creative commons auf http://www.
flickr.com/)



1. Einleitung

1.1. Zielsetzung

Der Nestbau sozialer Insekten ist ein anschauliches Beispiel fiir in der Natur auftre-
tende emergente Phénomene. Ameisen, Wespen oder Bienen bringen in kollektiver
Arbeit Nestbauten zustande, deren Grofse und Komplexitdt den menschlichen Beob-
achter bei oberflachlicher Betrachtung zu der Annahme verleiten konnten, dass eine
derartige Struktur nicht ohne einen Bauplan oder einen iibergeordneten ,,Architekten”
entstehen kann (e.g. Matsuura und Yamane, 1990; Winston, 1991; Camazine et al.,
2001). Da ein einzelnes Insekt nicht die Fahigkeiten besitzt, um eine globale Struktur
wie die eines komplexen Nestes zu erfassen, wird im Allgemeinen davon ausgegangen,
dass soziale Insekten ihre Nester nach Prinzipien der Selbstorganisation bauen. Das
einzelne Individuum arbeitet nach einfachen, genetisch evolvierten lokalen Regeln,
die in ihrer Gesamtheit eine Struktur entstehen lassen, die trotz fehlender zentraler
Koordination den Anforderungen von Brutpflege, Vorratshaltung und Schutz gegen

Feinde bei verdnderlichen Umweltbedingungen entsprechen.

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, zu untersuchen inwieweit die bei Bienen und
Wespen beobachteten Mechanismen des Wabenbaus auf vom Menschen geschaffene
lernende Systeme iibertragbar sind. Zu diesem Zweck wurde ein vom realen Nestbau
abstrahiertes Agentenmodell realisiert, in welchem eine beliebige Anzahl adaptiver
Agenten eine wabenférmige Struktur aus hexagonalen Einzelbausteinen zusammen-
setzen kann. Die Agenten bewegen sich auf einem zweidimensionalen Gitternetz und
entscheiden anhand definierter Regeln, ob an ihrer aktuellen Position ein Baustein
gesetzt wird oder nicht. Die lokale Umgebung des Agenten gibt hierbei den Ausschlag
fiir die Entscheidung, ob an dieser Position gebaut wird oder nicht. Es wird kein ex-

plizites Zielmuster vorgegeben, sondern die entstehenden Wabenstrukturen anhand



1. Einleitung

von festgelegten Kriterien bewertet und die das Verhalten der Agenten steuernden

Regeln aufgrund dieser Bewertungen angepasst.

» |- -] a few simple behavioural rules lead to coordinated building and
the production of amazingly complex architectures without needing to
develop a strategy.“ (Theraulaz et al., 1999, S.327)

Die adaptiven Agenten verfiigen iiber einen Satz von Regeln (auch Klassifikatoren),
mit dessen Hilfe sie iiber ihr konkretes Verhalten in einer bestimmten Situation ent-
scheiden kénnen. Die Klassifikatoren sollen hierbei im Wettbewerb zueinander stehen,
wobei der Agent mittels eines internen Bewertungssystems entscheidet, welche der
passenden Regeln angewandt werden soll. Die Bewertung der Regeln erfolgt zum
grofiten Teil durch eine numerische Gewichtung, welche die Bedeutung der Regel
fiir das gesamte System reprisentiert. Dieser Wert wird Starke oder Fitness der
Regel genannt, wobei in dieser Arbeit der Begriff Stdrke bevorzugt wird, um Ver-
wechslungen zu vermeiden. Um verschiedene Abschnitte im Nestbau von Insekten zu
beriicksichtigen, soll es mehrere hierarchisch geordnete Regelsétze geben. Als hierar-
chischer Klassifikator wird ein Klassifikator bezeichnet, der in eine solche Hierarchie
eingebettet ist und somit einer bestimmten Hierarchieebene zugeordnet ist. Durch
definierte duflere Triggerereignisse kann von einer zur anderen hierarchischen Ebene
von Klassifikatoren umgeschaltet werden. Die Agenten sollen also zu unterschiedli-
chen Zeitpunkten der Simulation nach verschiedenen Regeln funktionieren, was fiir

den Bau einer komplexeren Neststruktur wichtig ist.

Die Anpassung der Agenten an die Umweltbedingungen erfolgt durch die Anwendung
eines Genetischen Algorithmus (Goldberg, 1989; Nissen, 1997), der mittels heuristi-
scher Optimierung die Gewichtung der Klassifikatoren &ndert. Es werden Regelsatze
in der Simulation angewendet und die jeweils entstandenen Strukturen durch den
Genetischen Algorithmus bewertet. Diese Variante selbstorganisierten Lernens ori-
entiert sich auch am Konzept der ebenfalls auf Holland zuriickgehenden Learning
Classifier Systems oder kurz LCS (Sigaud und Wilson, 2007; Holland, 1992).

Der Wabenbau von Insekten wird hier als Optimierungsproblem betrachtet. Die zen-
trale Hypothese der vorliegenden Arbeit ist, dass es moglich sein sollte, anhand eines
agentenbasierten Simulationsmodells unter Einsatz eines adaptiven lernenden Sy-

stems den Nestbau von Insekten abstrakt nachzubilden und die Parameter des Mo-

10



1.1. Zielsetzung

dells wahrend der Simulation so anzupassen, dass sich die Strukturen in Bezug auf

vorgegebene Kriterien immer weiter verbessern, bis ein Optimum erreicht ist.

11
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2. Theoretische Grundlagen

2.1. Nestbau von Bienen und Wespen

Ob man nun Blattschneiderameisen beobachtet, die in weitverzweigten Bauten zu ih-
rer Nahrungsversorgung Pilze ziichten (Holldobler und Wilson, 1990), oder Termiten-
arten, die das Innere ihrer Bauten durch ein ausgefeiltes Beliiftungssystem auf nahezu
konstanter Temperatur halten (Camazine et al., 2001), man stellt sich unweigerlich
die Frage, wie und wovon das kollektive Verhalten von Insektenkolonien gesteuert
wird. Aus menschlicher Sicht fehlt dem System eine iibergeordnete Kontrollinstanz,
die dem einzelnen Individuum mitteilt, was es zu tun hat. Daher werden Verhal-
tensweisen sozialer Insekten gerne als anschauliches Beispiel fiir selbstorganisierende
Prozesse herangezogen. Das einzelne Insekt hat eine sehr begrenzte Wahrnehmungs-
und Entscheidungsfihigkeit, vollbringt aber im Kollektiv erstaunliche Leistungen. Es
ist im Tierreich zu beobachten, dass die Féahigkeit, komplexe Strukturen zu errich-
ten, nicht zwangsldufig mit der Intelligenz des Individuums zunimmt. So sind bei-
spielsweise Schimpansen oder Delphine, denen hohe Intelligenz nachgesagt wird, im
Vergleich zu vielen Insekten verhéltnisméfig unfahig zur Errichtung von Bauwerken
(Deneubourg et al., 1992). Die Eigenschaft selbstorganisierender Systeme, komplexe
Strukturen hervorzubringen, welche allein durch die Summe der Fahigkeiten der be-
teiligten Einzelteile des Systems nicht erklarbar sind, wird als Emergenz bezeichnet.

Mit anderen Worten,

» |- - -] the resulting structure emerges from the collective work of indivi-
dual organisms that execute simple behaviors based on local information
and do not possess a global plan of the end result.“ (Floreano und Mat-
tiussi, 2008, S. 516)

13
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So stellt z.B. der beliiftete Termitenbau eine emergente Struktur dar, die der selbst-

organisierende Termitenstaat hervorgebracht hat.

Im speziellen Fall des Nestbaus bei sozialen Insekten beschreibt die Emergenz die
Beobachtung, dass durch kollektive Zusammenarbeit aller Individuen des Insekten-
staates Strukturen entstehen, die in ihrer Komplexitédt nicht allein durch das Zu-
sammenwirken einzelner Individuen erkldrbar sind. Anders als bei vom Menschen
errichteten Bauwerken gibt es nach dem Stand der Forschung keine zentrale Ko-
ordination, welche den Ablauf des Nestbaus steuert, vielmehr kommunizieren viele
gleichberechtigte Individuen direkt oder indirekt miteinander, um die entstehende
Struktur zu verdndern. Man geht davon aus, dass sich die steuernden Mechanismen
im Laufe der Evolution entwickelt haben, doch wie genau diese Mechanismen funktio-
nieren, ist nur in Ansétzen erforscht. Die Bauten vieler Ameisen- und Termitenarten
sind beeindruckende Beispiele von Emergenz in biologischen Systemen, wobei sich die
vorliegende Arbeit auf den Nestbau auf Basis sechseckiger Waben beschréinkt, wie
er bei den Kolonien der Honighiene und verschiedener staatenbildender Wespenar-
ten zu beobachten ist. Viele Wespenarten sind in der Lage, sehr komplexe Nester zu
bauen. Werden diese an Asten von Baumen oder anderen Orten befestigt, muss fiir
diesen Zweck mit einer Aufhédngung, dem sogenannten Pedikel (siehe Abbildung 2.1),
begonnen werden, die als Grundstein fiir das Nest dient (Theraulaz und Bonabeau,
1995). Auf diesem Grundstein aufbauend wird das Nest von mehreren Individuen
des Wespenstaats kollektiv gebaut. Ein Beispiel fiir ein fertiges mehrstockiges Wes-
pennest ist auf Abbildung 2.2 zu sehen, eine vergleichende Darstellung der Nester

verschiedener Wespenarten in Abbildung 2.3.

2.1.1. Stigmergie als Kommunikationsprinzip

Es ist davon auszugehen, dass beim Nestbau sozialer Insekten indirekte Kommuni-
kation in Form von Stigmergie ein zentrales Steuerungsprinzip darstellt (Bonabeau
etal., 1999; Karsai, 1999). Der Begriff Stigmergie wurde von Grassé (1959) gepragt
und ist von den griechischen Wértern oriyua (stigma: Zeichen, Markierung) und
epyov (ergon: Arbeit, Aktion) abgeleitet. Als Stigmergie wird eine Form der indi-
rekten Kommunikation verstanden, die sich dadurch auszeichnet, dass Individuen
durch Manipulation ihrer Umgebung Informationen austauschen. Die gesetzten Zei-

chen oder Markierungen (stigma), auch Stimuli genannt, beeinflussen also das Ver-

14



2.1. Nestbau von Bienen und Wespen

Abbildung 2.1.: Beginn des Nestbaus der Wespenart Polistes dominulus mit Bau des
Pedikels und der ersten Zelle (Theraulaz und Bonabeau, 1995)

halten bzw. die Aktionen (ergon) des Individuums. Bonabeau et al. (1999) unterschei-
den hier zwei Arten der Stigmergie: zum einen die quantitative Stigmergie, bei der
die Stéarke der relevanten Stimuli iiber das Verhalten des Individuums entscheidet,
zum anderen die qualitative oder diskrete Stigmergie, bei der qualitativ verschiedene
Stimuli unterschiedliches Verhalten hervorrufen. Die Wegmarkierung mittels Phero-
monen, welche von Ameisen zur Anzeige einer Futterquelle genutzt werden, wére
ein Beispiel fiir quantitative Stigmergie, da die Intensitdt der Pheromonspur dafiir
verantwortlich ist, wie stark deren Anziehungskraft auf die einzelne Ameise ist. Ein
Beispiel fiir qualitative Stigmergie stellt der Nestbau verschiedener Wespenarten dar,
wobei das Individuum aufgrund unterschiedlicher Wabenstrukturen entscheidet, an

welcher Stelle eine zusétzliche Wabe angebaut wird (Karsai, 1999).

Auf Abbildung 2.4 ist zu sehen, wie Stigmergie beim Wabenbau von Wespen sche-
matisch funktioniert. Verschiedene Individuen kommen zeitlich nacheinander an die
gleiche Stelle eines Nestes und entscheiden aufgrund der lokal vorgefundenen Wa-

benstruktur dariiber, ob und an welcher Stelle eine neue Wabenzelle gebaut wird.

15



2. Theoretische Grundlagen

Abbildung 2.2.: Verlassenes Wespennest der Séchsischen Wespe mit mehreren Ebe-
nen von Waben (von http://www.honighaeuschen.de/)

Empirische Untersuchungen haben ergeben, dass die statistische Wahrscheinlichkeit
fiir den Bau einer neuen Zelle bei Wespen von der Anzahl der direkt angrenzenden
bereits gebauten Zellen abhéngt. Je hoher die Anzahl der bereits bebauten benach-
barten Zellen ist, desto hoher ist auch die Wahrscheinlichkeit fiir den Bau einer neuen
Zelle (siehe Abbildung 2.6). Findet ein Individuum also beispielsweise die in Abbil-
dung 2.5 gezeigte Struktur vor, ist die Wahrscheinlichkeit eines Bauvorgangs an der

Position S3 wesentlich hoher als an den Positionen Sy und S;.

2.1.2. Nestbau in Insektenstaaten als Komplexes Adaptives

System

Grofe Teile der in der vorliegenden Arbeit verarbeiteten Theorie basieren auf dem
Werk von John Henry Holland, der mit der Einfiihrung des Begriffs der Komple-
xen Adaptiven Systeme (engl. CAS, Complex Adaptive Systems) einen grundlegen-

den Beitrag zur Theorie selbstorganisierender Prozesse geleistet hat (Holland, 1975).

16



2.1. Nestbau von Bienen und Wespen

Wichtige Eigenschaften Komplexer Adaptiver Systeme sind nach Holland (1992) u.a.,
dass sie aus sehr vielen hochgradig vernetzten Einzelbausteinen bestehen, was ihr
Verhalten schwer vorhersehbar macht. Solche Systeme sind in der Lage, sich an ihre
Umwelt anzupassen. Ein Insektenstaat besitzt diese Eigenschaften und kann daher als
Beispiel eines natiirlich vorkommenden CAS betrachtet werden. Holland stellt auch

bereits eine Verbindung zwischen adaptiven Systemen und Optimierungsprozessen
her:

,, Adaptive processes are fundamentally optimization processes made
difficult because the structures being modified are complex and their per-
formance is uncertain.“ (Holland, 1976, S. 264)

Diese Ideen stellen eine Verbindung zwischen natiirlichen und kiinstlichen adaptiven
Systemen her. Es stellt sich die Frage, inwieweit die Regeln, die das Verhalten sozialer
Insekten steuern, und die charakteristischen Eigenschaften natiirlicher adaptiver Sy-
steme wie Selbstorganisation und Emergenz auf kiinstliche adaptive Agentensysteme

iibertragbar sind. Man konnte die zentralen Fragen folgendermafsen formulieren:

Abbildung 2.3.: Nester verschiedener Wespenarten im Vergleich. (a) Ropalidia va-
riegata, (b) Mischocyttarus drewseni, (c) Angiopolybia pallens, (d)
Epipona morio (Theraulaz und Bonabeau, 1995)

17



2. Theoretische Grundlagen

(Individual S)

Abbildung 2.4.: Kommunikation durch Stigmergie beim Wabenbau einer Papierwes-
pe (Camazine etal., 2001)

» |- - -] "What are the rules governing the insects’ behaviour to produce
a nest” or "What rules should govern artificial creatures which must build
Notre-Dame’. ¢ (Deneubourg et al., 1992, S. 123)

2.2. Evolutionstheorie

Das auf Darwin zuriickgehende biologische Evolutionsmodell spielte eine entschei-
dende Rolle bei der Entwicklung der Genetischen Algorithmen, weswegen an dieser
Stelle ein kurzer Uberblick iiber die elementaren Begriffe der Evolutionstheorie gege-

ben werden soll. Die folgenden Darstellungen folgen im Wesentlichen Nissen (1997).

18
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Abbildung 2.5.: Unterschiedliche Anzahl von Nachbarzellen Si, S5, S; (Camazine
etal., 2001)

Probability of
adding a new cell

Number of walls

Abbildung 2.6.: Wahrscheinlichkeit fiir den Bau einer neuen Zelle abhéngig von der
Anzahl der Nachbarzellen (Camazine et al., 2001)

Die Evolution wird von Darwin (1988) zentral als Zusammenspiel von Mutation als
stochastischer Verdnderung des Erbguts und Selektion als natiirlicher Auslese unter
den Individuen beschrieben. Aufserdem wird bei der Zeugung von Nachkommen das
Erbmaterial beider Elternteile miteinander kombiniert, was Rekombination genannt

wird. Die Nachkommen unterscheiden sich aufgrund der Mutationen und Rekombi-

19



2. Theoretische Grundlagen

nationen genetisch voneinander und weisen unterschiedliche Anpassungsfahigkeit an
ihre Umwelt auf. Der Grad der Angepasstheit an die Umweltbedingungen wird als
Fitness bezeichnet. Im biologischen Zusammenhang lasst sich der Fitness-Wert eines
Individuums nicht direkt bestimmen, sondern wird u.a. von seiner Uberlebensfihig-
keit und der Anzahl seiner Nachkommen abgeleitet. Man geht hierbei davon aus, dass
sich nach den Mechanismen der Selektion Individuen mit hoherer Fitness héufiger
fortpflanzen. Lebewesen die aufgrund ihrer besseren Anpassung an ihre Umgebung
eine hohere Uberlebenschance haben, kénnen sich mit hoherer Wahrscheinlichkeit

fortpflanzen, was zu einer natiirlichen Auslese (Selektion) fiihrt.

Alle Lebewesen haben gemeinsam, dass ihre Erbinformationen als sogenannter gene-
tischer Code in Form von DNA (engl. deozyribonucleic acid) in den Chromosomen
in jedem einzelnen Zellkern gespeichert sind. Als Gen wird ein DNA-Abschnitt be-
zeichnet, welcher unter anderem eine Bauanleitung fiir die Proteinsynthese darstellt.
Die unterschiedlichen Auspréagungen, in denen ein Gen auftreten kann, werden Allele
genannt. Zur Veranschaulichung betrachte man z.B. ein Gen, das im menschlichen
Erbgut die Haarfarbe codiert und in verschiedenen Allelen fiir blonde, schwarze oder

rote Haare ausgepragt sein kann.

Man bezeichnet die Gesamtheit der Erbinformationen als Genotyp und das dufsere
Erscheinungsbild als Phdnotyp des Lebewesens. Diese Unterscheidung ist in unserem
spateren Kontext insofern relevant, dass es in der Biologie keine zwangslaufige ein-
eindeutige Relation zwischen Genotyp und Phéanotyp gibt. Eineiige Zwillinge etwa
besitzen identisches Erbgut (gleicher Genotyp), haben aber trotzdem eindeutige Un-
terscheidungsmerkmale wie z.B. unterschiedliche Fingerabdriicke (unterschiedlicher

Phénotyp).

Zusammenfassend kann man festhalten, dass in der biologischen Evolution ein An-
passungsprozess der Arten an ihre jeweiligen Umweltbedingungen stattfindet, wobei
sich der genetische Code der Individuen von einer Generation zur nichsten in relativ
kleinen Schritten dndert (Weicker, 1999). Die Verinderung biologischen Lebens im
groferen Mafistab, wie z.B. die Entstehung neuer Arten, resultiert aus der standigen
Wiederholung kleiner genetischer Anderungen iiber viele Generationen. Die zentralen
Faktoren dieses Evolutionsmodells sind Mutation und Selektion, wobei die Mutation
durch Fehler bei der Zellteilung ,zuféllige® Verdnderungen einzelner Elemente des

Erbmaterials verursacht und die Selektion die natiirliche Auslese beschreibt, die zur

20
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Folge hat, dass sich besser angepasste Individuen mit hoherer Wahrscheinlichkeit fort-
pflanzen kénnen und sich somit auch deren Erbgut weiter verbreitet. Mutationen tre-
ten nach heutigem Wissensstand nicht zielgerichtet auf, wohingegen durch Selektion
die zufilligen Anderungen im Genpool nach Verbesserungen und Verschlechterungen

sortiert werden.

Obwohl die Evolution als Anpassungsprozess betrachtet werden kann, muss sie klar
von klassischen mathematischen Optimierungsproblemen abgegrenzt werden, da es
kein globales Optimum gibt, auf das die Evolution zwangslaufig zusteuert. Die Evo-
lution fiillt vielmehr mdoglichst viele biologische Nischen aus, was an der weltweiten

Artenvielfalt sehr anschaulich wird.

Nach einer Theorie von Eigen und Schuster (1979) kénnten selektive Selbstorganisati-
on und Evolution biologischer Makromolekiile die Grundlage biologischer Information
darstellen. Die Selbstreproduktion von Informationstragern wird hier als autokata-
lytische Reaktion verstanden. Nach Darwin ist das Zusammenwirken von Mutation
und natiirlicher Selektion die Basis der biologischen Evolution. Eigens Theorie wird
aufgrund der Parallen zu Darwins Evolutionstheorie auch Molekular-Darwinismus
genannt. Die Idee des survival of the fittest wird hierbei von der Ebene der Individu-
en auf die genetische Ebene iibertragen, was bedeutet, dass sich auch nur diejenigen

Gene ausbreiten, welche die grofste Zahl von Nachkommen erzeugen.

2.3. Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen sind heuristische Optimierungsverfahren, die in ihrer Funk-
tionsweise versuchen, in der biologischen Evolution beobachtete Anpassungsmecha-
nismen nachzuahmen. Sie arbeiten auf Grundlage einer Menge von méglichen Lo-
sungen fiir ein spezifisches Problem, wobei in Anlehnung an die biologischen Begriffe
die einzelne Losung Individuum und die Gesamtmenge der Losungen Population ge-
nannt wird. Das Ziel eines Genetischen Algorithmus ist es, aus einer grofsen Anzahl
moglicher Losungen fiir ein Problem eine oder mehrere moglichst gute Losungen her-
auszufinden. Besonders interessant ist die Methode zur Losung von Problemen mit
hoher Komplexitéit und dementsprechend grofem Zustandsraum, da eine analytische

Losung derartiger Probleme oft nicht moglich ist.
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2. Theoretische Grundlagen

Das Grundkonzept der Genetischen Algorithmen basiert im Wesentlichen auf den
Arbeiten von John Holland, der sich als einer der ersten Wissenschaftler mit der Be-
schreibung und Analyse adaptiver Systeme beschéftigt hat. Den Entwurf des Kon-
zepts, welches heute unter dem Begriff Genetischer Algorithmus (im Folgenden auch
GA genannt) grofse Verbreitung gefunden hat, nannte Holland urspriinglich repro-
ductive plan (Holland, 1992). Obwohl oder vielleicht gerade weil dieses Konzept eine
sehr einfache Version eines Genetischen Algorithmus darstellt, soll mit einer detail-
lierten Vorstellung dieses in der heutigen Literatur oft kanonischer GA genannten
Verfahrens begonnen werden. Anschliefsend soll auf einige ausgewéhlte interessante
Erweiterungen und Modernisierungen sowie Hollands Schematheorem eingegangen

werden.

