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Einleitung

Philia ist das FErgebnis der Projektgruppe ,Realisierung und Anwendung eines
Genetic-Programming/Artificial-Life-Systems”, an der Universitit Dortmund im SS
95 und WS 95/96. Das Ziel war es die verschiedenen Ansitze Genetic-Programming
und Artificial-Life in einem Modell zu verbinden. Dabei sollte das Modell die Be-
obachtung von aus der Natur bekannten Phinomene erméglichen. Dazu wurde eine
Umgebung geschaffen, die kooperatives’ und konkurrierendes Verhalten ermdglicht
(s- [1])-

Die Frage nach explizit modellierten Riuber-Beute-Systemen kam auf, nachdem sich
in der Projektgruppe (kurz: PG) gezeigt hat, daf einfachere Modelle nicht von selbst
zur Bildung solch komplexer Strukturen in der Lage sind. Konkurrierender Spezi-
es soll nun eine Entwicklung zu elaboriertem Systemverhalten erlauben. Dies soll
durch Koevolution auf Programmebene ermdglicht werden. Koevolution ermoglicht
die kontinuierliche Weiterentwicklung iiber ein bestimmtes Systemverhalten hinaus.
Damit werden immer neue Formen der Organisation ermdoglicht.

In Kapitel 1 sollen die grundlegenden Begriffe und Disziplinen kurz erortert werde.
Kapitel 2 beschiftigt sich mit dem Philia-Modell, und seiner Funktionsweise. Es
stellt gleichsam eine Einordnung in schon vorhandene Disziplinen dar, und stellt
einige Besonderheiten vor, die sich aus seiner Rolle als ,Zwittersystem” ergeben.

Kapitel 3 stellt das dieser Arbeit zugrunde liegende Rauber-Beute-Modell vor, und
zeigt grundlegende Gemeinsamkeiten in der Entwicklung solcher Systeme auf. Darauf
aufbauend werden in Kapitel 4 verschiedene Simulationsreihen durchgefiihrt, die vor
allem der Frage nach einer funktionierenden Koevolution in Riuber-Beute-Systemen
nachgehen sollen.

In Kapitel 5 werden die Ergebnisse nach den Hauptgesichtspunkten Emergenz, Koe-

~ volution und implizite Fitnef zusammengefaft.

1 Philia” ist das griechische Wort fiir ,Freundschaft”:

1



Kapitel 1

Grundlagen

1.1 Artificial Life

Es gibt verschiedene Versuche das Leben zu charakterisieren. In den klassischen
philosophischen Lehren ist ,leben” gleichbedeutend mit dem Besitz einer Seele. Bei
Aristoteles liegt dem Leben der Entelechiegedanke zugrunde (s. [21] und [37]). Eine
Entelechie besitzt die Eigenschaften des Selbstseins, der Selbstbewegtheit und der
Unsterblichkeit. Die Entelechie ist notwendigerweise mit der Materie verkniipft. Im
Rationalismus wurde der Seele (und damit dem Leben) eine eigene Substanz zuge-
sprochen, die entweder von der Materie getrennt (z.B. DECARTES [12]), oder mit ihr
identifiziert wurde, insofern als ihnen der gleiche ,Urstoff” (die Monaden s. LEIBNIZ
[33]) zugrunde liegen. Der Materialismus trennt sich von der Vorstellung des Lebens
als autonome Substanz, und stellt die physikalischen und chemischen Prozesse der
Materie in den Vordergrund. Die Biologie interessiert sich fiir natiirlich gewachsenes
Leben, dem unter anderem die Eigenschaften Stoffwechsel, Fortpflanzung, Vererbung,
Reizbarkeit und der Aufbau bestimmter Strukturen zugrundeliegt.

Dem Artificial Life (AL) liegt eine andere Betrachtungsweise zugrunde, die den Begriff
des Lebens von den Bigenschaften der Materie selbst trennt, und es als Eigenschaft
der Struktur des Systems, in dem die Materie organisiert ist, sieht. Im Artificial Life
steht das Systemverhalten im Vordergrund. Damit wird im Prinzip Leben' auf Basis
von Turing-Maschinen moglich.

AL bedeutet ,life made by humans rather than by nature” ([32]). Dabei dienen dem
AL aber nicht nur biologische Systeme als Vorbild (z.B. [36]). Fiir LANGTON steht vor
allem der synthetische Forschungsansatz im Mittelpunkt. Danach ist AL ,an attempt
to increase vastly the role of syntheses in the study of biological phenomena”, also
der Versuch, neben der klassischen Analyse empirischer Daten, eine Erforschung des
Phanomens ,Leben” durch Synthese komplexer Organismen.

'Der Begriff ,Leben” wird im folgenden immer im Sinne der Betrachtungsweise der Artificial Life
gebraucht.
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Im Vordergrund steht dabei der Begriff der Emergenz. Emergentes Verhalten entsteht
aus der Zusammenwirkung einzelner Elemente des Systems, die nach einfachen Regeln
gesteuert werden. Kennzeichnend ist, daf emergentes Verhalten nicht in das System
hineinmodelliert wird. JU’_& '«Nw)_ ercﬁ\., 20 ('h\: o ;

-

1.2 Genetic Programming

Beim Genetic Programming geht es um eine zielgerichtete Codeoptimierung zur Lo-
sung durch eines, von einer expliziten Fitneffunktion, vorgegebenen Problems (s.
Koza [27]).

Die Lésungen werden in einer Programmiersprache codiert. Die Programme werden
zusammengesetzt aus einer Menge von Funktionen und Terminalen. Funktionen sind
dadurch ausgezeichnet, daf sie mindestens ein Argument besitzen. Beispiele dafiir
sind:

e boolesche Funktionen
e arithmetische Funktionen

e Kontrollstrukturen (z.B. if, while, seq)
Terminale dagegen haben keine Argumente. Beispiele sind:

e Konstanten

e Variablen

In diesem Zusammenhang definiert man die Aritit einer Funktionﬁls die Anzahl /

ihrer Argumente. Folglich haben Terminale eine Aritdt von Null. . f, o Brmri] Ly

Der Algorithmus beginnt mit der Erzeugung einer Initialpopulation, also einer Menge
von vorldufigen Losungen, die zufillig generiert werden™ Danach werden die Losungen
anhand der FitneRfunktion evaluiert. Dadurch wird ihnen ein FitneRwert zugeord-
net. Aus der Population werden nun die besten Losungen aussortiert, und durch
Crossing-Over, Reproduktion und ggf. Mutation dieser Losungen eine neue Popu-
lation generiert. Dabei ist es méglich auch einige schlechter bewertete Losungen in
den Crossing-Over ProzeR mit aufzunehmen, um eine gréfere Streuung der Kindpo-
pulationen im Losungsraum zu erhalten. Auf diese Weise kann ein lokales Maximum
iiberwunden werden. Ist die FitneR grofe’;jgenug/wird der Prozef abgebrochen.

-t f
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1.3 Koevolution

Dieses Verfahren stammt Urspriinglich aus dem Bereich der Genetic Algorithms
(GA). Es handelt sich um ein Verfahren den evolutiven Prozef zu optimieren. Das
Verfahren hebt sich insofern von der klassischen GA ab, als daf zwei Populationen ge-
neriert werden, von denen eine neue Eingaben fiir die Programme der jeweils anderen
Population produziert, mit dem Ziel, in diesen Programmen Schwachstellen ausfindig
zu machen. Diese Form der Koevolution stellt bereits ein klassisches Rauber-Beute-
Szenario dar.

Beispielsweise versuchte Hillis (s. [24]) einen Sortieralgorithmus mittels Koevolution
zu optimieren. Wahrend eine Population Sortierverfahren enthielt, bestand die ande-
re Population aus Permutationen, die als Trainingsdaten dienten. Dabei wurden die
Sortieralgorithmen nach der Menge der geldsten Aufgaben, und die Permutationen,
nach der Menge der Programme, die nicht in der Lage waren, die Permutation richtig
zu sortieren, bewertet. Dieses Verfahren fiihrt in kiirzerer Zeit zu qualitativ besseren

Ergebnissen. ( [ .
AL S ~im, é‘.af )



Kapitel 2

Phiha: Ein Ansatz mit GP- und
AL-Elementen

In Philia wurden die beiden Ansidtze GP und AL in einem Modell vereint. Aus der
AL wurde die Idee der Weltmodellierung, der Entwicklung von Populationen auto-
nomer Agenten und der Emergenz ibernommen. Aus der GP wurde die Idee der
Codeoptimierung durch Crossing-Over mehrerer Instanzen von Ldsungen in einer
Generation, und Mutation in das Modell {ibernommen. In Philia sind beide Ansit-
ze durch eine simulierte AL-Welt und durch Agentenprogramme, die die Steuerung
individueller Agenten iibernehmen, vertreten. Beide Komponenten werden einerseits
zusammengefiigt, durch die Einwirkungen der Funktionen im Agentenprogramm auf
die Umwelt, andererseits durch die als Antwort erzeugte Riickkopplung der Umwelt
auf die Agenten und die stindig wechselnde Umgebung bedingt durch die unabhén-
gigen Regeln der AL-Welt. Die fiir GP typische explizite Fitnefsfunktion ist in Philia
durch die Regeln der AL-Komponente ersetzt. Die Auswahl der Eltern fiir die néch-
ste Generation erfolgt durch das Zusammenspiel der AL-Welt und den individuellen
Agentenprogrammen. Die Fitneffunktion liegt somit implizit im Zusammenspiel der
Systemkomponenten, also im System selbst. Die sich stdndig @ndernden Bedingun-
gen verandern im Idealfall auch das Optimierungsziel, und damit die implizite Fitnef.
Die Fitnef wiire so einem stindigem Wechsel unterworfen (siche Abschnitt 2.1.6).

In Philia kdnnen mit Hilfe von Agententypen Gruppen mit unterschiedlichen Eigen-
schaften gebildet werden. Dieses Verfahren macht es moglich den Funktionen Cons-
traints (siehe Abschnitt 2.1.9) aufzuerlegen, um Agententypen eine Rolle als Rauber
oder Beute zuzuweisen.

Die Populationen in Philia sind in der Lage Strategien zu entwickeln, wie sie auch in
der Natur vorkommen. Die Funktionen und Terminale wurden so gewiihlt damit dies
méglich wird. (siehe Abschnitt 2.1.4) Beispiele fiir mégliche Emergenzphinomene in
cinem Riduber-Beute-Szenario wéren:

e Herdenbildung (auf Seiten der Beute)

D
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e Rudelbildung (auf Seiten der Riuber)
e Jagdstrategien der Réuber

e Warn- und Fluchtmechanismen der Beute

Im ggs. zu ahnlichen Systemen, die auf GA basieren (z.B. [2], [39] und [50]), gibt es
in Philia keine simulierte DNS. Es wird durch die Programme kein duferes Erschei-
nungsbild, oder keine Fihigkeiten abgebildet, sondern statische Verhaltensweisen.
Eine Fahigkeit zur Mimikry z.B. ist ausgeschlossen. In dem System Tierra werden
die Programme als Bitstrings abgebildet. Es gibt hier allerdings keinen Operator, der
das Crossing-Over erméglicht.

2.1 Elementare Regeln in Philial

Die Welt wurde Zeit- und Raumdiskret modelliert. Sie ist eine Ebene und sowohl
vertikal als auch horizontal begrenzt. Es gibt drei verschiedene Objektklassen: Food,
Carrion und Agenten. Aufjedem Feld darfsich nur ein Objekt befinden. Jedes Objekt
stellt fiir einen Agenten ein uniiberwindliches Hindernis dar. Wihrend der Simulation
kann zwischen den Objekten der verschiedenen Klassen Energie ausgetauscht werden.
Alle Objekte enthalten eine bestimmte Menge Energie.

2.1.1 Food

Die Energiemenge der Foodobjekte ist fiir alle gleich, und verdndert sich nicht. Ein
Foodobjekt kann aber von einem Agenten ,gefressen” werden. in diesem Fall wird das
Objekt entfernt, und seine Energie wird dem Agenten zugeschlagen. Das ,Fressen”
von Food durch einen Agenten eines bestimmten Typs kann durch Constraints verbo-
ten werden. Food kann zu Beginn eines Zeitschrittes auf einem leeren Feld entstehen.
Dann ist es sofort fiir die Agenten verfiigbar.

2.1.2 Carrion

Carrion enthilt die Energiemenge, die nach dem Tod eines Agenten iibriggeblieben
ist. Auch Carrion kann von Agenten gefressen werden, und der Konsum durch Cons-
traints eingeschriankt werden. Auch beim Fressen von Carrion wird die darin erhaltene
Energiemenge dem Agenten zugeschlagen.

Y

'Einige Moglichkeiten von Philia, die hier nicht benutzt werden, sind im folgenden nicht aufge-
fithrt. Nihere Informationen in [1].
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2.1.3 Agenten

Agenten sind die komplexesten Objekte in Philia. Sie bestehen aus drei Teilen:

1. Attribute sind statische Parameter, die direkt von den Eltern an die Kinder
weitervererbt werden, und sich so wiahrend der ganzen Simulation nicht ver-
andern. Sie definieren so die Agententypen und legen ihre charakteristischen
Eigenschaften fest. Einige Attribute sind fiir alle Agententypen gleich, und
definieren auf diese Art allgemeine Eigenschaften von Agenten in der ganzen
AL-Welt. Die Attribute sind:

MinMatingAge

Das Mindestalter des Agenten um sich paaren zu diirfen.
CostOfLiving

Die Energie, die der Agent pro Zeitschritt verliert.
MaxEnergy

Gibt an, wie hoch der Statuswert Energy maximal werden darf.
MinEnergyFactor

Prozentualer Wert, bezogen auf MaxEnergy, bei dessen Unterschreitung
ein Agent stirbt.

HungerFactor
Prozentualer Wert, bezogen auf MaxEnergy, bei dessen Unterschreitung
das Pradikat Hungry? erfiillt ist.
NrOfChildren
Gibt die Anzahl der Agenten an, die bei einer Paarung erzeugt werden.
OffspringRadius
Bei einer erfolgreichen Paarung wird versucht, die in einem Rechteck der
Kantenlinge OffspringRadius die Anzahl von NrOfChildren Agenten
einzufiigen.

MatePause
Anzahl der Zeitschritte, die nach einem erfolgten Mate verstreichen muf,
bis ein erneutes Mate erfolgreich sein kann.
MaxAge
Maximale Anzahl an Zeitschritten, die der Agent leben kann.
MaxFriends
Maximale Anzahl moglicher Friends.
RangeOfHearing
Horweite des Agenten.
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RangeOfVision
Sichtweite des Agenten.

Strength

Stirke des Agenten. Dieses Attribut gibt an, ob der angegriffene Agent
bei einer Attacke unterliegt.

2. Der Status der Agenten gibt die Situation des Agenten zu einem bestimmten
Zeitpunkt wieder. Die Statuswerte dndern sich dynamisch von Zeitschritt zu
Zeitschritt, je nach verhalten des Agenten, und werden daher mafgeblich sowohl
vom GP-Teil durch die Strategieprogramme und vom AL-Teil durch die vom
Agenten in den Aktionen wahrnehmbare Welt, mit der er interagieren kann,
beeinflukt. Die folgenden Parameter legen den Status fest:

XPosition
Die Horizontale Position des Agenten in der Welt.

YPosition
Die Vertikale Position des Agenten in der Welt.

Orientation

Die Orientierung des Agenten auf einem Feld. Dieser Wert kann sich in
45° Schritten durch Aktionen des Agenten dndern. '

Energy :

Die dem Agenten zur Verfiigung stehende Energie. Sie kann den Wert
MaxEnergy nicht iiberschreiten. Wird dagegen der Wert Maz Energy *
MinEnergyFactor unterschritten stirbt der Agent und wird in Carrion
umgewandelt. Die Energie wird am Ende jedes Zeitschritts um den Wert
CostOfLiving erniedrigt.

Age
Das Alter der Agenten. Die Agenten sterben, sobald ihre Alter den Wert
MaxAge iiberschritten hat.

Memory
Ein 1-Bit-Speicher, den die Agenten zur Ablaufsteuerung in ihren Pro-
grammen nutzen kénnen, und der auch von den Agenten selbst gesetzt
wird.

LastMate

Enthilt die Anzahl der Zeitschritte die noch vergehen miissen, bis der
Agent wieder einen Paarungsversuch unternehmen kann.

