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Vorwort

Die Schwarmintelligenz fasziniert, weil wir verstehen wollen, wie die Amei-
sen es schaffen, tausende Arbeiterinnen zu organisieren, sodass ein funk-
tionierender Ameisenstaat entsteht. Aus dem Tierreich ist die Vielzahl an
sozialen Insekten, z. B. Honigbiene, Termite und Wespe, zu nennen, aber auch
ein Vogelschwarm und eine Schaf- oder Biiffelherde scheinen auf besondere
Weise organisiert zu sein. Ingenieure haben sich Prinzipien des Schwarmver-
haltens abgeschaut und versuchen, kiinstliche Schwarmsysteme in Software
und Hardware zu bauen. Der Vorteil liegt auf der Hand: Eine grofle Gruppe
kleiner und einfacher technischer Gerdte ist ausfallsicher und eventuell bes-
ser zu handhaben. Jedoch erzeugen die Ideen von Roboterschwarmen auch
Angste, die einerseits durch die Science-Fiction-Literatur bedient werden,
andererseits angesichts der fortschreitenden Automatisierung der Kriegs-
technik auch nicht immer unberechtigt zu sein scheinen. Der Begriff der
Schwarmintelligenz wird falschlicherweise auch auf den Menschen bezogen,
etwa im Zusammenhang mit Wikipedia, sogenannten Shitstorms oder einer
Marktblase. Man scheint hier zu vergessen, dass es sich um einen wohl defi-
nierten, technischen Begriff handelt und der Mensch als Wesen mit aus-
gepragten kognitiven Fahigkeiten nicht mit dem Verhalten eines Insekts
vergleichbar ist. Trotzdem werden wir sehen, dass selbst der Mensch in selte-
nen Fillen Schwarmverhalten zeigen kann.

Hinter der etwas oberflichlichen Faszination des ,Wie machen diese Tiere
das?“ steckt eine noch viel spannendere wissenschaftliche Frage: Wie kénnen
viele einfache Teile zusammenwirken, sodass ein hoheres Ganzes entsteht?
Es ist die alte Feststellung von Aristoteles: Das Ganze ist mehr als die Summe
seiner Teile. Kann ein Ameisenstaat intelligenter als eine Ameise sein? Das
ist eine Frage, die uns auf eine lange Reise schickt. Wunderbar hat Douglas
R. Hofstadter in seinem Buch Godel, Escher, Bach diesem Faszinosum nach-
gejagt. So kommen wir wieder auf den Menschen zuriick. Kann ein Team
kreativer als ein Einzelner sein? Wie kommt es, dass ein Gehirn intelligenter
als ein Neuron ist?

Selbst wenn wir uns hier auf Schwirme beschrinken, arbeiten wir in unse-
rem Erkenntniswunsch und in unseren Schwarmmodellen doch immer an
der grofien Frage, wie aus einem Einfachen etwas Komplexes entstehen kann.
Kann man aus unzuverlédssigen Teilen ein zuverldssiges System bauen? Gibt es
Systeme, die man beliebig groff machen kann? Gibt es effiziente Methoden,
um gemeinsam, fair, schnell und genau zu entscheiden, von denen wir noch
nichts wissen? Wir haben also viele Fragen. Ich hoffe, wir kénnen ein paar
beantworten.



Vi Vorwort

Auch dieses Buch hitte ohne vielfiltige Hilfe von vielen Seiten nicht entstehen
konnen. Hier mochte ich nur in aller Kiirze herzlichen Dank an Herrn Prof.
Dr. Thomas Schmickl senden fiir sehr hilfreiche Ideen und Hinweise zu einer
Vorversion des Manuskripts. Ich méchte mich bei Frau Dr. Stephanie Preuf3,
die dieses Buchprojekt tiberhaupt erst angestoflen hat, und Frau Anja Dochnal
von Springer Spektrum bedanken. Die Zusammenarbeit war sehr konstruktiv
und motivierend.

Prof. Dr.-Ing. Heiko Hamann
Liibeck
11. Februar 2019
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2 Kapitel 1 - Biologische Grundlagen

Zu Beginn definieren wir wichtige Begriffe zur Beschreibung des Verhaltens von Tieren,
Software-Agenten und Robotern. Dann lernen wir einige Beispiele von Verhalten bei
sozialen Insekten kennen. AbschlieBend Gberlegen wir, ob auch manche menschlichen
Verhaltensweisen mit dem Begriff der Schwarmintelligenz beschrieben oder erklart
werden kdnnen.

Der Begriff des Schwarms und damit auch die Schwarmintelligenz reprasentieren eine
konzeptionelle Sichtweise, die auf bestimmte ideale Grundprinzipien fokussiert ist. Vie-
les ist daher abstrahiert und es mag dadurch ein simplifizierendes Bild z. B. der Ameise
entstehen. Jedoch sind die Biologie und das Verhalten sozialer Insekten erstaunlich
komplex und die Robotik ist noch weit davon entfernt, etwas auch nur annihernd
ahnlich Komplexes konstruieren zu konnen. Umso faszinierender ist es, dass selbst die
idealisierten und einfachen Methoden der Schwarmintelligenz bereits so erfolgreich
sind.

Dies kann kein biologisches Lehrbuch im eigentlichen Sinne sein, da wir hier alles
mit einem interdisziplindren Blick aus der Perspektive der Biologie und der Informatik
betrachten. Einen schnellen Uberblick iiber die biologischen Grundlagen findet man
bei Schmickl (2009). Am Ende dieses Kapitels in » Abschn. 1.4 findet man zudem, wie
bei jedem Kapitel in diesem Buch, Hinweise auf weiterfithrende Literatur.

1.1 Verhalten, Agenten, Multi-Agenten-Systeme

Zu Beginn miissen wir ein paar Definitionen abarbeiten, damit wir gute Bezeichnungen
fur unsere zu untersuchenden Akteure haben und fiir das, was sie tun. Anschlieflend
betrachten wir einige Beispiele aus der Tierwelt — von Ameisen {iber die Honigbiene und
Termite bis zur Heuschrecke. AbschliefSend beschiftigen wir uns kurz mit der Frage, ob
Schwarmverhalten und Schwarmintelligenz auch beim Menschen auftreten konnen.

1.1.1 Verhalten

Der Begriff Verhalten entstammt der Alltagssprache, ist hier aber als technischer Begrift
der Verhaltensbiologie zu verstehen.

Als Verhalten eines Tieres gilt alles, was duBerlich mit und ohne technische Hilfsmittel
wahrnehmbar ist. Vorrangig sind das Bewegungen des Korpers, es konnen aber auch
spezielle Kérperhaltungen, Veranderungen der Kérperoberflache (z. B. farblich) oder
andere Interaktionen mit der Umwelt sein (z. B. Absonderung von Chemikalien).