2.3.1. Funktionsweise

Die hier gewéhlte Darstellung der elementaren Funktionsweise eines Genetischen Al-
gorithmus orientiert sich im Wesentlichen am sogenannten kanonischen GA, wie er
bei Nissen (1997) vorgestellt wird. Jedes einzelne Individuum @ wird intern als Bit-
string dargestellt, dessen Lénge L je nach Anwendung auf eine feste Anzahl von Bits
festgelegt wird. Hier wird von einer bindren Darstellung ausgegangen, das heifit die

Bits konnen entweder den Wert 0 oder 1 haben:
a= (al, ags,...,ar_1, CLL) € {0, ]_}L

Der Bitstring @ wird Genotyp des Individuums genannt. Jeder Genotyp wird in n
Segmente variabler Linge aufgeteilt. Analog zur Betrachtung des gesamten Strings
als interne Repréisentation einer Losung entspricht jedes Segment der internen Re-

préasentation einer Variable des zu 16senden Optimierungsproblems.

Man betrachtet bei einem Optimierungsproblem eine zu maximierende Zielfunktion
F(Z), die im Kontext Genetischer Algorithmen auch Fitnessfunktion genannt wird.
T = x1,%,...,T, stellt den Vektor aller Variablen der Funktion dar. Da durch die bi-
nare Codierung die Anzahl verschiedener Werte fiir eine Variable beschrénkt ist, muss
fir jede Variable z; mit (7 = 1,2,...,n) festgelegt werden, welchen Wertebereich sie

annehmen konnen soll. Auf die detaillierten Verfahren bindrer Codierungen wird in
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2.3. Genetische Algorithmen

Abschnitt 2.3.3 noch néher eingegangen. Ziel des GA ist es, einen Eingabevektor &

zu finden, der die Fitnessfunktion maximiert.

In Anlehnung an das biologische Vorbild wird der Bitstring auch als Chromosom,
eine bestimmte Bitposition im String als Gen und deren konkreter Wert analog dazu
als Allel bezeichnet. Eine mogliche Losung wird Individuum genannt, wobei hier
das konkrete Ergebnis einer einzelnen Losung als Phdnotyp und ihre interne binére

Représentation als Genotyp des Individuums bezeichnet wird.

2.3.2. Schrittweiser Ablauf

Im Folgenden soll der Ablauf eines Genetischen Algorithmus schrittweise beschrieben

werden.

Initialisierung

Als erster Schritt muss eine initiale Population P von p Individuen a@; mit (i =
1,2,..., 1) erzeugt werden, wobei die Anzahl p der Individuen je nach Anwendung
sehr unterschiedliche Werte besitzen kann. In den meisten Féllen wird die Ausgangs-
population stochastisch erzeugt, d.h. sdmtliche Bits aller Genotypen a; werden in
allen erzeugten Individuen stochastisch unabhéngig voneinander per Zufall auf 0

oder 1 gesetzt.

Bewertung der Losungen

Um einen Genetischen Algorithmus erfolgreich einsetzen zu kénnen, bendtigt man
eine geeignete Fitnessfunktion F'. @; wird von F auf seinen Fitnesswert abgebildet.
Geht man von einer zu maximierenden Zielfunktion F' aus, so folgt aus einem hohen
Fitnesswert eine gute Eignung des Individuums fiir das zu lésende Problem. Der
Erfolg eines Genetischen Algorithmus héngt in hohem Ausmafs von der Wahl einer

geeigneten Fitnessfunktion ab.

23



2. Theoretische Grundlagen

Selektion und Replikation

Im Selektionsschritt werden aus der aktuellen Population P diejenigen Individuen
ausgewahlt, welche als ,Eltern” fiir die ndchste Generation fungieren sollen. Es werden
n Individuen stochastisch ausgewéhlt, wobei n eine gerade Zahl zwischen 2 und p sein

muss. Jedes Individuum a; € P besitzt eine spezifische Selektionswahrscheinlichkeit

Ps:

2 F(a;)

J

Dieses Selektionsverfahren wird fitnessproportionale Selektion genannt und zéhlt zu
den nicht diskriminierenden Selektionsverfahren (engl. not extinctive), so genannt da
jedes Individuum eine positive Selektionswahrscheinlichkeit besitzt und damit eine
theoretische Chance auf Reproduktion besitzt. Einzelne Individuen diirfen beliebig
oft gewahlt werden, was zur Folge hat, dass sich in der Praxis Individuen mit ho-
hem Fitnesswert mehrmals und solche mit niedrigem Fitnesswert selten bis gar nicht

Jfortpflanzen® konnen.

In der Literatur wird hierzu gerne der anschauliche Vergleich mit einem Gliicksrad
benutzt, welches in 1 Abschnitte eingeteilt ist. Jeder Abschnitt entspricht einem In-
dividuum aus P und hat eine der Selektionswahrscheinlichkeit des Individuums ent-
sprechende Breite auf dem Gliicksrad. Das Rad wird n-mal gedreht und das Ergebnis
jeder Drehung festgehalten. Aufgrund des Vergleichs wird dieses Auswahlverfahren
auch Roulette- Wheel-Selektion genannt.

Von den zur Reproduktion ausgewahlten Individuen aus der Population P werden
Kopien erstellt und in einen sogenannten mating pool M, gelegt, in welchen n In-
dividuen passen. Nach n Selektionsvorgédngen erhélt man ein M;, das mit n Kopien
von Individuen aus P gefiillt ist. Dabei darf jedes Individuum aus P beliebig oft vom
Selektionsalgorithmus ausgewahlt und in M, kopiert werden, weswegen man von ei-
ner stochastischen Auswahl mit Zuriicklegen spricht. Der beschriebene Kopierprozess

wird als Replikation bezeichnet.
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2.3. Genetische Algorithmen

Reproduktion

Die folgenden Schritte 1 bis 4 miissen jeweils 5-mal durchlaufen werden, da in jedem

Durchlauf zwei Individuen aus M; reproduziert werden.

Schritt 1: Partnerwahl Es werden zufillig zwei Elternindividuen @, und dg, aus
M, ausgewihlt, aus denen in den néchsten drei Teilschritten zwei Nachkommen ent-
stehen werden. Dabei wird in dieser einfachen Variante des GA jedes Individuum in
M mit gleicher Wahrscheinlichkeit % gezogen. Die Fitness der einzelnen Individuen
wird bei der Auswahl nicht mehr berticksichtigt, weil schon die Wahrscheinlichkeit
fiir die Ubernahme in M, von den jeweiligen Fitnesswerten abhéngt und Individuen

mit aufsergewohnlich hoher Fitness auch mehrmals in M, vorhanden sein kénnen.

Die stochastische Auswahl aus M; erfolgt ,ohne Zuriicklegen“, das bedeutet jedes
Individuum kann nur einmal gewéhlt werden und steht im néchsten Durchlauf nicht

mehr zur Verfiigung.

Schritt 2: Crossover Das Crossover im Genetischen Algorithmus entspricht der
Rekombination des Erbguts zweier sich miteinander fortpflanzender Lebewesen in
der Natur. Es wird als zentraler Operator des GA betrachtet, da durch das Crossover

die grokten Veranderungen im digitalen Genpool passieren.

Im hier betrachteten kanonischen GA wird als einfachste Variante Ein-Punkt-Cros-
sover verwendet. Es wird im Vorfeld eine Wahrscheinlichkeit p,,.e. festgelegt, die
bestimmt, mit welcher Wahrscheinlichkeit bei der Reproduktion ein Crossover statt-
finden soll. Es wird ein stochastischer Auswahlprozess benutzt, der mit Wahrschein-
lichkeit poper fiir ein Crossover und mit Wahrscheinlichkeit 1—pgoer gegen ein Crosso-
ver entscheidet. Im Allgemeinen wird p,ouer in einer Grofenordnung von pgoper > 0,6

gewahlt. Bei zu grofs gewdhltem p,.... besteht die Gefahr, dass sinnvolle Ergebnisse

und auftretende Schemata zerstort werden (sieche Abschnitt 2.3.4).

Entscheidet der Zufall gegen ein Crossover, so werden die beiden Elternstrings (@g,

und dg,) unverdndert in zwei Nachkommenstrings (@x, und @k, ) kopiert:

25
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aKg, = ag,

CLK2 = aE2

Soll ein Crossover stattfinden, so wird stochastisch ein Crossover-Punkt ¢ zwischen
1 und L — 1 festgelegt. Beim Kopieren der Elternstrings in die Nachkommenstrings
werden nun jeweils die Bits hinter dem Crossover-Punkt mit denen des Reprodukti-
onspartners ausgetauscht, was zur Folge hat, dass zwei Individuen entstehen, die aus

dem Erbgut der Eltern zusammengesetzt sind:

ar, = (ClEl,h A2+ AF1 ¢y QFy c41y - - - 7aE2,L)

K, = (GE2,1, AFy2y -3 AFy,cs OE o415 - - - >aE1,L)

Schritt 3: Mutation Im Allgemeinen wird die Mutation als weniger bedeutend
fiir die Funktion eines Genetischen Algorithmus eingestuft als das Crossover. Sie ist
allerdings wichtig um zu gewahrleisten, dass die Population auch dann noch Ver-
anderungen aufzeigt, wenn sich alle Individuen weitgehend &@hnlich sind und durch

Rekombination kaum mehr Verdanderungen zu erreichen sind.

Fiir die Mutation wird ebenso eine feste Wahrscheinlichkeit festgelegt wie fiir das
Crossover, nur dass die Mutationswahrscheinlichkeit p,,,,; meist sehr viel kleiner ge-
wihlt wird. Ubliche Werte sind etwa ppy = 0,01 oder pu = 0,001. Jedes Bit in
jedem Individuum der Population wird nun mit dieser Wahrscheinlichkeit p,,,; inver-
tiert. Ein Wert von p,,.. = 0,01 hétte beispielsweise zur Folge, dass im Mittel eines

von hundert Bits invertiert wiirde.

Schritt 4: Ubergang in die neue Population Die beiden Nachkommen @, und
dk, werden in die neue Population {ibernommen. Fiir jeden Nachkommen wird ein
Individuum aus der urspriinglichen Population entfernt, wobei die Auswahl der zu
entfernenden Individuen analog zur Auswahl der Elternindividuen erfolgt, mit dem
Unterschied, dass Individuen mit niedrigerem Fitnesswert mit hoherer Wahrschein-

lichkeit entfernt werden.
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Die Schritte 1 bis 4 werden wiederholt, bis alle Individuen aus M; verarbeitet wur-
den. Die Populationsgrofse p bleibt dabei konstant, weil fiir jedes neu entstandene

Individuum ein anderes Individuum aus der Population entfernt wird.

Abbruchkriterium

Die Schritte Bewertung, Selektion, Replikation und Reproduktion werden nun wie-
derholt, bis ein festgelegtes Abbruchkriterium greift. Abbruchkriterien kénnen ver-
schiedenartig sein, z.B. kann man eine Maximallaufzeit oder eine maximale Genera-
tionenzahl t,,,, definieren, nach deren Ablauf der Algorithmus terminiert. Alternativ
kann man die Termination des GA auch von Qualitdtsmerkmalen des Ergebnisses
abhéngig machen. Wenn z.B. iiber mehrere Generationen keine Verbesserung in den
Ergebnissen mehr beobachtet werden kann oder sich die Individuen einer Population
weitgehend gleichen, ist meist keine Verbesserung mehr zu erwarten und ein Ab-
bruch vermutlich sinnvoll. Diese Festlegung eines Abbruchkriteriums ist notwendig,
da Genetische Algorithmen mathematisch gesehen nicht konvergieren. Nach Termi-
nation des Genetischen Algorithmus wird im Allgemeinen die beste der gefundenen

Losungen (sprich das Individuum mit dem héchsten Fitnesswert) ausgegeben.

2.3.3. Codierung des Genotyps

Bei den meisten Varianten Genetischer Algorithmen wird eine bindre Form der Lo-
sungsreprésentation oder Codierung verwendet. Es muss festgelegt werden, welcher
Art der codierte Wert {iberhaupt ist, da ein Bitstring theoretisch alles mogliche re-
prasentieren kann, z.B. eine Fliekkommazahl, eine ganze Zahl, oder auch einen Buch-
staben oder einen Farbwert. Auch wenn in unserem Zusammenhang hauptséchlich
numerische Werte interessant sind, muss doch festgelegt werden, in welchen Grenzen
sich die codierten Werte befinden, und ob sie als Ganzzahlen oder Fliekkommazahlen
zu interpretieren sind. Selbst bei Festlegung auf einen bestimmten Datentyp ist zu

spezifizieren, welche Codierung genau verwendet wird.

In den meisten Fallen arbeiten Genetische Algorithmen mit numerischen Werten, die
ganze Zahlen représentieren. Der hierfiir normalerweise benutzte Standard-Binércode

ist allerdings nicht unbedingt die beste Losung. Der Grund dafiir ist, dass im Stan-
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dard-Binarcode jedes Bit eine unterschiedliche Wertigkeit besitzt: wird das Bit mit
der niedrigsten Wertigkeit verandert, &ndert sich der Wert der codierten Zahl nur um
1. Wird dagegen das hochstwertige Bit gedndert, hat das je nach Lénge des Bitstrings
einen ungleich grofferen Einfluss auf den Zielwert. Arbeitet man beispielsweise mit
Binirstrings der Linge L = 8, kann man mit einem String 2% = 256 verschiedene
Werte codieren. Bei der Standardcodierung hat das letzte Bit den Wert 20 = 1 und
das erste Bit den Wert 27 = 128. Das bedeutet, das Kippen des letzten Bits dAndert

den Zielwert um 1, beim ersten Bit dndert er sich um 128.

Diese Diskrepanzen mochte man bei Genetischen Algorithmen moglichst vermeiden,
daher wird haufig eine Codierung verwendet, die als Gray-Code bekannt ist. Die Be-
sonderheit des Gray-Code ist, dass sich aufeinanderfolgende Dezimalzahlen in Gray-
Codierung nur in jeweils einem Bit unterscheiden, was beim Standard-Bindrcode
nicht der Fall ist. Eine Auswahl von Dezimalzahlen mit entsprechender binédrer Stan-

dardcodierung und Gray-Code-Codierung ist in Tabelle 2.1 zu finden.

dezimal Standard bindr Gray-Code binér

0 00000000 00000000
1 00000001 00000001
2 00000010 00000011
3 00000011 00000010
4 00000100 00000110
3 00000101 00000111
6 00000110 00000101
7 00000111 00000100
8 00001000 00001100
9 00001001 00001101
10 00001010 00001111
31 00011111 00010000
32 00100000 00110000
63 00111111 00100000
64 01000000 01100000
127 01111111 01000000
128 10000000 11000000
255 11111111 11111111

Tabelle 2.1.: Zahlenwerte in Dezimal-, Standardbinir- und Gray-Codierung
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2.3. Genetische Algorithmen

2.3.4. Schematheorie

Der Begriff des Schemas wurde von John Holland (1975) zur formalen Beschreibung
der von ihm untersuchten Vorgénge in adaptiven Systemen eingefiihrt. Hollands Defi-
nition des Schemas ist ein Muster, welches eine Menge von Strings definiert, indem es
Bits an bestimmten Positionen im String festlegt. Zur Veranschaulichung kann man
sich ein Schema als Schablone vorstellen, welche iiber die einzelnen Strings gelegt
und auf Ubereinstimmung getestet wird. Die urspriingliche Definition bezog sich auf
einen einfachen, sogenannten kanonischen Genetischen Algorithmus, mit binéren In-
dividuen bzw. Strings und Ein-Punkt-Crossover, vergleichbar dem in Abschnitt 2.3.1
dargestellten Grundprinzip. Spéter wurde die Schematheorie von anderen Autoren
unter anderem auf nicht-bindre Losungsreprasentationen verallgemeinert. Hier wird
das urspriingliche Konzept dargestellt, wie es u.a. in Holland (1986, 1992) zu finden

ist.

Die zentrale Aussage der Schematheorie ist, dass sich Schemata mit bestimmten
Eigenschaften in evolutionéren Prozessen (wie z.B. Genetischen Algorithmen) besser
durchsetzen konnen als andere. Im Zusammenhang der vorliegenden Arbeit ist die
Schematheorie relevant, weil sich die Idee der Schemata auf die Klassifikatoren der
bauenden Wespenagenten iibertragen lisst und die aus ihr folgenden Uberlegungen

in die Konzipierung des LCS miteinfliefsen.

Legt man eine bindre Codierung zugrunde, das heifst fiir jeden String @ mit Linge L
gelte
ac (0,1)F

so gilt fiir ein Schema H analog

H e (0,1,%)"

Ein Schema kann somit fiir jedes der L Bits entweder festsetzen, dass es 0 oder
1 sein muss, oder aber mittels des don’t-care-Symbols * anzeigen, dass der Wert
des entsprechenden Bits fiir das Schema nicht relevant ist. Ein String, der einem
Schema H entspricht, wird Instanz von H genannt. Hierbei kann jeder beliebige

binire String mit Linge L Instanz von genau 2% Schemata sein, da fiir jedes Bit
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im String gilt, dass es im korrespondierenden Schema entweder gleich oder egal sein

muss.

Man betrachte beispielsweise Strings der Lange L = 5 und das Schema H; = 1 *
10. Dieses Schema steht fiir alle Individuen mit Linge L = 5, deren zweites Bit
eine 1, viertes Bit eine 1 und fiinftes Bit eine 0 ist. Dies entspricht der folgenden
Menge von Individuen: {01010,01110, 11010, 11110}. Diese vier Individuen sind also
Instanzen des Schemas H;. Wichtig ist hierbei zu bemerken, dass jedes Individuum
Instanz verschiedener Schemata sein kann. So sind alle Instanzen des Schemas H;
auch gleichzeitig Instanzen des Schemas Hy = *1 % 1x. Die Menge aller Instanzen von
H, ist eine echte Teilmenge aller Instanzen von Hs, da H, ein Bit weniger definiert
als H;.

In diesem Zusammenhang wird die Ordnung o(H) eines Schemas H als Anzahl der
in H festgelegten Bits definiert. Beispielsweise ist o(H;) = 3 und o(H;) = 2. Als
weitere Eigenschaft wird die definierende Linge 6(H) eines Schemas H als Abstand
zwischen erstem und letztem vorgegebenen Bit festgelegt, also 6(H;) = 5—2 =3
und §(Hy) =4 —2=2.

So wie in Abschnitt 2.3.2 die Fitness eines einzelnen Individuums definiert wurde,
kann ebenso die Fitness eines Schemas bewertet werden. Es bezeichnet hierbei I(H)
die Menge aller moglichen Instanzen von H, P(t) die Population zum Zeitpunkt ¢
und N(H,t) die tatséchliche Anzahl von Instanzen von H in der Population zum
Zeitpunkt t.

Die durchschnittliche Fitness aller Instanzen von H zum Zeitpunkt ¢ wird folgender-

mafien berechnet:

F(H,t) = %ﬂtt;) fir alle  @(t) € I(H) N P(t) (2.1)

Fiir eine Anzahl von i Individuen in der Population ergibt sich die durchschnittliche

Fitness F(t) aller Individuen in P(?):

F(t)=~- Z a;(t) (2.2)

=1

=~
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Im Verhiltnis von F(H,t) zu F(t) driickt sich nun implizit die Qualitiit oder Fitness
des Schemas H aus. Unter Vernachlassigung externer Einflussfaktoren wie Mutati-
on und Crossover ergibt sich fiir die Anzahl der Instanzen von H in der néchsten

Generation folgende Differenzengleichung:

N(H,t +1) = N(H.t) - Fgé’)t> (2.3)

Dies bedeutet, dass das Verhiltnis von F(H,t) zu F(t) dariiber bestimmt, ob sich
ein Schema H in einer Population durchsetzt oder nicht. Falls die durchschnittliche
Fitness der Instanzen eines bestimmten Schemas H iiber dem Durchschnitt aller
Individuen liegt (F(H,t) > F(t)), so wird die Anzahl der Instanzen dieses Schemas
von einer Generation zur nachsten zunehmen und iiber die Zeit exponentiell wachsen.
Gilt dagegen F(H,t) < F(t), so kann man eine Verminderung der Instanzen von H
in der nachsten Generation sowie eine exponentielle Abnahme im zeitlichen Verlauf

erwarten.

Durch Mutation und Crossover wird das Uberleben einzelner Individuen und dem-
zufolge bestimmter Schemata zusétzlich beeinflusst. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Schema H eine Mutation bzw. ein Ein-Punkt-Crossover iiberlebt, kann iiber die Ord-

nung o( H) und die definierende Lénge 6(H) berechnet werden.

Wie bereits erwahnt, wird bei der Mutation jedes Bit stochastisch unabhéngig mit
der Mutationswahrscheinlichkeit p,,.; invertiert. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein ein-
zelnes Bit eines Schemas H einen Mutationsschritt iiberlebt, ist daher 1 — p,,.:, und
fiir das gesamte Schema H mit o( H) Bits ergibt sich folgende Uberlebenswahrschein-
lichkeit bei der Mutation:

pmuisurvive(H) - (1 - pmut)O(H)

Fir p,. < 1, also eine sehr geringe Mutationswahrscheinlichkeit, welche in der

Praxis meistens gegeben ist, gilt ndherungsweise

pmuisurvive(H) = (1 - pmut)O(H) ~1- Pmut - O(H) (24)
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Was zusétzlich zur Mutation die Weiterverbreitung eines Schemas bedroht, ist das
Crossover. Betrachtet man als einfachste Variante das 1-Punkt-Crossover, so wird
ein Schema H durch das Crossover genau dann zerstort, wenn ein Crossover-Punkt
zwischen erstem und letztem definierendem Bit des Schemas gewahlt wird. Auf der
anderen Seite muss der Fall beriicksichtigt werden, dass beide Eltern Instanzen von
H sind, da das Schema dann auch bei einem Austausch bestehen bleibt. Fiir eine
allgemeine Crossover-Wahrscheinlichkeit p,,e und eine Population von p Individuen
mit Stringlinge L ergibt sich fiir H folgende Uberlebenswahrscheinlichkeit beim 1-
Punkt-Crossover:
6(H) N(H)

X0 surviveH =1~ rover - 1 ° l1———+= 2.5
P el ) = 1= Daer - 75+ (1= = 2) (25)

In der Praxis ist die Wahrscheinlichkeit fiir den Fall, dass beide Elternindividuen
Instanzen des Schemas H sind, vergleichsweise zu vernachlassigen. Vor allem bei
grofsen Populationen ist die Zahl der Individuen, die ein Schema H représentieren,
im Vergleich zur Gesamtpopulation sehr gering. Es gilt also N(H) < p und daraus

N(H)

resultierend 1 — ~ 1. Als vereinfachte Naherung fiir Gleichung 2.5 wird daher

1
auch folgende Gleichung verwendet:
0(H) N(H) o(H)

X0 surviveH =1~ rover * 1 l—-——)~1- rover * 1 1 2.6
Peo_swelH) =1 = prower- 71+ (1= =) S b 724 (26

Aus den Gleichungen 2.3, 2.4 und 2.5 lésst sich die Ungleichung zusammensetzen,
die als Hollands Schematheorem (Holland, 1992) bekannt wurde:
F(H, 1)

N(H,t+1)> N(H,t)- s -[1—pxover-z<£{)1-

N1 (1= pr)™ (2.7)

Um die Gleichung 2.7 zu vereinfachen, werden die Naherungsgleichungen 2.4 und 2.6

verwendet, woraus die folgende Version des Schematheorems resultiert:

F(H,1)
F(t)

0(H)

N(H,t—Fl)ZN(H,t) []-_pmoverm_pmutO(H)] (28)

Die zentralen Aussagen des Schematheorems sind:
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1. Schemata mit iiberdurchschnittlicher Fitness (F(H,t) > F(t)) iiberleben mit
hoherer Wahrscheinlichkeit.