LY

Screams
Anzahl der Schreie die der Agent bei der letzten Ausfithrung seines Stra-
tegieprogramms ausgestofen hat. Dieser Wert wird vor einer erneuten
Ausfiihrung wieder geloscht.
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Friends
Eine Liste von ,befreundeten” Agenten.

3. Das Strategieprogramm, welches fiir jeden Agenten individuell und statisch ist.
Das Programm wird vererbt durch Crossing-Over der Elternprogramme und
ggf. Mutation. Es wird implementiert in einer Philia eigenen Strategiesprache.
Das Programm ist als dreiadrige Baumstruktur implementiert. Die Tiefe des
Baums ist beschrinkt auf maximal acht und mindestens vier Ebenen. Jeder
Knoten enthélt genau eine Funktion. Die Strategien sind fiir alle Agenten
zwar individuell, trotzdem konnen innerhalb eines Typs Gruppen von Agenten
entstehen, die dhnliches Verhalten zeigen, das sich deutlich von dem anderer
Gruppen unterscheidet.

In diesem Zusammenhang sind noch einige Begriffe wichtig, die zwar nicht im Status
des Agenten festgehalten werden, sich aber aus der Position, Orientierung, Sicht- und
Horweite des Agenten ergeben:

Aktionsfeld
Dieses Feld, das genau vor dem Agenten in seiner Orientierung liegt, ist das

Feld auf das sich die meisten einfachen Aktionen (z.B. Eat, Mate und alle
Here? Funktionen) beziehen. -

Sehstrahl

Alle Felder bis zu einer maximalen Sichtweite, die in der Orientierung des Agen-
ten liegen. Wird von den Ahead? Funktionen verwendet.

Horbereich

Alle Felder um den Agenten, die im Radius der Horweite des Agenten liegen.

2.1.4 Die Strategiesprache in Philia

Die Strategiesprache in Philia ist eine Sprache mit LISP-dhnlicher Syntax. Die Aus-
driicke sind vollstindig geklammert, die Funktionen haben maximal drei Argumente,
und sind semantisch so gewihlt, das auch bei zufallsgenerierten Programmen kei-
ne syntaktischen Fehler auftreten konnen. Jede Funktion liefert einen booleschen
Wert zuriick. Jeder Funktion sind Kosten zugeordnet. Ein Programm wird termi-
niert, wenn die Summe der Kosten aller bisher ausgefiihrten Funktionen den Wert
MaxCost (Kostentabelle sieche Abschnitt 3.1) iiberschreitet, ‘oder das Programm
vollstandig abgearbeitet ist.

Die Funktionen lassen sich nach booleschen und Strukturfunktionen, Pradikaten und
Aktionen gruppieren.
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[ | Agent

B Aktionsfeld

[] Sehstrahl RangeOfVision = 6

(] Horbereich  RangeOfHearing = 8

Abbildung 2.1: Aktionsfeld, Sehstrahl und Hérbereich um den Agenten, mit Beispiel-

werten.

e Als boolesche Funktionen stehen die Operatoren And, Or und Not zur Verfii-
gung. Fiir die And und Or Operationen gilt das sie abweisend implementiert

wurden.

e Die Seg-Funktion ist ein reiner Strukturbefehl, und fiihrt seine.Argumente se-
quentiell aus. Der Riickgabewert ist gleich dem Riickgabewert des letzten Ar-

gumentes.

o If evaluiert ihr erstes Argument. War es erfiillt, wird das zweite Argument
evaluiert, andernfalls das Dritte. Der Riickgabewert ist vom ausgefiihrten Teil-

baum abhéngig.

Fiir die im folgenden aufgefiihrten Pradikate gilt, das sich die Here?-Funktionen
auf das Aktionsfeld, und die Ahead?-Funktionen auf den Sehstrahl beziehen. Fiir
diese Funktionen gilt, das jedes andere Objekt wonach Ausschau gehalten wird ein
Hindernis darstellt, und somit der Sehstrahl verkiirzt wird.

o Hungry? ist erfillt falls die Energie unter MazEnergy x Hunger Factor féllt.

o UnderAttack? ist erfiillt, falls der Agent angegriffen wurde. Durch die hier
zugrundegelegten Parameter ist das Pridikat allerdings niemals erfiillt.? Un-
derAttack? wurde Urspriinglich fiir einen anderen Kampfmodus eingefiihrt,
der einen gegenseitigen Schlagabtausch vorsah. Dieser Modus erwies sich aller-
dings als schwer zu erlernen, und wird hier aus Griinden der Komplexitat nicht

benutzt.
e Sound? ist erfiillt, wenn im Horbereich des Agenten ein Friend einen Schrei

ausgestofen hat.

e Mem? gibt den Wert von Memory im Status des Agenten zuriick.
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AgentHere? und AgentAhead? sind erfiillt, falls ein Agent ausgemacht wurde.

FoodHere? und FoodAhead? sind erfiillt, falls ein Food- oder Carrionobjekt
entdeckt wurde.

FriendHere? und FriendAhead? sind erfiillt, falls ein Agent entdeckt wird der
in der Friendliste des ausfiihrenden Agenten vorkommt.

NothingHere? und NothingAhead? sind erfiillt, falls nichts gefunden werden
konnte. '

Die Aktionen sind die Terminale, die keine Pridikate sind. Der Riickgabewert der
Aktionen ist fast ausschlieflich vom Erfolg bestimmt.

o Attack greift den Agenten auf dem Aktionsfeld an. Ist die Aktion erfolgreich,
so erhélt der Agent die Energie des Angegriffenen, bis auf seine Minimalenergie
erniedrigt um 1. Die Maximalenergie des Angreifers wird jedoch nicht iiber-
schritten. '

e Mate strengt einen Paarungsversuch mit dem Agenten auf dem Aktionsfeld an.
Ist diese Aktion erfolgreich, so wird ein neuer Agent generiert, dessen Programm
durch die GP-Mechanismen Crossing-Over und Mutation entsteht. Die Aktion
miflingt, falls kein Agent auf dem Aktionsfeld vorhanden ist, die Paarung mit
einem Agenten dieses Typs durch Constraints verboten wurde, oder daf im
Radius OffspringRadius um den Agenten kein Platz mehr fiir den Child ist.

e Fat nimmt den Wert der Energie eines auf dem Aktionsfeld liegenden Food-
oder Carrionobjektes auf und zerstort es.

o MakeFriend nimmt einen auf dem Aktionsfeld stehenden Agenten gleichen Typs
in die Friendlist auf. Uberschreitet die Anzahl der Friends den Wert MaxFri-
ends, so wird der dlteste Friend aus der Liste entfernt.

o Scream stokt einen Schrei aus. Diese Aktion ist immer erfolgreich.

e Mowve lafit den Agenten die Position auf das Aktionsfeld wechseln, sofern es frei
1st.

o TurnLeft/-Right bewirken beide eine Links- oder Rechtsdrehung um 45°. Diese
Aktionen sind immer erfolgreich. '

In der Implementierung aus der PG verbarg sich hier eine Ambiguitit: In manchen Fillen war
es moglich, daff ein Agent nach seinem Tod noch in der Lage war sein Programm auszufiihren,
da der Umwandlungsprozefs des toten Agenten in Carrion erst zum Ende des Timesteps erfolgte.
Dies galt jedoch nur fiir Agenten, die von einem dlteren Agenten attackiert wurden. In der hier
zugrundeliegenden Version kénnen Agentenprogramme nach dem Tod nicht mehr ausgefiihrt werden.
Dadurch verliert UnderAttack? seine Funktion.




KAPITEL 2. PHILIA: EIN ANSATZ MIT GP- UND AL-ELEMENTEN 12

e TurnSound fiihrt eine Drehung in Richtung desjenigen Friends aus, der im
Horbereich den hochsten Screams-Wert hat.

e Nop ist immer erfiillt, und hat keine Auswirkungen.

Zusétzlich gibt es noch die Funktion SetMem, die den Wert Memory im Status des
Agenten auf den Wert des Unterbaumes setzt, und den alten Wert zuriickgibt.

Im Gegensatz zu anderen GP-Systemen verwendeten Sprachen kennt die Strategie-
sprache in Philia keine Konstanten im eigentlichen Sinne. Da der Riickgabewert von
einigen Funktionen allerdings konstant ist, lassen sich diese Funktionen als Quasi-
Konstanten verstehen. Die einzige Variable die ein Philia-Programm direkt unter
Kontrolle hat ist Memory im Status des Agenten. Alle anderen Funktionen lassen
sich als fremdbeeinfluite Variablen verstehen.

2.1.5 Interaktionsmoglichkeiten

Aus der Strategiesprache ergeben sich Interaktionsmaglichkeiten, die in den folgenden
Konzepten zusammengefakt werden. Dabei sind die das jeweilige Konzept unterstiit-
zenden Funktionen aufgelistet.

Sichtkonzept

Agenten konnen andere Agenten, Food oder leere Felder erkennen, und mit
entsprechenden Aktionen reagieren. Funktionen die das Konzept unterstiit-
zen sind: AgentHere?, AgentAhead?, FriendHere?, FriendAhead?, FoodHere?,
FoodAhead?, NothingHere?, NothingAhead?.

Zum Sichtkonzept gehoren nur Pradikate, obwohl ein negativer Riickgabewert
von z.B. Move auch als Not NothingHere? interpretiert werden kann. Dies
gilt allerdings im allgemeinen nicht mehr fiir einen positiven Riickgabewert, da
der Agent dann seine Position gewechselt hat, weshalb diese Zuordnung seine
Berechtigung hat.

Friendkonzept

Agenten konnen versuchen eine begrenzte Anzahl von Freunde zu gewinnen, und
sie als solche zu erkennen. Diese sich daraus ergebende Interaktionsméglichkeit
ist auf Agenten eigenen Typs beschréinkt. Die unterstiitzenden Funktionen sind:
MakeFriend, Scream, TurnSound, Sound?, FriendHere?, FriendAhead?.

Soundkonzept

Agenten konnen mit Friends {iber grofere Entfernungen in'Kontakt treten. Die
unterstiitzenden Funktionen sind: Scream, TurnSound, Sound?.

Das Soundkonzept ist Teil des Friendkonzepts, da die Soundfunktionen sich
ausschlieflich auf Friends beziehen.
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2.1.5.1 Der GP-Teil von Philia

Mit der Funktion Mate wird der GP-Teil von Philia, der fiir die Entstehung eines
neuen Agenten verantwortlich ist, in Gang gesetzt. Ein Child der an dem Prozef
beteiligten Parents erhilt ein eigenstandiges Programm, das durch Crossing-Over
der Parentprogramme entsteht. Dabei ist eine Mutation mdglich.

Beim Crossing-Over wird ein Knoten aus dem Baum des ersten Parent ausgewéhlt,
und der Unterbaum durch den Unterbaum eines zuféllig gewédhlten Knoten im Baum
des zweiten Parent ersetzt. Wird die Maximaltiefe von acht Ebenen iiberschritten,
werden die liberzdhligen Ebenen abgeschnitten, und die Unterbdume durch Nop er-
setzt, es sel denn es kommt zur Mutation.

Die Mutation in Philia ist optional. Es gibt zwei Verfahren:

1. Mit einer gewidhlten Wahrscheinlichkeit dazu kommen, dak ein ganzer Teilbaum
des Codes bei der Entstehung des Agenten nach dem Crossing-Over durch einen
zufillig erzeugten Teilbaum ersetzt wird. Dabei wird das oben beschriebene
Verfahren mit einem zufillig erzeugtem Baum wiederholt.®> Dieses Verfahren
wird im folgenden Baummutation genannt.

2. In einem zweiten Verfahren, wird nach jedem Crossing-Over die Abgeschnit-
tenen Teilbidume durch zuféllige Funktionen ersetzt. Dies ist der klassische
Mutationsoperator in Philia, und wird im folgenden Punktmutation genannt.

Der Status des Agenten wird mit Default-Werten belegt, die im Worldfile festgelegt
sind (siehe Abschnitt 3.1).

Der zweite Teil eines GP-Systems, die Auswahl von Agenten, die als erfolgreich gel-
ten konnen, ist durch die implizite FitneR im System inhirent bereitgestellt (siehe
Abschnitt 2.1.6).

2.1.6 Implizite Fitnef§

Codeoptimierung in Philia 18t sich nicht in der gleichen Art verstehen wie in norma-
len GP-Systemen. Als erfolgreich wird eine Strategie verstanden, die zur Entwicklung
von emergentem Verhalten beitragt. Die Strategien werden aber nicht beziiglich einer
vorgegebenen FitneRfunktion funktional bewertet. Es wird lediglich die Bedingung
gestellt, daR die Population nicht allzu friih ausstirbt.* In einen reinen GP-System
wird eine Losung funktional bewertet und ihr eine Fitnef zugeordnet. In Philia ste-
hen dagegen die ausgefiihrten Aktionen im Mittelpunkt, die den Agenten mit der

3Diese Option ist erst nach Ende der PG eingefiihrt worden.
4Dadurch soll sichergestellt werden, daf sich {iberhaupt eine Okologie entwickelt hat, die die
Rahmenbedingungen fiir eine mdgliche Codeoptimierung zur verfiigung stellt.
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Umwelt interagieren lassen. Durch diese Interaktion entsteht emergentes Verhalten.
Die Evolution in Philia ist also keinesfalls zielgerichtet. Das besondere an dem Philia
Modell ist somit, da die FitneR sich mit den Bedingungen der Umwelt veriindern,
und somit immer wieder neue Optimierungsziele fiir die einzelnen Agenten entste-
hen kénnen. Das heift aber auch, daf zu bestimmten Zeitpunkten unterschiedliche
Strategien eine Losung darstellen konnen.

Der Fokus soll hier gerichtet werden auf Strategien, die zu bestimmten Zeitpunkten
haufig verwendet werden, und sich iiber der Zeit den verinderten Umweltbedingun-
gen anpassen. Dies ist besonders dann sinnvoll, wenn verschieden Agententypen mit-
einander konkurrieren. Da eine Vermischung des genetischen Programms unter den
Typen nicht méglich ist, kénnen sich die Agenten gegenseitig unter Evolutionsdruck
setzen. Daraus konnte eine tatsichliche implizite Fitnef motiviert sein.

Es besteht in einem GPAL-System allerdings auch die Méglichkeit, daf sich fiir die
einzelnen Agententypen Standardldsungen etablieren, d.h. faktisch keine qualitativen
Anderungen im Programmcode der Agenten mehr auftreten. In diesem Fall wiirde
keine Evolution mehr stattfinden, und es hitte sich ein Gleichgewicht etabliert, vor-
ausgesetzt die Population bleibt auch weiterhin stabil. Ein solcher Fall ist in der PG
tatsichlich eingetroffen (s. [1]).

2.1.7 Ablauf der Simulation

Zu Beginn eines Zeitschritts werden neue Foodobjekte erzeugt. Ein Foodobjekt wird
mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit, die gegen jedes Feld getestet wird, gene-
riert. Danach werden die Agenten sequenﬁm{m abge-
arbeitet. Wenn die Energie eines Agenten auf den Minimalwert gefallen ist, z.B.
durch die Attacke eines anderen, wird das Programm des Agent in diesem Zeitschritt
nicht mehr ausgefiihrt. Ein das Programm eines Childs dagegen, das in diesem Zeit-
schritt erzeugt wurde, wird auch in diesem Zeitschritt noch ausgefiihrt. Am Ende

des Zeitschritts wird das Alter der Agenten erhoht, und die toten Agenten in Carrion
umgewandelt.

2.1.8 Einfache Weltmodelle

In der PG wurde an einem einfachen Weltmodell mit nur einem Agententyp und ohne
Constraints statische Parametertests durchgefiihrt, die bereits einigen Aufschluf iiber
das System erlauben.® Dies einfache Modell hat die Eigenschaft sehr stabil zu sein,
wenn sich eine Population erst einmal etabliert hat. Der Verlauf der Populationskurve
ist fiir jede Simulation charakteristisch. (s. Abb. 3.1) Das System schwingt sich auf
einen chaotischen Attraktor ein, um einen Gleichgewichtspunkt, dessen Wert sich

Das zugrunde liegende Worldfile ist in [1] ab S. 94 ff. beschreiben.
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abschitzen lakt. Das Gleichgewicht wird bestimmt von der Welt zugefiihrten, und
von den Agenten verbrauchten Energie. Die ungefdhre Populationsgrofe P ergibt
sich durch die folgende Formel:

P = —roiormiteg
pfob!energyf
Bei dieser Gleichung stellen size, und size, die Grofe der Welt in beiden Richtungen
dar. Die Parameter prob; und energyy stehen fiir die Wachstumswahrscheinlichkeit,
und den Energiegehalt von Food.