1.1 - Verhalten, Agenten, Multi-Agenten-Systeme

Die Verhaltensbiologie unterscheidet in Verhaltensweisen und Verhaltensmuster. Ver-
haltensweisen sind voneinander unterscheidbare, beobachtbare Bewegungsabliufe.
Diese werden fiir eine bestimmte Tierart in einem Ethogramm zusammengefasst. Dies
entspricht dem Repertoire an beobachtbaren bzw. mdglichen Bewegungsabldufen und
dient im Experiment einer einfachen Zuordnung beobachteter Verhalten. Verhaltens-
muster sind dann auf der nachsten Stufe beobachtbare Abfolgen von Verhaltensweisen.
Schwarmverhalten ist daher ein komplexes Verhaltensmuster.

In der Informatik oder mobilen Robotik entspricht das Verhalten einem (Software-)
Modul, das eine in sich abgeschlossene Funktion erfiillt. Ein klassisches Beispiel ist das
Kollisionsvermeidungsverhalten eines mobilen Roboters. Der Roboter bedient sich sei-
ner Sensoren, um Hindernisse frithzeitig zu erkennen und dann per Drehung eine
Kollision zu vermeiden. Dem Ethogramm wiirde also die Menge der Verhaltensmodule
des Roboters entsprechen. Oft wird in der Robotik das Verhalten feingranular in einzel-
ne Aktionen unterschieden. So kann man meist eine Menge an verfiigbaren Aktionen
auffithren, z. B. Geradeausfahrt, Links-Drehung, Rechts-Drehung oder SchliefSen des
Greifers.

Da sich in der Informatik genau kontrollieren ldsst, welcher Vorgehensweise der
Roboter folgt, werden verschiedene Verhaltensklassen unterschieden. Ein wichtiger
Vertreter ist hierbei das reaktive Verhalten. Ein Roboter agiert reaktiv, wenn er kein
Gedéchtnis (also keinen Speicher) hat und somit direkt auf die Eingaben durch die Sen-
soren reagiert. Insbesondere kann ein reaktiv agierender Roboter auf die exakt gleiche
Sensoreingabe auch immer nur exakt gleich reagieren.

In der Psychologie versteht man unter reaktivem Verhalten eine Verhaltensweise,
die durch einen bestimmten Reiz hervorgerufen wird. Man kann reaktives Verhal-
ten so auch als ein festes Reiz-Reaktions-Muster ansehen, was wiederum recht genau
dem Konzept aus der mobilen Robotik entspricht. Denn hier kann man eine Sensor-
eingabe als Reiz interpretieren und die Reaktion des Roboters entspricht dann einem
Verhalten.

1.1.2 Agent

In der Informatik bezieht sich der Begriff Agent auf eine Hardware- und/oder Software-
Einheit, die auf autonome Weise vorgegebenen Zielen folgt. Autonom heif3t hier, dass
der Agent zur Verfiigung stehende Aktionen unter Beriicksichtigung von Eingaben und
Modellen selbststindig abwigen und auswihlen kann, um zielorientiert zu agieren. Der
VDI-Richtlinie VDI/VDE 2653 ist folgende Definition entnommen:

,Ein technischer Agent ist eine abgrenzbare (Hardware- oder/und Software-) Einheit
mit definierten Zielen. Ein technischer Agent ist bestrebt, diese Ziele durch
selbststandiges Verhalten zu erreichen und interagiert dabei mit seiner Umgebung
und anderen Agenten.”
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Der Agent kann ein reiner Software-Agent oder ein verkorperter Agent sein, also Robo-
ter. Fiir uns ist der Roboteraspekt interessanter, aber wir konnen Roboter (oder Tiere)
natiirlich auch lediglich simulieren.

Russell und Norvig (1995) definieren mehrere Klassen von Agenten mit verschiede-
nen Komplexitaten und Fertigkeiten. Das einfachste Agentenmodell ist der Reflexagent
(siche @ Abb. 1.1). Der einfache Reflexagent folgt nur simplen Wenn-Dann-Regeln, die
bestimmen, wie er sich verhilt (z.B. ,,Wenn der Naherungssensor 5 einen Wert von
weniger als 33 hat, dann drehe nach links.“). Dies ist ein rein reaktives Verhalten, da
der Agent direkt auf seine Wahrnehmung reagiert (also reflexartig). Eine Historie von
Abfolgen von Wahrnehmungen wird nicht berticksichtigt. Daher kdnnte der Agent un-
gewollt in ein repetitives Verhalten verfallen und sich so selbst blockieren. Die zweite
Agentenklasse sind die modellbasierten Reflexagenten. Diese Agenten haben bereits
einen inneren Zustand, der es ihnen erlaubt, prinzipiell verschieden auf die exakt glei-
che Wahrnehmung zu reagieren. Die Verhaltensweise dieser Agenten wird noch immer
iiber Wenn-Dann-Regeln bestimmt, aber nun unter Beriicksichtigung der Historie an
Wahrnehmungsfolgen. Der innere Zustand kann etwas Einfaches sein, z.B. konnte
der Agent den inneren Zustand lediglich zum Zahlen verwenden. Ein innerer Zustand

a b
N\ N
Umwelt Umwelt
Agent Sensoren ——t—— Agent Sensoren <——t—
Wenn-Dann- Interner
Regeln Zustand,
Weltmodell
Aktionen Aktionen
Wenn-Dann-
Aktuator- Regeln Aktuator-
werte werte
Aktuatoren —> Aktuatoren —>
\ . 7 . 7
C
{ 3
Umwelt
Agent
Sensoren <€——1—
Interner /
Zustand,
Weltmodell
L Aktionen
Ziele,
wie wiinschenswert Aktuator-
ist dieser zukinftige werte
Zustand?
Aktuatoren —>
\ v

B Abb. 1.1 Agentenmodelle nach Russell und Norvig (1995): a Reflexagent, b modellbasierter Reflex-
agent, c zielbasierter Agent
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konnte aber auch etwas Komplexes wie eine Karte der Umgebung mit Lokalisierung der
eigenen Position sein. Ubergeordnete Agentenmodelle (z. B. der zielbasierte Agent und
der lernende Agent) beinhalten das Konzept von Zielen, sodass der Agent nicht nur fes-
ten Wenn-Dann-Regeln folgt, sondern die Auswahl seiner Aktionen an das momentan
vorgegebene Ziel anpasst.

Das Konzept der reaktiven Agenten in der Robotik steht in engem Zusammenhang
mit der verhaltensbasierten Robotik (engl. behavior-based robotics) von Arkin (1998)
und dem Ansatz der Subsumption-Architektur nach Brooks (1986, 1991). Diese Ansitze
bieten Strukturen, um eine Mehrzahl an reaktiven Verhaltensweisen softwaretechnisch
zu kombinieren und daraus komplexere Verhaltensmuster zu erstellen.