2. Je kleiner die Ordnung o(H) des Schemas, desto héher die Uberlebenswahr-
scheinlichkeit

3. Je kiirzer die definierende Linge §(H), desto hoher die Uberlebenswahrschein-
lichkeit

Eine héhere Uberlebenswahrscheinlichkeit bedeutet gleichzeitig, dass sich die Instan-
zen des betreffenden Schemas gegen andere Individuen besser durchsetzen koénnen.
Instanzen von Schemata mit iberdurchschnittlicher Fitness, niedriger Ordnung und

kurzer definierender Lange nehmen im Laufe mehrerer Generationen exponentiell zu.

Goldberg (1989) nannte diejenigen Schemata mit oben angefiihrten Eigenschaften
building blocks und formulierte die anschauliche aber inzwischen umstrittene Buil-
ding-Block-Hypothese, welche besagt, dass ein Genetischer Algorithmus seine endgiil-

tige Losung aus einzelnen building blocks zusammensetzt:

,Because highly fit schemata of low defining length and low order play
such an important role in the action of genetic algorithms, we have al-
ready given them a special name: building blocks. Just as a child creates
magnificent fortresses through the arrangement of simple blocks of wood,
so does a genetic algorithm seek near optimal performance through the
juxtaposition of short, low-order, high-performance schemata, or buil-
ding blocks.“ (Goldberg, 1989, S.41)

Der von Goldberg hier benutzte Vergleich eines Genetischen Algorithmus mit einem
Kind, das komplexe Gebilde aus vielen kleinen Holzklotzen erschafft, veranschau-
licht sehr klar auch den zentralen Kritikpunkt an der Building-Block-Hypothese: sie
vereinfache die Funktionsweise des GA zu stark. Kritiker sehen den Fehler unter an-
derem darin, dass vorausgesetzt wird, das vom GA zu losende Problem liefse sich
in voneinander unabhéngige Teilprobleme aufspalten, was in der Realitdt eher die

Ausnahme darstellt.
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2.4. Learning Classifier Systems

Da die Agenten des implementierten Simulationsmodells nach dem Vorbild der Lear-
ning Classifier Systems entworfen wurden, wird die Funktionsweise dieser Systeme im
Folgenden erldutert. Lernende Klassifizierende Systeme (LCS, engl. Learning Clas-
sifier Systems) gehen wie die Genetischen Algorithmen zuriick auf Arbeiten von
Holland (1976). LCS wurden als regelbasierte Systeme fiir Maschinelles Lernen kon-
zipiert, die ihr Verhalten durch Verarbeitung von Riickmeldungen aus ihrer Umge-
bung optimieren sollen. Interessant sind LCS fiir die Losung von Problemen, deren
Bewertung nicht sofort nach einer einzelnen Aktion, sondern erst nach mehreren

Aktionsschritten erfolgen kann.

Ein einfaches Beispiel fiir derartige Fragestellungen ist das Animat-Problem (Bernau-
er, 2007), bei dem es darum geht, dass eine Figur sich durch ein Labyrinth bewegt
und auf schnellstem Weg zu einem Ziel kommen soll (Abbildung 2.7). Die Figur be-
kommt eine Belohnung, wenn sie das markierte Ziel erreicht. Da sich die Figur in
jedem Zeitschritt aber nur um ein Feld weiterbewegen kann, stellt sich die zentrale
Frage, wie die Figur lernen kann, dass vor Erreichen des Ziels und der Belohnung

scheinbar sinnlose (weil unbelohnte) Schritte ausgefiihrt werden miissen. Ein LCS

Abbildung 2.7.: Illustration des Animat-Problems (Bernauer, 2007)

besteht im Wesentlichen aus einem beliebig grofen Satz von Klassifikatoren, wel-
che das Verhalten des LCS steuern. Jeder Klassifikator besteht fiir sich aus einem
Detektor-String B, einem Effektor-String A und einem numerischen Stdarkewert S.
Fir den Begriff Klassifikator wird in der Literatur synonym auch der Begriff Re-

gel verwendet. Nachrichten aus der Umgebung werden von Detektoren angenommen
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und mit den Detektor-Strings der einzelnen Klassifikatoren verglichen (sieche Abbil-
dung 2.8). Die Codierung und Lénge der Nachrichten muss bekannt sein und mit den
Detektor-Strings iibereinstimmen. Im einfachsten Fall wird eine bindre Codierung

mit fester Stringlénge verwendet. In LLCS ist jede Regel mit einem numerischen Wert

Learning Classifier System LCS1
Population Match-Set [M] Action-Set [A]
Bedingung Aktion Belohnung Bedingung Aktion Belohnung Bedingung Aktion Belohnung
HHHEERO. 001 203 0. 001 903 0. 001 903
001#1#40 100 900 7‘\7> #401#010. 001 1000 —»  #H01#010. 001 1000
#01#010. 001 1000 #0010#1#. 001 835 #0010#1#. 001 835
#1100##0 000 800 100###1%. 001 942 100###1#%. 001 942
#0010#1#. 001 835 HOOKO##0. 100 932
100###1#. 001 942 1##10010. 100 850 ,,fi\‘,
0##001#1 010 1002 Belohnuna,” B e
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Abbildung 2.8.: Schematische Darstellung eines Learning Classifier System (Bernau-
er, 2007)

verkniipft, der ihre Stdirke oder auch Fitness definiert. Um Verwechslungen mit der
globalen Fitness der Wabenstrukturen zu vermeiden soll im Folgenden der Begriff
Starke verwendet werden. Die Regeln werden im Kontext der LCS Klassifikatoren
genannt. Die Stdrke einer Regel beeinflusst wesentlich die Wahrscheinlichkeit fiir ih-
re Anwendung. In Hollands Modell wird jeder erfiillten Regel ein bestimmter Wert
zugeordnet, der bid (dt. Gebot) genannt wird. Holland vergleicht die Auswahl einer
Regel mit einer Auktion, in der jede passende Regel ein Gebot abgibt und die Hohe
des Gebots die Wahrscheinlichkeit bestimmt, mit der die Regel tatsédchlich Anwen-
dung findet. Aufer von der Stdrke S(R) der Regel R ist bid(R) noch abhéngig von
einem Wert, den Holland Spezifizitit sp(R) nennt. Damit ist die Menge der in der

Regel spezifizierten Information gemeint.

Das Gebot einer Regel R mit Stéarke S(R) berechnet sich wie folgt:

bid(R) = S(R) - log,[sp(R)] (2.9)
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Die Spezifizitat wird logarithmisch in die Formel mit einberechnet, um ihren Einfluss

gegeniiber der Stéarke zu reduzieren.

Sind in einem Zeitschritt mehrere Regeln gleichzeitig giiltig, so wird anhand ihrer ent-
sprechenden bid-Werte entschieden, welche Regel zur Anwendung kommt. Wird ein
Input I als passend zu einer Regel R klassifiziert, wird R einer Liste von passenden
Regeln (engl. match set) M, hinzugefiigt. Nach einem stochastischen Verfahren wird
aus allen Regeln in M, diejenige ausgewahlt, die ausgefiithrt werden soll, wobei der
Starkewert S der Klassifikatoren in diese Auswahl miteinfliefst. Der Effektor-String
A der ausgewéhlten Regel bestimmt die von den Effektoren ausgefithrte Aktion des
LCS. Analog zu den Detektoren, die die ,,Sinnesorgane” des LCS reprasentieren, be-
zeichnen Effektoren diejenigen Komponenten des LCS, die aktiv mit der Umwelt

kommunizieren bzw. diese manipulieren.

Von der Umgebung bekommt das LCS Riickmeldungen dariiber, wie das Verhalten
des LCS zu bewerten ist. Eine positive Riickmeldung wird als Belohnung und eine
negative Riickmeldung als Bestrafung interpretiert. Allerdings kommen diese Riick-
meldungen im Allgemeinen nicht nach jeder einzelnen Aktion, so dass das LCS dafiir
sorgen muss, die positive bzw. negative Riickmeldung an die verantwortlichen Regeln
zuriickzugeben. Ziel dieses Verfahrens ist es, dass sich das System mit der Zeit an das
erwiinschte Verhalten anpasst, da der Starkewert von Regeln mit positiver Riickmel-
dung erhoht und von solchen mit negativer Riickmeldung abgeschwécht wird. Positiv
bewertete Regeln werden in Zukunft mit hoherer Wahrscheinlichkeit ausgewahlt wer-

den als negativ bewertete.

Im Folgenden werden die Bestandteile eines einfachen Learning Classifier Systems
formal eingefiihrt. Die Darstellung geht von einer bindren Codierung aus und orien-
tiert sich an Weicker (2002). Eine schematische Darstellung der Funktionsweise ist
in Abbildung 2.8 zu sehen.

Ein Klassifikator R besteht aus einer Bedingung (Detektor-String) B der Lénge I,
einer Ausgabe (Effektor-String) A der Lénge m und einem numerischen Stérkewert

S. Jeder bindre Input-String [ hat wie der Detektor-String die Lange (.

Fiir jede Bedingung (Detektor-String) B gilt:

BeB={0,1,x} (2.10)

36
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Fiir jede Ausgabe (Effektor-String) A gilt:

AeA={0,1}m (2.11)

Fiir jeden Starkewert S gilt:
SeR (2.12)

Die Starkewerte S werden bei Initialisierung des Systems auf bestimmte Werte ge-

setzt, was in der implementierten Version mit Zufallszahlen geschieht.

Jeder Klassifikator R besteht also aus einer Bedingung B, einer Ausgabe A und einem

Fitnesswert S:

R=(B,AS) eBxAxR (2.13)

Die Gesamtheit aller Klassifikatoren eines LCS wird Regelsatz R genannt:

RCBxAxR (2.14)

Ein Klassifikator R heifft genau dann aktiviert oder passend zum Zeitpunkt ¢, wenn
die Eingabe I zum Zeitpunkt ¢t mit der Bedingung des Klassifikators iibereinstimmt.
In diesem Zusammenhang bedeutet Ubereinstimmung, dass jedes Zeichen des Input-
Strings I dem entsprechenden Zeichen im Detektor-String B entspricht, aufser wenn
bei B an der Stelle ein don’t-care-Symbol *steht, was bedeutet dass die Zeichen nicht
iibereinstimmen miissen. Formal geschrieben heift das mit I € Z = {0, 1}!, dass ein
Klassifikator R zum Zeitpunkt ¢ mit Input I aktiviert ist, wenn folgendes Préadikat

wahr ist:

l

/\(Bi #x = B; = 1)) (2.15)

i=1

B; bezeichnet das Zeichen an Stelle ¢ im Detektor-Sring B.

Alle zum Zeitpunkt ¢ aktivierten Klassifikatoren im Regelsatz R werden zum match
set M, hinzugefiigt. Werden verschiedene Ausgaben von den Klassifikatoren in M,
vorgeschlagen, so wird durch ein stochastisches Verfahren fiir jede Ausgabe A eine

Auswahlwahrscheinlichkeit berechnet. Diese beriicksichtigt sowohl den Starkewert S
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als auch die Spezifizitat sp aller Klassifikatoren R in M,, die A vorschlagen. sp ist
die Anzahl der Zeichen in B, die fiir die entsprechende Stelle in I ein spezifizisches
Zeichen verlangen. Grundsétzlich sind das alle Zeichen, die kein don’t-care-Symbol *
sind. Es gilt z.B. sp(**0011%x%) = 4 und sp(101%*010) = 6. Je hoher Spezifizitdt und
Fitness von R sind, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass R ausgewahlt

wird.

Im Modell von Holland (1986) gibt jede Regel R in M; ein Gebot (engl. bid) ab,
welches aus sp(R) und dem momentanen Starkewert S(R,t) berechnet wird. Aufer-
dem wird eine systemabhéngige Konstante § einberechnet, womit fiir das Gebot fiir

eine Regel R zum Zeitpunkt ¢ gilt:

bid(R,t) = B - sp(R) - S(R, 1) (2.16)

Die Aktion A der so ausgewéhlten Regel wird ausgefiihrt, und das System wartet auf

den néachsten Input I zum Zeitpunkt ¢ + 1.

Learning Classifer Systeme kombinieren zwei grundlegende Mechanismen fiir Ma-
schinelles Lernen (Bull und Kovacs, 2005). Beide Mechanismen adressieren jeweils
ein grundlegendes Teilproblem, das in Zusammenhang mit LCS auftritt. Das erste
Teilproblem wird Credit Assignment oder ,apportionment of credit problem* (Geyer-
Schulz, 1995) genannt und dreht sich um die Frage, wie das System entscheiden soll,
welche der zu einem Zeitpunkt ¢ aktivierten Regeln zur Erreichung eines Ziels zu
einem zukiinftigen Zeitpunkt ¢ + n beigetragen haben und wie das positive bzw.
negative Feedback auf diese Regeln verteilt werden soll (siche Abschnitt 2.4.1). Das
zweite Teilproblem ist das Finden neuer Klassifikatoren (engl. Rule Discovery), wofiir
in LCS ein Genetischer Algorithmus verwendet wird. Die Grundprinzipen Genetischer
Algorithmen wurden bereits in Abschnitt 2.3.1 erldutert, wobei die Anwendung im
Kontext der LCS in Abschnitt 2.4.2 beschrieben wird.

2.4.1. Credit Assignment: Reinforcement Learning

In einem Learning Classifier System werden die Fitnesswerte der einzelnen Klassi-
fikatoren durch Riickmeldung aus der Umgebung schrittweise angepasst, was Cre-

dit Assignment genannt wird. Das zugrundeliegende Verfahren heifst Reinforcement
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Learning (RL) (Sutton und Barto, 1998) und basiert darauf, dass Klassifikatoren
mit positivem Effekt auf die Umgebung verstarkt und solche mit negativem Effekt
abgeschwicht werden sollen. Eine mogliche Definition von Reinforcement Learning
lautet ,, |.. .| learning from interaction with an environment, from the consequences
of action, rather than from explicit teaching.“ (Sutton, 2004) Die Herausforderung
fiir das System besteht darin, die Riickmeldung der Umgebung an alle beteiligten
Klassifikatoren zu verteilen, da normalerweise nicht nach einem einzelnen Zeitschritt
beurteilt werden kann, ob der Gesamteffekt auf die Umwelt positiv oder negativ ist.
Sehr anschaulich wird dies bei Betrachtung eines Brettspiels wie Schach, wo oft erst
nach sehr vielen Schritten beurteilt werden kann, ob ein Zug zu Beginn des Spiels

gut oder schlecht war.

Die im urspriinglichen Modell von Holland (1975) eingesetzte Methode fiir das Credit
Assignment wurde Bucket-Brigade-Algorithmus (BBA) genannt. Das System merkt
sich in jedem Zeitschritt ¢ alle passenden nach M, iibertragenen Regeln. Im néch-
sten Zeitschritt ¢+ 1 wird das Gebot jeder ausgewahlten Regel in einem sogenannten
bucket abgespeichert. Der Inhalt dieses bucket wird dann zu gleichen Teilen unter
den in Zeitschritt ¢ aktivierten Regeln aufgeteilt (Bull und Kovacs, 2005). Das heifst,
der Stérkewert S(R) wird mit dem entsprechenden Anteil des Inhalts des bucket ver-
rechnet. Bekommt das System eine Riickkopplung aus der Umgebung, so wird diese

Riickkopplung ihrerseits mit dem Starkewert der letzten aktivierten Regel verrechnet.

Holland modellierte den Bucket-Brigade-Algorithmus bewusst in Analogie zu einem
Wirtschaftskreislauf. Das System kann als Handelskette gesehen werden, in dem jede
Regel als Geschéftspartner mit ihrer Stéarke als Kapital agiert. In den meisten neueren
LCS-Varianten wie XCS (Wilson, 1995) wird ein RL-Algorithmus namens @ Learning

eingesetzt, der erstmals von Watkins (1989) beschrieben wurde.

2.4.2. Rule Discovery: Genetische Algorithmen

Das Finden neuer Klassifikatoren geschieht in Learning Classifier Systemen mithilfe
Genetischer Algorithmen (GA, siehe Abschnitt 2.3). Es gibt verschiedene Moglich-
keiten, den Genetischen Algorithmus im LCS einzusetzen, wobei grundsétzlich zwei
Varianten der LCS unterschieden werden: Pittsburgh- und Michigan-LCS (Sigaud und
Wilson, 2007). Pittsburgh-LCS, so genannt, weil der Ansatz von Smith (1980) an der
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University of Pittsburgh entwickelt wurde, setzen, wie oben beschrieben, einen GA
auf einer Population von Regelsidtzen ein. Im Gegensatz dazu betrachten Michigan-
LCS, entwickelt von John Holland an der University of Michigan, den einzelnen Klas-
sifikator als Individuum. Es wird also nur ein einziger Regelsatz betrachtet, der fiir
den GA eine Population von Klassifikatoren darstellt, und der durch Reinforcement
Learning und den Genetischen Algorithmus optimiert werden soll. Im Folgenden wird
die Pittsburgh-Variante fiir den Einsatz Genetischer Algorithmen in LCS beschrie-
ben, da diese im Rahmen der vorliegenden Arbeit fiir die Implementation verwendet

wurde.

In Pittsburgh-LCS operiert ein Genetischer Algorithmus auf einer Population von Re-
gelsdtzen. Es werden mehrere Simulationslaufe mit verschiedenen Regelsdtzen durch-
gefithrt und die Ergebnisse der Simulationen jeweils von einer Fitnessfunktion F
bewertet. Das Ergebnis dieser Bewertung wird Globaler Fitnesswert oder englisch
Qverall Fitness genannt. Zu jedem verwendeten Regelsatz wird der erzielte globale

Fitnesswert gespeichert.

Der GA wahlt nun nach einem stochastischen Selektionsverfahren Regelsitze aus und
erzeugt durch Rekombination und Mutation (siehe Abschnitt 2.3) neue Regelsétze,
die dann im néchsten Durchlauf getestet werden und im Idealfall bessere Ergeb-
nisse erzielen. Als Selektionsverfahren wird hier die Roulette- Wheel-Selektion (siehe
Abschnitt 2.3.2) verwendet, bei der die Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl eines In-
dividuums, also eines Regelsatzes R, von seinem globalen Fitnesswert F'(R) abhéngt,

also von der Riickmeldung der Umgebung.

2.5. Komplexitat der Problemstellung

Die in der vorliegenden Arbeit betrachtete Fragestellung ist formal gesehen ein Opti-
mierungsproblem. Die zentrale Frage lautet, wie man eine Struktur im zweidimensio-
nalen Raum so erzeugen kann, dass eine festgelegte Fitnessfunktion maximiert wird.
Die Gesamtheit aller moglichen Zustédnde des Wabengitters stellt den Zustandsraum
des Problems dar. Als Zustand eines Punktes wurde die Art der dort gebauten Wa-
benzelle definiert. Bei einem Gitternetz mit W Punkten und n méglichen Zustdnden

eines einzelnen Punktes ergibt sich ein Zustandsraum der Gréfe n'V, was schon im
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einfachsten Fall von nur einem Wabentyp zu einem exponentiell zu W wachsenden
Zustandsraum fiihrt. Jeder Punkt hat in diesem Fall zwei mogliche Zusténde - bebaut

oder nicht bebaut - daher gilt n = 2 und fiir die Gréfe des Zustandsraums 2",

Da jede Fitnessfunktion, die die Qualitéat einer entstandenen Wabenstruktur beurtei-
len soll, von allen Zellen des Gitters abhéngt, wéchst daher auch die Berechnungszeit
fiir die optimale Losung der Fitnessfunktion exponentiell zu W, was die Fragestel-
lung zu einem NP-vollstindigen Problem macht. NP-vollsténdig bedeutet, dass ein
solches Problem nicht in polynomieller Zeit 16sbar ist, weil der Zustandsraum des
Problems schneller wéchst als polynomiell (in diesem Beispiel etwa exponentiell).
NP-vollstandige Probleme gelten in der Theoretischen Informatik als nicht effizient

losbar.

Eine Moglichkeit, dennoch akzeptable Losungen fiir derartige Probleme zu finden,
stellen heuristische Optimierungsverfahren dar. Diese werden dadurch charakteri-
siert, dass die gefundenen Losungen nicht unbedingt ein globales Maximum der Ziel-
funktion darstellen, aber fiir viele Probleme trotzdem néherungsweise optimale oder
gute Losungen erzielen. Zur Analyse des Problems wurde ein Simulationsmodell ent-
wickelt, das verschiedene heuristische Verfahren wie Genetische Algorithmen und
Learning Classifier Systems einsetzt, um eine moglichst optimale Lésung zu finden.
Der Einsatz hierarchischer Ebenen von Klassifikatoren verspricht eine Moglichkeit,
komplexe Strukturen zu erzeugen, deren Fitness von mehreren Parametern abhéngt.
Je nach Zustand der Umwelt kann von einer zur anderen hierarchischen Ebene um-

geschaltet werden, wodurch komplexere Wabenstrukturen méglich werden.

41



2. Theoretische Grundlagen

42



3. Methode

Um eine Antwort auf die in Abschnitt 2.5 erlduterte Frage zu erhalten, wurde im Rah-
men dieser Arbeit eine Simulationsumgebung entwickelt. Ziel der damit durchgefiihr-
ten Simulationslaufe war es zu klédren, ob die Vorgénge beim Wabenbau von Insekten
auf ein Modell iibertragbar und inwieweit die Ergebnisse eines solchen Systems mit
realen Insektennestern vergleichbar sind. Aufgrund der Grofe des Zustandsraumes
der Problemstellung ist eine direkte Berechnung der optimalen Losung nicht praktika-
bel (siehe Abschnitt 2.5), weswegen eine Simulationsumgebung auf Basis Lernender
Klassifizierender Systeme entwickelt wurde. Zur Veranschaulichung der Ergebnisse
wurde aufserdem eine graphische Darstellung der durch die Simulation entstandenen

Wabenstrukturen realisiert.