Die Populationsgréfe kann aber noch durch weitere Parameter beeinfluft werden
(z.B. MinMatingAge oder MatePause).

Weitere Beobachtungen zeigten, daf Agenten in der Lage waren einfache Uberlebens-
strategien zu entwickeln. die auf eine Evolution schliefen lassen. Erste Versuche mit
Rauber-Beute-Systemen scheiterten aber an der Instabilitdt eines solchen Systems in
Philia.

2.1.9 Verschiedene Agententypen

In Philia gibt es die Moglichkeit verschiedene Agententypen zu bilden, die durch
unterschiedliche Attribute gekennzeichnet sind. Zusitzlich lassen sich Constraints
definieren, mit deren Hilfe eine einzelne Funktionen in ihren Moglichkeiten einge-
schrankt werden konnen. Diese Moglichkeit wird bei der Modellierung von Réduber-
Beute-Systemen genutzt. In Philia lassen sich grundsitzlich vier verschiedene Arten
von Constraints definieren:

1. MATE-CONSTRAINTS werden benutzt um Agenten eines bestimmten
Typs explizit die Paarung mit Agenten anderen Typen zu gestatten, oder zu
verbieten. So wird eine Paarung zwischen Riuber- und Beuteagenten verhin-
dert.

2. FRIEND-CONSTRAINTS verbieten oder erlauben Friendbezogene Funk-
tionen gegeniiber bestimmten Agententypen. So kann z.B. ein Riuberagent nie
ein Friend eines Beuteagenten werden.

3. EAT-CONSTRAINTS legen fest welche Art von Food oder Carrion von
Agenten gefressen werden kann. So konnten Beuteagenten z.B. gezwungen wer-
den nur Food als Nahrung zu akzeptieren. Dies hat allerdings keine Auswir-
kungen auf die Priadikate FoodAhead? und FoodHere?, die jede Form von Food
oder Carrion als Food betrachten.

4., ATTACK-CONSTRAINTS legen fest welche Agenten attackiert werden
kénnen oder nicht. So konnen Beuteagenten z.B. gar keine Attacken durch-
fithren.
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Kapitel 3

Rauber-Beute Systeme in Philia

3.1 Das Weltmodell

Die Welt wurde rechteckig und nach allen Seiten abgeschlossen gewihlt, und hat
eine Ausdehnung von 89 Feldern in X-Richtung und 86 Feldern in Y-Richtung. Die
Wahrscheinlichkeit das Food auf einem Feld wéchst wurde mit 0.01 festgelegt. Food
hat dann einen Energlewert von 30.

Desweiteren werden einige Attribute definiert, die von allen Agententypen geteilt
werden. Alle Agenten sterben spitesten nach 1200 Zeitschritten. Neue Agenten
konnen nach der Paarung in einem Radius von 2 Feldern um den Agenten abgelegt
werden. Ein Agent kann maximal 1000 Energieeinheiten speichern. Der Agent muf
zum Uberleben mindestens 10 Energieeinheiten besitzen. Das Pridikat Hungry? ist
erfiillt, wenn der Energiewert unter 100 Einheiten fallt. Mit jedem Zeitschritt verliert
der Agent eine Einheit Energie.

Die im Worldfile angegebenen Statusparameter beziehen sich nur auf die Erschaffung
der Welt zu Beginn der Simulation. Dabei erhalten die Agenten volle Energie, ihr
Alter ist 0 Zeitschritte, und die Flags Memory, Attacks und Screams sind gel6scht.
Die Position und die Orientierung der Agenten werden auf zufillige Werte gesetzt.

Zusitzlich wird die Mindesttiefe der Programme auf vier Ebenen, und die Maximal-
tiefe auf acht Ebenen festgelegt. Dies ist notwendig um die Rechnerlast in einem
vertretbarem Rahmen zu halten. Die Punktmutation wurde abgeschaltet. Die Wahr-
scheinlichkeit fiir eine Baummutation wurde mit 5 * 10~° angesetzt.

Zu den globalen Parametern gehort auch die Kostentabelle. Das komplette Worldfile
ist ab S. 17 dargestellt. Die bisher nicht genannten Parameter im Worldfile, werden
nicht genutzt, und haben keinen Einfluf, auf das bisher beschriebene Modell.

16
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Topology = 0
MaxAge = 1200
CheapMating = 0
MateProb = 1
VMutation
RMutation
CMutation
Mutation = 0
FastAttack =
AttackFactor 1
DefenseFactor = 0.25
WorldWidth = 89
WorldHeight = 86
FoodPropMap = 0.01
FoodEnergy = 30

1}

1

0
0
0.

00005

1

Energy = 1000
OffspringRadius = 2
MaxEnergy = 1000

MinEnergyFactor = 0.01

HungerFactor = 0.1

Age = 0

Decay = 0
MaxProgramDepth = 8
MinProgramDepth = 4

LastMate = 0
Screams = 0
Orientation = -1
XPosition = -1
YPosition = -1
Memory = 0
Attacks = 0

MaxCost = 100
Cost-Nop =1
Cost-Seq = 1
Cost-If =1
Cost-And = 1
Cost-0Or =1
Cost-Not = 1
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END_PARAMETERS
AGENTS

# Beuteagenten
AGENT A

Cost-Attack = 20
Cost-Mate = 14
Cost-Eat = 12
Cost-MakeFriend = 10
Cost-Scream = 10
Cost-Move = 29
Cost-TurnLeft = 7
Cost-TurnRight = 7
Cost-TurnSound = 15
Cost-SetMem = 2

Cost-Hungry? = 1
Cost-UnderAttack? =1
Cost-Sound? = 3
Cost-Mem? = 1
Cost-AgentHere? = 5
Cost-AgentAhead? = 5
Cost-FoodHere? = b
Cost-FoodAhead? = 5
Cost-FriendHere? = 5
Cost-FriendAhead? = 5
Cost-NothingHere? = 5
Cost-NothingAhead? = 5

MATE-CONSTRAINTS +A-B
FRIEND-CONSTRAINTS +A-B
EAT-CONSTRAINTS +P+B+A
ATTACK-CONSTRAINTS -%
NUMBER = 4000
ATTRIBUTES

MaxFriends = 20

NrOfChildren = 2
MinMatingAge = 100
MatePause = &
CostOfLiving = 1
Strength = 50
RangeQfVision = 5
RangeOfHearing = 10

18
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END_ATTRIBUTES
END_AGENT

# Rauberagenten

AGENT B
MATE-CONSTRAINTS +B-A
FRIEND-CONSTRAINTS +B-A
EAT-CONSTRAINTS -P+A+B
ATTACK-CONSTRAINTS +A-B
NUMBER = 1000
ATTRIBUTES

[e)]

MaxFriends =
NrOfChildren
MinMatingAge
MatePause = 8
CostOfLiving = 1
Strength = 80
RangeOfVision = 20
RangeOfHearing = 20
END_ATTRIBUTES

1
120

END_AGENT

END_AGENTS

Die Kosten sind sehr niedrig angesetzt, was die Stabilitit der Population férdern soll.
Allerdings ist es auch hier schwer ,funktionierende” Parameterwerte zu finden.

Die einzelnen Agententypen sind entsprechend ihrer Rolle als Rauber bzw. Beute
modelliert. Sie sind beziiglich Paarung und Freundschaft Typeninvariant, um eine
klare Unterscheidung zwischen beiden Typen zu gewéhrleisten. Beuteagenten diirfen
alles fressen, aber keine Agenten angreifen. Rduberagenten sind beim Fressen dagegen
auf Carrion beschrankt, konnen aber, um ihrerseits ihren Energiebedarf zu decken,
Beuteagenten angreifen.

Die Agententypen werden weiterhin durch einige unterschiedliche Attribute gekenn-
zeichnet. So erzeugen Beuteagenten, im Gegensatz zu Rédubern, bei einer Paarung
zwei Kinder. Dadurch ist eine erh6hte Beutepopulation moglich. Es hat sich gezeigt,
daR eine erhéhte Beutepopulation fiir die Stabilitdt der Gesamtpopulation notwendig
ist. In diesem Sinne sind die Moglichkeiten der Fortpflanzung bei den Réubern weiter
eingeschriinkt. So betrigt die Pause die ein Réuber zwischen zwéi Paarungsversuchen
machen muf 8 Zeitschritte, wahrend die Beuteagenten schon nach 5 Zeitschritten wie-
der paarungsbereit sind. Auch das Mindestalter fiir die Paarung ist unterschiedlich.
Wihrend Riauber 120 Zeitschritte warten miissen, konnen Beuteagenten sich bereits
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nach 100 Zeitschritten paaren. Beide Einschrinkungen kénnen aber auch zum Vorteil
fir die Agenten umgemiinzt werden, denn da der Agent bei einer Paarung die Hilfte
seiner Energie verliert ist sie eine sehr kostspielige Aktion fiir die Agenten. Eine grofe
Wartezeit zwischen den Paarungen kann den Agenten also helfen ihre Energiereserven
zu fiillen. Ahnlich verhilt es sich mit der Anzahl der Kinder. Da eine grofere An-
zahl auch bedeutet das jedes Kind nur einen entsprechenden Bruchteil der méglichen
Energie zugeteilt bekommt. Aus diesem Grund ist es nicht uniiblich, daf ein Kind
direkt nach der Geburt wieder stirbt. Diese Beispiele zeigen die Problematik auf,
plausible Werte fiir diese Attribute zu finden. Im Vergleich haben sich diese Werte
allerdings bewéahrt.

Um das Verhéltnis zwischen Rauber und Beute richtig darzustellen, miissen die Rau-
ber in der Lage sein die Agenten bei einem Angriff auch zu téten, und damit ihre
Energie zu absorbieren. Deshalb erhalten die Riuber einen groReren Strength Wert
als die Beuteagenten.

Weitere Unterschiede sind bei der Sinnesstirke, und bei der Anzahl der Freunde zu
finden. Sie wurden Vorbildern aus der Biologie angepafit. Wahrend die Beute sich
in Gruppen von 20 Agenten zusammenfinden konnen (wobei zu beriicksichtigen ist,
das jeder Agent Mitglied in jeder Gruppe sein kann, sich also eher ein Netzwerk von
Freunden als mehrere geschlossene Gruppen bilden), sind bei den Riubern nur 6
Freunde mdglich. Sie sind also gegeniiber den Beuteagenten eher Einzelginger. Die
maximale Sichtweite ist mit 20 fiir die Rduber viermal so hoch wie die der Beute-
agenten. Der Horradius ist mit ebenfalls 20 doppelt so hoch, und erstreckt sich bei
giinstiger Position iiber fast ein Viertel der Welt.

3.2 Stabilitatskriterien

Um eine Optimierung des Codes durch konkurrierende Spezies beobachten zu kon-
nen, wurde ein Mindeststabilitdtskriterium festgelegt, bei dem beide Populationen
mindestens den 10001. Timestep erreichen muften (schwaches Stabilitatskriterium).
Als quasi-stabil gelten diejenigen Simulationen, in denen beide Populationen einen
weitaus grokeren Zeitrahmen, der zwar von Simulation zu Simulation teilweise unter-
schiedlich war, aber mindestens 50000 Timesteps betrug, tiberleben (starkes Kriteri-
um). Es gab in allen Simulationsreihen nur wenige Simulationen, die diese Kriterien
erfiillten. In einigen Simulationsreihen wurde nur das abgeschwichte erstere Krite-
rium erfiillt. Da die Simulationen sich zu diesem Zeitpunkt meist noch in der Ein-
schwingphase befanden, war es problematisch aufgrund der hohen Streuungsbreite
der verschiedenen Strategien, eindeutige Tendenzen auszumachen. Deshalb steht bei
den Analysen nicht immer die Entwicklungsdynamik im Vordergrund, sondern kon-
zentrieren sich auf Probleme die aus vorhergehenden Simulationen hervorgegangen
warer.
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Abbildung 3.1: Réuber- und Beute-Populationen im Vergleich mit Population aus
einer Simulation mit nur einem Agententyp.

3.3 Gemeinsamkeiten in der Populationsdynamik

Es wurden insgesamt 4 Simulationsreihen mit Rauber-Beute-Modellen durchgefiihrt.
Dabei war die Entscheidung fiir eine Simulationsreihe nie planvoll vorgegeben, son-
dern stellt, durch Verdnderung einzelner Parameter, immer einen neuen Blickwinkel
aufgrund einer vorhergehenden Analyse dar.

Die Abb. 3.1 zeigt die Rauber und Beutepopulationen in einer quasi-stabilen Simu-
lation. Zum Vergleich ist der Verlauf der Population mit einem Agententyp zu sehen.
Die Art und Weise der Entwicklung ist in allen Simulationsldufen &hnlich. Dabei
wurden die ersten 2000 Timesteps unberticksichtigt gelassen, da die Startpopulation
fiir den weiteren Verlauf der Kurve unerheblich ist. Der in der PG bereits beobachte-
te Einschwingeffekt findet sich auch hier wieder. Die Beutepopulation erreicht ihren
Tiefstand bei Timestep 1000. Die zu Beginn hohe Anzahl an Riubern 1ift die Beu-
tepopulation schnell auf ein globales Minimum sinken. Als Folge davon sinkt auch
die Rduberpopulation. Hier findet der erste Selektionsprozef statt. In Simulationen
mit nur einem Agententyp, strebt das System nun einen Gleichgewichtspunkt an,
der sich schitzen laft Gleichgewichtspunkt (s. Abschnitt 2.1.8). In Riuber-Beute-
Systemen beginnt sich nun das Verhéltnis zwischen Riuber- und Beutepopulation
einzuschwingen. Auffillig ist vor allem, daf die Standardabweichung der Réiuber-
und Beutepopulationen gegeniiber den einfachen Agentenpopulationen deutlich gro-
fer ist. Sie betragen o = 48.65 fiir das einfache Modell, und‘cgeye = 169.4 bzw.
ORaeuwber = 76.44 fiir die in Abb. 3.1 gezeigten Simulationen. Die Einfiihrung un-
terschiedlicher Agententypen fiihrt also zu einem qualitativ anderen Verhalten der
Simulation. Der Durchschnitt der beiden Populationen bleibt (in etwa) stabil. Da-
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mit sind die ersten beiden Volterraschen Gesetze erfiillt, wonach neben dem stabilen
Durchschnitt (zweites Volterrasches Gesetz), auch die periodischen Schwankungen
der Populationskurven fiir Rduber und Beute phasenverschoben sind (s. [46]). In der
Abb. 3.1 fillt auf ein Maximum in der Rauberpopulation, fast genau ein Minimum

der Beutepopulation und umgekehrt.
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Kapitel 4

Simulationen und Analyse

4.1 Vorgehen

4.1.1 Ziel der Analyse

Das Ziel der Analyse ist, Anzeichen dafiir zu finden, daf das Rauber-Beute-Szenario
zu einer wahrnehmbaren Weiterentwicklung des Codes der Agenten fiihrt. Dahinter
steht als weitere Fragestellung welche Vorbedingungen erfiillt sein miissen, damit
es zu einer permanenten Evolution der Strategien durch Konkurrenz kommt. Die
Strategien stellen die lokalen Regeln der AL-Welt dar aus denen sich Emergentes
Verhalten ergibt. Eine Anderung der Strategien, sollte sich auch eine Anderung im

emergenten Verhalten des Systems mit sich bringen.

4.1.2 Begriffe

Fiir die Analyse sollen hier einige Begriffe zur Kliarung angefiihrt werden:

Umgebung

Die Umgebung ist der Teil der Welt, den der Agent konkret von der Welt wahr-
nimmt. Dazu gehort Food auf dem Sehstrahl der durch FoodAhead? wahrge-
nommen wird, Gerdusche im Hérbereich durch Sound? oder TurnSound wahr-
genommen, ein Agent auf dem Aktionsfeld durch AgentHere?, AgentAhead?

oder Mate wahrgenommen, etc.

Strategie .
Das Verhalten des Agenten in jeder méglichen Umgebung.
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Sequeni

Damit ist die Sequenz der Funktionen gemeint, die von den Agenten in einem
bestimmten Timestep ausgefiihrt wird. Da spiter von den Sequenzen auf die
Strategien zuriickgeschlossen werden soll (siehe Abschnitt 4.1.3), ohne den kon-
kreten Entscheidungsproze nachvollziehen zu miissen, da die Moglichkeit z.B.
boolesche Ausdriicke zu bilden, unendlich komplex werden kénnen, wird von
allen parametrisierten und Funktionen und der Funktion Nop abgesehen.