1.1.3 Multi-Agenten-System und Interaktion

Wenn wir den Schritt von einem einzelnen Agenten zu zwei oder mehreren Agenten
machen, dann kommen wir zu Multi-Agenten-Systemen (die wir hier nicht explizit
definieren) und es stellt sich die Frage nach der Interaktion. Wie kénnen Agenten zu-
sammenwirken und miteinander interagieren? Wir unterscheiden in direkte und indi-
rekte Interaktion. Nach Bonabeau et al. (1999) ist direkte Interaktion das offensichtliche
Interagieren zwischen Agenten oder sozialen Insekten, z. B. das gegenseitige Beriithren
mit den Fithlern, Trophallaxis (Austausch von Futter oder Flissigkeiten), Kontakt mit-
tels der Mandibeln (Mundwerkzeuge), visueller Kontakt oder chemischer Kontakt (der
Geruch naher Tiere). Indirekte Interaktion ist nicht so offensichtlich. Zwei Individuen
interagieren indirekt miteinander, wenn eines die Umwelt verdndert und das andere
Individuum zu einem spiteren Zeitpunkt auf diese Umweltverinderung reagiert. Das
nennen wir Stigmergie, die wir in » Abschn. 2.4 besprechen. Stigmergie ist elementar
fir Schwarmverhalten, wird aber schnell tibersehen, da Aktion und Reaktion zeitlich
versetzt sind.

Das Zusammenwirken einiger Agenten durch eine Vielzahl an Interaktionen kann
dem Schwarm als Ganzes Fihigkeiten verleihen, die tiber die Fahigkeiten des Individu-
ums hinausgehen. So kann ein Schwarm von Ameisen kiirzeste Wege zwischen Futter-
quelle und Nest finden, was wohl oft iiber die Fahigkeit einer Einzelameise hinausgeht.
Ein weiteres Beispiel ist die sogenannte kollektive Wahrnehmung (engl. collective per-
ception), die es dem Schwarm ermdoglicht, viele einzelne Sinneswahrnehmungen zu
vereinigen. So kann der Schwarm beispielsweise die Menge von Futter auf einer grofie-
ren Fliche ermitteln und dann gezielt zwischen mehreren Bereichen entscheiden. Dieses
interessante Konzept wurde bereits auf Schwarmrobotern getestet (Schmickl et al. 2007;
Valentini et al. 2016a). Fiir die Roboter gilt dabei das Gleiche. Jeder Roboter fiihrt lo-
kal Messungen durch, die er dann mit seinen Nachbarn teilt, die wiederum die Daten
mit ihren eigenen Messungen verbinden und weiterleiten. Uber die Zeit verbreitet sich
im Schwarm die gesammelte Information, auf die jeder einzelne Roboter dann lokal
reagieren kann.

Daher sind direkte und indirekte Interaktionen zwischen Agenten im Schwarm
elementare Bestandteile, die dem Schwarm als Ganzes tiberhaupt erst intelligentes Ver-
halten ermoéglichen. Was bei natiirlichen Schwirmen undenkbar wire, kann man mit
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Roboterschwirmen austesten: nicht oder kaum interagierende Robotergruppen. Denkt
man beispielsweise an Reinigungsarbeiten, dann kénnte ein Roboterschwarm die anlie-
gende Arbeit auch einfach parallelisieren, d. h. jeder Roboter reinigt einen Teilbereich.
Aufler der anfinglichen , Absprache®, wer welchen Bereich tibernimmt, ist so keine
weitere Koordination und Interaktion notwendig. Ingenieurtechnisch mag das ein gu-
ter Ansatz sein, schliefllich wird die Komplexitit des Systems dadurch gering gehalten
und die Aufgabe wird trotzdem schnell erledigt. Was ist aber, wenn ein Roboter ausfallt
und seine Aufgabe nicht erledigt? Dann miissten die anderen Roboter zuerst davon
erfahren. Dazu miissten die Roboter am Ende alle Teilbereiche und Rdume kontrollie-
ren, ob diese auch gereinigt worden sind. Werden ausgefallene Roboter und dreckige
Réume gefunden, dann ist wiederum Interaktion notwendig, um eine erneute Arbeits-
aufteilung vorzunehmen. Anhand dieses simplen Beispiels ist also schon klar, dass wir
einen verldsslich agierenden Schwarm nur durch intensive Interaktion zwischen den
Agenten erhalten kénnen. Insbesondere wird Interaktion benétigt, wenn wir iiber reine
Parallelisierung der Aufgabe hinausgehen und dem Schwarm zusitzliche Fahigkeiten
verleihen wollen, welche die Fahigkeiten des Individuums iiberschreiten.

1.2 Soziale Insekten

Als Sozialverhalten wird jede Form von Verhalten bezeichnet, das der Verstandigung
innerhalb einer Art dient. Sozialverhalten sind tiber alle Spezien hinweg beobacht-
bar. Fiir das Sozialverhalten der sozialen Insekten wurde zur Unterscheidung nach
Michener (1969) die zusitzliche Bezeichnung ,eusozial“ eingefiihrt. Ein weiteres Werk
von elementarer Bedeutung hierzu hat Wilson (2000) verfasst.

Fur Eusozialitat sind folgende Eigenschaften notwendig:

= kooperative Brutpflege

== kooperative Nahrungssuche und Nahrungsverteilung z. B. durch gegenseitiges
Fittern (Trophallaxis genannt, siche 8 Abb. 1.2 unten rechts)

== Arbeitsteilung durch Aufteilung in verschiedene Gruppen (sogenannte Kasten), die
verschiedene Aufgaben erledigen

== das Zusammenleben mehrerer Generationen, typischerweise von Mittern und
ihren Téchtern

Die typischen Vertreter der Eusozialitat sind die sozialen Hautflligler (z. B. Bienen und
Ameisen) und Termiten (sieche @ Abb. 1.2).

Im Folgenden stellen wir einige Beispiele aus der Tierwelt und ein Beispiel aus der
Robotik vor, um etwas Erfahrung mit Schwarmintelligenz zu sammeln und die Dis-
kussion der wichtigsten Grundkonzepte der Schwarmintelligenz im néchsten Kapitel
vorzubereiten. Insbesondere betrachten wir Schwarmverhalten bei der Ameise. Unsere
Beispiele sind Arbeitsteilung, Nestbau, kollektiver Transport von Objekten und kol-
lektives Entscheiden bei der Nestsuche. Wir finden einen Schwarmeffekt bei jungen
Honigbienen und betrachten einen Roboterschwarm, der kollektiv bauen kann und
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B Abb. 1.2 Oben links: Honigbiene (Apis melifera), oben rechts: Ameise (Crematogaster), unten links:
Termite (Isoptera), unten rechts: Vier Ameisen (Polyrhachis dives) teilen Nahrung (Trophallaxis)

durch das Schwarmverhalten von Termiten inspiriert ist. Abschlieffend sehen wir, wie
Schwarmgrofien sich auf die kollektive Bewegung bei Heuschrecken auswirkt.

1.2.1 Ameisenstaaten

Wie bei allen sozialen Insekten, finden wir auch bei der Ameise eine Vielzahl an hochin-
teressanten und komplexen Verhaltensmustern. Von besonderer Faszination ist dabei
der Aspekt, dass meist der Blick des Individuums fiir das grofle Ganze fehlt und dennoch
eine geeignete kooperative Abstimmung zwischen den Einzeltieren erfolgt, sodass insge-
samt passende Gesamtmuster mit ausreichender Effizienz entstehen. Beispiele sind die
Arbeitsteilung, der Nestbau, der kooperative Transport und das kollektive Entscheiden.