Da Begriffe wie Population und Individuum sowohl im Kontext staatenbildender
Insekten als auch in der Nomenklatur der Genetischen Algorithmen eine zentrale Be-
deutung besitzen, ist es wichtig, klar voneinander abzugrenzen, was die Bedeutung
welchen Begriffes im jeweiligen Zusammenhang ist. Ein Insektenstaat - natiirlich wie
simuliert - besteht aus einer Menge von Insekten. Das einzelne Insekt wird als Indi-
viduum, die Gesamtheit aller Individuen als Population bezeichnet. Im Kontext des
Simulationsmodells wird das simulierte Insekt vorwiegend als Agent bezeichnet, um
Verwechslungen zu vermeiden. Ein Genetischer Algorithmus arbeitet ebenfalls mit ei-
ner Population von Individuen, wobei die interne Représentation eines Individuums

Genotyp und die von ihm vorgeschlagene Problemlosung Phdnotyp genannt werden.

In diesem Kapitel werden die Komponenten des implementierten Modells im Einzel-
nen beschrieben. Sofern Bezug auf den in Anhang A beigefiigten MATLAB-Quellcode
genommen wird, bezeichnen in Schreibmaschinenschrift geschriebene Worter die
entsprechenden Variablen- oder Funktionsnamen. <dateiname>.m bezeichnet die ent-

sprechende Datei.
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3.1. Benutzte Werkzeuge

Die Simulationsumgebung wurde in MATLAB® 7.7.0.471 (R2008b) implementiert
und die Simulationen auf einem PC mit 2 Gigabyte RAM und Ubuntu mit Linux-
Kernel 2.6.28 als Betriebssystem durchgefiihrt. MATLAB ist eine proprietire Skript-
sprache mit Mdoglichkeit zu objektorientierter Programmierung und umfangreicher

graphischer Darstellung.

3.2. Konzept des Simulationsmodells

Zur Simulation des Wabenbaus wurde ein zeitdiskretes Simulationsmodell implemen-
tiert. Zeitdiskrete Simulationsmodelle zeichnen sich dadurch aus, dass Anderungen
des Systemzustands nur zu bestimmten, diskreten Zeitpunkten betrachtet werden
und der Systemzustand zwischen den diskreten Zeitpunkten fiir die Simulation als
konstant angenommen wird (Page et al., 2000). Konkret bedeutet das in diesem Mo-
dell, dass jeder Agent pro Zeitschritt einen neuen Baustein bauen und sich danach um
eine festgelegte Schrittweite auf der Wabe in eine zufillig gewéhlte Richtung bewegen
kann. Im néchsten Zeitschritt ist der Baustein gebaut und der Agent befindet sich auf
seiner neuen Position, die verstrichene Zeit wird nicht direkt beriicksichtigt. Hierin
unterscheiden sich diskrete Simulationsmodelle von kontinuierlichen Modellen, bei

denen sich der Systemzustand stetig iiber die Zeit dndert.

3.3. Programmierung der Simulationsumgebung

Das Skript simulationsumgebung.m stellt das Rahmenwerk fiir den gesamten Simu-
lationsablauf zur Verfiigung. Hier wird der Simulationsraum und die Bauagenten als
Modelle der nestbauenden Insekten erzeugt. Auch die global geltenden Parameter
werden hier eingestellt. Uber den zweidimensionalen kontinuierlichen Raum wird ei-
ne Struktur aus regelméfigen Sechsecken gelegt, welche den Raum in gleich grofe
Zellen aufteilt. Die Grofe des Raumes ist frei wiahlbar und wird vom Sechseckgitter

maximal ausgenutzt.
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Abbildung 3.1.: Eine begonnene Simulation nach sechs Bauschritten. Der schwarze
Baustein markiert die Ausgangswabe, die roten und griinen Steine
markieren die gebauten Zellen von Typ 1 (rot) und Typ 2 (griin).
Der kleine blaue Punkt auf der schwarzen Zelle markiert die Position
des Agenten.

Auf jeder sechseckigen Zelle des Gitters konnen verschiedene Arten von Wabenbau-
steinen gebaut werden, die in der grafischen Darstellung mit verschiedenen Farben
markiert werden (siche Abschnitt 3.7). Vor Beginn der Simulation werden sieben Zel-
len in der Mitte des Gitters als Ausgangspunkt mit Bausteinen vom Typ 1 bebaut,
was als Analogie zum Aufhéngepunkt eines realen Wespennestes (siche Abschnitt 2.1)
verstanden werden kann. Zur Unterscheidung von den anderen Bausteinen werden

die initial gebauten Zellen schwarz markiert (siche Abbildung 3.2). Bei Ausfiihrung

Abbildung 3.2.: Initialzustand der Simulation mit bebauten Anfangszellen
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des Skripts wird eine von den angegebenen Parametern abhéngige Anzahl von Simu-

lationsldufen gestartet.

3.3.1. Regelsatz und Parameter

Der genaue Ablauf einer Simulation ist abhéngig von mehreren variablen Parame-
tern sowie dem Regelsatz, nach dem die Agenten ihre Umgebung klassifizieren. Im

Folgenden sind alle Parameter der Simulationsumgebung aufgefiihrt:
o Grofe des Simulationsraumes in X- (DX) und Y-Richtung (DY)
e Anzahl der gleichzeitig aktiven Agenten (wespenanzahl)
e Maximale Anzahl der Schritte pro Agent und Simulationsdurchgang (MaxSteps)

e Grofke der Population des Genetischen Algorithmus - entspricht der Anzahl
der Simulationen, die mit der Population pro Durchlauf des GA durchgefiihrt

werden (numberofruns)
e Anzahl der Anwendungen des Genetischen Algorithmus (numberofgaruns)

e In jedem Simulationslauf arbeitet der einzelne Agent mit dem gleichen sta-
tischen Regelsatz von 31 Regeln (siehe Tabelle 3.2), der im Array RuleSetl
abgelegt ist. Eine detaillierte Erklarung der Regelcodierung findet sich in Ab-
schnitt 3.4.2.

3.4. Programmierung der Agentenobjekte

Die Insekten, die im Rahmen der Simulation an der Wabenstruktur bauen, wurden als
autonome Agenten modelliert, die sich unabhéngig voneinander frei im zweidimen-
sionalen Raum bewegen konnen. Hierzu wurden die Moglichkeiten von MATLAB zur
objektorientierten Programmierung genutzt und in der Datei bauagent .m (Listing in

Anhang A.2) eine eigene Objektklasse zur Beschreibung der Agenten programmiert.
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3.4. Programmierung der Agentenobjekte

Die Position der Agentenobjekte im Raum wird als kontinuierlicher Wert angegeben
und gespeichert, das heifst jeder Agent besitzt zu jedem Zeitpunkt einen absoluten
zweidimensionalen Positionsvektor bestehend aus X- und Y-Koordinate. Die Positi-
on wurde derart modelliert, um mdoglichst nah am biologischen Vorbild zu bleiben.
Da fiir die Regelverarbeitung des Agenten entscheidend ist, auf welcher Zelle des
Gitternetzes er sich befindet, wird die Nummer der entsprechenden Zelle in jedem
Zeitschritt berechnet.

Die Funktionsweise der Agenten entspricht in den Grundziigen der eines Learning
Classifier Systems (siehe Abschnitt 2.4). Jeder Agent besitzt einen Satz von Klassifi-
katoren, mit deren Hilfe die lokale Umgebung klassifiziert und iiber eine entsprechen-
de Aktion entschieden wird. Die Agenten konnen nicht miteinander kommunizieren,
haben keine Wahrnehmung der globalen Wabenstruktur und auch keinen Bauplan,
wie die fertige Wabe auszusehen hat. Die einzige Wahrnehmungsfiahigkeit ist die Er-
kennung ihrer direkten Umgebung, wie sie in Abschnitt 3.4.2 detailliert beschrieben

1st.

Zu jedem diskreten Zeitpunkt ¢ wird fiir jeden Agenten die Funktion movebuild
aufgerufen, die die Aktivitdt des Agenten steuert. Diese Aktivitat setzt sich aus
zwei Einzelschritten zusammen. Zuerst erfolgt die Klassifikation der Umgebung mit
eventueller Manipulation des Wabengitters, danach die Bewegung des Agenten auf

eine neue Position im Raum.

3.4.1. Implementation der Klassifikatoren

In der Datei classifier.m (Listing in Anhang A.3) wird die interne Struktur der
Klassifikatoren festgelegt. Dazu wird wie fiir die Agenten eine eigene Objektklas-
se classifier definiert. Die Klasse enthélt aufer einer Konstruktor-Funktion zur
Erzeugung der classifier-Objekte alle Eigenschaften zur Beschreibung des Klassi-

fikators, die in objektabhédngigen Variablen gespeichert werden.
In der folgenden Liste sind alle Eigenschaften der classifier-Klasse aufgefiihrt:

e detector enthélt den Detektor-String als Zeichenkette (siehe Abschnitt 3.4.2).
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e effector enthilt die bei Aktivierung des Klassifikators auszufithrende Aktion
als numerischen Wert. 0 steht hier fiir nicht bauen und die Zahlen 1,2,3 fur

den entsprechenden Bausteintyp.

e strength ist eine ganze Zahl, die die Stirke des Klassifikators angibt. Dieser
Wert wird bei Erzeugung des bauagent-Objektes fiir alle Klassifikatoren sto-
chastisch unabhéngig voneinander per Zufall auf einen Wert zwischen 0 und
255 gesetzt.

e fitnessstring enthilt den Stdirke-Wert aus strength als 8-bit-Gray-Code
(sieche Abschnitt 2.3.3) in Form einer bindren achtstelligen Zeichenkette. Ein
strength-Wert von 11 wére in fitnessstring z.B. als '00001111” gespeichert.
Diese Form der Codierung ist wichtig fiir die Funktion des Genetischen Algo-
rithmus (siehe Abschnitt 3.6).

e specificity bezeichnet die Spezifizitat sp(R) des Klassifikators. Das entspricht
der Zahl der Stellen im Detektor-String, die ungleich dem don’t-care-Symbol *)

sind.

e bidist der aus strength und specificity fiir alle passenden Klassifikatoren in
einem Zeitschritt berechnete Wert, der zur Entscheidung iiber die Aktivierung
eines Klassifikators verwendet wird. Die genaue Beschreibung des Verfahrens
ist in Abschnitt 3.4.2 zu finden.

3.4.2. Klassifikation und Manipulation der Umgebung

Die Klassifikation der Umgebung erfolgt durch eine Verkniipfung von Umgebungsmu-
stern mit entsprechenden Aktionen. Im String-Array RuleSetl werden die Muster
und die damit verkniipfte Aktion abgespeichert. Die ersten sechs Zeichen in einer
solchen Zeichenkette reprisentieren die direkte Umgebung der potentiellen Bauposi-
tion und werden wie bei LCS-Systemen Detektor-String genannt. Das siebte Zeichen
steht fiir die Aktion, die der Agent bei Aktivierung des Klassifikators ausfiihrt, und
wird als Effektor-String bezeichnet.

Da der Agent sich nur auf bereits bebauten Zellen befinden darf, muss zunéchst

eine leere Zelle in unmittelbarer Umgebung ausgewahlt werden, auf der ein neuer
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3.4. Programmierung der Agentenobjekte

Baustein gebaut werden kénnte. Dazu werden die direkt angrenzenden Zellen - bei
der senkrecht oberhalb angrenzenden Zelle angefangen - im Uhrzeigersinn getestet,
ob sie noch unbebaut sind. Findet der Agent eine unbebaute Zelle, ist dies eine

potentielle Bauposition.

Im nun folgenden eigentlichen Klassifizierungsvorgang wird der Zustand der die po-
tentielle Bauposition direkt umgebenden Zellen - ebenfalls bei der oberen Zelle an-
gefangen im Uhrzeigersinn - nacheinander abgefragt. Die Zusténde der umgebenden
Zellen bilden aneinandergereiht die Input-String I genannte Eingabe in das System.
Eine 0 in I steht dabei fiir eine unbebaute Zelle, 1, 2 oder 3 steht fiir eine mit Bau-
steintyp 1, 2 bzw. 3 bebaute Zelle. I wird dann nacheinander mit allen im Regelsatz
vorhandenen Klassifikatoren verglichen. Fiir jeden Klassifikator werden die einzelnen
Positionen in I der Reihe nach mit den einzelnen Positionen des Detektor-String B
verglichen. Die getestete Regel gilt als passend, wenn es keine Widerspriiche zwischen
I und B gibt. Die Symbole 0, 1, 2 und 3 haben in B die gleiche Bedeutung wie in
I. Zusétzlich sind fiir B noch die Symbole B und * definiert. B steht fiir eine Zelle,
die mit einem beliebigen Baustein besetzt ist, und * wird don’t-care-Symbol genannt,

das heifst dass die entsprechende Position fiir die Regel nicht relevant ist.

Fir I = 110011 wiirde z.B. sowohl B; = 110011 wie auch By = 11**11 oder B3 =
BB**11 als passend erkannt werden. Eine graphische Ubersicht iiber die Regelsyntax
ist in Tabelle 3.1 zu finden.

Zeichen Bedeutung Graphische Darstellung
0 leeres Feld y }
1 Baustein von Typ 1 q
2 Baustein von Typ 2 ‘
3 Baustein von Typ 3 '
B beliebiger Baustein ajﬁ
* don’t-care - Zustand egal .

Tabelle 3.1.: Vom Regelwerk verwendete Zeichen und ihre Bedeutung

Wie in Abschnitt 2.4 bereits erlautert werden alle zu einem Zeitpunkt ¢ als passend

erkannte Klassifikatoren in einer Menge M, zuammengefasst. Aus M; wird nun ein
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Klassifikator ausgewéhlt. Dazu wird fiir jeden Klassifikator R ein entsprechendes
Gebot bid(R) berechnet. Es gilt

bid(R) = S(R) - logy(sp(R))
bid(R) berechnet sich also aus Stérke und Spezifizitit des Klassifikators.

Mittels Roulette- Wheel-Selektion (siehe Abschnitt 2.3.2) wird nun anhand der bid-
Werte einer der Klassifikatoren aus M; ausgewéhlt. Die Auswahlwahrscheinlichkeit

ist hierbei direkt proportional zum bid-Wert des Klassifikators.

Wurde ein Klassifikator R aus M; ausgewéhlt, so wird die in effector als Zahlen-
wert gespeicherte Aktion ausgefiihrt. Mogliche Aktionen sind in diesem Modell das
Bauen verschiedener Typen von Zellen (effector = 1, 2 oder 3) oder das explizi-
te Nicht-Bauen einer Zelle (effector = 0). Die verschiedenen Bausteintypen haben
keine konkrete Bedeutung, sondern sollen auf das Modell abbilden, dass Wespen und
Bienen die Wabenzellen ihrer Nester fiir unterschiedliche Aufgaben nutzen. Es kénn-
ten z.B. Zellen von Typ 1 fiir Zellen stehen, in denen die Brut gepflegt wird, Zellen
von Typ 2 fiir die Lagerung von Nahrung und Zellen von Typ 3 fiir eine beliebige

andere Nutzung.

Der komplette verwendete Regelsatz RuleSet1 ist in Tabelle 3.2 zu sehen. Die graphi-
sche Darstellung ist folgendermafen zu interpretieren, dass die mittlere sechseckige
Zelle die zu bebauende Position darstellt und die umgebenden sechs Zellen den fiir
den Klassifikator relevanten Input I représentieren. Die farbige Markierung entspricht

der in Tabelle 3.1 angegebenen.

3.4.3. Erweiterung durch hierarchische Klassifikatoren

Zur Implementierung einer zweiten hierarchischen Ebene von Klassifikatoren wurde
das urspriingliche Modell um einen zweiten Regelsatz erweitert, der analog zum er-
sten Regelsatz im Array RuleSet2 abgelegt ist. Es wurde eine neue globale Variable
rulesetanzahl in simulationsumgebung.m angelegt, die die Zahl der hierarchisch
hintereinandergeschalteten Regelsitze angibt. Giiltige Werte fiir rulesetanzahl sind
1 und 2. Setzt man die Variable auf 1, verhélt sich das Modell so, als existiere der

zweite Regelsatz nicht. Setzt man sie auf 2, wird nach Ausfithrung der Simulationen
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3.4. Programmierung der Agentenobjekte

Index B A Grafik

Index B A Grafik

/

1 BBBBBB 1 = &

17 ©000BBB 1 '@
29 BBBBBO 1 . @ -
el 18 BOOOBB 1 '@
3 OBBBBB 1 @ _
el 19 BBOOOB 1 '@
4 BOBBBB 1 @ ~
el 20 BBO0OO 1 @
5 BBOBBB 1 @ -
- 21 0BBOOO 1 @
6 BBBOBB 1 @ -
el 22  00BBOO 1 @
7 BBBBOB 1 @ N
- 23 000BBO 1 . @
8 BBBBOO 1 @ N
- 24  0000BB 1 '@
9O OBBBBO 1 @ _
el 25  B000OB 1
10 O00BBBB 1 @ -
el 26 B00000 0
11 BOOBBB 1 '@ -
- 27 0B0000 0
12 BBOOBB 1 '@ -
- 28 00B00O 0 @
13 BBBOOB 1 '@ -
- 29 000BOO 0
14 BBBOOO 1 @
- 30  0000BO 0
15 O0BBBOO 1 @
- 31  00000B 0
16 O00BBBO 1 . @

Tabelle 3.2.: Die 31 Klassifikatoren aller Simulationen in Abschnitt 4.1 mit In-
dexnummer, Detektor-String B, Effektor-String A und graphischer
Darstellung
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mit Regelsatz 1 derjenige Regelsatz mit der hochsten erreichten Fitness ausgewahlt
und in bestclassifiersetl zwischengespeichert. Die neu gestartete Simulation ar-
beitet zundchst nach wie vor mit Regelsatz RuleSet1, jedoch nur so lange bis die
maximale Schrittzahl MaxSteps erreicht ist. An diesem Punkt wird auf den zwei-
ten Regelsatz RuleSet2 umgeschaltet. Alle vorhandenen Klassifikatoren der Agenten
werden geloscht und durch die neuen Regeln aus RuleSet2 ersetzt. Die Initialisierung
der Starkewerte erfolgt wie beim ersten Regelsatz zufallig. Danach lauft die Simula-
tion auf der bereits entstandenen Struktur mit dem neuen Regelsatz weiter, bis die

maximale Schrittzahl MaxSteps2 erreicht ist.
Der komplette Regelsatz aus RuleSet?2 ist in den Tabelle 3.3 und 3.4 aufgelistet.

Ergebnisse der Simulationen mit zwei hierarchisch geordneten Sétzen von Klassifika-
toren sind in Abschnitt 4.3 zu finden.

3.4.4. Bewegung der Agenten

Die Ausgangsposition aller Agenten befindet sich auf der mittleren der zu Beginn be-
bauten Zellen. Nachdem die Klassifizierung und Manipulation der Umgebung durch
den Agenten innerhalb eines Zeitschrittes abgeschlossen ist (siche Abschnitt 3.4.2),
wird die Drehrichtung des Agenten nach dem Zufallsprinzip neu festgelegt. Hierzu
wird eine Zufallszahl zwischen 0 und 1 mit 360 multipliziert. Das Ergebnis bestimmt
den Drehwinkel des Agenten. Anschliefsend bewegt sich der Agent in der bestimmten
Drehrichtung um eine in der Variable Speed festgelegte Entfernung im zweidimensio-
nalen Raum. Die Agenten bewegen sich nur auf Zellen, die bereits bebaut sind und

verlassen die gebaute Wabenstruktur nicht.

3.5. Berechnung der Gesamtfitness der

Wabenstruktur

Die Funktion fitness (Listing siehe Anhang A.4) dient zur Berechnung der Ge-
samtfitness einer in der Simulation entstandenen Wabenstruktur. Als Grundlage der

Berechnung dient das Kriterium der Kompaktheit. Kompaktheit bedeutet in diesem
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3.5. Berechnung der Gesamtfitness der Wabenstruktur

Kontext, dass die Wabenstruktur moglichst wenige Veréstelungen oder Locher auf-
weist, wobei eine kreisférmige Wabenstruktur den Idealfall von Kompaktheit dar-
stellt. Auf Abbildung 3.3 a) ist eine stark veréstelte Struktur mit relativ niedrigem
Fitnesswert zu sehen, auf Abbildung 3.3 b) eine kompaktere Struktur mit wenig

Verzweigungen und entsprechend héherem Fitnesswert.

(5)) F =023 (b) F = 0.57

Abbildung 3.3.: Vergleich zwischen zwei Wabenstrukturen mit (a) niedrigem und (b)
hohem Fitnesswert F

Die Kompaktheit bzw. der globale Fitnesswert F' der entstandenen Wabenstruk-
tur wird nach jedem einzelnen Simulationslauf bestimmt. Die dazu verwendete Fit-
nessfunktion berechnet einen Wert, der den Grad der Kompaktheit der entstandenen
Struktur angeben soll. Um die Kompaktheit einer Struktur als numerischen Wert
darzustellen, wird die Gesamtfliche der Wabe durch ihren Umfang geteilt. Die Aus-
gangsidee fiir diese Berechnung ist, dass ein Kreis von allen geometrischen Figuren
fiir eine gegebene Fliache den kleinsten Umfang besitzt und eine kreisférmige Wabe
einen (nicht erreichbaren) Idealzustand darstellen wiirde. Zur Berechnung der Fitness
wird das Verhéltnis der Oberflache Ay der Wabe zu ihrem Umfang Uy, berechnet
und angenommen, dass der Grad der Kompaktheit proportional zu diesem Wert ver-
lauft. Da dieses Verhéltnis bei einer kreisformigen Figur maximal wére, wird der
Umfang Uy eines hypothetischen Kreises mit gleicher Flache wie der entstandenen
Wabenstruktur berechnet, und das Verhaltnis des Kreisumfangs zur Flache als idea-
ler Fitnesswert Fj4., betrachtet. Aus den bekannten Kreisgleichungen Uxy =2 -7 - 7
und Ax = r? - 7 ergibt sich das Verhiltnis
Ax 7 Uk

_r_ Uk (3.1)

-Fz'ea = 77
deal UK 2 4.7
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Der Quotient aus tatséchlichem Fitnesswert F' und idealem Fitnesswert Fjge, ist
der endgiiltige Fitnesswert F4, den der Genetische Algorithmus verwendet. Im Un-
terschied zum {iblichen Vorgehen bei Lernenden Klassifizierenden Systemen, wird
in diesem Modell der globale Fitnesswert nicht wie in Abschnitt 2.4.1 beschrieben
mittels Reinforcement Learning zu allen beteiligten Regeln zuriickpropagiert. Statt-
dessen erfolgt die Bewertung ausschliefslich durch einen Genetischen Algorithmus,

wie im folgenden Abschnitt erldutert wird.