Verhalten
Dieser Terminus bezieht sich auf das was der Verhaltensforscher sieht, also die
Seiteneffekte der Sequenz, die sich durch die Zustandsinderungen in der Welt
manifestiert, die der Agent vorgenommen hat. Diese werden durch die nicht-
parametrisierten nicht-Pradikate ausgelost.

Genpool
Der Genpool umfaft alle Funktionen, die zu einem bestimmten Zeitpunkt in den
Programmen der Agenten enthalten sind. Eine fiir die Analyse wichtige GroRe
ist die Anzahl der einzelnen Funktionen, die im Genpool noch vorhanden sind.

Konzept
Sicht-, Friend- und Soundkonzept, wie in 2.1.5 bereits beschrieben.

Kombination
Gemeint sind haufig wiederkehrende kurze Sequenzenabschnitte, die fast im-
mer ein und dieselbe Teilstrategie charakterisieren. Diese Definition wurde im
Nachhinein vorgenommen, und nimmt ein Ergebnis der Analyse vorweg. Die
wichtigste Kombination ist die bei der Beute immer wiederkehrende FoodAhead?
Turn' Sequenz, die in fast allen Féllen den Agenten sich nur dann wegdrehen
1aRt, wenn kein Food gesehen wurde.

Programmfluf}

Der Programmfluf bezeichnet hier den Programmfluf, der sich ergeben wiirde,
wenn alle Parametrisierten Ausdriicke vereinfacht wiirden. In diesem Sinne
haben z.B. Konstanten keinen Einfluf auf den ProgrammfluR.

Losung

Eine Sequenz, die gegen Ende der Simulation besonders erfolgreich ist. Dieser
Begriff triagt der Tatsache Rechnung, daf gegen Ende der Simulation immer
mehr Agenten immer wenige Sequenzen gebrauchen. Dies trifft vor allem fiir

L]

die Beute zu.

Im folgenden steht Turn immer fiir TurnRight oder TurnLeft.
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4.1.3 Vorgehen und Uberblick

Im Unterschied zu GP mit expliziter Fitneffunktion ergibt sich im Philia-Modell ein
wesentliches Problem: Es gibt keine Fitnef, die erfolgreiche Agenten kennzeichnen
wiirden. Der Terminus ,erfolgreich” ist in diesem Modell fiir einzelne Agenten nur
unscharf definiert. Das fithrt unmittelbar zu der Frage wonach denn nun eigentlich
gesucht werden soll. Es wird daher nicht versucht eine ,beste” Strategie unter vielen
zu finden, sondern die Strategien die zur Stabilitit der bestehenden Okologie bei-
tragen. Da die Anforderungen an das System hier vor allem Stabilitit ist, ist dies
nur Konsequent. Betrachtet werden also Strategien, die von mdglichst vielen Agen-
ten eingesetzt werden. Andere Strategien tragen zwar auch zur Systemstabilitit bei,
aber sie tun dies auf eine nur schwer nachvollziehbaren Weise.

Da es keine Vorgabe betreffend der Semantik der Programme (z.B. anhand einer
FitneRfunktion) gibt, muf die Semantik in der Analyse hergeleitet werden. Dies ist
das Kernproblem der Analyse, und mit eines der komplexesten Probleme im gan-
zen GP Bereich, da das Programm in Struktur und Ablauf verstanden werden mus§.
Aus Griinden der Komplexitat wurde von einer Betrachtung der Programme selbst
abgesehen. Die Analyse stiitzt sich also auf das Verhalten einer groen Menge von
Agenten zu einem bestimmten Zeitpunkt. Das Problem besteht darin, dak das Ver-
halten noch nichts iiber die zugrundeliegende Strategie aussagt. Nun zeigt sich aber,
daf die Umsténde, in denen bestimmte Verhaltensweisen. entstehen, sehr ahnlich, in
den meisten Fillen sogar identisch sind, so daf oft nur nur immer derselbe Programm-
flu entsteht, was eine mogliche Analyse durch Vergleich verschiedener Sequenzen in
den meisten Fillen fast unmoglich macht. Es ist also duferst schwierig eine allge-
meingiiltige Aussage iiber die Strategie zu treffen. Trotzdem ist dies der noch am
ehesten gangbare Weg, weshalb sich die Analyse auf den Vergleich verschiedener Se-
quenzen, aus einzelnen Stichproben, stiitzen wird. Auf diese Weise sollen Hinweise

auf die verwendete Strategie gewonnen werden.

Zuerst werden nach dem in Abschnitt 3.2 genannten starkem Stabilitatskriterium ver-
schiedene stabile Simulationslaufe gesucht. Alle 2500 Timesteps werden Stichproben
genommen, wobei die Aktionen der Agenten gedumpt werden. Im einzelnen werden
die Sequenzen aller Agenten gesammelt und miteinander verglichen. Identische Se-
quenzen werden gezihlt, sowie die Umgebungen in denen sie entstanden sind, und
nach Rauber und Beute getrennt. Um besonders haufige Sequenzen herauszufiltern,
werden die fiinf erfolgreichsten Sequenzen jeder Stichprobe erfaft, um dann diejeni-
gen herausfiltern zu konnen, deren Vorkommen irgendwann wahrend der Simulation
eine bestimmte Anzahl, die fiir Riuber und Beute aufgrund der Unterschiedlichen
Populationsgrofen unterschiedlich ist, iiberschritten haben. Der Wert fiir die Rduber
lag dabei bei zehn, fiir die Beute bei fiinfzig. Dazu wird der geitliche Verlauf der
Anzahl jeder dieser Sequenzen iiber dem Simulationszeitlauf festgehalten. Auf diese
Art und Weise erhilt man ein erstes Bild von der Entwicklung des Verhaltens der

Agenten unter bestimmten Umstédnden.
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Um nun iiberhaupt etwas iiber die zugrundeliegende Strategie aussagen zu konnen,
hat es sich als niitzlich erwiesen die Sequenzen miteinander zu vergleichen, und be-
sonders hidufige Kombinationen zu lokalisieren. Diese Kombinationen haben die Ei-
genschaft, auch bei verschiedenen Simulationen, ein Teil derselben Strategie zu sein.
Dies war ein Ergebnis frither Analysen, wie sie in den ersten Simulationsliufen der
ersten Simulationsreihe dargestellt werden. Gestiitzt wird diese Hypothese durch
die starken Ahnlichkeiten der Sequenzen in allen Simulationen. Aus diesem Grund
wurde diese Hypothese als Arbeitshypothese, und als Hilfe fiir weitere Analysen ver-
wendet. In den ersten Simulationen mufte daher auch genau untersucht werden,
welche Funktion die einzelnen Kombinationen haben.

Nachdem nun ein ungefihres Bild iiber die Funktionsweise der Programme erstellt
wurde, stellte sich die eigentliche Frage nach der Evolution der Agentenprogramme.
Hier greift eine zweite Arbeitshypothese, die man das ,Prinzip Einfachheit” nennen
konnte. Sequenzen unterscheiden sich hdufig nur dadurch das z.B. zwei Funktionen
in der Reihenfolge vertauscht wurden, oder irgendwo in der Sequenz plétzlich ein
Pridikat auftaucht, die in einer vergleichbaren Sequenz nicht vorhanden ist. Diese
Familienihnlichkeiten deuten hdufig auf ein und dieselbe Strategie hin. Im ersten
Fall ist es hdufig vollig egal, ob der Agent zuerst versucht sich zu paaren, und dann
versucht zu fressen oder umgekehrt. Im zweiten Fall passiert es regelmifig, daf
eine neue Informationsquelle eingefithrt wird, deren Wert aber gar nicht benutzt
wird. Es gibt viele Mdglichkeiten in Philia wie Information verloren gehen kann.
Einer der haufigsten dirfte wohl sein, daf ein Teilbaum in dem eine Information
ohne Seiteneffekte erzeugt wird, als erstes oder zweites Argument der Funktion Segq
vorkommt. Tatsdchlich sind diese Vereinfachungen gefihrlich, da natiirlich sehr leicht
wichtige Zusammenhénge, die nicht einfach intuitiv erfafbar sind, tibersehen werden
konnen. Auffillige Unterschiede sollten allerdings erklart werden konnen. ‘

Nun muf die Entwicklung mit Ereignissen in der Welt in Zusammenhang gebracht
werden, da davon ausgegangen wird, daf drastische Verdnderungen haufig Reaktionen
auf verdnderte Umweltbedingungen darstellen. Dabei kommen besonders drastische
Verdnderungen der Populationsgrofe fiir beide Agententypen in betracht, als auch
die dominanten Verhaltensweisen des jeweils anderen Agententyps. Das Ergebnis ist
eine Skizze von der Evolution der Agentenstrategien.

Es hat sich wiahrend der Analyse ergeben, daf es sinnvoll ist, den Genpool mit in die
Betrachtungen einzubeziehen. Hier spielen zwei Fragestellungen eine Rolle:

1. Wieviele der Funktionen befinden sich noch im Genpool?
2. Welche Funktionen sind noch Genpool vorhanden?
Diese Iragestellungen traten durch die Feststellung auf, daf einige Funktionen nach

einiger Zeit gar nicht mehr benutzt wurden. Im allgemeinen verschwindet eine solche
Funktion nach einer Zeit auch aus dem Genpool. Mit der Beantwortung der zweiten
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Name Seed letzter Durchschnitt | Standardabweichung
Timestep | Rduber | Beute | Riduber Beute
n4 | 885302809 | 100009 199 1354 111 228
n8 891244383 70000 185 1288 118 259
nll | 891611427 70000 185 1211 119 272
nl2 | 891596169 | 70000 161 1270 120 273
nld4 | 891875523 50000 119 1396 136 313
nl5 | 891859123 | 50000 185 1260 144 331

Tabelle 4.1: Stabile Laufe in der ersten Simulationsreihe.

Frage kann auch festgestellt werden ob einzelne Funktionen in den Sequenzen als
Konstanten auftreten. So kann Sound? nie erfiillt sein, wenn kein Scream mehr
benutzt wird. Die Ergebnisse kénnen so auch als zusitzliches Analysemittel genutzt
werden. Alle 10000 Timesteps wird ein kompletter Dump durchgefiihrt, aus dem sich
der Genpool herleiten 1da8t. Ob eine Funktion konkret benutzt wird oder nicht 1Rt
sich aus den Sequenzen ersehen.

4.2 1. Simulationsreihe

In der ersten Simulationsreihe ergaben sich 6 stabile und 135 instabile Populationen.
Sie sind in Tab. 4.1 zusammengefaft.

Die Entwicklung der Population verlduft wie in Abschnitt 3.3 beschrieben?.

Bei den Beuteagenten finden sich erfolgreiche Sequenzen nach den auf S. 25 genannten
Kriterien z.T. schon bei der ersten Stichprobe (Timestep 2501) auf. Spétestens ab
22501 tauchen sie auch {iber einen lingeren Zeitraum auf, und werden immer haufiger
gezahlt. Die Abb. 4.2 zeigt ein Beispiel. Nur wenige Sequenzen sind letztendlich so
erfolgreich. In Abb. 4.1 wird dies besonders deutlich. Dargestellt sind die erfolgrei-
chen Sequenzen, und ihre Summe. Die Kurve erreicht zwischen 30001 und 32501 ein
lokales Maximum, dak zum Zeitpunkt 50001 knapp iibertroffen wird. Wihrend am
ersten Maximum allerdings 5 Sequenzen mafgeblich zum Erfolg. beitragen, haben
am zweiten Maximum alleine zwei Strategien zu 80% Anteil.

4.2.1 Genpool

In der ersten Simulationsreihe zeigte sich bereits ein interessanter Trend des Systems.
War eine Funktion einmal, iiber eine kurze Zeitspanne von meist wenigen hundert

2Die Laufzeit wurde spiter auf 50000 Timesteps verkiirzt, da immer weniger Veridnderungen in
den Sequenzen auftraten.
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Abbildung 4.1: Erfolgreiche Sequenzen konvergieren gegen die Population.
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Abbildung 4.2: Spater auftretende Sequenzen sind erfolgreicher.
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Abbildung 4.3: Die Anzahl der einzelnen Funktionen im Genpool fillt monoton iiber

der Zeit.

Zeitschritten, unbenutzt, so wurde sie auch im folgenden nicht mehr benutzt. Tat-
sichlich schlug sich dies auch auf Programmebene nieder. Die Abb. 4.3 zeigt wie die
Anzahl der einzelnen im Genpool enthaltenen Funktionen monoton fillt. Tatsich-
lich fiel der Gebrauch der meisten Terminale, die nicht unmittelbar zum Erhalt der
Population notwendig waren, sehr schnell. Dieses Problem riithrt von der Codierung
der Funktionen aus dem GP-Teil des Systems her. Eine Funktion die nicht mehr im
Genpool vorkommt kann nicht wiederhergestellt werden, es sei denn durch Mutation.
Wiren die Funktionen als Bitstrings (wie in der GA) codiert, so kénnten jederzeit
durch reines Crossing-Over alle Funktionen wieder hergeleitet werden. Die erste Si-
mulationsreihe zeigt also deutlich, das die Wahrscheinlichkeit fiir eine Baummutation
mit 5 * 107 zu klein gewiihlt war.

Zu den Funktionen die aus der Simulation herausfielen gehorten vor allem die Funktio-
nen, die ein Konzept auf Basis der Friend-Funktionen realisieren sollten. Die Griinde
fiir dieses Verhalten liegen in der Fahigkeit des Systems begriindet Funktionen auszu-
sondern, die fiir das Uberleben der Populationen nicht benétigt werden. Heraus fallen
tiberwiegend solche Funktionen, die relativ teuer sind, und damit Cost-Ressourcen
verschwenden, weil sie lebensnotwendigeren Funktionen (allen voran Fat und Mate)
weichen miissen. Dies gilt z.B. bei der Beute fiir die Funktionen Attack (Cost: 20),
MakeFriend (Cost: 10), Seream (Cost: 10), TurnSound (Cost: 15).

Diese Eigenschaft schrinkt den Entwicklungsspielraum des Systems ein. Die spite-
ren Sequenzen dhneln sich daher mit zunehmender Laufzeit (s. Abschnitt 4.2.2), da
immer weniger verschiedene Funktionen bei begrenzter Linge, in den Sequenzen vor-
kommen. Sie entsprechen immer den gleichen einfachen Schemata, und , konvergieren”
von ihrem Verhalten her gegen eine Standardstrategie (mit leichten Variationen).

Einige Entwicklungen im Genpool kénnen nachvollzogen werden:

Die Tatsache, daf die Rauber die Funktion Eat nicht mehr zur Aufnahme von Carrion
nutzen, hat zwei Griinde. Zum einen ist die Energie die durch das Angreifen lebender
Agenten gewonnen wird hoher da die Agenten zum leben eine Energie grofer zehn
haben miissen, wahrend Carrion einen Energiewert von neun hat. Zum anderen
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entwickeln die Beuteagenten einen z.T. sehr effizienten Mechanismus zur Suche nach
Food (s.u.). Die zentralen Funktionen FoodAhead?, -Here? und Eat aber machen
keinen Unterschied zwischen Food und Carrion.

4.2.2 Sequenzanalyse: Beute

Da die erfolgreichen Sequenzen z.T. sehr &hnlich sind, werden hier vor allem diejenigen
Sequenzen analysiert, die spiter als Losungen auftreten. Um genaueres iiber die
Strategien zu erfahren wurden weitere Stichproben in dem Zeitraum gemacht, in
dem die Sequenz besonders stark vertreten war. Dabei wurden 10000 Timesteps lang
alle 200 Timesteps eine Stichprobe genommen.

4.2.2.1 Simulation n4

Die erfolgreichste Sequenz in n4 ist:
FoodAhead? TurnRight FoodAhead? TurnRight Hungry? Move Fat TurnRight Eat

Sie tritt in dieser Form bereits ab Timestep 17501 auf. In Timestep 22501 wird sie
bereits von mehr als 100 Agenten benutzt. In Timestep 75001 wird sie von fast 500
Agenten benutzt. Als Variation tritt eine Sequenz auf, die bis auf das fehlende Hun-
gry? identisch ist. Diese wird in Timestep 75001 von iiber 250 Agenten genutzt.
Zusammen benutzen also in etwa zwei Drittel aller Agenten zwei fast identische Se-
quenzen.