Arbeitsteilung

Durch die Komplexitit der notwendigen Aufgaben in Ameisenstaaten und insbesondere
in groflen Schwirmen wird Arbeitsteilung notwendig und effizient. Durch Arbeitstei-
lung entsteht das Problem der Arbeitsverteilung, d. h. wem welche Aufgabe zugeteilt
wird. Da diese Zuteilung im Normalfall adaptiv, also den aktuellen Bediirfnissen der



8 Kapitel 1 - Biologische Grundlagen

Kolonie und den Umweltbedingungen angepasst sein muss, muss jedes Individuum ei-
nem lokalen Prozess folgen, um die Arbeitsteilung auf Basis von lokalen Informationen
selbstorganisiert durchzufithren. Zur Arbeitsteilung gibt es eine Vielzahl an Modellen
in der Literatur (Beshers und Fewell 2001). Wir miissen uns hier aber auf eine kleine
Auswahl an Beispielen beschrinken.

Bonabeau et al. (1996) haben ein Modell vorgestellt, das die Arbeitsverteilung mittels
einfacher Schwellwerte regelt. Dabei ist die Annahme, dass Individuen auf aufgaben-
bezogene Reize anhand einer Ansprechschwelle reagieren. Wenn die Intensitét eines
bestimmten Stimulus die Ansprechschwelle des Individuums iiberschreitet, dann wech-
selt das Individuum, z. B. eine Ameise, mit hoher Wahrscheinlichkeit auf diese Aufgabe.
Wenn die Individuen verschiedener Verhaltenskasten verschiedene Ansprechschwel-
len haben und die Schwellwerte {iber bestimmte Zeiten unverdndert bleiben, dann hat
dieses Modell eine gute Entsprechung zu den Beobachtungen. Wir modellieren die
Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum i seine Aufgabenzuordnung X; von Aufga-
be A auf Aufgabe B wechselt, mittels der Funktion

S2

PXi=A—X;=B)= ——.
(X; =B =

(1.1)

Hierbei steht s fiir die Stirke des aufgabenspezifischen Stimulus und 6 fiir die Wahr-
scheinlichkeit, dass das Individuum, das einem Stimulus ausgesetzt ist, darauf rea-
giert (Bonabeau et al. 1996). @ Abb.1.3 zeigt beispielhaft die Wahrscheinlichkeiten
P(X; = A — X; = B) fir 6; = 0,5. Bonabeau et al. (1996) vergleichen Ergeb-
nisse aus Simulationen, die diesem Modell folgen, mit Ergebnissen aus Experimenten
mit Pheidole: P. guilelmimuelleri und P. pubiventris und erhalten sehr gute qualitative
Ubereinstimmungen.
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B Abb. 1.3 Schwellwertmodell der Aufgabenverteilung nach Bonabeau et al. (1996): Wahrscheinlichkeit
P(X; = A — X; = B) fur einen Aufgabenwechsel von Aufgabe A auf Aufgabe B eines betrachteten
Individuums i unter dem Einfluss eines Stimulus s (ohne Einheiten) und der Wahrscheinlichkeit 6; = 0,5
auf den wahrgenommenen Stimulus zu reagieren. Beachte die logarithmische Skalierung der horizontalen
Achse
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Ein weiteres Modell fiir Arbeitsteilung ist das Common-Stomach-Modell (dt. ge-
meinsamer Magen) nach Karsai und Schmickl (2011). Beim Nestbau von Wespen (hier
Metapolybia mesoamerica) gibt es drei wichtige Aufgaben: Sammeln von Wasser, Sam-
meln von Zellstoff und der eigentliche Nestbau. Fiir den Nestbau wird ein papierartiges
Material aus Zellstoft benétigt. Diesen sammeln Zellstoffsammlerinnen ein und iiberge-
ben ihn an die Nestbauerinnen (sieche @ Abb. 1.4). Die Zellstoffsammlerinnen benétigen
jedoch Wasser, um mit dem Zellstoff einen Papierbrei fiir den Bau herzustellen. Da-
tiir gibt es Wassersammlerinnen. Eine weitere Gruppe sind freie Arbeiterinnen. Diese
iibernehmen von den Wassersammlerinnen das Wasser, speichern es in ihrem Kropf
und iibergeben es wiederum an die Zellstoftsammlerinnen. Nach Karsai und Schmickl
(2011) trifft der Schwarm kollektive Entscheidungen auf Basis des Wasserfiillstandes in
der Subpopulation der freien Arbeiterinnen, also der Fullstand des Common Stomach.
Die Menge des Wassers verteilt tiber alle freie Arbeiterinnen fungiert so als Informati-
onszentrum, das den Schwarm dariiber informiert, ob die momentane Arbeitsteilung
ausgewogen ist; denn wenn sich zu viele Arbeiterinnen auf eine Aufgabe konzentrieren,
fehlt es entweder an Wasser oder Zellstoff oder das eigentliche Bauen geht nicht schnell
genug voran.

Es ist bemerkenswert, dass das Common-Stomach-Modell nach Schmickl und
Karsai (2018) ohne nichtlineare Schwellwertfunktion auskommt. Wir folgen hier aber
einer anderen, etwas einfacheren und iiblicheren Variante nach Hamann et al. (2013).
Wenn wir den Fillstand des Common Stomach zur Zeit ¢t mit s(¢) bezeichnen, den An-
teil der freien Arbeiterinnen am Schwarm mit f(¢) und den Anteil der Wassersamm-
lerinnen mit w(#), dann konnen wir den Aufgabenwechsel einer freien Arbeiterin i zur
Wassersammlerin modellieren als

PXi=F — X; =W,1) = f(O0(1 — s(t)) (1.2)

Zellstoff-
sammlerinnen

Wasser-
sammlerinnen
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Arbeiterinnen

Zellstoff

Aufgaben- Wasser

wechsel

Nest-
bauerinnen

B Abb. 1.4 Common-Stomach-Modell fir den Nestbau bei Wespen nach Karsai und Schmickl (2011)
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mit einer Schwellwertfunktion 6, die typischerweise nichtlinear als Sigmoidkurve ge-
wihlt wird

1

N

(1.3)
Die Konstante ¢ bestimmt die Steigung der Kurve (Hamann et al. 2013). Wie ist
Gl. 1.2 zu interpretieren? Bei einem leeren Magen s(¢) = 0 und vielen freien Arbeiterin-
nen f(t) werden also viele freie Arbeiterinnen auf das Sammeln von Wasser wechseln.
Bei einem vollen Magen s(t) = 1 oder bei sehr wenigen freien Arbeiterinnen werden
keine Arbeiterinnen wechseln. Was hier aus Schwarmsicht modelliert wird, muss natiir-
lich im Schwarm aus der Summe einzelner Entscheidungen der Individuen entstehen. So
kann z. B. eine freie Arbeiterin mit leerem Magen einen Aufgabenwechsel zur Wasser-
sammlerin durchfithren und agiert damit dem Fiillstand des Common Stomach folgend.
Fiir ein vollstandiges Modell miissten noch bestimmte Parameter und Gleichungen fiir
alle moglichen Uberginge erginzt werden. Mit dem Common-Stomach-Modell lassen
sich bekannte Schwarmeigenschaften wie Effizienz, Robustheit und Adaptivitit nach-
weisen. Insbesondere ist interessant, dass das mehrfache Verwenden von Informationen
zu Synergien fithren kann. Bei der Ausfihrung der zugewiesenen Aufgabe kann eine
Wespe lokal Informationen erhalten, die dann auch zur Regulation der Arbeitsteilung
genutzt werden kann.