3.6. Implementation des Genetischen Algorithmus

In der Funktion strengthga (Listing in Anhang A.6) ist ein Genetischer Algorith-
mus implementiert, der die in Abschnitt 2.3 beschriebenen Methoden verwendet, um
neue Regelsétze fiir die Simulation des Wabenbaus zu erzeugen. In dieser Implemen-
tation bleiben dabei Detektor- und Effektor-String aller Klassifikatoren gleich, der
Genetische Algorithmus verdndert jedoch die Stdrke-Werte der Klassifikatoren, mit

dem Ziel, eine moglichst gute Verteilung der Stdrke-Werte zu erreichen.

Es gibt zwei prinzipiell zu unterscheidende Méglichkeiten, einen Genetischen Algo-
rithmus in Zusammenhang mit einem LCS anzuwenden. Diese unterscheiden sich

darin, was als Individuum und Population fiir den GA definiert wird:

1. Das Individuum entspricht einem Regelsatz, also der Gesamtheit aller Klassifi-
katoren eines Agenten. Man arbeitet mit Agenten mit unterschiedlichen Regel-
sétzen, die zusammen genommen die Population des GA darstellen. Man testet
das System mit den verschiedenen Regelsétzen und ldsst den GA den bestmog-
lichen Regelsatz suchen. Dies entspricht dem Pittsburgh-Ansatz fiir LCS (siehe
Abschnitt 2.4.2).

2. Das Individuum entspricht einem einzelnen Klassifikator. Der gesamte benutzte
Regelsatz ist damit die Population des Genetischen Algorithmus. Das entspricht
dem Michigan-Ansatz fiir LCS (siche Abschnitt 2.4.2). Man arbeitet mit einem
anfangs festgelegten Regelsatz, wobei die einzelnen Klassifikatoren durch den

GA veradndert werden.
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3.6. Implementation des Genetischen Algorithmus

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde ein LCS nach dem Pittsburgh-Ansatz
implementiert und beschrieben. Eine ausfiihrliche Betrachtung von Learning Clas-
sifier Systemen nach dem Michigan-Ansatz ist bei Butz (2006) zu finden und soll
hier nicht ndher behandelt werden. Eine Implementation fiir das vorliegende Pro-
blem kénnte trotzdem interessante Ergebnisse bringen. Fiir den Genetischen Algo-
rithmus stellt die Gesamtheit der verwendeten Regelsdtze und die aus ihnen resultie-
renden Wabenstrukturen seine Population dar, in der jeder einzelne Regelsatz als
Individuum zu sehen ist. Genotyp des Individuums ist die Menge der Starke-Werte
aller Klassifikatoren des entsprechenden Regelsatzes. Es wird die in fitnessstring
gespeicherte Gray-Code-Darstellung jeder einzelnen Regel aneinandergehéngt und in
classifierfitnessstring abgespeichert. Hatte man zum Beispiel einen aus drei
Klassifikatoren R;, R, und R3 bestehenden Regelsatz R und die drei Klassifikatoren
hétten die folgenden Fitnesswerte in Gray-Code-Darstellung: fitnessstring(R;) =
’11010011°, fitnessstring(Ry) =’00101101" und fitnessstring (R3) =’'01011010’,
dann wire classifierfitnessstring (R) = '110100110010110101011010” und re-

prasentiert den Genotyp des Individuums fiir den Genetischen Algorithmus.

Im beschriebenen Regelsatz von 31 Klassifikatoren (siche Abbildung 3.2) mit einem
8-bit-Starkewert besteht der Genotyp eines Individuums somit aus einer Kette von
8 x 31 = 248 Nullen und Einsen. Als Phdnotyp des Individuums kann die durch

Anwendung des Regelsatzes entstandene Wabenstruktur gesehen werden.

3.6.1. Parameter des Genetischen Algorithmus

In strengthga.m konnen drei Parameter fiir den Genetischen Algorithmus direkt

angegeben werden:

e probcrossover gibt die Wahrscheinlichkeit p,oue an, mit der bei der Repro-
duktion der Individuen eine Rekombination der genetischen Codes der Eltern
stattfindet.

e probmutation definiert die Mutationswahrscheinlichkeit p,,,;, mit der ein aus-
gewéhltes Bit in einem neu erzeugten Individuum verdndert wird (siehe Ab-
schnitt 2.3.2).
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e elternzahl ist die Anzahl der Individuen, die pro Durchlauf des Genetischen
Algorithmus fiir eine ,Fortpflanzung“ ausgewihlt werden. Der Wert muss ein
Vielfaches von 2 sein, da jeweils zwei Individuen fiir einen Rekombinationsvor-

gang benotigt werden.

3.6.2. Ablauf des Genetischen Algorithmus

Selektion der Elternindividuen

Zur Selektion der Elternindividuen wird ein Roulette- Wheel-Selektionsalgorithmus
(siche Abschnitt 2.3.2) verwendet, der als Funktion roulettemz implementiert ist.
Anhand der in overallfitness gespeicherten Fitnesswerte der gebauten Strukturen
wird in jedem Durchlauf des Selektionsalgorithmus ein Agent ausgewéhlt, wobei die
Auswahlwahrscheinlichkeit direkt proportional zum Fitnesswert ist. Es handelt sich
um stochastische Auswahl mit Zuriicklegen, das heiftt jedes Individuum kann beliebig
oft zur Replikation ausgewéhlt werden. Dadurch wird erreicht, dass sich Individuen

mit tiberdurchschnittlich hoher Fitness auch tiberdurchschnittlich vermehren konnen.

Rekombination

Nach Auswahl der Elternindividuen erfolgt ihre Replikation durch die Funktion onepointxover.
Die genetischen Strings der Elternindividuen (gespeichert in classifierfitnessstring)
werden zuerst in zwei neue Strings kopiert. Danach wird eine stochastische Auswahl

dariiber getroffen, ob eine Rekombination der beiden Strings erfolgt. Mit Wahrschein-

lichkeit pover werden die Strings rekombiniert, mit Wahrscheinlichkeit 1 — pgope, Wird

die Rekombination iibersprungen. Entscheidet der Zufall fiir eine Rekombination,

wird einfaches Fin-Punkt-Crossover angewendet (siehe Abschnitt 2.3.2), das heift

es wird eine zufillige Stelle auf dem Bitstring ausgewahlt und die Teile der beiden

neu erzeugten Strings werden hinter diesem Crossover-Punkt miteinander vertauscht.

Abbildung 3.4 veranschaulicht diesen Vorgang.
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Abbildung 3.4.: Schematische Darstellung von Ein-Punkt-Crossover (Nissen, 1997)

Mutation

Auf die so entstandenen genetischen Strings wird im néchsten Schritt die Funktion
mutation angewendet. Sie implementiert den in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Muta-
tionsvorgang. Wie bei der Rekombination erfolgt vor der eigentlichen Durchfiihrung
der Mutation eine stochastische Entscheidung dariiber, ob tatséchlich eine Mutation
durchgefiithrt wird oder nicht. Mit Wahrscheinlichkeit p,,,; wird ein Bit im String
mutiert, mit Wahrscheinlichkeit 1 — p,,,; nicht. Wird fiir eine Mutation entschieden,
wird zuféllig eine Stelle auf dem String gewahlt und das entsprechende Bit gekippt,

d.h. aus einer 0’ wird eine 1’ und aus einer ’1’ eine ’0’.

Einfiigen in die Population

Da die Grofse der Population konstant gehalten werden soll, unter anderem um einen
Selektionsdruck aufzubauen und Individuen mit niedrigerer Fitness aus der Popu-
lation zu entfernen, miissen ebenso viele Individuen aus der bisherigen Population
entfernt werden, wie bei der Elternselektion zur Vermehrung ausgewéhlt wurden. Die
Auswahl der zu entfernenden Individuen erfolgt ebenfalls durch Roulette-Wheel-Se-
lektion, die in Funktion roulette implementiert wurde. Es gibt zwei entscheidende
Unterschiede zu dem bei der Selektion der Elternindividuen verwendeten Algorith-
mus. Die Auswahlwahrscheinlichkeit héngt nicht direkt proportional vom erreichten
Fitnesswert ab wie bei der Elternselektion, sondern umgekehrt proportional. Je gerin-
ger die vom Individuum erreichte Fitness ist, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit,
dass es aus der Population geloscht wird. Aufserdem erfolgt in dieser Variante eine
Auswahl aus der Population ohne Zuriicklegen, d.h. jedes Individuum darf in einem
Durchgang des GA nur einmal gewéhlt werden. Dies ist dufterst wichtig, da fiir je-

des neu dazukommende Individuum ein anderes aus der Population geloscht werden
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muss. Wiirde man ein Individuum in diesem Schritt zweimal auswéahlen, konnte man
es trotzdem nur einmal aus der Population entfernen, was eine relative Vergolerung
der Population zur Folge hétte. Die beschriebenen Schritte des Genetischen Algo-
rithmus werden so oft wiederholt, bis die festgelegte Anzahl von neuen Individuen

erzeugt wurde.

3.7. Graphische Darstellung

Um eine Vorstellung davon vermitteln zu kénnen, wie die in der Simulation entstande-
nen Strukturen aussehen, wurde eine graphische Darstellung des Simulationsraumes
implementiert. MATLAB stellt umfangreiche Méglichkeiten zur Graphikprogrammie-
rung zur Verfiigung. Als Anforderungen an die Darstellung wurden eine iibersichtliche
Représentation des sechseckigen Gitternetzes, die farbige Markierung von bebauten
Zellen mit je nach Bausteintyp unterschiedlichen Farben und die Moglichkeit der

Markierung der momentanen Agentenposition festgelegt.

3.7.1. Darstellung des hexagonalen Gitters

Die Darstellung des Gitternetzes wurde in der Funktion plotgitter (Listing in An-
hang A.8) realisiert. Um den Mittelpunkt jeder sechseckigen Zelle wird ein regelmé-
iges sechseckiges patch-Objekt erzeugt, welches genau die Umrisse der Zelle nach-
zeichnet. patch-Objekte sind graphische Objekte in MATLAB und kénnen beliebige
Formen und Farben haben. Die hier benutzten Objekte haben eine weifse Oberfliche

und schwarze Rander, wodurch in ihrer Aneinanderreihung das Gitternetz entsteht
(siche Abbildung 3.5).

3.7.2. Darstellung der einzelnen Wabenzellen

Um die bebauten Wabenzellen zu markieren, wurde die Funktion plotwabe geschrie-
ben. Die Funktion benétigt als iibergebene Parameter den logischen Index der zu mar-
kierenden Zelle und ihre Farbe. Es wird ein zusétzliches sechseckiges patch-Objekt

an der Position der Zelle erzeugt, wobei die Flachen des Objekts in der dem Bau-
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3.8. Durchfiihrung der Simulationen

Abbildung 3.5.: Unbebaute sechseckige Gitterstruktur

steintyp entsprechenden Farbe eingefiarbt werden. Um das Modell fiir eine spétere
dreidimensionale Erweiterung offenzuhalten, wurden die Bausteine nicht als flache
Sechsecke sondern als dreidimensionale Polygonobjekte modelliert. Ein Beispiel fiir
eine von vier Agenten gleichzeitig gebaute Wabenstruktur findet sich in Abbildung
3.6.

3.8. Durchfiihrung der Simulationen

Der Ablauf der mit Hilfe des in diesem Kapitel beschriebenen Modells durchgefiihrten

Simulationen erfolgte nach dem folgendem Schema:

1. Festlegen der Simulationsparameter: Grofke des Feldes, Anzahl der Agenten,
Anzahl der Schritte pro Simulationslauf, Grofe der Population des GA, Anzahl

der Durchldufe des Genetischen Algorithmus
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3. Methode

Abbildung 3.6.: Graphisches Beispiel einer von vier Agenten mit drei Bausteintypen
gebauten Wabe

2. Festlegen des Ausgangsregelsatzes: Es wird ein Satz von Klassifikatoren de-
finiert und fiir jeden Klassifikator seine Bedingung (Detektor-String B), die
entsprechende Aktion (Effektor-String A) und sein anfénglicher Stérkewert S
definiert. Die Stiarkewerte der einzelnen Regeln werden fiir jede Simulation von
neuem vergeben, wobei S fiir jeden Klassifikator als zufélliger ganzzahliger Wert
zwischen 0 und 255 zugewiesen wird. Die Beschrankung auf ganze Zahlen S mit
0 < S < 255 ist notwendig, da die Stiarkewerte in 8-bit-Gray-Code abgespei-
chert werden (siehe Abschnitt 2.3.3).

3. Durchfiihrung der Simulationslaufe
4. Auswertung der Ergebnisse

Die genauen Parameter der durchgefiihrten Simulationen sowie die erzielten Ergeb-

nisse werden in Abschnitt 4 im Einzelnen betrachtet.

Die zum Sechseckgitter relative Positionsbestimmung stellte sich im Verlauf der Si-
mulationen als sehr zeitraubend heraus. Ein Simulationslauf mit einer Population

von 100 Individuen und 100 Durchlédufen des Genetischen Algorithmus benétigte ca.
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3.8. Durchfiihrung der Simulationen

70 Stunden Rechenzeit. Ein Groftteil der Rechenzeit entfiel dabei auf die Positions-
bestimmung. Eine Neuimplementierung mit weniger Zeitaufwand wére von Vorteil,
wobei man alternativ dazu das Modell auch dahingehend vereinfachen kénnte, dass
die Position des Agenten nur durch den Index der Zelle definiert wird, auf dem
sich der Agent befindet. Der Agent kénnte sich damit nur von Zellenmittelpunkt zu
Zellenmittelpunkt bewegen, was die zeitaufwendige Positionsbestimmung tiberfliissig
machen wiirde. Es bleibt allerdings zu priifen, ob dies nicht eine Vereinfachung wére,

die sich negativ auf das Verhalten des Modells auswirken wiirde.
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3. Methode

Index B A Grafik Index B A Grafik

Y

1 110000 2 21 002112 2

2 011000 2 22 200211 2
3 001100 2 23 120021 2
4 000110 2 24 112002 2
5 000011 2 25 212000 2

6 100001 2 26 021200 2

TTELY

|
)

7 211000 2 27 002120 2

8 021100 2 28 000212 2

9 002110 2 29 200021 2

sn2y

10 000211 2 30 120002 2

11 100021 2 31 120000 2

12 110002 2 32 012000 2

%

|
)

13 112000 2 33 001200 2

é

|
)

14 011200 2 34 000120 2

15 001120 2 35 000012 2
16 000112 2 36 200001 2
17 200011 2 37 210000 2

18 120001 2 38 021000 2

A pdRs

|
)

19 211200 2 39 002100 2

¢

|
)

20 021120 2 40 000210 2

AwtB Bt ¢W 2P adPay iy
4

*,

Tabelle 3.3.: Die 78 Klassifikatoren des Regelsatzes der zweiten Hierarchieebene (Teil
1) mit Indexnummer, Detektor-String B, Effektor-String A und graphi-
scher Darstellung
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3.8. Durchfiihrung der Simulationen

Index B A Grafik Index B A  Grafik

41 000021 2 60 111102 2

42 100002 2 61 111120 2
43 211100 2 62 011112 2
44 021110 2 63 201111 2
45 002111 2 64 120111 2
46 100211 2 65 112011 2
47 110021 2 66 111201 2
48 111002 2 67 211111 2
49 111200 2 68 121111 2
20 011120 2 69 112111 2
o1 001112 2 70 111211 2
02 200111 2 71 111121 2
53 120011 2 72 111112 2
o4 112001 2 73 211120 2
95 211110 2 74 021112 2
o6 021111 2 75 202111 2
o7 102111 2 76 120211 2
o8 110211 2 7 112021 2

29 111021 2 78 111202 2

PRPCEIIBL L@ BNBOE WS
SRVPLUGRBVRDCIRNOL 0@

Tabelle 3.4.: Die 78 Klassifikatoren des Regelsatzes der zweiten Hierarchieebene (Teil
2) mit Indexnummer, Detektor-String B, Effektor-String A und graphi-
scher Darstellung
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4. Simulationsergebnisse

4.1. Simulationsergebnisse mit einem statischen
Regelsatz und genetisch variierten

Starkewerten

In dieser Simulationsreihe wurde der Regelsatz aus Tabelle 3.2 verwendet. Die Stér-
kewerte der einzelnen Regeln werden in jedem Lauf neu per Zufall zugewiesen. In
jedem Lauf gibt es nur einen einzelnen Agenten, der immer die gleiche Zahl von
Zeitschritten lauft.

Die in Abschnitt 3.3.1 beschriebenen Simulationsparameter, die fiir alle Simulationen

gleich waren:
e DX =41
e DY =141

e wespenanzahl = 1
Um die Ergebnisse besser bewerten zu konnen, wurde mit nur einem gleichzeitig

aktiven Agenten simuliert.
e MaxSteps — 200

e probmutation = 0.2
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4. Simulationsergebnisse

4.1.1. Ergebnisse ohne Beschrankung der Populationsgrolie

Es wurde eine Simulation mit folgenden zuséatzlichen Parametern durchgefiihrt:
e Grofe der Population numberofruns = 20
e Anzahl der Durchldufe des GA numberofgaruns = 20

e Anzahl der pro Durchlauf des GA erzeugten neuen Individuen elternzahl =
2

Es wurde eine Anfangspopulation von 20 Agenten erzeugt, die wie zuvor beschrieben
mit dem gleichen Regelsatz und unterschiedlichen Stiarkewerten der einzelnen Regeln
einen Bauvorgang simulierten. In dieser Simulation wurden durch den Genetischen
Algorithmus keine Individuen aus der Population geloscht. Wegen elternzahl = 2
kommen mit jedem Durchlauf des GA zwei neue Individuen zur Population dazu,
weswegen die Population im Laufe der Simulation wéchst. Am Ende der Simulation
nach 20 Durchlaufen umfasst die Population 60 Inidviduen. Nach Beendigung aller
Simulationsldaufe wurde jeweils die maximal erreichte globale Fitness F),,, der ent-
standenen Strukturen festgehalten. Die Entwicklung des maximalen Fitnesswertes
Fq. ist in Abbildung 4.1 zu sehen. Trotz stochastischer Schwankungen ist in der
Grafik ein deutlicher Aufwértstrend zu erkennen, der vermuten lasst, dass der Gene-
tische Algorithmus den gewiinschten Effekt hat und seine weitere Anwendung noch

zu einer weiteren Verbesserung gefiihrt hatte.

4.1.2. Ergebnisse mit beschrankter Populationsgrolie

Fiir diese Simulation galten die folgenden zusétzlichen Parameter:
e numberofruns = 100
e numberofgaruns = 100
e elternzahl — 4

In dieser Simulation wurde fiir jedes neu erzeugte Individuum je ein Individuum

aus der Population entfernt, wie in Abschnitt 3.6.2 beschrieben. Dies entspricht dem
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4.1. Ergebnisse mit einem Regelsatz und variablen Starkewerten

0.64

IR

taximal erreichter Fitnesswert
[
(5]
o

05 L L L L L L L L L
2 4 & 2] 1a 12 14 16 13 20

Durchlaufe des GA

Abbildung 4.1.: Entwicklung der maximal erreichten Overall-Fitness einer Anfangs-
population von 20 Individuen nach 20 Anwendungen des GA

biologischen Vorbild des Selektionsdruckes (siehe Abschnitt 2.2) und verspricht ei-

gentlich bessere Ergebnisse.

Es wurde der maximal erreichte Fitnesswert F}, ., unter allen 100 Individuen ermittelt
und abgespeichert. Zusétzlich wurde diesmal auch ein Wert £, berechnet, der den
durchschnittlichen Fitnesswert der Population nach jedem Durchlauf des Genetischen
Algorithmus reprasentiert. Die Entwicklung von F,,,, und F,,, nach wiederholter
Anwendung des GA ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Fiir beide Werte ist in Grafik 4.2
keine eindeutige Tendenz nach oben oder unten zu erkennen. Beide Werte schwanken
zwar mehr oder weniger stark, tendieren aber nicht eindeutig zu einer Verbesserung.
Wie dieses Ergebnis zu bewerten ist, soll noch ausfiihrlicher in Abschnitt 5 diskutiert

werden.
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4. Simulationsergebnisse

reichter Fitnesswert

durchschnittlich / maximal en

045

04 I I I I \ I \ \ \
10 20 30 40 50 B0 0 80 90 100
Durchlauf des Genetischen Algorithmus

Abbildung 4.2.: Entwicklung der durchschnittlich (F,,g, rot) und maximal (F,.q,
blau) erreichten globalen Fitness einer Population von 100 Individu-
en iiber 100 Anwendungen des GA

4.1.3. Ergebnisse mit stochastischer Entscheidung iiber

Crossover

Da die Ergebnisse der vorhergehenden Simulation (s. Abschnitt 4.1.2) nicht zufrie-
denstellend waren, wurde das Programm nochmals um einen entscheidenden Punkt
verandert; es wurde ein Parameter p,,.. als Variable probxover in strengthga.m
eingefiihrt, der die Crossover-Wahrscheinlichkeit fiir den Genetischen Algorithmus
festlegt. Mit Wahrscheinlichkeit p,o.er wird also ein Crossover durchgefiihrt, mit
Wahrscheinlichkeit 1 — pgover Werden die genetischen Strings der Eltern-Individuen
unverdndert auf die Kinder kopiert. Diese Anderung kann unter Umsténden verhin-
dern, dass Individuen mit hoher Fitness durch Crossover zerstort werden. Auferdem
wurde in diesem Simulationslauf der Selektionsdruck dadurch erh6ht, dass pro Durch-
lauf des Genetischen Algorithmus 20 Eltern-Individuen mit Roulette-Wheel-Selektion

ausgewahlt und somit auch 20 neue Individuen erzeugt wurden.
Es wurde also mit folgenden Parametern simuliert:
e numberofruns = 100

e numberofgaruns — 20
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4.1. Ergebnisse mit einem Regelsatz und variablen Starkewerten

e elternzahl — 20
e Crossover-Wahrscheinlichkeit (pgoper) probxover = 0.6

Die erreichten maximalen bzw. durchschnittlichen Fitnesswerte F},,, und Fj,, nach

jedem Lauf des GA sind in der Grafik 4.3 zu sehen. Die Ergebnisse unterscheiden

0,599 — —

durchschnittlicher / maximaler Fitnesswert

0t | I | | | | | | |
2 4 B 8 10 12 14 16 13 20

Durchlauf des Genetischen Algorithmus

Abbildung 4.3.: Entwicklung von F,,, (blau) und F,,, (rot) bei einer Population von
100 Individuen iiber 20 Anwendungen des GA

sich kaum von denen in Abschnitt 4.1.2. Auch hier ist keine Verbesserung oder Ver-
schlechterung des erreichten Fitnesswertes mit wiederholter Anwendung des GA zu
erkennen. Vielmehr bleibt der Fitnesswert von stochastischen Abweichungen abgese-

hen mehr oder weniger konstant.