Die Umgebung in der diese Sequenz gewihlt wird ist zu Beginn fast immer dieselbe.
In 96.2% der beobachteten Fille schlagen beide FoodAhead? fehl, Hungry? ist er-
fiillt, der Agent kann einen Schritt nach vorne machen und nimmt keine Energie auf.
Féllt das Hungry? aus, bleiben die Riickgabewerte in 97.4% der anderen Funktio-
nen gleich. Der Agent findet kein Food auf dem Sehstrahl und dreht sich weg. Das
ganze wiederholt sich noch einmal. Beim dritten mal versucht der Agent nicht erst
festzustellen ob Food vorhanden ist, sondern unternimmt einen blinden Fressversuch.
Dabei wird beriicksichtigt das das Food nicht unbedingt direkt vor dem Agenten lie-
gen muk. Dem trégt der Agent Rechnung in dem er versucht einen Schritt zu gehen,
woraus ihm auch dann keine Nachteile entstehen, wenn ihm der Weg versperrt ist.
Da auch ein gescheitertes Eat keine Nachteile mit sich bringt, ist der Versuch einer
Nahrungsaufnahme auf gut Gliick sinnvoll. Dieser wird in einer anderen Richtung
wiederholt, was die Moglichkeit der Energieaufnahme steigert.

Es stellt sich die Frage inwiefern beide verwandt sind, und ob sie die gleiche, und vor
allem welche Strategie sie reprisentieren. Um die zweite Frage zu kliren, soll zuerst
die Rolle der FoodAhead? Pridikate zu Beginn der Sequenzen geklirt werden. Um

dies zu kléren wurden Agenten gesucht bei denen das FoodAhead? zu einem anderen

Zeitpunkt erfiillt war:.
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Funktionen (1) | Anzahl | ohne Turn |[ Funktionen (2) | Anzahl [ ohne Turn
AgentAhead? 104 104 Eat 150 150
FoodAhead? | 1157 | 1157 | Foodhhead? | & o
MakeFriend 13977 13977 Hungry? 14331 14381

Mate 1550 1550 MakeFriend | 1507 1489
Eat 556 556 Mate 107 107

Tabelle 4.2: Funktionen nach dem ersten und dem zweiten FoodAhead? zu Beginn
der Sequenz. Die zweite Spalte zeigt die Fille, in denen in der restlichen Sequenz bis
zum néchsten Turn ein Fat ausgefithrt wurde.

Tabelle 4.2 zeigt welche Funktionen ausgefiihrt wurden, nachdem die entsprechende
FoodAhead?-Funktion erfiillt war. Dabei finden sich auch die Fille, bei denen im
folgenden ein Eat ausgefiihrt wird, ohne das sich der Agent zwischenzeitlich wegdreht.
Da die Agenten nur eine Lebenserwartung von maximal 1200 Timesteps haben, mufte
sich die Analyse in diesem Punkt auf einen engeren Zeitraum beschrinken. Gezihlt
wurde exemplarisch im Bereich 50002 — 60002.

An beiden Stellen fiihrt ein erfiilltes FoodAhead? dazu, daf der Agent sich nicht
vom gefundenen Food wegdreht. Fast immer versucht der Agent dieses Food auch zu
fressen. Dies wird durch Funktionen erreicht, die im momentanen Zusammenhang
keinen Sinn ergeben (z.B. Funktionen die sich auf Agenten beziehen). In jedem Fall
fiihrt der Agent aber ein Eat aus, egal ob er Food fand oder nicht. da sich der Agent
bei nicht gefundenem Food aber vor dem Fressen noch wegdreht, ist dieses Verhalten
sinnvoll, da er immerhin ein Feld vor sich hat iiber das er noch keine Informationen
besitzt. Nebenbei erhéht der Agent durch diese Taktik seine Uberlebenschancen in
anderer Hinsicht weiter: Dadurch, daf er sich wegdreht, wenn kein Food gefunden
wird, dreht er sich auch von méglichen Riubern weg.

Abb. 4.4 zeigt die Entwicklung dieses Verhaltens iiber den Zeitraum der Simulation,
und ist ein klares Zeichen fiir den Erfolg dieser Strategie. Geziihlt wurden die Agen-
ten, die obige Initialsequenz benutzt, und nachher Eqt ausfiihrten. Dies zeigt auch
deutlich, daf sich diese Teilstrategie als Gesamtlésung des Systems durchsetzt.

Bei den gleichen Agenten stellt sich auch die Frage, unter welchen Umstinden die
arterhaltende Funktion Mate ausgefiihrt wird. Ein Teil der Agenten tut dies direkt
nach erfiillten FoodAhead?, wie aus obigen Tabellen hervorgeht. Diese Versuche fiih-
ren aber niemals zum Erfolg, da ja in diesem Fall kein anderer Agent vor dem Agenten
steht.

Im néichsten Test soll also die Frage im Vordergrund stehen in welchem MaRe die
einzelnen Funktionen das Auftauchen von Mate beeinflussen. In der Tabelle wur-
den Agenten gezihlt, die unter der angegebenen Bedingungen die Funktion Mate
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Abbildung 4.4: Die Strategie in n4 konvergiert gegen die Gesamtpopulation.

ausfiihren (unabhingig ob das Mate zum Erfolg fiihren kann oder nicht).

Diese Werte lassen vermuten, daf das bestehen der Population in den meisten Fillen
durch Hungry? gesteuert wird, im ggs. zur zweiten Strategie, die dies durch das erste
FoodAhead? zu steuern scheint. Dies macht durchaus Sinn, da die Mate Funktion im
Erfolgsfalle dem Agent die Hilfte seiner Energie raubt. Auf diese Art und Weise ist es
erheblich wahrscheinlicher, dag der Agent noch mindestens 50 Energieeinheiten hat,
damit seine Kinder mit jeweils 12 gerade noch lebensfihig sind. Man kann Agenten,
die die erstere Sequenz benutzen, also als fitter betrachten.

4.2.2.2 Simulation n8

Auch hier gibt es zum Schluf zwei Lésungen die fast identisch sind, die sich aber beide
im Vergleich zu n4 erst spét entwickeln. Die iltere der beiden Sequenzen lautet:

Eat TurnLeft Hungry? FoodAhead? TurnLeft Move FoodAhead? TurnLeft Eat

Sie tritt erst ab Timestep 42501 auf, wihrend die zweite, die bis auf das fehlende
Hungry? identisch ist, sogar erst ab Timestep 50001 auftaucht. Die Ahnlichkeit zur
Lésung in Lauf n4 ist nicht zu iibersehen. Die Umgebung ist in 98.7% der Fille ihn-
lich. Das Eat schligt fehl, die Energie des Agenten ist unter 10%, es liegt nach der
Linksdrehung kein Food auf dem Sehstrahl, nach einer weiteren Linksdrehung kann
der Agent einen Weg nach vorn machen. Auch dann ist kein Food zu sehen, und
das Fat (nach erneuter Linksdrehung) schldgt fehl. Praktisch hat der Agent, von
seinem Ausgangspunkt aus gesehen, einen Riickschritt gemacht, und eine Rechts-
drehung vollfithrt. 97.7% der Agenten, die die zweite Sequenz benutzen finden sich
in genau der gleiche Lage wieder, mit dem Unterschied, daR eine Aussage iiber den
Energiestand der Agenten nicht vorhanden ist. Wieder stellt sich die Frage, welchen
Einfluf die Riickgabewerte der Funktionen auf das Verhalten der Agenten haben. Der
Vergleich mit gefundenen Agenten in einer anderen Umgebung in der Fat erfiillt war
ergab, daf die darauf folgende Funktion immer TurnLeft war, was ein Hinweis darauf
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| Funktion (1) | Stelle [ Wert [ Gesamt [ Mate ][ Funktion (2) | Stelle | Wert [ Gesamt [ Mate |
FoodAhead? 1 1 17344 7200 FoodAhead? 1 1 1876 651
FoodAhead? 3 1 17473 4885 ;
Hungry? 5 0 222067 | 114915 Food Ahead? § 1 2838 12
Vove 5 0 65003 i Move 5 0 12363 0
Eat 7 | 1 | 2853 0 Eat 6 1 429 0
Eat 9 1 2492 0 Eat 8 1 0 0

Tabelle 4.3: Funktionen mit ihren Positionen in der ersten und zweiten Sequenz,
der Gesamtzahl, der Agenten in denen an der angegebenen Stelle die Funktion den
angegebenen Wert lieferte, und die Anzahl der Agenten, die unter diesen Bedingungen
im folgenden ein Mate ausfiihrten.

ist, dak Eat den Programmfluf nicht weiter beeinfluRt, es sei denn der Programmflu®
wird in einem anderen Teilbaum fortgesetzt, in dem die niichste Funktion ebenfalls
TurnLeft ist. Dies gilt nicht fiir Hungry?. Andert sich hier der Wert, so wird in 56.3%
der Fille Mate ausgefiihrt. Offenbar richtet auch diese Strategie ihren Paarungstrieb
nach der noch vorhandene Energie im Agenten. Auch die FoodAhead?s funktionieren
wie in n4. Ein weiterer Turn wird in fast allen Fallen bis zum néchsten Eat verhin-
dert. Interessant ist das Verhalten falls das Move miklingt: Der Agent versucht in
allen beobachteten Fillen ein Eatf, was sinnvoll sein kann, denn es kénnte sich bei -
dem Objekt ja um Food handeln. Insgesamt 148t sich sagen, daf die Strategien fast
identisch mit denen aus n4 sind, sieht man einmal davon ab, daf die Reihenfolge eine
andere ist. Hier zeigen sich auch schon zwei wichtige Kombinationen. FoodAhead?
Turn 1dRt den Agenten wegdrehen, falls kein Food gesehen wurde. Ansonsten wird
in den meisten Fallen bis zum néchsten Fat eine Drehung verhindert. FEat Turn
funktioniert &hnlich, allerdings scheint hier kein Entscheidungsproze® stattzufinden.
Wird also kein Food gefunden, so Orientiert der Agent sich einfach in eine andere
Richtung.

4.2.2.3 Simulation nl11

Auch hier kommen als Lésung zwei Sequenzen in betracht, die sich sehr dhnlich sind.
Die gegen Ende erfolgreichere Sequenz ist:

FoodAhead? TurnLeft AgentAhead? TurnLeft Eat Move FoodAhead? TurnLeft

Sie taucht erst ab Timestep 40001 auf. Die zweite unterscheidet sich nur dadurch,
dak das zweite FoodAhead? unmittelbar wiederholt wird. Sie tritt ab Timestep 30001
auf. Da bei zwei unmittelbar hintereinanderfolgende FoodAhead?s keine funktionalen
Unterschiede zum einfachen FoodAhead? bestehen, kann man die erste Sequenz als
kompaktere Version der zweiten ansehen. In 84.1% der Fille findet der Agent kein
Food auf dem Sehstrahl, dafiir aber einen Agenten. Das Eat schligt fehl, der Schritt
nach vorn gelingt, und danach ist immer noch kein Food zu sehen. In der zweiten
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" Variante sieht es in 82.2% der Fille genauso aus. Auffilligerweise scheint auch hier

wieder die gleiche Strategie zugrunde zu liegen. Allerdings ist hier die Kombinati-
on FoodAhead? TurnLeft an das Ende des ausfiihrbaren Teils kopiert. Hier stellt
sich die Frage nun ganz besonders ob der Agent tatséichlich noch in der Lage ist
ein Eat auszufiihren, falls das Pridikat erfiillt ist. Tatsichlich wird nach einem er-
folgreichem FoodAhead? in fast 100% der Félle die Funktion Eat direkt ausgefiihrt.
Die FoodAhead? TurnLeft Kombination zu Beginn der Sequenz funktioniert ebenfalls
genau wie in den anderen Simulationslaufen zuvor.

Auffillig ist auch der Gebrauch von AgentAhead?. Hier ist zu kliren ob es sich
tatsichlich um eine Interaktionssuche mit einem anderen Agenten handelt, oder die
Information anderweitig verwertet wird.

In allen Féllen wird nach dem miglungenem AgentAhead? ein Move ausgefiihrt. In
92.5% der Fille folgt darauf ein Eat, ohne das sich der Agent vorher wegdreht. Eine

Interaktion mit Agenten ist sehr unwahrscheinlich, da er ja reagiert wenn kein Agent

vorhanden ist. Diese Variante scheint also eine weitere Spielart der FoodAhead? Turn
Kombination mit umgekehrten Vorzeichen zu sein. Ist kein Agent zugegen, so ist die
Chance gegeben, daR sich vielleicht Food dort befindet.

Bei Eat findet sich eine Neuheit. In den meisten Fillen dreht sich der Agent nach
gelungenem FEat weg. Er hat also gelernt, da® wenn ein Foodstiick gefressen ist, sich
auf dem Feld kein Food mehr befinden kann.

Der Riickgabewert von Move hat keinen EinfluR auf den Programmablauf.

4.2.2.4 Simulation n12

Die erfolgreichste Losung im Lauf n12 ist die Sequenz:
FoodAhead? TurnLeft AgentAhead? TurnLeft Move Eat TurnLeft Eat

In 83.5% der Fille kann kein Food gefunden werden, dafiir steht aber ein Agent im
Sehstrahl, der Schritt nach vorn gelingt, und beide Eat schlagen fehl.

Diese Sequenz tritt quasi gleichzeitig mit einer zweiten Sequenz, die zum Ende noch
iiber hundert mal vorkommt auf:

FoodAhead? TurnLeft AgentAhead? Move Eat TurnLeft Eat AgentAhead?

Sie zeigt eine Besonderheit durch das fehlende Turn nach dem AgentAhead?. Dadurch
stellt sich hier wieder die Frage nach der Bedeutung des AgentAhead?. Bei den
Umgebungen sind in dieser Variante zwei Fille dominant. Zu 53.4% sieht es so aus,
dak sowohl FoodAhead? als auch das erste AgentAhead? fehlschlagen. Das Move
kann ausgefiihrt werden, und beide Eat schlagen fehl. In 31% der Fille sieht es aber
so aus, dal auch das letzte AgentAhead? nicht erfiillt ist.

Semantisch zeigen sich keine Neuerungen. Move und FEat tragen nicht zum Pro-
grammfluf bei. In der zweiten Sequenz zeigt sich, daR ein erfiilltes AgentAhead?
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mit einer hohen Wahrscheinlichkeit von 96.3% zu einem TurnLeft fiihrt. Ist dagegen
AgentAhead? nicht erfiillt zeigt sich das obige Verhalten. Es scheint als seien die oben
genannten 31% auf eine andere Strategie zurlickzufithren, deren Sequenz nur zufillig
dieselbe ist, und in der AgentAhead? keinen Einfluf auf den Programmablauf hat.

4.2.2.5 Simulation n14

In nl4 gibt es eine eindeutige Losung die sich deutlich von den Lésungen in den
anderen Léufen abhebt. Bereits ab Timestep 5001 treten diese und weitere Losungen,
die bis Timestep 50001 erfolgreich sind, auf:

TurnRight Mem? Eat TurnRight Eat TurnRight Move Eat

In 84.6% der Fille ist Mem? nicht erfiillt, alle Eat schlagen fehl, und Move ist
erfolgreich.

Das Auffilligste Merkmal ist, das in dieser Sequenz keinerlei sensorische Fahigkeiten
eingesetzt wird. Es bleibt also zu priifen ob diese Funktion von anderen Terminalen,
also in diesem Fall Eat, iibernommen wird.

In dieser Sequenz hat nur das erste Fat Einflu auf den Programmablauf. Es ver-
hindert kurioserweise das wegdrehen des Agenten falls es erfiillt ist. Stattdessen wird
mit dem néchsten Eat fortgefahren (das dann als Konstante auftritt, und doch noch
ein wegdrehen erzwingt). Zu Mem? konnte kein Fall gefunden werden in dem es
erfilllt war.

4.2.2.6 Simulation n15

Ahnlich wie in n14 verlduft die Entwicklung auch in n15. Die erfolgreichste Sequenz
war:

Eat TurnRight Move Eat TurnRight Eat TurnRight

Diese Sequenz ist fast identisch zu der aus n14. Auch hier schlagen (in 93% der Fille)
alle Fat fehl, und Move ist erfolgreich. Sie reprisentiert im Grunde auch die gleiche
Strategie. Eat hat keinen EinfluR auf den Programmablauf. Auch in 78.9% der Fille
andert ein miflungenes Move nichts am Programmablauf. In 14.9% der Fille fiihrt
es allerdings zu einer Linksdrehung.