Nestbau

Als Beispiel fiir den Nestbau nehmen wir die Studie von Franks et al. (1992b) tiber die
Ameisenspezies Leptothorax (Myrafant) tubero-interruptus, die ihre Nester in kleinen
Felsspalten baut. Daher muss sie weder ein Dach noch einen Boden bauen, sondern
nur eine umfingliche kreisformige Mauer (Franks und Deneubourg 1997). Die zentrale
wissenschaftliche Frage ist, wie diese Ameisen ohne ein zentrales Steuerelement kunst-
volle Bauten errichten kénnen. SchliefSlich agiert jede Ameise nur reaktiv und lokal.
Einen zentralen Bauplan gibt es hochstwahrscheinlich nicht. Interessanter als der Mau-
erbau von Leptothorax (Myrafant) tubero-interruptus wiren komplexere dreidimensio-
nale Bauten, die Kammern, Génge, sowie Auf- und Abginge miteinander kombinieren.
Diese sind aber um ein vielfaches schwieriger zu beobachten und zu untersuchen. Die
gleichen Wirkprinzipien werden wir vermutlich auch hier bei der Konstruktion einfa-
cher Mauern vorfinden.

Als Nest dienten kleine Kastchen aus glasernen Mikroskop-Objekttragern im ,,Sand-
wich® mit Pappe. Dabei entsteht eine Kammer mit einer Deckenhéhe von 1 mm und
einer Fliche von 50 x 75 mm?. Die Hohlriume waren entweder mit Baumaterial gefiillt
(industrielle Schleifkérner mit einem Durchmesser von 0,5 mm) oder leer. In beiden
Fillen aggregierten die Ameisen in der Mitte des Raumes und bauten kreisformige
Mauern (siche @ Abb.1.5). Dabei dienten der Cluster der aggregierten Ameisen wohl
als Vorlage fiir die Umrisse der Mauer. Die Gré8e der umschlossenen Flache korrelierte
mit der Anzahl der Ameisen, sodass die Ameisen immer ein Nest passender Grofle
bauten. Die Mauern hatten immer genau einen Eingang. Das eigentlich Bauverhalten
ist recht einfach. Ameisen bringen das Baumaterial herein, gehen auf den Cluster der
Ameisen zu, drehen sich dann um, und legen das Material ca. eine Kérperldnge entfernt
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B Abb. 1.5 Nestbau bei Leptothorax (Myrafant) tubero-interruptus nach Franks et al. (1992b). Innerhalb
der Gesamtflache mit Abmessungen von 50 x 75 mm? bildet sich ein Cluster aggregierter Ameisen, der
als Vorlage zum Bau der kreisformigen Mauer genutzt wird. Baumaterial sind industrielle Schleifkdrner
mit einem Durchmesser von 0,5 mm

davon ab bzw. legen es neben bereits platziertes Material. Dabei schieben sie bereits
abgelegte Korner wie Bulldozer zusammen. Dies kann an mehreren Stellen unabhén-
gig voneinander geschehen, aber bereits recht breite Mauerstiicke haben die Tendenz,
schneller als andere Teile zu wachsen. In bereits mit Baumaterial gefiillten Nestern
dient das Bulldozing dazu, zunichst einen Freiraum zu schaffen. Das Bulldozing halten
Franks et al. (1992b) fiir ein gutes Beispiel, wie Ameisen mit einfachen Verhalten recht
komplexe Aufgaben 16sen konnen. Die Ameisen konnen mit dem Bulldozing-Verhalten
wohl die Dichte an Baumaterial an der Stelle abschétzen und so einerseits die passende
Stelle zum Ablegen des Materials bestimmen als auch bestehende Mauern reparieren.

Kollektiver Transport

Eine Vielzahl an Ameisenspezien transportieren groflere Objekte kooperativ, die
ein Individuum allein nicht bewegen kénnte (McCreery und Breed 2014; Robson und
Traniello 1998; Berman et al. 2011b; Kube und Bonabeau 2000). Ein effizienter kollekti-
ver Transport erfordert Koordination. Einige Spezien sind jedoch erstaunlich ineffizient
beim Transport. So kann der Transport recht probabilistisch ablaufen, d.h. die betei-
ligten Ameisen gehen nicht immer kooperativ vor und es entstehen Blockierungen.
Von kollektivem Transport kann man sprechen, sobald eine vorherrschende, gezielte
Richtung beobachtbar ist. Nach McCreery und Breed (2014) erfolgt der kooperative
Transport in vier Phasen. In der Entscheidungsphase findet eine Futtersucherin Fut-
ter, das zu grof3 ist als dass sie es alleine transportieren konnte. Sie muss sich dann
entscheiden, andere Helferinnen zu rekrutieren (falls die Spezies aktiv rekrutiert). In
der Rekrutierungsphase muss die Futtersucherin ggf. zuriick zum Nest gehen, um zu
rekrutieren, es konnten weitere Ameisen aber auch durch das Futter angelockt wer-
den oder die Rekrutierung beruht auf der zufilligen Ansammlung weiterer Helferin-
nen. In der Organisationsphase erhalten die Ameisen Rollen (z. B. Transport, Rekrutie-
rung, Kundschafter) und richten sich aus (z. B. vorne ziehen, hinten anheben/schieben).
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Unter Umstdnden erfolgt eine Abschitzung der benétigten Gruppengrofie anhand der
Grofie des zu transportierenden Futters. In der Transportphase erfolgt dann der eigent-
lich Transport hin zum Nest.