4.1.4. Ergebnisse mit Mehrfachauswahl der Elternindividuen

In den vorherigen Simulationsldufen konnte ein Individuum aus der Population nur
einmal als Elternindividuum gewéhlt werden. Da dies der Vorstellung widerspricht,
dass sich Individuen mit hoher Fitness moglichst oft vermehren kénnen, wurde die
Implementation fiir diese Simulation abgeédndert, so dass ein Individuum in einem
Durchlauf des GA beliebig oft ausgewéhlt werden kann. Der Roulette-Wheel-Selektionsalgorithmus

wurde also mit Zuriicklegen programmiert (siche Abschnitt 3.6.2).
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4. Simulationsergebnisse

Die Simulationsparameter waren wie folgt:

e numberofruns — 200

e numberofgaruns — 100

e clternzahl — 100

e probxover = 0.6

Die minimal (F,;,), durchschnittlich (F,,,) und maximal (F,,,,) erreichten Fit-

nesswerte nach
4.4 dargestellt.

jedem Durchlauf des Genetischen Algorithmus sind in Abbildung

erreichter Fitnesswert

minimal / durchschnitilich # maximal

Abbildung 4.4.:

10 20 30 40 50 B0 0 80 90 100
Durchlauf des Genetischen Algorithmus

Entwicklung von F,,, (blau), F,,, (grin) und F;, (rot) bei einer
Population von 200 Individuen iiber 100 Anwendungen des Geneti-
schen Algorithmus

4.2. Simulation mit statischem Regelsatz ohne

Genetischen Algorithmus

Um zu ermitteln, inwieweit das Schwanken der Fitnesswerte in Abschnitt 4.1 zufal-

lig ist und ob iiberhaupt ein direkter Zusammenhang zwischen der Verteilung der
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4.2. Simulation mit statischem Regelsatz ohne Genetischen Algorithmus

Starkewerte der einzelnen Klassifikatoren und der Fitness der gebauten Struktur be-
steht, wurde eine Simulation durchgefiihrt, in der wie in Abschnitt 4.1 der Regelsatz
aus Tabelle 3.2 verwendet wurde. Der Programmcode wurde fiir diese Simulation
angepasst. Fiir die jedem Klassifikator des Individuums zu Beginn der Simulation
zugewiesenen Starkewerte wurden keine zufélligen Werte zwischen 0 und 255 erzeugt,
sondern jeder Regel ein bestimmter Wert zugewiesen. Der Genetische Algorithmus
wurde aulerdem abgeschaltet. In diesem Experiment wurden also hintereinander 100
Wabenstrukturen von 100 identischen Individuen mit identischem Regelsatz gebaut

und die erzielten Ergebnisse verglichen.
Die relevanten Simulationsparameter im Detail:
e DX = 41
e DY = 41
e wespenanzahl = 1
e MaxSteps = 200
e numberofruns = 100
e Regelsatz sieche Tabelle 3.2

o Stiarkewerte der Klassifikatoren siehe Tabelle 4.1. Die Werte wurden so ge-
wahlt, dass die Wahrscheinlichkeit fiir den Bau einer Zelle mit der Anzahl der
bereits bebauten Nachbarzellen ansteigt. Dies entspricht den empirischen Be-
obachtungen beim Nestbau realer Wespen (siche Abschnitt 2.1.1) und sollte

der Erwartung nach Strukturen mit hoher Fitness erzeugen.

In Abbildung 4.5 sind die von den 100 identischen Individuen erzielten Fitnesswerte
dargestellt. Es ist sehr starkes Schwanken festzustellen. Die Fitnesswerte schwanken
zwischen F),;;, = 0.24 und Fj,,, = 0.63 bei einer durchschnittlichen Fitness F,,, =
0.43.

Zur weiteren Veranschaulichung zeigt Abbildung 4.6 die beiden zu F),;, und F),..
gehorenden Strukturen. Die beiden Waben wurden von identischen Individuen mit

gleichem Regelsatz und ebenso gleicher Starkeverteilung der Klassifikatoren erzeugt.
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Index des Individuums (Regelsatz identisch)

Abbildung 4.5.: Vergleich der Fitnesswerte der von 100 identischen Individuen ge-
bauten Wabenstrukturen

Die starken Unterschied in optischem Erscheinungsbild und Fitnesswert kénnen daher
nur durch die zufillige Bewegung der Agenten und die stochastische Auswahl {iber

die zu aktivierende Regel zustande kommen.

(a) F21 =0.24 (b) Flg = 0.63

Abbildung 4.6.: Von identischen Individuen (a) Nr. 21 und (b) Nr. 18 gebaute Struk-
turen mit zugehorigem Fitnesswert F
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4.3. Simulation mit zwei hierarchisch geordneten Regelsatzen

4.3. Simulation mit zwei hierarchisch geordneten

Regelsatzen

Durch die Erweiterung des Simulationsmodells um einen zweiten Regelsatz, der nach
einer festgesetzten Anzahl von Simulationsschritten an Stelle des ersten Regelsatzes
aktiviert wird (siehe Abschnitt 3.4.3), konnten komplexere Strukturen gebaut werden.
Mit dem verwendeten zweiten Regelsatz, der bereits in Tabelle 3.3 und 3.4 dargestellt
wurde, wurde um die bereits mit Regelsatz 1 gebaute Struktur (Bausteintyp 1, rot)
ein geschlossener Ring gebaut (Bausteintyp 2, griin), wie in Abbildung 4.7 zu sehen

ist. Es wurden folgende Parameter verwendet:

Abbildung 4.7.: Endzustand einer Beispielsimulation mit zwei hierarchisch hinterein-
andergeschalteten Regelsédtzen

e DX = 41
e DY = 41

e wespenanzahl = 1
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4. Simulationsergebnisse

e MaxSteps = 100

e MaxSteps2 = 1000

e Zahl der hierarchischen Ebenen von Klassifikatoren: rulesetanzahl = 2

e Regelsatz der ersten hierarchischen Ebene: RuleSet1 (Tabelle 3.2)

e Regelsatz der zweiten hierarchischen Ebene: RuleSet2 (Tabellen 3.3 und 3.4)

MaxSteps und MaxSteps2 sind so zu interpretieren, dass die Simulation nach MaxSteps
Schritten auf den zweiten Regelsatz umschaltet und dann nach insgesamt MaxSteps2
Schritten die Simulation beendet. In diesem Beispiel wurde also 100 Schritte lang
RuleSetl verwendet und danach 900 Schritte lang RuleSet2. MaxSteps2 wurde ver-
gleichsweise hoch gewéhlt, um zu gewéhrleisten, dass der Agent trotz stochastischer
Bewegung die Gelegenheit bekommt, an jede Randposition der Struktur zu kommen,

und dadurch einen geschlossenen Ring griiner Bausteine zu bauen.
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4.3. Simulation mit zwei hierarchisch geordneten Regelsatzen

Regelindex Starkewert S

1

00 3 O U = W I

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

255
250
250
250
250
250
250
230
230
230
230
230
230
150
150
150
150
150
150

50

50

20

20

20

20
250
250
250
250
250
250

Tabelle 4.1.: Starkewerte des Regelsatzes in Simulation 4.2
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5. Diskussion

Die zentrale Hypothese dieser Arbeit war, dass es moglich sein miisste, anhand eines
agentenbasierten Simulationsmodells auf Basis Genetischer Algorithmen und Lernen-
der Klassifizierender Systeme den Nestbau von Insekten abstrakt nachzubilden und
die Parameter des Modells wiahrend der Simulation so anzupassen, dass sich die er-
zeugten Strukturen nach vorgegebenen Fitness-Kriterien immer weiter verbessern,
bis ein Optimum erreicht ist. Diese Hypothese konnte anhand der durchgefiihrten

Simulationen nicht bestétigt werden.

Was gezeigt werden konnte ist, dass das Modell bei Wahl eines geeigneten Regel-
satzes in der Lage ist, eine zusammenhéngende Wabenstruktur zu erzeugen, die kei-
ne Locher aufweist. Was das gewahlte Fitness-Kriterium der Kompaktheit betrifft,
konnte jedoch in sémtlichen Simulationslaufen keine Verbesserung durch Anwendung
eines Genetischen Algorithmus beobachtet werden. Die durchschnittliche Fitness der
Population bleibt auch bei héufiger Anwendung des Genetischen Algorithmus von
stochastischen Abweichungen abgesehen mehr oder weniger konstant. Der Geneti-
sche Algorithmus konvergiert also nicht zu einem Optimum hin, wobei sich die Frage

stellt, warum er das nicht tut.

Viele Mechanismen und Parameter des Modells hatten anders implementiert werden
kénnen. Es wurde zum Beispiel kein Reinforcement Learning (siehe Abschnitt 2.4.1)
fiir die Riickpropagierung der globalen Fitness auf die beteiligten Klassifikatoren ver-
wendet. Stattdessen wurde der Genetische Algorithmus auf die Starkewerte der Klas-
sifikatoren angewendet, um die Stirkewerte zu optimieren. In den meisten Lernenden
Klassifizierenden Systemen wird im Gegensatz dazu der Genetische Algorithmus auf
die Klassifikatoren selbst angewendet, das heifst es entstehen in solchen Systemen
tatsachlich neue Regelsitze (vgl. Bernauer (2007)), wéhrend im hier implementier-
ten Modell der Regelsatz selbst gleich bleibt und sich nur die Wahrscheinlichkeit fiir

die Anwendung der einzelnen Regeln dndert.
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5. Diskussion

Auch in der Implementation der Fitnessfunktion sind Anderungen denkbar. Um eine
Wabenstruktur zu erzeugen, die den an reale Nester gestellten Anspriichen nahe-
kommt, miissten aufser dem Kriterium der Kompaktheit noch andere Parameter in
die Berechnung der Fitness miteinfliefen. Bei Betrachtung der erzeugten Struktu-
ren féllt auf, dass diese meist nicht konzentrisch um den Mittelpunkt gebaut sind.
Fasst man den Mittelpunkt der Wabe als Aufhdngung an einem Ast (Pedikel, siehe
Abschnitt 2.1) auf, so miisste die Wabe eine gewisse Symmetrie in Bezug auf diesen
Mittelpunkt aufweisen, um stabil zu sein. Ein wichtiger zusétzlicher Faktor fiir die
Fitness wére also die Symmetrie der Wabe. Mit dem hier vorgestellten Modell wird es
allerdings auch schwierig sein, eine symmetrische Wabe zu bauen. Der Grund dafiir
ist die rein stochastische Bewegung der Agenten auf der Wabe. Ein neues Bewegungs-
modell fiir die Agenten wére notig, in dem diese sich zielgerichteter bewegen wiirden.
Die Agenten konnten sich zum Beispiel spiralférmig vom Mittelpunkt ausgehend mit
grofer werdendem Radius iiber die Wabe bewegen, dhnlich wie dies beim Bau von
Spinnennetzen zu beobachten ist (Krink und Vollrath, 1997). Auch die Schrittweite
der Agenten, die im Modell konstant ist, konnte veréindert werden. In der aktuel-
len Implementierung bewegen sich die Agenten pro Zeitschritt um eine festgelegte
konstante Schrittweite in eine zufillig ausgewéhlte Richtung. Da dieses vereinfachte
Bewegungsmodell die Realitat nicht sehr genau abbildet, konnte es eine Verbesse-
rung fiir das Simulationsmodell darstellen, die Bewegung der Agenten komplexer zu
gestalten. Fine naheliegende Losung wére, auch die Bewegungsrichtung von Regeln
abhéngig zu machen, so dass sich die Agenten gezielt in die Richtung bewegen kénn-
ten, in der noch gebaut werden muss. Man konnte dazu die Mege der moglichen
Aktionen, die im Moment auf Bauaktionen beschrankt sind, um Bewegungsaktionen
erweitern. Jeder Agent wiirde dann in jedem Zeitschritt entweder eine Bewegung

ausfithren oder eine neue Zelle bauen.

Eine weitere wichtige Frage ist, ob der Wahrnehmungsbereich der Agenten grof ge-
nug gewéhlt ist. Die Regeln, nach denen die Agenten bauen, beriicksichtigen nur
diejenigen Zellen, die direkt an die potentielle Bauposition angrenzen. Dieser Ansatz
ist vermutlich zu eng, um dem realen Vorbild gerecht zu werden. Auch wenn ein ein-
zelnes Insekt nicht in der Lage ist, eine komplexe Struktur wie ein grofes Wespennest
im Ganzen zu erfassen, kann es den Zustand von Zellen beriicksichtigen, die weiter
entfernt von ihm sind. Es ist daher davon auszugehen, dass der Zustand der Wabe

an einem weiter entfernten Ort durchaus Einfluss auf das Verhalten des einzelnen
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Individuums nimmt. Man konnte das Modell in der Form erweitern, dass man fiir
weiter entfernte Zustande eigene Regelsitze aufstellt und diese hierarchisch zueinan-
der geordnet parallel aktiv sind, wobei Regelsétze fiir den Nahbereich Vorrang vor
dem Fernbereich haben. Auch das wére eine Form der hierarchischen Ordnung von
Klassifikatoren, wobei die Regelsétze nicht wie im in Abschnitt 4.3 beschriebenen

Beispiel nacheinander, sondern gleichzeitig aktiviert waren.

Diese Idee der gleichzeitig aktiven hierarchisch geordneten Klassifikatoren kann man
beliebig erweitern. Man konnte fiir verschiedene Fitnesskriterien wie Groke, Symme-
trie oder Stabilitdt der Wabe eigene Sétze von Klassifikatoren einfithren, die parallel
aktiv sind und zwischen denen abhéngig vom &dufleren Systemzustand umgeschaltet
werden kann. Bei diesen Ideen zur Erweiterung des Modells muss allerdings beriick-
sichtigt werden, dass jeder zuséatzliche Parameter des Modells auch das Optimierungs-
problem komplexer macht. Ein lernendes Sytem zu entwerfen, das zu einem Optimum
konvergiert, ware in einem Modell mit mehreren Regelsdtzen noch schwieriger als im

aktuell implementierten Modell.

Der Ansatz der im Rahmen dieser Arbeit realisierten Implementation orientiert sich
im Wesentlichen an den Arbeiten von Theraulaz und Bonabeau iiber ihr Simulations-
modell zum Bau komplexer Strukturen durch Schwérme von Agenten (Theraulaz und
Bonabeau, 1995; Bonabeau etal., 1999, 2000). Es gibt jedoch einige entscheidende
Unterschiede in der Implementation. Bei Bonabeau et al. (1999) wurde ein determini-
stischer Algorithmus zur Regelauswahl der Agenten realisiert. Bei deterministischen
Algorithmen werden Zufallsentscheidungen ausgeschlossen, daher wird bei Bonabeau
etal. (1999) eine passende Regel immer mit Wahrscheinlichkeit 1 angewendet. Das
impliziert auch, dass in dem dort implementierten Modell keine Regeln gleichzeitig
zu einem bestimmten Input passen diirfen, weil der deterministische Algorithmus
nicht dafiir konzipiert ist, zwischen zwei passenden Regeln zu entscheiden. In der
vorliegenden Arbeit wurde im Gegensatz dazu ein stochastischer Algorithmus zur
Regelauswahl implementiert. Bei stochastischen Algorithmen werden zuféllige Aus-
wahlkriterien beriicksichtigt, so dass wie in Abschnitt 3.4.2 beschrieben auch mehrere
Regeln auf einen Input passen kénnen, da der stochastische Algorithmus in der Lage
ist, eine der passenden Regeln auszuwihlen. Bonabeau et al. (1999) hatten ihr Mo-
dell dreidimensional erweitert, was dem dort beschriebenen Modell die Erzeugung

komplexer Strukturen ermoglicht, die dem Erscheinungsbild realer Wespennester na-
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5. Diskussion

her kommen als im zweidimensionalen Raum moglich. Einige Beispiele fiir in diesem

Modell entstandene dreidimensionale Strukturen finden sich in Abbildung 5.1.
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Abbildung 5.1.: Dreidimensionale Wabenstrukturen, erzeugt durch den Baulgorith-
mus von Bonabeau et al. (2000)

Eine Erweiterung des in dieser Arbeit vorgestellten Modells wére mit relativ wenig
Aufwand moglich, indem man eine Anzahl von Ebenen iibereinanderlegt. Man miisste
allerdings die Bauregeln der Agenten dahingehend erweitern, dass auch die iiber und
unter dem Agenten liegenden Ebenen beriicksichtigt werden, und aufserdem festlegen,

wann ein Agent in eine andere Ebene wechselt.

Weiterhin werden in der implementierten Regelverarbeitung nur Einzelaktionen be-
trachtet. Wird ein Klassifikator aktiviert, so baut der entsprechende Agent genau
eine neue Zelle. Um komplexere Strukturen zu erzeugen konnten mehrere Aktionen

zu einer Sequenz zusammengefasst und als Ganzes aktiviert und bewertet werden. Da
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Aktionen vorstellbar sind, die nur in Zusammenhang mit anderen Aktionen sinnvoll

sind, erscheint eine solche Erweiterung der Regeldefinitionen vielversprechend.

Eine weitere interessante Frage ist, inwieweit sich die von einem einzelnen Agenten
gebauten Wabenstrukturen von denen eines Schwarms von Agenten unterscheidet.
In der vorliegenden Arbeit wurden nur Simulationen mit einem einzelnen gleichzei-
tig aktiven Agenten vorgestellt. Simulationen mit Schwédrmen von mehreren Agenten
wiirden unter Umstédnden zu anderen Ergebnissen fiihren. Vor allem stellt sich bei
Simulationen mit mehreren gleichzeitig bauenden Agenten die Frage, ob alle Agenten
den gleichen Regelsatz verwenden, oder ob sich die Regelsidtze unterscheiden. Eine
Betrachtung der Natur wiirde auf den ersten Blick nahe legen, fiir jeden Agenten
einen individuellen Regelsatz zu definieren, da es in Kolonien sozialer Wespen wie
bei allen staatenbildenden Insekten verschiedene Kasten von Individuen gibt, die fiir
verschiedene Aufgaben zusténdig sind (z.B. Arbeiterin, Drohne, Kénigin bei Bienen),
und Angehorige verschiedener Kasten innerhalb eines Insektenstaates offensichtlich
unterschiedlichen Verhaltensregeln unterliegen (Wilson, 1971). Auf der anderen Seite
konnen sich die Regeln, nach denen Insekten einer einzelnen Spezies agieren, auch
nicht vollig grundsétzlich voneinander unterscheiden, sonst wiirde man die entstehen-
den Strukturen nicht so eindeutig bestimmten Arten zuordnen kénnen. So haben die
Nester der meisten Wespenarten charakteristische architektonische Eigenschaften,
durch die sie sich eindeutig einer bestimmten Spezies zuordnen lassen (Matsuura
und Yamane, 1990). Auch hier wire die Methode, Hierarchien von Klassifikatoren
einzufiihren, ein Losungsansatz. Jeder Agent bekommt die gleichen Regelsétze, wo-
bei sich die hierarchische Ordnung der Regelsétze untereinander von Individuum zu

Individuum unterscheidet.

Was in dieser Arbeit allerdings gezeigt werden konnte, ist die Eignung eines Systems
hierarchischer Klassifikatoren zum Bau komplexer Strukturen, die mit einem einzel-
nen Regelsatz nicht erzeugt werden kénnen. Wie in Abschnitt 4.3 zu sehen ist, konnte
durch eine Kombination von zwei Regelsatzen, die nacheinander benutzt werden, eine
Ringstruktur erzeugt werden, die an die Strukturen erinnert, die in den Waben der
Honigbiene zu finden sind. In Abbildung 5.2 ist eine Bienenwabe zu sehen, die eine
ringférmige Struktur aufweist. Im inneren Ring wird die Brut der Bienen aufgezogen
und in den duferen Ringen Honig und Pollen gelagert. Im Vergleich mit Abbildung
4.7 zeigt sich die Ahnlichkeit der Ringstrukturen.
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5. Diskussion

Abbildung 5.2.: Wabe eines Bienenschwarms mit drei konzentrischen Zellregionen
(Bonabeau et al., 1999)

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass das vorgestellte Modell zum Wabenbau
von Insekten in der aktuellen Form noch nicht komplex genug ist, um die in der Natur
zu beobachtenden Vorgénge abzubilden. Auch die Hypothese, dass durch Einsatz von
Genetischen Algorithmen und Lernenden Klassifizierenden Systemen eine Anpassung
der Bauregeln an festgelegte Fitnesskriterien erfolgen miisste, konnte nicht bestéatigt
werden. Vermutlich liegt dies an der Art und Weise, wie das LCS und der Genetische
Algorithmus im Detail implementiert wurden. Hier wéren noch viele Experimente mit
unterschiedlichen Implementationen nétig, um zu einem funktionierenden Modell zu
kommen. Es konnten allerdings Ansétze geschaffen werden, deren weitere Verfolgung
grofse Fortschritte verspricht. Vor allem der Einsatz hierarchisch geordneter Klassifi-
katoren stellt eine entscheidende Neuerung fiir diese Anwendung dar, deren Resultate
sehr vielversprechend sind. Eine Weiterentwicklung dieses Konzepts wire moglicher-
weise in der Lage, viele der momentanen Einschrinkungen des Modells zu beseitigen
und Wabenstrukturen zu bauen, die den Strukturen realer Wespennester dhnlicher

sind als die, die bisher mit vergleichbaren Modellen erzeugt wurden.
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A. MATLAB-Quellcode

A.1. simulationsumgebung.m

% Simulationsumgebung fiir den Wabenbau sozialer Insekten
global DX;

global DY;

global Wabengitter;
global Knotenzahl;
global zeit;

global Grenzen;

global MittelPunkte;
global MittelWabe;
global raumplot;
global bebautezellen;
global wespenanzahl;
global numberofruns;
global numberofgaruns;
global gadurchlauf;
global animation;
global ring;

DX = 41; % Breite des Gitters

DY = 41; % Héhe des Gitters

wespenanzahl = uint8 (1); % Zahl der aktiven Agenten pro einzelner Wabe
MaxSteps = uint16 (200); % Zahl der Schritte pro Simulationslauf
MaxSteps2 = uint16 (400); % Zahl der Schritte fir zweite Hierarchie
numberofruns = uint8 (200); % Grifie der GA-Population
numberofgaruns = uint8 (50); % Zahl der Durchliufe des GA
rulesetanzahl = uint8(1); % Zahl der unterschiedlichen Regelsdtze
animation = true; % Parameter, um einzustellen, ob der bauvorgang auch gra-
phisch angezeigt wird

for ring=uint8(1):rulesetanzahl

for gadurchlauf=uint8 (1):numberofgaruns
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A. MATLAB-Quellcode

close all; % schliefit alle vorherigen Fenster
for run=uint8 (1):numberofruns

Wabengitter = hextop (DX,DY);

% Erzeugen des hexagonalen Gitters

% Struktur der Matrix:

% Zeile 1: X-Koordinate des Knotenpunkts

% Zeile 2: Y-Koordinate des Knotenpunkts

% Zeile 3: Markierung, ob Knotenpunkt Wabenmittelpunkt ist (1/0)
% Zeile 4: Belequng des Feldes (0 = leer, 1 = Baustein Typ 1, ...)