4.2.2.7 Schlufifolgerungen
Die Sequenzanalyse hat einige Gemeinsamkeiten in den Simulationslaufen aufgezeigt.

e Gegen Ende der Simulation finden sich immer eine oder zwei erfolgreiche Se-
quenzen, die dieselbe Strategie reprasentieren. Sieht man sich die Entwicklung
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dhnlicher Sequenzen iiber den gesamten Zeitablauf an, so stellt man fest dag
die Zahl der Agenten die diese Strategie nutzen gegen die Gesamtpopulation
konvergiert. Insofern kann diese Strategie als Losung bezeichnet werden,

» Es gibt zwei verschiedene Arten von Lésungen. Die erste macht effektiv Ge-
brauch von Pridikaten, um Food aufzuspiiren. Dabei treten zwei Varianten
auf:

1. Ist FoodAhead? nicht erfiillt, so drehe dich weg, ist es erfiillt, so fiihre Eqt
aus.

2. Steht ein Agent auf dem Sehstrahl, so weiche dem Agenten aus (Drehung),
ansonsten Versuch zu fressen.

‘-‘ In zwei Fillen konnten die Agenten auch den Gebrauch von Hungry? erlernen,
: um ihren Energiehaushalt beziiglich Mate zu regeln.

e Die zweite Art benutzt keinerlei sensorische Fihigkeiten. Die Riickgabewerte
haben nur wenig Einfluf auf den Programmablauf. Zentrales Moment scheint
hier das Fat im Zusammenhang mit einer Turn-Funktion zu sein. Das Eaf hat
auch keinen EinfluB darauf ob Turn ausgefiihrt wird oder nicht. Falls Food
gefunden wurde ist das also genauso uninteressant fiir den Agenten, wie wenn
keines gefunden wurde.

e Mate tritt z.T. nur sporadisch auf. Aufer bei nd scheint es in keinem Lauf ein
System zu geben, welches die Fortpflanzung steuert. Es scheint als sei es nicht
notig sich an anderen Agenten zu orientieren um ein fortbestehen der Population
zu gewihrleisten. Da Mate sehr kostenintensiv ist, mu® der Gebrauch von
FEat mit dem Gebrauch von Mate iiber die Durchschnittsenergie ausbalanciert
werden. Deshalb kann Mate in den meisten Fillen kein fester Bestandteil einer
erfolgreichen Sequenz sein.

e Alle Agenten sind Mobil. Move ist bestandteil aller Sequenzen. Die Mobilitit
scheint fiir die Beuteagenten ein wichtiger Uberlebensfaktor zu sein.

e Es werden im Normalfall keine Friend-Funktionen benutzt. Sie haben in einer
normalen Umgebung keine Funktion.

4.2.3 Sequenzanalyse: Riuber

Weil das Erfolgskriterium fiir die Riuber mit 10 Agenten sehr niedrig angesetzt war,
ergab die Analyse eine grofere Auswahl. Wie sich herausstellte war dies aber kein
grokeres Problem, da die Rduber mehrheitlich nur bis zu drei Terminale, die nicht Nop
waren, benutzten, was praktisch keinen Spielraum fiir Innovationen lie. Allerdings
hief das hiufig auch, daf keine Analyse der Strategien méglich war, da keine Fille
gefunden wurden, in der die Umgebung zu einem anderen Zeitpunkt abwich.
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4.2.3.1 Simulation n4

Als erfolgreich kommen drei Sequenzen in betracht.

1. Attack TurnRight Mate Attack

Diese Sequenz tritt bereits ab Timestep 12501 auf, iiberschreitet ab 22501 die
Grenze von 10 Agenten und steigt in Timestep 40001 auf 75 Agenten. In Ti-
mestep 50001 passiert sie ein lokales Minimum (weniger als fiinf Agenten) und
steigt dann wieder. Die jeweiligen Umgebungen lassen alle Funktionen, aufer
die Konstante TurnRight, zu 98% scheitern.

2. TurnRight Mate Attack Attack

Diese Sequenz ist zum Schluf zur ersten Sequenz fast gleichauf. Sie wird bereits
ab Timestep 10001 gebraucht. In 99.1% der Fille scheitern alle Funktionen.

3. TurnRight Attack Attack Attack

Diese Sequenz wird ab Timestep 15001 benutzt, und ist die am wenigsten er-
folgreiche von den dreien. In allen Fallen scheitern alle Funktionen.

Auffillig ist der einfache Aufbau der Sequenzen. Es werden nur die allernotigsten
Funktionen gebraucht. Ab Timestep 10001 wird die Funktion Move nicht mehr be-
nutzt. Im Gegenteil zur Beute sind die Riuber also nicht mobil. Statt dessen werden
hiufig Kombinationen ausgefiihrt die keinen Sinn ergeben. Dazu gehért z.B. die
mehrfache Ausfilhrung von Attack hintereinander.

Um den Einfluf der Riickgabewerte auf den Programmablauf zu testen wurden wieder
Fille mit alternativen Umgebungen gesucht. In der ersten Sequenz haben andere
Riickgabewerte keinen Einfluf auf das weitere geschehen. In der zweiten Sequenz
konnten aufgrund des geringen Vorkommens insgesamt keine alternativen Sequenzen
festgestellt werden. Das gleiche gilt auch fiir die dritte Sequenz. Trotz allem dringt
sich die Vermutung auf, da® der Ablauf vollig Sequentiell festgelegt ist. Die Agenten
tuen also nichts anderes als sich drehen, versuchen sich zu paaren, und zu attackieren.
D.h. wenn vor dem Agenten ein Beuteagent steht wird er gefressen, ansonsten paart
sich der Agent falls ein Rauber vor ihm steht. Interessanterweise sind die Agenten,
die Sequenz drei benutzen nicht selbstindig in der Lage sich fortzupflanzen. Sie sind
also darauf angewiesen, das andere Agenten die Funktion Mate auf sie anwenden.

4.2.3.2 Simulation n8

Hier ragen zwei Sequenzen besonders hervor.
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1. Attack TurnRight Mate Attack TurnRight Mate

Diese Sequenz taucht ab Timestep 45001 spontan einige male auf, wird aber

schlagartig ab Timestep 62501 mit 39 Agenten zur erfolgreichsten Sequenz. In
97.6% der Fille scheitern alle Funktionen.

2. Attack TurnRight Mate Attack Mate

Diese Funktion bildet sich schon ab ‘Timestep 20001 und erreicht gegen Ende
14 Agenten. Die Entwicklung verliuft auch hier nicht kontinuierlich. Hier
scheitern die Funktionen in allen Stichproben.

Auch hier zeigt sich die Einfachheit der Losung. Es konnten keine Fille beobach-
tet werden in denen eine Funktion erfiillt war, weshalb der EinfluR der einzelnen
Riickgabewerte nicht getestet werden konnte.

4.2.3.3 Simulation n11

Hier ragen zwei Sequenzen besonders hervor.

1. Attack TurnRight Attack Mate Attack

Hier fiel die Sequenz zwar gegen Ende weit unter 10 Agenten, aber eine Stich-
probe vorher war sie mit 30 Agenten eine der Erfolgreichsten iiberhaupt.

2. Attack TurnRight Attack Mate Attack TurnRight

Diese Sequenz 15st die erste ab, und steigt auf 23 Agenten an.

In beiden Sequenzen scheitern alle Funktionen in allen Stichproben. Es konnten keine
Fille beobachtet werden in denen eine Funktion erfiillt war.

4.2.3.4 Simulation n12

In n12 gibt es zum SchluR keine Sequenz, die die Grenze von 10 Agenten iiberschreitet.
Die erfolgreichsten wurden von 4 bzw. 2 Agenten verwandt.

1. Attack

2. Attack Attack TurnRight Mate Attack

Beide entstehen bereits friih in Timestep 5001 bzw. 25001. .

In der ersten Sequenz schliigt die Funktion immer feh]. In der zweiten Sequenz ist dies
in 96.7% der Fall. Es konnten keine Fille beobachtet werden in denen eine Funktion
zu einem anderen Zeitpunkt erfiillt war.
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4.2.3.5 Simulation n14

Mit 16 Agenten ist hier zum Schluf folgende Sequenz am erfolgreichsten:
TurnLeft Mate Mate Mate Mate Mem? Attack

Sie tritt erst ab Timestep 45001 auf. In allen Fillen scheitern alle Funktionen. Es
konnten keine Fille beobachtet werden in denen eine Funktion zu einem anderen
Zeitpunkt erfiillt war.

4.2.3.6 Simulation n15

Hier gab es gegen Ende nur eine erfolgreiche Sequenz:
Attack Attack TurnRight Mate Attack.

Sie wird bereits ab Timestep 5001 benutzt, und gewinnt deutlich an Popularitit ab
Timestep 37501. Auch hier schlagen alle Funktionen fehl. Es konnten keine Fille
beobachtet werden in denen eine Funktion zu einem anderen Zeitpunkt erfiillt war.

4.2.3.7 Schlufifolgerungen

In allen Simulationen bietet sich ein einseitiges Bild. Die Riuber benutzen sehr
einfache und kurze Sequenzen. Ihre Strategie beschrinkt sich auf drehen, attackieren
und paaren. Dabei treten kaum Unterschiede zwischen den Losungen verschiedener
Simulationen auf. Einwirkungen der Riickgabewerte auf den ProgrammfluR, kénnen
aufgrund der geringen Population nicht nachgewiesen werden.

4.2.4 Entwicklung

Wie auf S. 26 bereits erwihnt, wird ab hier davon ausgegangen, dafl beobachtbare
Anderungen in der Umwelt eine Anpassung im Code der Agenten verlangen. Wieder-
um wirkt diese Anpassung zuriick auf die so verinderten Umweltbedingungen. Auch
haben die Codes der beiden unterschiedlichen Agentenklassen aufeinander EinfluR.
Hier wurden aber wiederum nur die auf S. 25 genannten Kriterien fiir erfolgreiche
Agenten beriicksichtigt, da die Situation sonst uniiberschaubar Komplex geworden
wére. Um eine Entwicklung nachvollziehen zu konnen, wurden Sequenzen verglichen,
die zu einem Zeitpunkt wihrend der Simulation mit iiber fiinfzig Agenten vertreten
waren. Bei den Réubern galt die Grenze von zehn Agenten.

4.2.4.1 Simulation n4

Hier wurden 11 Sequenzen auf Seiten der Beute, und 27 auf Seiten der Rauber, als
erfolgreich bewertet.
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Simulation n4

Objakte

Abbildung 4.5: Simulation nd. Auffillig eine Anderung im System ab Timestep
12000.

Auffillig ist ein Wandel zu Beginn der Simulation. Zwischen Timestep 5001-8001
lernen die Agenten die FoodAhead?- TurnRight-Kombination zu nutzen. Ab 12501

FriendHere? TurnRight TurnSound Mate Attack FriendHere? Hungry? TurnSound
Mem?
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A

Hier fillt die Prisenz der Friend-Funktionen FriendHere? und TumSound./ Da die-
se Sequenz am erfolgreichsten an einer steigenden Flanke der Rauberpopulation zy
sehen ist, konnte sie zu diesem Entwicklungsschub beigetragen haben. Vor allem
die Teilsequenz TurnSound Mate unterstiitzt diese These, wenn ausreichend Scream
benutzt wird. Dies ist jedoch nicht der Fall. Scream wird seit Timestep 7501 nicht
mehr gebraucht. FriendHere? dagegen ist niemals eine Konstante, da die Eltern
eines Agenten automatisch Friends sind, unabhingig von MakeFriend. 2500 Time-
steps spater zeigen die Raubersequenzen ihre spatere Form, die nur noch in Details
variiert wird. Dabei werden effektiv zwei Attack versucht, zwischendurch eine Rechts-
drehung vollfiihrt und ein Mate. Dagegen steht zu diesem Zeitpunkt die Strategie
der Beuteagenten einmal nach Food Ausschau zu halten, darauf zuzulaufen, und Eqt
auszufiihren. Da dieses Verhalten sich schon ab Timestep 10001 abzeichnet, scheint
neben der dadurch verursachten Verknappung an Food-Ressourcen, auch die zuneh-
mende Agressivitdt der Riuber Grund fiir den Zusammenbruch der Beutepopulation
in Timestep 12501 zu sein. Warum es nun genau zum Riickgang der Riuberpopu-
lation kommt ist schwer feststellbar. Sicher ist Jedoch, daf die hohe aufkommen an
Food dazu beigetragen hat, da es fiir die Riuber ein uniiberwindbares Hindernis ist.
Ab hier dndert sich die Réuberstrategie effektiv nicht.

Nun scheint eine ruhigere Phase zu kommen. In dieser Phase entwickelt sich ein an-
derer Typ von Beuteagent. Er scheint eine Mischung aus dem ersten und den anderen
beiden zu sein, da er sowohl im vorderen Teil zweimal als auch einmal im hinteren Teil
der Sequenz die Kombination FoodAhead? Turn benutzt. Ab ca. Timestep 55000
bricht die Beutepopulation ein. Dies kann mehrere Ursachen haben: Zum einen ist
durch den geringen Bestand an Food eine so hohe Population nicht mehr zu halten.
Mit dem anhaltenden Erfolg der Strategie wurde das Food langsam immer weniger.
Zum anderen steigt auch die Chance, daR die umherwandernden Beuteagenten auf
Réuber treffen. Dies ist ein Zeichen fiir die Komplexitit der Zusammenhinge zwi-
schen den drei Grofen. Zwar treten diese Kombinationen héufiger auf, wirken sich
aber selten drastisch aus. Dieses Synergiephinomen allerdings hat folgen. Durch den
Einbruch der Beutepopulation steigt das Food unverhéltnisméRig schnell an. Diese
Entwicklung wird allerdings sofort wieder gestoppt, denn die Anzahl der Agenten,
die die neue aggressivere Art benutzt steigt, was zu einem dramatischen Fall der
Foodvorrite fithrt. In der nachfolgenden Zeit bricht die Beutepopulation wieder ein,
und die Population der Agenten, die die neue Strategie benutzen fillt wieder zusam-
men. Hier hat offenbar ein dukerer Umstand eine Entwicklung zu einer effizienteren
Strategie verhindert. Dies zeigt auch, das Effizienz nicht unbedingt (bezogen auf die
Gesamtpopulation), auch Fit heifen muf. Die Frage bleibt offen ob diese spontane
Reaktion die Simulation wieder ins Gleichgewicht gebracht hat, oder ob sie von selbst
wieder ins Gleichgewicht gefunden hitte. Allerdings scheint sich der Bestand dieser
Agenten nach einem erneuten Zusammenbruch der Foodpopulation ab 73000 wieder
zu erholen.
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4.2.4.2 Simulation n8

In n8 wurdenll Sequenzen auf Seiten der Beute und 17 Sequenzen auf Seite der
Réuber als erfolgreich bewertet..

Alle erfolgreichen Sequenzen haben eine dhnliche Struktur. Es ergibt sich das folgende
Bild:

Bereits in Timestep 2501 ist die Grundstruktur dhnlich wie sie spater in 70001 sein
wird.

Alle Sequenzen beginnen mit Eat TurnLeft FoodAhead? bzw. FoodHere?. In Time-
step 5001, 7501 und 27501 taucht zwischen Eat und TurnLeft das Pradikat Sound?
auf. Die Benutzung der Funktion Scream fillt in den ersten 10000 Timesteps stark
ab (1% in 5001 bis etwa 0.3% in 7501). Spétestens in Timestep 27501, wo die Scream
bei etwa 0.1% liegt, ist eine Interaktion mittels des Sound-Konzepts eher fragwiir-
dig. Bis Timestep 35000 schwankt der Foodvorrat stark. Ab da sinkt die Amplitude,
und der Durchschnitt fillt ab. In diesem ersten Teil entwickelten sich Agenten, die
die Kombination FoodHere? TurnLeft benutzten, also anstatt auf den Sehstrahl sich
auf das Aktionsfeld konzentrierten. Die Foodkurve stabilisiert sich erst wihrend sich
langsam Strategien durchsetzen, die eine zustzliche FoodAhead? TurnLeft Eat Kom-
bination am Ende der Sequenz einsetzen. Dazu ist anzumerken das alle Sequenzen
Mowve einsetzen. Ab Timestep 50000 werden Agenten populér, in denen FoodHere?
durch FoodAhead? ersetzt ist. Dies fiihrt unmittelbar zu der in Abschnitt 4.2.2.2
gezeigten Sequenz. ‘

Die Réuber sehen strukturell genauso aus wie in n4, und verhalten sich auch so. Die
erfolgreichen Raubersequenzen enthalten genau die Funktionen Mate, TurnRight und
zweimal Attack. Diese Entwicklung setzt bereits bei 15001 ein und dndert sich nicht
mehr. Davor scheint die Streuungsbreite so hoch zu sein, daR keine erfolgreichen
Sequenzen gefunden werden konnten. Ein Zusammenhang mit der Beutepopulation,
die iiber das im vorhergehenden Abschnitt gesagte hinausgeht, ist nicht erkennbar.