Kollektives Entscheiden

Immer wenn die Ameisenkolonie als Ganzes vor die Wahl gestellt wird, miissen die
Ameisen kollektiv zu einer Entscheidung kommen. Das kollektive Entscheiden kommt
z.B. zum Zuge bei der Wohnungssuche, d.h. wenn die Kolonie ein neues Nest be-
notigt. Franks et al. (2003) haben diese Nestsuche fiir die Spezies Leptothorax albi-
pennis untersucht und dabei einen ,,Speed-versus-Accuracy-Tradeoff* (auf deutsch et-
wa ,,Geschwindigkeits-Genauigkeits-Kompromiss®) festgestellt. Es gibt also zwei sich
wechselseitig ausschlieSende Herangehensweisen beim Entscheiden: Entweder ent-
scheidet man sich schnell, aber dann ist die Genauigkeit der Entscheidung mangel-
haft, oder man entscheidet sich langsam, um eine héhere Genauigkeit zu erhalten. Wir
werden in » Kap.5 und im Detail in » Abschn.5.4.1 auf den Speed-versus-Accuracy-
Tradeoff eingehen. Hier beschrinken wir uns auf die Beschreibung des Verhaltens
dieser Ameise. Leptothorax albipennis baut ihr Nest z. B. in Felsspalten. Wenn das alte
Nest zu klein wird oder zerstort wurde, dann muss die Kolonie ein neues geeignetes Nest
finden. Der Migrationsprozess ist sehr strukturiert und erfolgt in drei Phasen: Explo-
ration, Entscheidungsfindung und eigentliche Migration. Der Speed-versus-Accuracy-
Tradeoft entsteht, weil das Sammeln von Informationen iiber mogliche neue Nestplitze
und die Verarbeitung dieser Informationen zeitaufwéndig sind. Die Entscheidung wird
iiber sogenanntes ,,Quorum sensing“ (Erkennen einer beschlussfihigen Mindestanzahl)
getroffen. Dabei zahlt die Anzahl der Ameisen im potenziell neuen Nest. Wenn diese
Anzahl eine bestimmte Schwelle {iberschreitet, dann wird dieses Nest ausgewihlt, indem
eine Rekrutierung mit maximaler Geschwindigkeit stattfindet.

Franks et al. (2003) hielten die Ameisen dhnlich wie bei der Studie des Nestbaus in
kleinen Kastchen aus gliasernen Mikroskop-Objekttrigern im ,,Sandwich® mit Pappe.
Um eine Migration zu provozieren, wurde das Glasdach des Nests entfernt. Es wurden
nun verschiedene Versuche durchgefiihrt. In einem Experiment wurde eine Migration
unter gutartigen Bedingungen untersucht, indem in 6 cm Entfernung ein neues Nest
platziert wurde. In einem anderen Experiment wurde eine Migration unter widrigen
Bedingungen untersucht, indem ein konstanter Luftstrom tiber das alte, zerstorte Nest
gefithrt wurde. In zwei weiteren Experimenten wurden die oben genannten gutartigen
und widrigen Bedingungen wiederholt, jedoch nun als Auswahlexperiment mit zwei
neuen moglichen Nestern: ein besseres mit 1,6 mm Deckenhohe und ein schlechteres
mit nur 0,8 mm Deckenhohe.

Wir gehen hier nicht alle Ergebnisse durch, sondern nur die wesentlichen Erkennt-
nisse. Die Ameisen wigen den Speed-versus-Accuracy-Tradeoff geschickt ab, indem
der Quorum-Schwellwert von 6 bei gutartigen Bedingungen auf 3 bei widrigen Be-
dingungen abgesenkt wird. Auf diese Weise sinkt die benétigte Zeit fiir die Migration
(gemessen von der Entdeckung des neuen Nests bis zum Hintragen des ersten adul-
ten Tieres bzw. von Brut) von 12,5 min unter gutartigen Bedingungen auf 9 min unter
widrigen Bedingungen. Im Auswahlexperiment wurde spitestens nach einer Stunde
immer das bessere Nest ausgewihlt. Jedoch wurden unter widrigen Bedingungen 6fter
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das Tragen von adulten Tieren oder Brut zum schlechteren Nest beobachtet. Dies ist
offensichtlich dem abgesenkten Schwellwert geschuldet, der aber nétig ist, um die ver-
letzliche Kolonie schnell aus ihrem beschddigten Nest heraus zu bekommen. Also ist
auch dies dem Speed-versus-Accuracy-Tradeoft geschuldet.

1.2.2 Honigbienenvolker

Die europiische Honigbiene (Apis mellifera) ist ein weiteres Paradebeispiel fiir eusozia-
le Insekten. Hier beschranken wir uns auf die Darstellung eines speziellen Verhaltens,
das bei jungen Honigbienen (jlinger als 24 h) beobachtet wird. Dieses Verhalten hingt
direkt mit der Thermoregulation der Biene zusammen. Wir unterscheiden endotherme
und ektotherme Tiere. Endotherme Tiere sind Sdugetiere und Vogel, die ihre Kor-
pertemperatur durch Stoffwechselprozesse selbst regulieren kénnen. Ektotherme Tiere
sind dagegen auf Warmezufuhr aus jhrer Umwelt angewiesen. Die Honigbiene hat be-
schrinkte endothermische Fihigkeiten, da sie durch Muskelzittern die Temperatur im
Thorax erh6hen kann. Daher werden Bienen als regional heterotherme Tiere bezeich-
net. Diese Fahigkeit hat der Biene vermutlich einen evolutionédren Vorteil beschert. Nun
zuriick zu den jungen Bienen, denn diese haben noch keine endotherme Fihigkeiten.
Sie konnten also potenziell auskiihlen, was ihrer Gesundheit schaden konnte.

Szopek et al. (2013) untersuchten daher ein wichtiges Verhalten der jungen Biene,
das sie befihigt, warme Bereiche mit der gewiinschten Korpertemperatur von 36 °C
aufzusuchen. Dies wurde zuvor bereits untersucht (Ohtani 1992). Uberraschend war
jedoch, dass Gruppen von jungen Bienen sich in einem Temperaturgradienten besser
orientieren kénnen als Einzelbienen (Kernbach et al. 2009). Dies gilt zumindest fiir
einen ,flachen“ Temperaturgradienten, d.h. relativ geringe Temperaturunterschiede
zwischen 31 °C und 36 °C. Grundlage ist hier eine Thermotaxis, das ist das Verhalten in
diesem Fall einer Biene, sich auf wiarmere Bereiche zuzubewegen.

Nach Szopek et al. (2013) waren Einzelbienen nicht fihig, den Bereich optimaler
Temperatur aufzufinden. Bienengruppen hatten eine bessere Orientierung. Das ist ein
ideales Beispiel fiir Schwarmintelligenz, da die Gruppe bessere Fahigkeiten besitzt als
das Einzeltier. Ausreichend grofle Gruppen an jungen Bienen konnten einen subop-
timalen Temperaturbereich von einem optimalen Temperaturbereich unterscheiden.
Eine kleine Gruppe von sechs Bienen kam im Schnitt nur in einem aus vier Féllen zu
einer kollektiven Entscheidung dariiber, wo die Gruppe aggregieren sollte. Mit gréfleren
Gruppen (24, 64, 128) kam der Schwarm immer zu einer Entscheidung und meistens
(tiber 85 %) aggregierte die Gruppe im korrekten Bereich.