Knotenzahl = size(Wabengitter ,2);

Position = DX + 2; % Initialisierung - erster Wabenmittelpunkt

% Algorithmus zur Markierung der Wabenmittelpunkte
% - legt eine dritte Zeile in der Matriz Wabengitter an und markiert jeden
% Knotenpunkt, der einem Wabenmittelpunkt entspricht, mit einer 1

for Position=DX+2:3:2+%DX-1

% die zweite Reihe vom zweiten bis zum vorletzten Element

% mit horizontalem Abstand 3

Position2 = Position;

while Position2 < (Knotenzahl — DX) % oberste Zeile ausschliefien
Wabengitter (3, Position2) = 1; % Setze Markierung fiir Mittelpunkt
Position2 = Position2 + 2 x DX;

end

Position2 = Position + DX + 2;

if (mod(Position2 ,DX) > 1) && (mod(Position2 ,DX) < DX)
while Position2 < Knotenzahl — DX

Wabengitter (3,Position2) = 1;

Position2 = Position2 + 2xDX;

end

end

end

MittelPunkte = find (Wabengitter (3 ,:));

% erzeugt einen Vektor mit Indizes der Wabenmittelpunkte

Grenzen = max(Wabengitter ,[] ,2);

% ereugt einen Vektor, der die Endkoordinaten des Gitters enthalt
MittelWabe = MittelPunkte (ceil (length(MittelPunkte) / 2));
% Index der anndhernd mittleren Wabe (Ausgangspunkt fir die Simulation)
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A.1. simulationsumgebung.m

mittelnachbarn = nachbarn(MittelWabe );

Wabengitter (4 ,MittelWabe) = 1; % Baustein vom Typ 1 an Mittelpunkt ge-
setzt

% Wird als Anfangspunkt bendtigt

for nachbarindex=1:6

Wabengitter (4, mittelnachbarn (nachbarindex)) = 1;

end

% die sechs direkten Nachbarn des Mittelpunkts werden als bebaut markiert

if (gadurchlauf = numberofgaruns)

% nur beim letzten Durchlauf grafisch anzeigen

scrsz = get (0, ScreenSize’);

% erzeuge figure fiir die graphische Anzeige

visual = figure( ’'Name’

[ 'GAL’ num2str(gadurchlauf) ’'_RS_’ num2str(run)],
"Position’ ,[1 scrsz(4) scrsz(3) scrsz(4)],
"NumberTitle’, " off ");
raumplot = gca;
% verhindern, dass gezeichnetes wieder geldscht wird:

hold on;

% Betrachtungswinkel einstellen

view (3);

axis(raumplot , 'manual ’);

set (raumplot , 'DataAspectRatio’, [1 1 1] ); %, ...
axis (raumplot,[—2 (Grenzen(1)+2) —2 (Grenzen(2)+2)]);
camlight ("right 7);

camproj ( 'perspective ’);

lighting gouraud;

% leeres Gitter anzeigen
plotgitter (Wabengitter, raumplot);
plotwabe (MittelWabe , raumplot, 8); % die Anfangswabe wird markiert
for nachbarindex=1:6
plotwabe (mittelnachbarn (nachbarindex), raumplot, 8);
end % die sechs unmittelbaren Nachbarzellen der Mittelwabe werden auch gesetzt
% verhindert die Notwendigkeit einer Einserregel
end

if (ring =— 1) % nur fir den ersten Regelsatz
if (gadurchlauf = 1) % Nur im ersten Durchlauf des GA...

% ...wird die durch wespenanzahl festgelegte Menge von Objekten der
% Klasse agent angelegt.
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A. MATLAB-Quellcode

for nummer=uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run ,nummer) = ...
bauagent (Wabengitter (1:2, MittelWabe )’  nummer);
% erzeugt ein Objekt der Klasse Bauagent auf den Koordinaten
% der mittleren Wabe
end
global wespe; % 'workaround’, um das Array, das die Agenten beinhaltet,
% nachtraglich alsglobal zu definieren. Gilt als deprecated,
% funktioniert aber in der verwendeten Version von MATLAB.
% Eine Vorabdeklaration als global funktioniert nicht, weil das Array
% dann automatisch als numerisch deklariert wird.
else
% dieser else-block wird nur in spdteren Durchliufen des GA erreicht.
% wespe ist dann schon als global deklariert und kann benutzt werden.
for nummer—uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run ,nummer ) . BuildCounter = 0;
wespe (run ,nummer ). Position = Wabengitter (1:2, MittelWabe)
end
end
else
% fir den zweiten Durchlauf in der Hierarchie mit zwei
% hintereinander zu benutzenden Regelsditzen
for nummer=uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run ,nummer ). classifierset =
bestclassifiersetl ;
wespe (run ,nummer ). numberofclassifiers =
length (wespe (run ,nummer ). classifierset );
wespe (run ,nummer ). classifierfitnessstring =
strcat (wespe(run ,nummer ). classifierset . fitnessstring);
wespe (run ,nummer ) . BuildCounter = 0;
wespe (run ,nummer ). Position = Wabengitter (1:2, MittelWabe)
end
end

% Simulationsstart

%

% Update der Liste der Indizes aller bebauten Zellen
bebautezellen = find (Wabengitter (4,:));
grafik = gcf;

% Simulationsschleife zur duferen Steuerung der Simulation
% - hier werden die Agenten aktivert und bewegt
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for zeit=uintl6 (1): MaxSteps
for wespennummer=uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run , wespennummer ). movebuild ();
end
end

% Zweiter hierarchischer Regelsatz
if ( ring — 2 )
for wespennummer=uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run , wespennummer )
.updateclassifierset (wespe(run,wespennummer ). RuleSet2);
% Zweites regelwerk wird hier aktiviert
end
% zweite Zeitschleife fir zweite Hierarchieebene
for zeit=MaxSteps+1:MaxSteps2
for wespennummer=uint8 (1): wespenanzahl
wespe (run , wespennummer ). movebuild ();
end
end
end

% Berechnung des globalen Fitnesswerts der gebauten Wabe
[fitnesswert ,idealwert ,aussenlaenge ,wabenanzahl , quotient |
= fitness (Wabengitter );

% Legt einen Vektor overallfitness an, in dem fiir den Phdnotyp
% jedes Regelsatzes seine Querall-Fitness abgespeichert wird.
% Dient als Basis fiir den GA.
overallfitness (run) = quotient;
end

strengthga(overallfitness);
% Aufruf des GA zur Erzeugung neuer Regelsdtze mit anderen Fitnesswerten

numberofruns = size (wespe,1);

% Update der Anzahl der Durchldiufe

% - wenn neue Individuen (Regelsitze) dazukommen,
% miissen diese auch beriicksichtigt werden

[maxwert , maxindex| = max(overallfitness);
[minwert , minindex| = min(overallfitness);

% ermittelt den Regelsatz mit bester bzw. niedrigster Fitness

maxvektor (gadurchlauf ;1) = maxwert;
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maxvektor (gadurchlauf ;2) = maxindex;

maxvektor (gadurchlauf ;3) = minwert;

maxvektor (gadurchlauf ;4) = minindex;

maxvektor (gadurchlauf ;5) = mean(overallfitness );
end

if (ring — 1)

bestclassifiersetl =
wespe (uint16 (maxvektor (gadurchlauf ,2))). classifierset ;
% besten Regelsatz zur Wiederverwendung kopieren

bestwespel = wespe(uintl6 (maxvektor(gadurchlauf ,2)));
bestwespel . BuildCounter = 0;
bestwespel . Position = Wabengitter (1:2, MittelWabe) ’;
end
end

A.2. bauagent.m

classdef bauagent < handle

%BAUAGENT Diese Klasse definiert die Eigenschaften des einzelnen Agenten
% Hier werden die Eigenschaften festgelegt, die den einzelnen Agenten

% ausmachen, der fir den Bau der Wabenstruktur zustindig ist.

% Fiir jeden einzelnen Agenten wird ein Objekt dieser Klasse erzeugt.

properties

Position % Vektor, welcher die Position des Agenten in

% X-Y(-Z)-Koordinaten enthdlt. Je nach Umgebung

% zwei- oder dreidimensional.

Ausrichtung % Blickrichtung des Agenten im Gradmaf (0 bis 360)
% Null entspricht Blick waagerecht nach rechts

RuleSet1

% Enthdlt die Ausgangsregeln, nach denen gebaut oder nicht

% gebaut wird. Hier werden nur Regeln festgelegt, mit

% denen begonnen wird, danach werden die Regeln in das

% Array classifierset kopiert und nur noch von dort

% ausgelesen und auch durch den GA verdndert.

% Konnte auch aus Datei gelesen werden...

RuleSet2 % Regelsatz der zweiten Hierarchieebene

BuildCounter % Zdhlt die Anzahl der gesetzten Bausteine.
Abstand % Ein Abstandsvektor, der die absoluten Abstandswerte zu
% allen Zellenmittelpunkten enthdlt
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24 Speed = 1; % relative Geschwindigkeit, mit der sich der Agent bewegt

25

26 Markierung % graphisches Objekt zur Positionsmarkierung

27 Index % enthdlt die laufende Nummer des Agenten

28 Farbe % die Farbe zur Markierung

29 classifierset % ein Array, in dem die Objekte vom Typ ’classifier’

30 % abgelegt werden

31 numberofclassifiers % Anzahl der vorhandenen Regeln

32 matchset % Array in dem die Indizes aller passenden Klassifikatoren fiir einen
Zeitschritt abgelegt werden

33 % - wird nach jedem Zeitschritt geloscht

34 bucket % enthdlt den Index-Wert des letzten benutzten Klassifikators

35 % wird fiir den bucket-brigade-Algorithmus benotigt

36 classifierfitnessstring % enthdlt die Fitnessstrings aller Regeln im Gray
code hintereinander

37 end

38

39 methods

40

41 % Konstruktor

42 function obj = bauagent(InitialPosition , indexNummer)

43 global Grenzen;

44 global ring;

45

46 obj.Ausrichtung = 0;

47

48 obj.RuleSetl = | ’BBBBBB1’; ’'BBBBB01’; ’0BBBBB1’;
49 "BOBBBB1’; 'BBOBBB1’; ’BBB0BB1’;
50 "BBBB0B1’; "BBBB001’; ’0BBBBO01’;
51 "00BBBB1’; 'B00BBB1’; ’BB00BB1’;
52 'BBB0O0B1’; 'BBB0001’: '0BBBO0L’:
53 "00BBB01’; '000BBB1’; ’B000BB1’;
54 "BB000B1’; ’BB00001°; ’0BB0001’;
55 "00BB001’; 000BBO1’; ’0000BB1’; ’B0000B1’;
56 "B000000"; "0B00000"; ’00B0000 " ;
57 "000B000’; ’0000B0O0’; '00000BO’ |;
58

59 obj.RuleSet2 = [711000027; ’0110002"; 0011002 ;
60 0001102 7; ’0000112°; ’1000012";
61 72110002 7; ’02110027; 00211027,
62 '00021127; 10002127; 71100022 7;
63 1120002 7: '01120027: '0011202:
64 00011227; 200011275 712000127
65 ’21120027; ’02112027; ’00211227;
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200211275 712002127; 71120022 7;
72120002 7; 702120027; 70021202 7;
700021227 ; 20002127; 1200022 ;
71200002 7; ’01200027; ’0012002";
70001202 7; 0000122 7; 2000012 ;
72100002 7; 702100027 ; 0021002 ;
00021027 ; ’00002127; ’1000022°];

if (ring — 1)

obj.updateclassifierset (obj.RuleSetl);

elseif (ring — 2)

obj.updateclassifierset (obj.RuleSet2);

end

if nargin > 0

obj.Index = indexNummer; % tbergibt den Index aus dem Vektor
% von Agenten als Eigenschaft

else

obj.Index = 0;

end

if (mod(obj.Index, 7) =— 1)
obj.Farbe = ’blue’;

elseif (mod(obj.Index, 7) — 2)
obj.Farbe = ’cyan’;

elseif (mod(obj.Index, 7) = 3)
obj.Farbe = ’green’;

elseif (mod(obj.Index, 7) = 4)
obj.Farbe = ’white ’;

elseif (mod(obj.Index, 7) = 5)
obj.Farbe = ’black’;

elseif (mod(obj.Index, 7) = 6)

obj.Farbe = ’yellow ’;
else

obj.Farbe = ’magenta’;
end

obj.BuildCounter = 0; % Anzahl der gebauten Bausteine auf Null

if nargin > 0

obj.Position = InitialPosition;

else

% obj.Position = rand(1,2);

% obj.Position(1,1) = obj. Position(1,1) * Grenzen(1); obj.Position(1,1) = 0;

98



A.2. bauagent.m

110 obj.Position(1,2) = 0;

111 end

112

113 obj.Markierung = line (obj.Position (1), obj.Position (2),
114 1.1, "Marker’,’.’, "MarkerFaceColor’,obj.Farbe,

115 ’"Color’ ,obj.Farbe );

116 % aktuelle Position des Agenten wird graphisch

117 % markiert

118 % set(obj. Markierung, "XDataSource’,’agent. Position(1)’);

119 % set(obj. Markierung, 'Y DataSource’,’agent. Position(2)’);

120 % Verkniipfung des Grafikobjekts mit der Position

121 end

122

123 % function obj = bauagent()

124 function obj = movebuild (agent)

125 % Diese Funktion wird einmal pro Zeitschritt fiir jeden Agenten aufgerufen
126 % Die Umgebung wird verarbeitet und nach den Regeln des Agenten
127 % entschieden, ob der Agent an der aktuellen Position eine Wabe baut
128 % oder sich weiterbewegt.

129 global Wabengitter;

130 global Knotenzahl;

131 global Grenzen;

132 global raumplot ;

133 global bebautezellen;

134 global animation;

135 global gadurchlauf;

136 global numberofgaruns:;

137

138 % matchset muss geloscht werden (empty matriz)

139 agent.matchset = [];

140

141 % dreht den Agenten in eine zufallige Richtung

142 agent.Ausrichtung = mod(agent.Ausrichtung + rand*360, 360);
143

144 % Index der Zelle, auf dessen Fliche sich der Agent befindet

145 Zelle = agent.indexPosition;

146 % Erzeugt in Nachbarn eine Liste der Indizes

147 % der den Agenten unmittelbar umgebenden Zellen

148 Nachbarn = agent.nachbarn(Zelle );

149

150 for nachbarZelle=1:6

151 builtFlag = 0;

152 validFlag = 1; % Initialisierung

153
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154 bauPosition = Nachbarn(nachbarZelle );

155 % setze potentielle Position fiir neuen Baustein auf einen
156 % der sechs Nachbarzellen der aktuellen Position

157

158 if ( (bauPosition < 1) || (bauPosition > Knotenzahl) ||
159 % Grenzen des Gitters

160 (Wabengitter (4,bauPosition) "= 0) ||

161 % Bebauung der Zelle

162 (Wabengitter (3,bauPosition) = 0) )

163 % und ist die Wabe noch im Gitter?

164 validFlag = 0;

165

166 end

167

168 % erzeugt Liste der unmittelbaren Nachbarn der potentiellen Bauposition
169 bauNachbarn = agent.nachbarn(bauPosition);
170 % jeder Klassifikator wird auf Validitdt gepriift

171 for ruleNumber=1:agent.numberofclassifiers
172 % wenn sich die Position auflerhalb des

173 % Gitters befindet oder schon bebaut ist,

174 % wird die nachste Position gepriift

175 if (validFlag = 0)

176  break;
177 end
178

179 wvalidFlag = 1;

180 % jede Position der Regel wrd einzeln gepriift

181 for ruleCellNumber=1:6

182 if ( (validFlag — 0) || ...

183 (bauNachbarn(ruleCellNumber) > Knotenzahl) ||
184 (bauNachbarn(ruleCellNumber) < 1) )

185 break;

186 % Wenn schon die letzte Stelle der Regel ungiiltig war,

187 % braucht diese nicht mehr getestet zu werden.

188 % Wenn die Position auferhalb des Gitters liegt, auch nicht
189 end

190

191 if

192 strcmp(agent. classifierset (ruleNumber).

193 detector (ruleCellNumber), 'B”)

194 if ( Wabengitter (4,bauNachbarn(ruleCellNumber)) =— 1
195 || Wabengitter (4,bauNachbarn(ruleCellNumber)) = 2
196 || Wabengitter (4,bauNachbarn (ruleCellNumber)) = 3
197 || Wabengitter (4,bauNachbarn(ruleCellNumber)) — 4
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|| Wabengitter (4,bauNachbarn(ruleCellNumber)) =—
|| Wabengitter (4,bauNachbarn(ruleCellNumber)) —
|| Wabengitter (4,bauNachbarn (ruleCellNumber)) =
validFlag = 1;
% wenn die Regel an dieser Stelle "B’ enthidlt,
% wird validFlag ’true’ gesetzt, falls ein
% beliebiger Baustein (1-7) vorhanden ist.
else
validFlag = 0;
end
elseif
strcmp (agent. classifierset (ruleNumber ).
detector (ruleCellNumber), '« )
validFlag = 1;
% enthdlt die Regel an der betreffenden Stelle ein '*’
% so ist der Zustand der Zelle egal.
else
validFlag = .
strcmp (num?2str ( Wabengitter (4, bauNachbarn (ruleCellNumber))) ,
agent . classifierset (ruleNumber). detector (ruleCellNumber));
% in allen anderen Fdallen (genaue
% Spezifikation in der Regel) muss
% der Zelleninhalt exakt mit der
% Regelposition tibereinstimmen.

N O Ot

end

end

if (validFlag =— 1)

agent . classifierset (ruleNumber ). bid =

% Riickkonvertierung von Gray
gray2bin (agent. classifierset (ruleNumber).
strength |, "fsk’  256)
x log2(agent.classifierset (ruleNumber). specificity + 1);
% bid-Wert wird berechnet:
% bid(r) = strength(r) * log2(specificity(r))
agent . matchset (length (agent.matchset)+1) = ruleNumber;
% wenn die Regel des Klassifikators giiltig ist,

% wird seine Indexnummer in matchset iibernommen

end
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validFlag = 1; % sonst wird die ndchste Regel nicht angewendet
end

% an dieser Position sind alle Regeln ausgewertet und

% matchset sollte alle passenden Regeln enthalten

overallbid = 0;
cumulativebid = 0;
chosenrule = 0;

if Tisempty(agent.matchset)
% bei leerem matchset muss nichts ausgewdhlt werden
for clsf=1:length(agent.matchset)
overallbid =
overallbid + agent.classifierset (agent.matchset(clsf)).bid;
end

for clsf=1:length(agent.matchset)
normalbid =
agent . classifierset (agent.matchset(clsf)).bid /
overallbid ;
% Normalisierung des bid-Wertes auf Wert zwischen 0 und 1
% (Anteil an der Summe aller bid- Werte aller Regeln)
agent . classifierset (agent.matchset(clsf)). minfit =

cumulativebid ;

cumulativebid = cumulativebid + normalbid;

agent.classifierset (agent.matchset(clsf)). maxfit =
cumulativebid ;

% Unter- und Obergrenzen werden gesetzt

end

decision = rand;

for clsf=1:length(agent.matchset)

if

(decision>=agent . classifierset (agent.matchset(clsf)). minfit ...

&&decision<=agent.classifierset (agent.matchset(clsf)). maxfit)

% hier wird die zu verwendende Regel ausgewdhlt und thr Index in chosenrule abge-

speichert

% hack um zu verhindern, dass jede regel

% unbedingt ausgewdahlt wird

if ( (rand % 255) <= agent.classifierset (agent.matchset(clsf)).strength
chosenrule = agent.matchset(clsf);

end

break ;
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end
end
end

% Wenn eine Regel (chosenrule) ausgewdhlt wurde, muss nach

% dieser Regel gebaut werden:

if (chosenrule)

Wabengitter (4, bauPosition) =
agent.classifierset (chosenrule). effector;

% *hier wird gebaut*

agent .bucket = chosenrule;
% benutzte Regel wird fiir BBA
% zwischengespeichert

agent . BuildCounter = agent.BuildCounter + 1;
% Counter erhéhen

builtFlag = 1; % zeigt an, dass in diesem Zeitschritt gebaut wurde

if (gadurchlauf = numberofgaruns)

plotwabe (bauPosition , raumplot, Wabengitter (4,bauPosition));
% die gebaute Wabe wird graphisch markiert

% Parameter:

% bauPosition = Index der zu bebauenden

% Zelle

% raumplot = Handle des zu benutzenden
% Achsenobjekts

% Wabengitter(...) = Typ des Bausteins

% (definiert die Farbe)

end

% Update der Liste der Indizes aller bebauten Zellen
bebautezellen = find (Wabengitter (4 ,:));
end

if true(builtFlag)

builtFlag = 0;

break ;

% jeder Agent soll héchstens einmal pro Zeitschritt bauen
end

end

% Bewegung in z-Richtung
agent . Position (1) =

103



A. MATLAB-Quellcode

329 agent.Position (1) + cosd(agent.Ausrichtung % agent.Speed);
330 % Bewegung in y-Richtung
331 agent.Position(2) = ...
332 agent.Position(2) + sind(agent.Ausrichtung * agent.Speed);
333

334 zelle = agent.indexPosition;
335 % wenn Position unbebaut ist...

336 if ( (Wabengitter(4,zelle) =— 0) ||
337 (agent.Position (1) > Grenzen (1)) ||
338 (agent.Position (1) < 0) |]..

339 (agent.Position(2) > Grenzen (2)) |
340 (agent.Position(2) < 0) )

341 % .. oder aufSerhalb des Gitters liegt

342 % ...dann mache Positionsinderung rickgingig
343 agent.Position (1) = agent. P051t10n(1) + ...
344 cosd (mod((agent.Ausrichtung+180),360)*xagent.Speed);

345 agent.Position (2) = agent. P031t10n(2) + ...