4.2.4.3 Simulation nl11

In n11 kommen 6 Sequenzen auf Beuteseite, und 9 Sequenzen auf Riuberseite in
betracht.

Die Streuungsbreite ist iiber den gesamten EinschwingprozeR so hoch, daf sich bei der
Beute erst ab Timestep 22501 (abgesehen von einer sehr friihen Sequenz um 2501),
und auf Riuberseite erst ab Timestep 12501, danach erst wieder ab 37501 auftaucht.

Auffillig in diesem Lauf ist vor allem ein Einbruch der Beutepopulation um 38000.
Dies fiihrt zu iibermégig viel Food, was durch das System bereits ab 40000 wieder
ausgeglichen wird. Das besondere ist, das ab da die Gruppe der Agenten, die die
oben beschriebene Losung benutzen immer grofer wird, obwohl die Population in




KAPITEL 4. SIM ULATIONEN UND ANALYSE

auftritt.

4.2.4.4 Simulation n12

In diesem Lauf ist ein Zusammenhang besonders deutlich. Immer wenp eine Sequenz
erfolgreich wird, sinkt das Food auf ein lokales Minimum, daraufhip sinkt die Benyt-
zung dieser Sequenz wieder. Dag setzt sich iiber die gangze Simulation fort. Dabei

globalen Minimum, was wiederum zur Folge hat, das diese zusatzliche Kombination
durch das noch effizientere Eqt TurnLeft Eat ersetzt wird.

Auch in diesem Lauf entwickeln sich dije Sequenzen der Riuber nach keinem erkenn-
barem System, das iiber die Einschwingphase hinausgeht. Ab Timestep 10001 sind
die nicht zum Kern gehérenden Funktionen entfernt,.

4.2.4.5 Simulation n14

Zusammenhang zwischen den Sequenzen und der Population. In dieser Simulation
gibt es nur zwej auffillig starke Schwankungen in der Population, die aber nicht zu
einer qualitativen Verénderung des Codes fiihrt.
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4.2.4.6 Simulation nl15

In n15 kommen 9 Sequenzen auf Seiten der Beute, und 21 Sequenzen auf Seiten der
Réuber in betracht.

In n15 sind die Populationen wieder wesentlich instabiler. Hier findet sich eine Beson-
derheit gegeniiber n14. Ab 27501 etablieren sich zwei Sequenzen, die zusétzlich vor
ihr Move noch eine FoodAhead? TurnRight Kombination gesetzt haben. Dies fiihrt
wahrscheinlich zu einer hoheren Effizienz, da das Food im folgenden Verlauf um ca.
Timestep 31000 ein globales Minimum erreicht. In dem folgendem Zusammenbruch
der Population verschwindet diese Variante wieder.

Die Rauber entwickeln sich wie in den anderen Simulationen auch, ohne Besonderhei-
ten. Auch hier erscheint in Timestep 17501, und Timestep 35001 bis 37501, wieder
die Funktion Mem? am Ende der Sequenzen.

4.2.5 Emergenz

Die Situation in der Welt verdndert sich wihrend der Simulation kaum. Die Rauber
liegen am Rande kleinerer Food-Felder, wihrend die Beute iiber das Feld verstreut
ist. In Zeiten wo die Rauberpopulation geringer ist, ist an den Réndern dieser Felder
vermehrt Carrion zu sehen. Die Rauber warten also auf die Beute am Rande der
Energiefelder, wihrend die Beute nach Food Ausschau hilt, und sich dabei iiber das
Feld bewegt. Als zusitzliche Energiequelle stehen der Beute noch das Carrion zur
Verfiigung. Dieses emergente Verhalten 148t sich leicht erkldren: Die Réuber stehen,
um sich fortpflanzen zu kénnen beisammen. Die Beuteagenten, die in der Néahe
ein Foodobjekt sehen, werden angelockt, und unter Umsténden gefressen. Dadurch
befinden sich im Umfeld um die Rduber weniger Beuteagenten, und es entsteht Platz
fir Food, das nicht sofort gefressen wird. Wird das Food zuviel, so werden auf der
einen Seite mehr Beuteagenten zum Food kommen, auf der anderen Seite die Réduber
behindert.

4.2.6 Zusammenfassung

Insgesamt scheint es geniigend Anhaltspunkte zu geben um die These zu stiitzen,
wonach starke Abweichungen des Gleichgewichts im System zu wirklichen qualitati-
ven Anderungen im Code fithren kénnen. Dieses Verhalten findet sich auch in der
natiirlichen Evolution wieder. Es zeigt aber auch das nicht jede ,subjektiv’ bessere
Strategie auch wirklich die fitteste Strategie ist, in dem Sinne, das sie sich langer-
fristig durchsetzt. Dies ist auf das Kriterium der Stabilitit zuriickzufithren, das die
Simulationen zu erfiillen hatten. Die Losungen konnen durchaus unterschiedlich sein,
aber es finden sich immer die gleichen Elemente. Ein grofer Teil der Funktionalitat
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Name Timestep Durchschnitt Standardabweichung_]
erster | letzter | Riuber | Beute | Rauber Beute
p4d | 10001 | 60002 161 707 39 102
p8 4001 | 54002 99 934 64 133
L pll 6001 | 56002 148 793 49 112
pl2 | 6001 | 56002 133 697 56 138
pl4 | 10001 | 60002 1 1004 6 49
L pl5 | 10001 | 60002 155 708 24 66 ]

dem Timestep 15001 effektiv nicht mehr, sorgen aber weiterhin fiir eine, im Vergleich
zu einfachen Modellen, Destabilisierung der Beutepopulation. Da sich die Beutestra-
tegien zum Teil stark gednderten Umweltbedingungen anpassen, ist ein schwacher
indirekter Zusammenhang maéglich. Diese Frage wird in Abschnitt 5.2 diskutiert,

4.3 2. Simulationsreihe

Die 2. Simulationsreihe sollte klarstellen, ob eine Erhéhung des Evolutionsdrucks
zu qualitativen Verbesserungen fiilhren, d.h. ob kooperative Elemente zum Einsatz

Vergleich zu erméglichen, und um nicht neye stabile Simulationsliufe umstindlich
suchen zu miissen, wurde auf dje bereits vorhandenen Liufe zuriickgegriffen. Anson-
sten war es schwierig, bei der geringen FoodEnergy, Simulationsliufe zu finden, die
tiber der Einschwingphase hinaus stabi] bleiben. Es wurden die vollstdndigen Dumps
der Liufe zu einem bestimmten Zeitpunkt als Worldfiles benutzt. Dabei zeigte sich,
daR in 2 Simulationen die Réuberpopulation nicht iberlebte. In Tab. 4.4 sind die
Simulationen dargestellt.

der Sequenzanalyse der ersten Reihe entliehen, und hier nur einzelne Besonderheiten,
die wihrend der Entwicklung auftraten, niher betrachtet.
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4.3.1 Entwicklung

Bei der Angabe der Timesteps wurde beriicksichtigt, daR zum Beginn der Simulatiop
eine bestimmte Zeitspanne bereits vergangen war.® Die hier betrachteten Sequenzen
konnten also friihestens nach dem in Tab. 4.4 angegebenen Start entstehen.

4.3.1.1 Simulation p4

Hier gab es 7 erfolgreiche Beutesequenzen, und 22 erfolgreiche Raubersequenzen.

Im Simulationslauf p4 fallen zwei Dinge sofort auf. Zum einen gibt es unter den
Erfolgreichen eine Sequenz, die schon von Anfang an existiert, ab 12502 die Tole-
ranzgrenze iiberspringt, und zum Schluf die Erfolgreichste ist. Zum zweiten 158t sich
kaum ein Zusammenhang zwischen den Populationen und den verwendeten Sequen-
zen erkennen. Die am hiufigsten eingesetzte Sequenz ist

FoodAhead? TurnRight Move Hungry? Move Eat TurnRight

In einer ebenfalls erfolgreichen Variante ist das Hungry? entfernt. Interessanter ist
eine dritte Variante:

FoodAhead? TurnRight Move Hungry? Eat TurnRight FriendHere? Mate

Dies sieht zunéchst sehr verniinftig aus, besonders die Kombination FriendHere? Ma-
te am Schluf, legt méglicherweise eine echte Interaktion durch Friend-Funktionen
nahe. Allerdings ist in allen beobachteten Fillen dieses Priadikat nicht erfiillt. Das
Hungry? ist zu 95% nicht erfiillt. Auch das ergibt keinen erkennbaren Sinn. Eine
zwischen Timestep 32502 und Timestep 42502 auftauchende Sequenz 1Rt sogar den
Eindruck aufkommen die Agenten seien diimmer geworden. In der folgenden Sequenz
ist in 99.8% der Fille das zweite FoodAhead? nicht erfiillt.

FoodAhead? TurnRight FoodAhead? Move Eat TurnRight Eat

Das heift, das es sich bei diesem Pridikat und den folgenden zwei Funktionen, in den
allermeisten Fillen um iiberfliissigen Code handelt. Insgesamt iRt sich also sagen,
dak die Fihigkeiten der Beuteagenten trotz erhéhtem Evolutionsdruck anscheinend
nicht verbessert wurden. In der vorliegenden Simulation li#t sich dies moglicherwei-
se dadurch erkliren, daf durch die geringere Beutepopulation die Anzahl des Food
héufig hoher war als die Anzahl der Agenten. Dadurch traten periodisch immer wie-
der kurze Zeitrdume auf, in denen es sich nicht lohnte mehr nach Food Ausschau zu
halten.

Die Lésungen bei den Riubern in P4 unterscheiden sich ebenfalls nicht von denen der
ersten Simulationsreihe. Allerdings gibt es im Zeitraum 10002 - 37002 Réuber, die
eine ganze Reihe untypischer Funktionen benutzen. Diese Funktionen sind im ein-
zelnen FriendHere?, FoodHere?, TurnSound, Hungry?, Mem? und NothingAhead?.

*Der Simulator erlaubt in dieser Version nicht die Zeit kontinuierlich mitzufiihren.
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Dabei hat TurnSound keine F unktion, da Scream von keinem Agenten mehr benutzt
wird. Die Analyse stellt aufgrund der niedrigen Datenmenge (wg. der kleinen Po-
pulation) ein Problem dar, aber alle Riickgabewerte dieser Funktionen sind o gut
verteilt, das es sich hier wahrscheinlich eher um verschiedene Strategien handelt, dje
in verschiedenem Umfeld gleiche Sequenzen hervorgebracht haben. Dies kénnte zwar
~ als Hinweis auf eine Interaktion gewertet werden, aber ein Zusammenhang ist weder
zu anderen Sequenzen, noch in den Populationen erkennbar.

4.3.1.2 Simulation p8

Hier gab es 10 erfolgreiche Beutesequenzen, und 3 erfolgreiche Réiubersequenzen.

In p8 gibt es um Timestep 18500 eine Auffilligkeit Sowohl Riuber als auch Food
erreichen ihr globales Maximum, wihrend die Beute ihr globales Minimum erreicht.
Danach verlauft die Simulation eher ruhig und ausgeglichen, wihrend sie nach dem
Aussterben der Riuber ihren Gleichgewichtspunkt findet. Mit einem Blick auf die er-
folgreichen Sequenzen, sieht man das nach diesem Vorfall sich sehr schnell Sequenzen
etablieren die bis zu drei FoodAhead? Turn Kombinationen enthalten. Dabei kommt
es zunéchst zum Erfolg der Sequenz

FoodAhead? TurnLeft Move Move FoodAhead? TurnLeft

Ab 25702 fillt diese Sequenz wieder, und es werden Sequenzen stark in denen drei (in
einem Fall vier) FoodAhead? TurnLeft Kombinationen auftauchen, also sehr griindlich
nach Food Ausschau halten. Nach dem Aussterben der Riuber in Timestep 38202
sterben diese Agenten wiederum aus, und eine Sequenz etabliert sich, die mit der
obigen identisch ist, abgesehen davon, daf die zwei Moye an das Ende der Sequenz
verschoben sind. Es ist moglich, daf dieser Wechsel zum Aussterben der Rauber
beigetragen hat. In diesem Fall ist der Zusammenhang, der in allen Simulationen
durch die frappierende Ahnlichkeit beider Kurven in Erscheinung getreten ist, zwi-
schen Raubern und Food interessant. Die Riuber bringen drei erfolgreiche Sequenzen
hervor, die genau zwischen Timestep 21502 und Timestep 34002 liegen. Semantisch
gibt es allerdings keine Besonderheiter.

4.3.1.3 Simulation pll

Hier gab es 9 erfolgreiche Beutesequenzen, und 21 erfolgreiche Riubersequenzen.

In p11 gibt es besonders zwei Stellen in denen sich sehr erfolgreiche Sequenzen hiufen.
Dies ist zwischen Timestep 24502 und Timestep 32002 sowie zwischen Timestep 37002
und Timestep 49502 der Fall. Daran sind vier Sequenzen beteiligt von denen drei
fast identisch sind. Sie beginnen alle mit der folgenden Teilsequenz:

FoodAhead? AgentHere? TurnLeft FoodAhead? Turnleft FoodAhead? FoodAhead?
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Simulation p12
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Abbildung 4.6: Die Summe der Sequenzen nimmt in pl2 ab.

zu fressen. Dies tun’ diese Agenten al{erdings nur in Ausnahmefillen. Stattdessen
wird, nach obiger Eingangssequenz, viel héufiger Mate ausgefiihrt. Die @olgreichste
Sequenz in p11 ist allerdings eine Sequenz die FoodAhead? iiberhaupt nicht einsetzt.
Stattdessen kommt hier wiederum verstéﬁrk’t Eat zum Einsatz. Diese Sequenzen wer-
den besonders dann populdr, wenn die Héufigkeit von Food relativ hoch sind, aber
die Beutepopulation relativ niedrig. Dieses Verhiltnis kehrt sich mit dem Erfolg
dieser Sequenzen um. Hier ist vermutlich ein Zusammenhang gegeben. Die Riuber
entwickeln sich wie in den Simulationen zuvor. Auffillig ist auch hier der Varian-
tenreichtum, der méglicherweise daher rithrt, das sich die Riuber in ihren einfachen
Strategien keine Strukturen innerhalb des Codes zu etablieren brauchen.

4.3.1.4 Simulation pl2

Hier gab es 10 erfolgreiche Beutesequenzen, und 23 erfolgreiche Ridubersequenzen.

In p12 gibt es eine ununterbrochene Entwicklung der Sequenzen hin zu Agenten mit
vier FoodAhead? TurnLeft-Kombinationen. Diese treten ab 23502 auf. Dies ist
auch der Punkt in dem die Beutepopulation stark steigt, so dal davon ausgegangen
werden kann, daf das Potential bis dahin bereits entwickelt war, sich aber erst-jewt
durchsetzt¥ Die Lisungen, die hier entstehen, sind mit Losungen aus Simulationen
mit nur einem Agententyp vergleichbar (s. Abschnitt 4.6).

Entgegen allen bisher beobachteten Regeln, nimmt die Summe der erfolgre.i.ChED Se-
quenzen nicht zu, sondern ab (s, Abb, 4.6). Deshalb wurde die Gre'nze fiir erf?lg'
reiche Sequenzen auf 20 reduziert. Diese Sequenzen unterschieden sich aber nicht
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Grundlegend von den vorher beobachteten.

Die Riuber entwickelten sich ohne Besonderheiten.

4.3.1.5 Simulation pl4

Hier gab es 13 erfolgreiche Beutesequenzen, und keine erfolgreichen Réubersequenzen.

4.3.1.6 Simulation p15

Hier gibt es 10 erfolgreiche Beutesequenzen, und 32 erfolgreiche Réubersequenzen.