Ein als wahrscheinlich angenommenes Verhaltensmodell ist, dass Bienen in den
Gruppenexperimenten sozial interagieren. Begegnet eine Biene einer anderen, dann
bleibt sie zunidchst sitzen. Gemifs Verhaltensmodell erfolgt in diesem Moment die
Wahrnehmung der Temperatur durch die Biene. Die Dauer der Wartezeit hingt di-
rekt mit der dort vorherrschenden Temperatur zusammen. In eher kithlen Bereichen
(31 °C) verweilte eine Biene nur vier Sekunden nach Kontakt mit einer anderen, im
suboptimalen, warmeren Bereich (32 °C) bereits 9,5 s und im optimalen Bereich (36 °C)
17,5s.
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Die Idee des Gradientenaufstiegs aus diesem Verhaltensmodell mit nur gelegent-
lichen Messungen der Temperatur bei Begegnung zweier Agenten wurde als Konzept
auch fiir einen Algorithmus fiir die Schwarmrobotik verwendet (Schmickl und Hamann
2011; Kernbach et al. 2009). Auch hier hat sich dann der Schwarmeffekt eingestellt, dass
wenige Roboter die Aufgabe (aggregiere am wirmsten/hellsten Ort) nicht oder nur
kaum losen konnen, wahrend eine Vielzahl an Robotern die Aufgabe gut 16st.

1.2.3 Termitenstaaten

In diesem Abschnitt kommen wir nochmals auf das Thema Nestbau als biologische
Inspiration fiir ingenieurtechnische Systeme zuriick. Als Biologe konnte man sich na-
tiirlich auf den Standpunkt stellen, dass dies nicht hilft, um zu verbesserten biologischen
Erkenntnissen zu gelangen. Was konnte ein Biologe von einer ingenieurtechnischen
Umsetzung lernen, die lediglich vage durch ein biologisches System inspiriert ist? Grob
gesprochen konnte die Losung lauten: Nur was man selbst gebaut hat, hat man auch ver-
standen. So konnen Roboter als biologisches Modell dienen, wie das z. B. Webb (1998,
2001) sehr schon gezeigt hat.

Bei den Termiten wird u. a. in die Unterfamilie der Macrotermitinae unterschieden.
Die meisten Macrotermitinae bauen beeindruckende Termitenhiigel (siche @ Abb. 1.6).
Nach Inward et al. (2007) und deren Phylogenetik sind Termiten erstaunlicherweise
eusoziale Schaben. Tatsdchlich gibt es auch interessante Studien von Halloy et al. (2007)
zu Schwarmrobotern in Interaktion mit Schaben.

Werfel et al. (2014) haben sich durch das Nestbauverhalten der Termiten inspirie-
ren lassen, um ein Schwarmrobotersystem aufzubauen, das zwar keine Termitenhiigel
nachbauen kann, aber vordefinierte kleine burgartige Gebdude aus kleinen Quadern
errichtet. Termitenvélker konnen mehrere Millionen Tiere umfassen, was offensicht-
lich eine geschickte Arbeitsteilung und Selbstorganisation erfordert. Die Bautitigkeiten
der Termiten sind wie bei Ameisen (siche » Abschn.1.2.1) ebenfalls als selbstorganisiert
und dezentral einzustufen.

In Vorgriff auf » Abschn.2.4, wo wir den Begrift definieren, miissen wir noch ein-
mal den Begrift der Stigmergie nennen. Stigmergie beschreibt ein alternatives Kon-
zept der Kommunikation. Diese Kommunikation lduft implizit ab, und zwar indirekt
iber die Umwelt. Ahnlich wie bei einer Schnitzeljagd wird z.B. ein Zeichen auf den
Boden aufgebracht, das einem anderen Individuum zu einem spiteren Zeitpunkt als
Nachricht dienen kann. Dies wire jedoch noch in gewisserweise explizit, wihrend man
annimmt, dass dies bei den Termiten implizit stattfindet. So kann das Anfiigen von Bau-
material an einer bestimmten, baulich notwendigen Stelle als Stigmergie wirken. Eine
spiter dazukommende Termite kann den aktuellen und lokalen Stand der Baumaf3-
nahme als Hinweis nehmen, wo das néchste Material hinzuzuftigen ist (Theraulaz und
Bonabeau 1995; Camazine et al. 2001). Etwas theoretischer gesprochen miisste also
jeder zwischenzeitliche Bauzustand des Termitenhiigels lesbar und interpretierbar fiir
eine Termite sein, damit sie weif3, in welcher Weise weitergebaut werden muss. Die-
ser Idee folgend haben Theraulaz und Bonabeau (1995) ein Modell aufgestellt, das
zwar sehr vereinfacht ist, aber tatsachlich diesem Konzept strikt folgt. Man kann einer
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B Abb. 1.6 Termitenhtigel der Spezies Nasutitermes triodiae, ca. finf Meter hoch, Coomalie, Nordterri-
torium, Australien

virtuellen Termite Regeln fiir alle theoretisch moglichen, lokalen Zustdnde des Bau-
vorhabens mitgeben, die ihr beschreiben, was in jedem dieser Falle zu tun ist (z.B.
Baumaterial hier ablegen oder nach links drehen und etwas weiterlaufen).

Die Herausforderung des Biologen ist es, das Verhaltensmodell des Einzeltiers aus
dem beobachteten Gesamtverhalten zu extrahieren. Dabei ist das Endprodukt des Bau-
verhaltens, der Termitenhiigel, jederzeit offensichtlich, aber eben nicht der Weg dort
hin. Die Herausforderung fiir Werfel et al. (2014) war, fiir ein gewiinschtes Gebdude
die passenden Regeln fiir den Einzelagenten herzuleiten. Jedoch ist auch die Gegen-
richtung relevant, wenn man die Korrektheit der gefundenen Regeln testen mdchte.
Dann muss man diese Regeln nutzen, um das sich ergebende Konstrukt vorhersagen
zu konnen. Wir kénnen also zwei Ebenen feststellen. Es gibt die Ebene des Einzelagen-
ten mit seiner lokalen Sicht, das ist die sogenannte mikroskopische Ebene oder kurz
Mikro-Ebene. Zudem gibt es die Ebene des Schwarms mit seinem Gesamtverhalten
und dem dadurch entstehenden Termitenhiigel, das ist die sogenannte makroskopi-
sche Ebene oder kurz Makro-Ebene (siehe » Abschn.4.1). Makro aus Mikro oder Mikro
aus Makro herzuleiten ist das Mikro-Makro-Problem (Alexander et al. 1987; Schillo
et al. 2000; Hamann 2010). Genau dieses Problem konnten Werfel et al. (2014) fir ihr
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Schwarmroboter-Konstruktionssystem l16sen, da sie einige vereinfachende Annahmen
getroffen hatten. Das Baumaterial ist, anders als bei den Termiten, normiert, es handelt
sich um speziell fiirr diesen Zweck hergestellte Quader. Wie und wo diese Quader als
Baumaterial platziert werden diirfen, ist ebenfalls reguliert. Die Quader diirfen nur in
einem Gitterprinzip angeordnet werden. Trotzdem gibt es noch einige Herausforde-
rungen. Wie kann verhindert werden, dass ein Roboter sich selbst oder einen anderen
Agenten einbaut? Wie kann sichergestellt werden, dass Bereiche, die bebaut werden
miissen, erreichbar bleiben (Roboter miissen sich selbst eine Art Treppe aus Quadern
bauen, damit sie an hoher gelegene Stellen kommen)? Wie wird sichergestellt, dass die
Roboter sich nicht gegenseitig behindern?