346 sind (mod((agent.Ausrichtung+180),360)*xagent.Speed);

347 end

348

349 if (gadurchlauf = numberofgaruns)

350 agent.Markierung=line (agent.Position (1),agent.Position (2),
351 1.1, "Marker’,’.’  ’"MarkerFaceColor’  agent.Farbe,

352 ’'Color’  ,agent.Farbe, ’Parent’, raumplot );

353 % neue Markierung des Agenten wird gesetzt

354 end

355

356 if (animation)

357 drawnow ;

358 end

359 % zeigt die animierte Bausequenz, wenn animation-flag gesetzt

360 end

361

362 function indexnummer = indexPosition (agent)

363 % Gibt fiir jeden Agenten den Index des Mittelpunkts derjenigen

364 % Wabe zuriick, auf deren Fliche sich der Agent nach seinen

365 % Koordinaten befindet

366 global Wabengitter;

367 global MittelPunkte;

368

369 agent.Abstand = ..

370  [abs(Wabengitter (1 MittelPunkte) — agent.Position(1)); ...
371 abs (Wabengitter (2, MittelPunkte) — agent.Position (2))];
372 kandidatenX = find (agent.Abstand (1,:) <= 1);
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kandidatenY = find (agent.Abstand (2,:) <= 1);

indexnummer = 0;

for kandX=1:length (kandidatenX)

for kandY=1:length (kandidatenY)

if (kandidatenX (kandX) == kandidatenY (kandY))
indexnummer = MittelPunkte (kandidatenX (kandX));
break ;

end

end

if (indexnummer “= 0)

break :

end

end

% Der folgede Code ist zu langsam und wird nur verwendet,
% wenn der andere zu keinem Ergebnis kommit

%

if indexnummer — 0

A.2. bauagent.m

agent . Abstand = sqrt (( Wabengitter (1, MittelPunkte) — ...
(agent.Position(1,1)))."2 + (Wabengitter (2, MittelPunkte)

— (agent.Position(1,2))).72 );

% erzeugt einen Vektor mit den euklidischen Abstanden des Agenten

% von allen Wabenmittelpunkten:
% D(X,Y) = sqrt(xl —yl)? + (22 — y2)?

[abstand , 1] = min(agent.Abstand);

% Gibt den Abstand zum ndchstgelegenen

% Wabenmittelpunkt (abstand) und den dazugehdrigen
% Index im Vektor Abstand (1) zurick
indexnummer = MittelPunkte (I);

% Der nachste Mittelpunkt ist der

% mit Index I im Vektor Abstand, also ist sein

% Index im Array Wabengitter der Wert an Stelle i

% im Vektor Abstand

end

end

function updatefitness(agent)

% Kopiert den Gesamt-Fitnesstring in die Starkewerte der

% einzelnen Regeln.

for regelindex=1:agent.numberofclassifiers
agent.classifierset (regelindex ). fitnessstring =

agent . classifierfitnessstring (((regelindex —1)*8)+1:
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((regelindex —1)x8)+8);
graystrength =

bin2dec(agent. classifierset (regelindex ). fitnessstring );
% Konvertierung von Bindrstring in Dezimalzahl(Graycodiert)
agent . classifierset (regelindex ).strength =

gray2bin (graystrength , "fsk’ ,256);
% konvertiert von Gray nach Standard-Bindr und speichert im strength-Feld
end
end

function updateclassifierset (agent, ruleset)
% Erzeugt aus den Regeldefinitionen in ruleset einen neuen
% Regelsatz fiir den Agenten und speichert diesen in
% classifierset ab. Wird beim Erzeugen des Agenten aufgerufen
% und danach bei jedem Wechsel in eine neue Hierarchieebene
% zum Wechsel zum neuen Regelsatz.
for rule=1:size(ruleset ,1)
classifiers (rule) =
classifier (ruleset (rule ,:),uint8 (rand*255));
end
% Erzeugung des Regelsatzes -
% Fiir jede Regel eine Zufallszahl zwischen
% 0 und 255, um genau mit 8-bit Gray code arbeiten zu konnen

agent.classifierset = classifiers;
agent.numberofclassifiers = length(agent.classifierset );
agent.classifierfitnessstring =

strcat (agent.classifierset . fitnessstring);

end

end

end

A.3. classifier.m

classdef classifier

%CLASSIFIER Definiert die Struktur eines Klassifikators
% Klassendefinition fir die Klassifikatoren

% die das Verhalten der Agenten steuern

%

% Ein Klassifikator in LCS besteht aus einer Regel, die

% einen Detektor (hier als String implementiert) und
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% einen Effektor miteinander verkniipft.

% Aufserdem werden noch verschiedene zusdtzliche Parameter
% wie Starke(Fitness) und Spezifizitit der Regel als

% Bestandteil des Klassifikators definiert.

properties

detector % enthdlt den String zur Definition des Detektors zur
% Verarbeitung der Umwelt

% B = beliebiger Baustein an Position

% * = don’t care

% 0,1,2,3,... = bestimmter (bzw. kein) Baustein an Position

effector % Definiert die Aktion des Agenten - in diesem Modell also
% den Typ des zu bauenden Bausteins als Zahlenwert (1,2,3,
% ...) bzw. auch eben KEINEN Baustein zu setzen (0)

strength % skalarer Wert zur Bestimmung der Starke oder Fitness
% - normiert auf 0 < Wert < 255
% wichtig wegen interner Codierung in 8bit Gray code

% fiir GA
fitnessstring % Fitnesswert in 8bit Gray code als Textstring z.B. 00110110’

specificity % Wert zur Bestimmung der Genauigkeit der Regel
% entspricht der Zahl der Elemente des Detektor-Strings
% die nicht "*don’t-care entsprechen

age % wird in jedem Zeitschritt erhoht, bei Benutzung des Klassifikators erniedrigt
% nach Modell von Holland(1978)

frequency % Haufigkeit der Aktivierung des Klassifikators
% Wird bei jeder Aktivierung um 1 erhéht

attenuation % Ddmpfungskoeffizient
% wird bei der Berechnung des Feedback aus der Umgebung
% miteinbezogen

detectorlength = 6; % Linge des Detektors (im zweidimensionalen Modell 6,
% 1m dreidimensionalen 20

bid % skalarer Wert, der aus strength und specificity in jedem Zeitschritt neu be-
rechnet wird

% wird nur berechnet, wenn Klassifikator im Matchset auftaucht

% Je hoher der bid-Wert des Klassifikators, desto hoher seine
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A. MATLAB-Quellcode

% Chance auf Ausfithrung. Pro Zeitschritt wird nur ein
% Klassifikator angewendet.

minfit % Untergrenze fiir Roulette- Wheel-Selection
maxfit % Obergrenze fiir Roulette- Wheel-Selection

end

methods

function obj = classifier( rulestring , fitness ) % Konstruktor
obj.detector = rulestring (1:0bj.detectorlength);

% kopiert die relevanten Teile des Strings in den Detektor

% Konvertierung in 8bit Gray code

obj.strength = bin2gray (fitness , 'fsk’,256);
% Darstellung der Fitness als Bitstring fir GA
obj.fitnessstring = dec2bin(obj.strength ,8);

obj.specificity = 0;

% Spezifizitit der Regel wird berechnet

for pos=1:0bj.detectorlength

if (7 (strcmp(obj.detector(pos), ’*7)))
obj.specificity = obj.specificity + 1;
end

end

obj.effector = str2double(rulestring (obj.detectorlength + 1));
% letzte Position des RuleString ist der Effektor

% Initialisierung von age, frequency und attenuation
% Anfangswerte bei allen gleich Null
obj.age = 0;

obj.frequency = 0;
obj.attenuation =

0;
end

end

end
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A.4. fithess.m

function [fitnesswert ,idealwert ,aussenlaenge ,

wabenanzahl | fitnessquotient| = fitness (zustandsraum)
RFITNESS Berechnet den Fitnesswert fiir eine beliebige Wabenstruktur

% Diese Version berechnet die Fitness anhand der

% Kompaktheit der Struktur: man berechnet die

% Gesamtlinge der Aufenkanten und teilt sie durch die

% Anzahl der bebauten Zellen. Je hoher dieser Wert, desto
% kompakter die Struktur - Idealfall: Kreisform

%

% Locher in der Struktur fihren zur Abwertung der Fitness
%

% Von der Funktion werden folgende Werte zuriickgegeben:
% - berechneter Fitnesswert fiir die Struktur

% - Idealwert eines Kreises mit gleicher Fldche

% - Gesamtlinge der Auflenwand

% - Anzahl der bebauten Waben

% - Quotient aus berechneter Fitness und idealer Fitness:
% dieser Wert wird als Fitnesswert fiir strengthga benutzt
global Knotenzahl;

zellenflaeche = (3 / 2 ) % sqrt( 3 );

bebautezellen = find (zustandsraum (4 ,:));
wabenanzahl = length(bebautezellen );

aussenlaenge = 0;

for zellindex=1:wabenanzahl

nachbarliste = nachbarn(bebautezellen (zellindex ));

for zindex=1:6

if (nachbarliste(zindex) < 1) ||
(nachbarliste (zindex) > Knotenzahl)
bebauung = 0;

else

bebauung = zustandsraum (4 ,nachbarliste (zindex));

end

if bebauung =— 0

aussenlaenge = aussenlaenge + 1;

end

end

end

% Kantenlinge des Sechsecks ist 1

% Nimmt man als Fitnesswert das Verhdltnis von Fliche A zu Umfang U der

A.4. fitness.m
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A. MATLAB-Quellcode

% Struktur (maglichst grof3), so ergibt sich der Idealwert fir die Fitness
% bei einer Kreisform, fir die folgende Gleichungen gelten:

%-A=r?-1
%-U=2-r-m
U U?

A= -
% Q2 " in

A U
T T
idealwert = aussenlaenge / ( 4 x pi );
fitnesswert = (wabenanzahl % zellenflaeche) / aussenlaenge:;
fitnessquotient = fitnesswert / idealwert;
end

A.5. EckPunkte.m

function eckpunkte = EckPunkte(MittelPunkt)
%ECKPUNKTE Berechnet die Eckpunkte einer Zelle

% Fliir einen gegebenen Zellmittelpunkt werden die Eckpunkte der Zelle als
% Vektor zuriickgegeben. Reihenfolge vom linken Eckpunkt im

% Uhrzeigersinn.

global DX;

eckpunkte = | MittelPunkt —1,
MittelPunkt+DX—1+mod(idivide (MittelPunkt , uint32 (DX)
MittelPunkt+DX+mod(idivide (MittelPunkt , uint32 (DX)) ,
MittelPunkt+1,

MittelPunkt-DX+mod(idivide (MittelPunkt ,uint32 (DX)) ,2),
MittelPunkt—-DX—14+mod(idivide (MittelPunkt ,uint32 (DX)) ,2) |;

),2),
2),

end

A.6. strengthga.m

function || = strengthga( overallfitness )

%STRENGTHGA Genetischer Algorithmus zur Anpassung der Fitnesswerte
% Dieser GA soll nach mehreren erfolgten Simulationsldufen mit dem

% gleichen Regelsatz aber unterschiedlichen Fitnesswerten der einzelnen

% Regeln die Ergebnisse der Laufe miteinander vergleichen und aufgrund

% der globalen Fitness der entstandenen Strukturen die einzelnen

% Starkewerte der Regeln genetisch rekombinieren. Dadurch sollen neue

% Regelsdtze erzeugt werden, die sich nur durch die Fitness der einzelnen
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A.6. strengthga.m

% Regeln von den alten Regelsdtzen unterscheiden.

global wespe;
global Wabengitter;
global MittelWabe;

% variable Parameter:
probcrossover = 0.6; % Crossoverwahrscheinlichkeit
probmutation = 0.2; % Mutationswahrscheinlichkeit

elternzahl = 100; % Zahl der auszuwdhlenden Individuen pro GA-Durchlauf

% - Muss ein Vielfaches von 2 sein

% wichtig fiir Roulette- Wheel-Selection:

%

% Die reziproken Werte der Gesamtfitness

% zur Berechnung der zu loschenden Elemente

overallrezip = 1 ./ overallfitness;

%

% Normierung auf Gesamtsumme 1

overallrezip = overallrezip / sum(overallrezip );

%

% Normierung auf Gesamtfitness 1

overallfitness = overallfitness / sum(overallfitness);

% Es werden zwei Vektoren (maxfitness und maxrezip) erzeugt, in denen fiir
% jeden Regelsatz in wespe ein Wert abgespeichert ist, der der Position des
% jeweiligen Abschnitts auf dem Roulette- Wheel entspricht. Der Vektor ist
% normiert auf 1, d.h. der letzte Wert im Vektor betrdgt 1.0.
cumulfitness = 0;

cumulrezip = 0;

for regelsatz=1:length(overallfitness)

cumulfitness = cumulfitness + overallfitness(regelsatz);
maxfitness(regelsatz) = cumulfitness;

cumulrezip = cumulrezip + overallrezip (regelsatz);
maxrezip (regelsatz) = cumulrezip;

end

% Selektion

eltern = roulettemz (overallfitness , maxfitness);

% Rekombination
newstrings = onepointxover (eltern );

% Mutation
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A. MATLAB-Quellcode

newstrings = mutation(newstrings);

% Selektion der zu loschenden bauagent-Objekte

% - Es wird das gleiche Prinzip zur Roulette-Wheel-Selektion angewendet wie
% bei der Eltern-Selektion, nur dass auf den Kehrwerten der Fitnesswerte

% gearbeitet wird und deshalb die Selektionswahrscheinlichkeit mit

% steigender Fitness abnimmt, d.h. dass weniger fitte bauagent-Objekte mit
% hoherer Wahrscheinlichkeit geloscht werden.

todelete = roulette(overallrezip , maxrezip);

% Erzeugen von zwei zusdtzlichen bauagent-Objekten in wespe

% - nicht mehr notig, da die PopulationsgrofSe konstant gehalten werden soll
% und fir die neuen Objekte alte tiberschrieben werden

% Stattdessen direktes Ersetzen der zu loschenden Objekte und FEinfiigen der
% neuen Fitnessstrings

% rulesetanzahl = size(wespe,1);

for elternindex=1:elternzahl

wespe (todelete (elternindex ) 1) = ...
bauagent (Wabengitter (1:2, MittelWabe)’, 1);

wespe (todelete (elternindex ) ,1). classifierfitnessstring
= newstrings (1 ,:);

wespe (todelete (elternindex ) ,1). updatefitness;

end

function index = roulette (fitnessvektor , maxvektor)
% Roulette- Wheel-Selection ohne Zuriicklegen - wird zur Auswahl der aus
% der Population zu loschenden Individuen verwendet. Jedes Individuum kann
% nur einmal geloscht werden.
for candid=1:elternzahl
a = rand;
for ruleset=length(fitnessvektor):—1:2
if ( (a >= maxvektor(ruleset —1)) & ...
(fitnessvektor (ruleset) > 0.0) )
index (candid) = ruleset
break ;
end
end
if ( a < maxvektor(1l) )
index (candid) = 1
end
%

% Fitness des gewdhlten Individuums auf 0 setzen
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A.6. strengthga.m

fitnessvektor (index(candid)) = 0.0;
% neue Normierung

fitnessvektor = fitnessvektor / sum(fitnessvektor );
%
cumul = 0;

% neuen Vektor mit Maximalwerten fiir Roulette-Selection erzeugen
for regel=1:length(fitnessvektor)
cumul = cumul + fitnessvektor(regel);

maxvektor (regel) = cumul;

end

end

end

function index = roulettemz (fitnessvektor , maxvektor)

% Roulette-Wheel-Selection mit Zuriicklegen - wird zur Auswahl der

% Eltern-Individuen verwendet. Jedes Individuum soll mehrmals ausgewdhlt

% werden konnen.

for candid=1:elternzahl

a = rand;

for ruleset=length(fitnessvektor): —1:2

if ( (a >= maxvektor(ruleset —1)) && ...
(fitnessvektor (ruleset) > 0.0) )

index (candid) = ruleset

break ;

end

end

if ( a < maxvektor(1l) )

index (candid) = 1

end

end

end

function kinder = onepointxover(eltern)
for xoverindex=1:uint8 (elternzahl/2)
stringl =
wespe (eltern (xoverindex ) ,1). classifierfitnessstring;
string2 =
wespe (eltern (xoverindex+1),1).classifierfitnessstring;
% kopiert die Fitness-Strings der ausgewdhlten Eltern in Graycode
% in zwei lokale String- Variablen
% Es wird der Gesamtstring (Stirke aller Regeln
% hintereinander) verwendet
xoverpoint = uintl6 (rand * length(stringl));
% wdhlt einen zufdlligen Crossoverpunkt
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A. MATLAB-Quellcode

if (rand <= probcrossover)
% Nur dann Crossover, wenn Zufallszahl kleiner als
% Crossover-Wahrscheinlichkeit ist.
neustringl = ...

[stringl (1:xoverpoint) string2(xoverpoint+1:length(string2))];
neustring2 = ...

[string2 (1:xoverpoint) stringl (xoverpoint+1:length(stringl ))];
else % sonst werden die Elternstrings einfach kopiert

neustringl = stringl ;

neustring?2 = string?2;

end

kinder (xoverindex ,:) = neustringl ;

kinder (xoverindex+1,:) = neustring2;

end

end

function newbitstring = mutation(bitstring)

for mutindex=1:uint8 (elternzahl /2)
bitstringl = bitstring (mutindex ,:);
bitstring2 = bitstring (mutindex+1,:);

if (rand < probmutation)

% wenn Zufallszahl unter Mutationswahrscheinlichkeit
mutbit = uintl6 (ceil (rand * length(bitstringl)));
if strcmp(bitstringl (mutbit),’0”)

bitstringl (mutbit) = "17;

end

if stremp(bitstringl (mutbit),’1")
bitstringl (mutbit) = ’07;

end

end % fir bitstring1

if (rand <= probmutation)

% wenn Zufallszahl unter Mutationswahrscheinlichkeit
mutbit = uintl6 (ceil (rand * length(bitstring2)));
if stremp(bitstring2 (mutbit),’0")

bitstring2 (mutbhit) = "17;

end

if stremp(bitstring2 (mutbit),’1")
bitstring2 (mutbit) = '0;

end

end % fir bitstring2

114



185
186
187
188
189
190
191

N —

0 ~J O O = W

11
12
13
14
15
16
17
18

O © 00 ~J O Ui Wi+

—_

A.7. nachbarn.m

newbitstring (mutindex ,:) = bitstringl ;
newbitstring (mutindex+1,:) = bitstring2;
end

end

end

A.7. nachbarn.m

function liste = nachbarn(mittelpunkt)

ANACHBARN Gibt fiir einen beliebigen Zellenindex eine Liste der Indizes der direk-

ten

%Nachbarzellen zurick

% Die zuriickgegebene Liste enthalt *immer* sechs Indizes, auch wenn diese

% auflerhalb des Gitters liegen. Ob ein Index giiltig ist, muss separat

% gepriift werden.Die Reihenfolge ist vom oberen Nachbarn beginnend im

% Uhrzeigersinn.

global DX;

liste = | mittelpunkt+2«DX,
mittelpunkt4DX+14mod(idivide (mittelpunkt ,uint32 (DX)) ,2),
mittelpunkt-DX+1+mod(idivide (mittelpunkt ,uint32 (DX)),2),
mittelpunkt —2«DX,
mittelpunkt-DX—2+mod(idivide (mittelpunkt ,uint32 (DX)),2), ...
mittelpunkt+DX—2+mod(idivide (mittelpunkt ,uint32(DX)),2) ]|;

end

A.8. plotgitter.m

function || = plotgitter (zustandsraum , plotachsen)
%PLOTGITTER Zeichnet das leere Wabengitter

% Zeichnet ein Gitternetz auf den Koordinaten, die in den ersten beiden
% Reihen von zustandsraum definiert sind.

global MittelPunkte;

global animation;

for wabenNummer=1:length (MittelPunkte)
ecken = EckPunkte(MittelPunkte (wabenNummer));
patch (zustandsraum (1, ecken), zustandsraum (2, ecken),
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A. MATLAB-Quellcode

"white’, "EdgeColor’, ’black’, ’Parent’,plotachsen);
end

if (animation)
drawnow ;
end % sofort zeichnen, falls Animation an

end

A.9. plotwabe.m

function || = plotwabe(wabenIndex , plotachse ,farbe)
%PLOTWABE Markiert eine einzige Wabe graphisch als bebaut

% Detailed explanation goes here

global Wabengitter;

global animation;

ecken = EckPunkte(wabenIndex);

knoten = | Wabengitter (1,ecken) Wabengitter(1,ecken);
Wabengitter (2,ecken) Wabengitter (2, ecken);
oOoooo0o00111111]7

seiten = | 345 6;

9 10 11 12;

8 7 NaN NaN:

9 8 NaN NaN;

10 9 NaN NalN;

11 10 NaN NaN;

12 11 NaN NaN:

1 7 12 NaN NaN |;

O U= W N oo

1
7
1
2
3
4
)
6

if (farbe =— 1)

wabenFarbe = ’'red’;
elseif (farbe — 2)
wabenFarbe = ’green’;
elseif (farbe — 3)
wabenFarbe = ’'blue’;
elseif (farbe — 4)
wabenFarbe = ’yellow ’;
elseif (farbe =— 5)
wabenFarbe = ’'magenta’;

elseif (farbe — 6)

116



33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

O 1 O Ul i W N

A.10. plotwaben.m

wabenFarbe = ’cyan’;
else
wabenFarbe = ’black’;
end
if (farbe "= 0) % Null steht fiir unbebaut, also wird nichts gezeichnet
patch(’Vertices’ ,knoten, ’Faces’, seiten ,
"FaceColor’ ,wabenFarbe ,
"EdgeColor’, "black ’, ’'LineWidth’,1, ’Parent’,plotachse );
end
if (animation)
drawnow ;
end
% sofort zeichnen, falls Animation an
end

A.10. plotwaben.m

function || = plotwaben (zustandsraum)
%PLOTWABEN Graphische Anzeige der Ergebnisse
% Markiert alle bebauten Waben mit einer Farbe
global raumplot;

global bebautezellen;

global animation;

% Vektor mit Indizes aller bebauten Zellen
bebautezellen = find (zustandsraum (4 ,:));

for wabe=1:length(bebautezellen)

% hier wird fir jede bebaute Zelle plotwabe aufgerufen
plotwabe (wabe , raumplot , zustandsraum (4 ,wabe ) ) ;
end

if (animation)
drawnow ;

end % sofort zeichnen, falls Animation an

end
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