In pl5 gibt es nach einem schwankenden Vorkommen an Food einen relativ ruhi-
gen Teil ab Timestep 35002. In dieser Zeit etablieren sich Agenten, die zweimal
FoodAhead? TurnLeft-Kombination einsetzen. Diese scheinen gegen Ende der Si-
mulation, nach einem langsamen abgleiten der Foodkurve wieder zu verschwinden.

4.3.2 Zusammenfassung

Die Erhéhung des Evolutionsdrucks brachte wenig Fortschritte. Wenn eine Popula-
tion ausstarb, so waren es immer die Réuber, aufgrund ihrer geringen Population in
allen Simulationen. Die groften Verdnderungen fanden im Code der Beuteagenten
statt. Dabei wurden z.T. effektivere Suchstrategien gewahlt. In vielen Fillen wur-
den allerdings auch schlechtere Suchstrategien verwendet. Dies kann vor allem zwei
Griinde haben:

L. In einigen Fillen gab es periodisch mehr Food als Agenten. Es ist méglich,
daR durch den permanenten Wechsel keine neuen Strategien etabliert werden
konnten.

2. Es gibt ein eine Strategie, die mit dieser Analysemethode nicht erfaft wird.
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letzter Timest
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Nur 4 von 83 Simulationsliufen erfiillten dag schwache Stabilitatskriterium.

Wie die Tabelle 4.5 zeigt, waren diese vier Laufe nicht annihernd so stabil wie in den
vorhergehenden Simulationsreihen.

4.4.1 Genpool

Die Frage ist nun, ob die Erhéhung der Mutationswahrscheinlichkeit zu e%ner Be-
reicherung des Genpools gefiihrt hat. Die Abb. 4.7 zeigt die Zahl der einzelnen
Funktionen im Genpool iiber der Zeit,.
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Abbildung 4.7: Anzahl der einzelnen Funktionen iiber der Zeit bei Beute- und Rau-
beragenten.

tendenz sichtbar, aber die Kurven fallen nicht monoton.* Dieser krasse Unterschied
macht deutlich welchen starken Einfluf die Mutation auf den Genpool, und damit
letztlich auf das Verhalten der Agenten hat.

4.4.2 Stabilitit

Die Tatsache, das aus dem Genpool entfernte Funktionen sehr schnell wieder einge-
setzt werden, liefert wahrscheinlich auch dje Erkldrung fiir die geringe Stabilitit der
Simulationen. Es dringt sich die Vermutung auf, daf besonders durch den starken
Eingriff der Baummutation bereits bestehende erfolgreiche Strategien immer wieder
zerstort werden. ' '

Unbeachtet der Tatsache, daf die Datenmenge eigentlich zu gering ist um linger-
fristige Beobachtungen anzustellen, 148t sich doch zumindest sagen, daf in den Si-
mulationen lingerfristig Agenten mit guten Strategien (z.B. viele FoodAhead? Turn
Kombinationen, und viele Eat), im Timestep 10001 noch sehr hiufig sind, spater
aber immer weniger werden. Kurg vor dem Aussterben ist den Sequenzen jegliche
Ahnlichkeit mit ihrem Ahnen abhanden gekommen. Diese Agenten sind nicht mehr
iiberlebensfihig.

Eine weitere Moglichkeit ist, daR eine erhShte Anzahl von Funktionen den Anteil
wichtiger Funktionen im Genpool verringert. Fiir diese Erklirung gab es allerdings
keine Anhaltspunkte. Abb.4.8 zeigt den Anteil einiger Funktionen am Genpool im
Timestep 10001 fiir die Simulationen n4, n11, m1 und m3. Die Werte lassen keinen
Riickschluf dariiber zu, daf wichtige Funktionen im Vergleich zu anderen Liufen
weniger vertreten sind.

‘Hierbei sollte man allerdings die unterschiedlichen Zeitskalen beacﬂten, die bedingt durch das
frithe aussterben der Populationen eingesetzt werden muften.
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Abbildung 4.8: Anteil einiger Funktionen am Genpool bei der Beute. Dabei ist 1
= Mate, 2 = Eat, 3 = Move, 4 = TurnLeft, 5 = TurnRight, 6 = AgentHere?, 7 =
AgentAhead?, 8 = FoodHere? und 9 — FoodAhead?.

4.4.3 Zusammenfassung

Von beiden Mutationsparametern, vollfiihrt die Baummutation den stiirksten Ein-
griff in die Programmstruktur, da hier ganze Teilbdume ersetzt werden. Es zeigt
sich, daR beide Mutationsparameter zusammen sowoh] zur Destabilisierung des Ge-
samtsystems, als auch zur Zerstorung einzelner Programmstrukturen beitragen. Es
muf also eine Moglichkeit gefunden werden, diese Nachteile zu umgehen. Eine Mog-
lichkeit ist, die Mutation auf reine Punktmutation zu beschrinken.

4.5 4. Simulationsreihe

Nachdem sich gezeigt hatte, daR die Baummutation ein zu starker Eingriff in die
Programmstruktur darstellt, sollte die Méglichkeit getestet werden, mit einer Punkt-
mutation zu einem umfangreicheren Genpool zu kommen. Dazu wurde der Wert der
Baummutation wieder auf seinen Ausgangswert gesetzt. Von 108 Simulationsliufen
erfillten 5 das schwache Stabilitdtskriterium. Keine Simulation erreichte Timestep
50001. Tab. 4.6 fakt die Simulationen zusammen.

4.5.1 Genpool

Da in Simulationen mit einem Agententyp eine Punktmutation nicht zu einer sehr ho-
hen Instabilitét gefiihrt hat, erhebt sich erneut die Frage nach dem Grund. Zunichst
einmal ist es wichtig zu wissen, wie sich die Mutation auf den Genpool ausgewirkt
hat. Abb 4.9 zeigt die Anzahl einzelner Funktionen im Genpool. Wie die Abb. zeigt,
hat sich an der Situation gegeniiber der dritten Simulationsreihe nichts geiindert. Die
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Name Seed letzter Timestep |
k1 | 895228839 11601
k2 | 895238173 30501 |
k3 | 898854859 18401 |
k4 | 898949741 11001 |
k5 | 899060975 10678

Tabelle 4.6: Stabile Simulationsliufe in der vierten Simulationsrejhe

Boute

Abbildung 4.9: Anzahl der einzelnen Funktionen iiber der Zeit bei Beute- und Réu-
beragenten.

Vermutungen iiber die Stabilitit scheinen auch hier zu gelten. Die Anzahl der ein-
zelnen Funktionen im Genpool fillt nicht monoton, es findet also Mutation statt, die
verloren gegangenes Genmaterial wieder zur Verfiigung stellt. Diese Mutation fallt
allerdings deutlich geringer aus, als in Simulationen mit erhohter Wahrscheinlichkeit
fiir eine Baummutation.

4.6 5. Simulationsreihe

Diese letzte Simulationsreihe sollte Simulationsliufe ohne Riuber prisentier en, um
einen Vergleich von Réuber-Beute-Systemen mit einfachen Modellen zu ermdglichen.
Es wurden dabei nur 20 Stichproben gemacht, von denen gleich drei das starke Sta-
bilitatskriterium erfiillten. Ein Uberblick ist in Tab. 4.7 dargestellt.

Ein Beispiel fiir den Populationsverlauf ist in Abb. 3.1 zu sehen. Deutlich erkennbar
ist der Unterschied in den Populationsgréfen im Durchschnitt, und in der Standard-
abweichung. Beides geht eindeutig auf den EinfluR der Riuber, und ihren wc.*_chs?lndon
Populationsgréfen zuriick. Gegeniiber den anderen Simulationen lassen sich in den
Populationskurven keine drastischen Veranderungen feststellen.
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[ Name Seed Durchschnitt | Standard-
abweichung
al | 897756927 1699 49
a2 897762157 1645 86
| a3 [897767553 | 1688 1|

Tabelle 4.7: Stabile Simulationen in der fiinften Simulationsreihe,

4.6.1 Entwicklung der Sequenzen

Es zeigt sich, daf die Konvergenz noch stirker ist als in den vorhergehenden Simulati-
onsreihen. Alle Lésungen in den Simulationen ohne Réuber sind iiberraschenderweise
hochspezialisiert. Es dominieren Varianten der Losungen fiir Beuteagenten aus den

Réuber-Beute-Systemen.

Fiir die Simulationslaufe al und a2 li8t sich die Losung zusammenfassen. Sie beginnt
in beiden Fillen mit drei FoodAhead? Turn Kombinationen. In Lauf al strebt das
System sogar eine Loésung an, die mit einer weiteren Kombination dieser Art fortfihrt.
In allen anderen Fillen folgt ein AgentAhead?, was einer Klérung bedarf. In al gab
es zwei Sequenzen in denen dies der Fall war. In a2 waren es drei Sequenzen. Leider
konnte der EinfluR von AgentAhead? auf den Programmcode nicht tiberpriift werden,
da in den jeweiligen Stichproben jeweils nur eine der beiden Bedingungen erfiillt war.
In al folgen in der Sequenz nur noch Eat, Turn und Move Funktionen. In a2 kommt in
jedem Fall noch eine weitere FoodAhead?-Eat Kombination hinzu. Betrachtet man dje
Sequenzen als stark verwandt, so 148t sich ihr Erfolg anhand der Abb nachvollziehen.
Dabei wurden die Vorkommen der Erfolgreichen Sequenzen, die wie oben beschrieben
aufgebaut sind, und vermutlich grundsétzlich dieselbe Strategie vertreten, aufaddiert,
und der Population gegeniiber dargestellt. Wie zu sehen ist erreicht die Strategie fast
die Population, was darauf hin deutet, daf die Streuung noch geringer als bei den
Réauber-Beute-Simulationen ist, da weniger Agenten von dieser Strategie abweichen.

In a3 scheint die Entwicklung auch geradlinig zu verlaufen. Allerdings scheinen in
der Entwicklung zwei Teilsequenzen, die weitgehend unabhéngig voneinander sind,
wichtig zu sein. Zu Beginn steht dabei meist eine FoodAhead? TurnLeft Kombina-
tion, wihrend danach zwischendurch immer die Folge TurnLeft Move Eat eine Rolle
spielt. Dies ist wohl der kleinste gemeinsame Nenner, da die Streuung hier besonders
gegen Ende der Simulation sehr hoch ist. In dieser Simulation spielt also die nicht

zielgerichtete Suche eine grofere Rolle.

4.6.2  Schlufifolgerungen

Die Unterschiedlichen Entwicklungen zeigen daf die hohe Spezialisierung der Agenten
nicht zwingend ist. Méglicherweise ist die gerade durch die fehlende Konkurrenz zu
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Kapitel 5

Schluﬁfolgerungen

9.1 Emergenz

Das Riuber-Beute-Modell zeigt in der AL-Welt einen komplexeren Zusammenhang,
als in einfachen Modellen. Gibt es nur einen Agententyp, der seine Energie aus Food
und Carrion bezieht, verteilen sich alle Agenten und anderen Objekte gleichmiRig
iber die Welt. Dabej bleiben sowohl die Population, als auch die Vorkommen an
Food und Carrion fast konstant. Nach 10000 Timesteps sterben die Agenten so gut
wie nie aus.

In Réuber-Beute-Modellen sieht das Verhiltnis rundsétzlich anders aus. Hier sind
alle Objekte in hohem Mage voneinander abhiffgig. Meist liegen an verschiedenen

Dieses Verhalten des Systems #ndert sich jedoch nie, da die Agentenstrategien sich
immer &hnlicher werden.

56
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9.2 Koevolution

Die Frage noch einer Koevolution ist aufgrund der vorliegenden Daten nur schwer zu
beantworten. In Anbetracht der Ergebnisse, 148t sich feststellen, daf es immer wieder
Punkte wihrend der Simulation gab, in denen ein Zusammenhang naheliegt. Dieser
Zusammenhang ist vor allem zwischen der Entwicklung des Foodvorkommens und den
Beutecodes sichtbar. Ein direkter Zusammenhang zwischen Rauber-und Beutecode
besteht bestenfalls zu Beginn der Simulation. Ein anderer Zusammenhang zwischen
Réauber und Beute ist allerdings deutlich. Da die Réauber zur Destabilisierung des
Systems beigetragen haben, traten immer wieder die Stellen auf, an denen sich neue
Beutestrategien etablieren konnten. '

Dies ist streng genommen aber noch keine Koevolution, da es zu keiner Optimierung
auf Seiten der Riuberagenten kommt. Man kann also die Frage nach der Evolution
bejahen, aber die Frage nach der Koevolution verneinen. Pointiert 148t sich sagen,
daf die Riuber sich als Teil einer Steuerungsfunktion einer reinen AL Umgebung eta-
blieren, die nach einer Etablierungsphase statisch bleibt. Eine qualitative Anderung
des emergenten Verhaltens, die auf eine Koevolution der Strategien hinweist, war also
nicht erkennbar.

Die Moglichkeit innovativere Strategien zu bilden wird lingerfristig durch das Ver-
armen des Genpools verhindert. Da die Moglichkeiten der Mutation in Philia die
Populationen zu stark destabilisieren konnen, wire eine Moglichkeit vielleicht doch-
noch zu einer Koevolution zu finden, den Mutationsoperator zu modifizieren. Die
einfachste Moglichkeit wire dafiir zu sorgen, daf die Population nicht ausstirbt, was
allerdings auch die Konkurrenzsituation entschirfen wiirde. Eine zweite Moglichkeit,
ist die Welt drastisch zu vergréRern, und damit eine erhéhte Population zu ermégli-
chen. Dadurch kénnten méglicherweise, ein regionales Aussterben einer Population,
durch eine andere Ausgeglichen werden. Praktikabel ware auch die Mutation regio-
nal zu beschrinken. Auf niedrigeren Evolutionsstufen gibt es hierzu Parallelen in der
Natur.

9.3 Implizite Fitnef

ﬁberraschenderweise zeigt ein Vergleich von Riuber-Beute-Systemen mit einfachen
Modellen, daR in einfacheren Modellen eine hihere Spezialisierung méglich ist. ,Fit”
mug sich nicht unbedingt auf den Agenten selbst beziehen, wenn die Umstinde (z.B.
Konkurrenz) andere Stabilititskriterien nahelegen. Es ist allerdings erstaunlich, da
die Agenten sich in dieser Situation ineffektiver Entwickelt haben.

Das Auftauchen immer wiederkehrender Kombinationen, sowohl bei Rz’iuber-l?euttf-
Systemen, als auch bei Systemen mit nur einem Agententyp, legt nahe, daf die impli-
zite FitneR zumindest voriibergehend nur eine Standardlésung zulidRt. Da die fehlen-
den Entwicklungsméglichkeiten keine weiteren Innovationen mehr zuliefen, konnte




KAPITEL 5. SCHLUSSF OLGERUNGEN 58

nur festgestellt werden, da® keine kurzfristigen Verdanderungen stattfanden, vor allem
bei den Réubern, die schon nach sehr kurzer Zeit ihre Strategie nicht mehr anderten,
wihrend die Beutestrategien leicht variierten.

Im Gegensatz zu klassischen GP-Methoden mit Koevolution, muf aber beriicksichtigt
werden, daf zum einen die Populationsgroge stark schwankt, bedingt durch den Kon-
kurrenzkampf, und damit die Auswahl der Agenten eben nicht durch eine FitneRfunk-
tion, sondern durch ein zufilliges Moment bestimmt ist, und zum anderen besonders
spezialisierte Beuteagenten am ehesten zu den Riubern finden, da die Wahrschein-
lichkeit dort auf Food zu treffen am héchsten ist. Beide Argumente zusammen bieten
eine mégliche Erklirung fiir diesen Umstand. Allerdings liegt es auch im Bereich
des Moglichen, dag die Agenten sich auch in einem Rauber-Beute-Szenario zu einem
spateren Zeitpunkt noch stirker spezialisieren, wenn sie die Méglichkeit dazu haben.
Trotzdem scheint, im Vergleich mit einfachen Modellen, das Attraktorgebiet iiber
einen lingeren Zeitraum verschoben worden zu sein.




Kapitel 6

Zusammenfassung

2. Das emergente Verhalten des Systems sollte Aufschluf auf Verénderungen der
thm zugrunde liegenden lokalen Regeln, in diesem Fal] die Agentenprogram-
me, bringen. Dieser Ansatz scheiterte als klar wurde, daf sich das globale
Systemverhalten nicht dnderte. Hierbei bestand das Problem, das nur durch

An diesem Punkt konnte dann ein erneuter Versuch ansetzen, eine Koevolution in
Philia zu etablieren.
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