Ohne in die technischen Details des Ansatzes von Werfel et al. (2014) einzusteigen,
ist zusammenfassend zu sagen, dass zu einem gewiinschten Gebdude, mogliche Bewe-
gungsabldufe berechnet werden. Dies beschreiben sie als ,structpath®, was einer Art
Straflenverkehrsordnung fiir das Bauvorhaben entspricht. Bestimmte Quader und be-
stimmte Bereiche diirfen nur in vorgegebener Richtung abgefahren werden, was bereits
eine Vielzahl moglicher Blockierungen vermeidet. Zusitzlich werden einige Nebenbe-
dingungen aufgestellt, die unerwiinschte Situationen verhindern helfen sollen. Daraus
entstehen dann die notwendigen Mikro-Regeln, denen die Roboter zu folgen haben
und die alle Situationen behandeln, mit denen die Roboter umgehen konnen miissen.
Die Regeln werden von einem Compiler (Ubersetzer) mittels rekursiver Suche berech-
net (Testen aller potenziellen Losungen, indem erst Teilprobleme gelost werden und
unauflosbare Teilprobleme umgangen werden, indem man auf hoherer Ebene neue
Ansitze testet), bevor die Roboter eingesetzt werden (was gerne als ,,oftline” bezeichnet
wird). Werfel et al. (2014) zeigen die Machbarkeit ihres Ansatzes in einem Proof-of-
Concept-Experiment mit drei autonomen Robotern.

Wir hatten gefragt, was die Biologie aus diesem Ansatz lernen kann. Es ist einerseits
die strukturierte Arbeitsweise, die natiirlich hier nur méglich ist, weil das allgemeine
Problem der selbstorganisierten Konstruktion auf eine stark vereinfachte und spezifi-
sche Variante reduziert wird. Das erlaubt aber wiederum einen direkten Einblick in
die Mikro-Makro-Problematik und wie méglicherweise mikroskopische Verhalten ent-
stehen konnen, die einem makroskopischen Ziel dienen bzw. makroskopische Effekte
haben, die tiber ihre Funktionalitdt dem Schwarm als Ganzes Verbesserungen bringen.
Durch Stigmergie kénnen die Einzelverhalten relativ einfach bleiben, makroskopisch
entsteht trotzdem die recht hohe Komplexitit des Termitenbaus, der der Kolonie Schutz
gibt und so einen evolutionéren Vorteil bringt.

1.2.4 Heuschreckenschwarme

Die Wiistenheuschrecke Schistocerca gregaria gehort der Art der Wanderheuschrecken
an und wir nehmen sie hier als Beispiel fiir kollektive Bewegung (Vicsek und Zafeiris
2012). Buhl et al. (2006) untersuchten und modellieren das Schwarmverhalten der Schi-
stocerca gregaria als Nymphe (fliigellos und daher zu Fuf} unterwegs). Sie untersuchten
insbesondere eine Hypothese, die aus Modellierungsansitzen der Physik entstanden
sind. Vicsek et al. (1995) hatten festgestellt, dass sich das Verhalten eines Schwarmes
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(unabhéngig von der Spezies) qualitativ rapide éndern kann, wenn die Dichte, d. h.
wie viele Tiere sich pro Fliche aufhalten, sich dndert. Dabei ist zu beobachten, dass
der Schwarm mit steigender Dichte von einem ungeordneten Zustand (keine kollektive
Bewegung) in einen geordneten Zustand (kollektive Bewegung) wechselt.

Die Wiistenheuschrecke Schistocerca gregaria hat verheerende gesellschaftliche und
okonomische Auswirkungen, da grofie Schwirme die Felder abfressen und so fiir Ern-
teausfille sorgen konnen. Bevor die Wiistenheuschrecken fliegen kénnen, bilden sie als
Nymphen grofle Gruppen mit kollektiver Bewegung. Dies sind die ,Marching Bands®
(Blaskapellen), die sich iiber einige Kilometer erstrecken kénnen. Zur Bekimpfung
dieser Plage ist es wichtig, die Marching Bands frith zu finden, da die Kontrolle der
fliegenden adulten Tiere ineffizient und teuer ist.

Buhl et al. (2006) haben die Dichteabhingigkeit der Formierung von Marching
Bands untersucht. Dazu haben sie Wanderheuschrecken im Labor unter kontrollierten
Bedingungen in einer ringférmigen Arena laufen lassen. Im Prinzip kann der Schwarm
dann nur zwei Formen einer Marching Band herausbilden: Entweder entsteht eine
kollektive Bewegung im Uhrzeigersinn oder gegen den Uhrzeigersinn. Auch wenn bei
einem betrachteten Einzeltier die Bewegungsrichtung nicht immer ganz eindeutig sein
wird, kann man im Wesentlichen die Tiere doch auszihlen und eine Anzahl von ,,Links-
gehern“ und ,,Rechtsgehern® bestimmen. Buhl et al. (2006) haben in derselben Arena
verschieden grofle Heuschreckenschwirme getestet, d. h. bei gleichbleibender Fliche
also verschiedene Dichten getestet. Bei geringen Dichten (fiinf bis 17 Heuschrecken pro
Quadratmeter, zur Berechnung der Dichte wurden nur sich bewegende Heuschrecken
beriicksichtigt) war nur wenig Angleichung in der Bewegungsrichtung zu beobach-
ten. Bei mittleren Dichten (25 bis 62 Heuschrecken pro Quadratmeter) wurden lange
Phasen kollektiver Bewegung beobachtet mit schnellen spontanen Richtungswechseln.
Bei hoheren Dichten (mehr als 74 Heuschrecken pro Quadratmeter) wurden in einem
Zeitraum von 8 Stunden keine Richtungswechsel in der kollektiven Bewegung mehr
beobachtet. Zur genaueren Untersuchung haben Buhl et al. (2006) ein einfaches ma-
thematisches Modell des Verhaltens entwickelt. Die Grundannahme des Modells ist,
dass sich eine Heuschrecke in ihrer Bewegungsrichtung an ihren Nachbarn orientiert.
Auf dieser Annahme beruht auch die Beschreibung des Schwarmverhaltens von V6-
geln (Ballerini et al. 2008; Reynolds 1987). Bazazi et al. (2008) haben jedoch festgestellt,
dass die treibende Kraft der Marching Bands Kannibalismus ist. Die hungrigen Wiis-
tenheuschrecken wiren bereit, ihresgleichen zu fressen. Die Bisse der Schwarmkollegen
treiben das Individuum also an, weiter zu laufen.

Ergebnisse dieses Modells sind in @ Abb. 1.7 zu sehen. Ahnlich wie beim biologi-
schen System beobachten wir, dass bei geringen Dichten (Schwarmgréfle N = 21) nur
kurzzeitig kollektive Bewegung entsteht, die dann aber schnell wieder zusammenbricht,
und es wird auch oft die Richtung gewechselt. Fiir mittlere Dichten (Schwarmgrofle
N = 71) sehen wir lingere Phasen konsistenter Bewegung mit schnellen Richtungs-
wechseln. Fiir hohe Dichten (Schwarmgroflie N = 101) sehen wir dann eine einzige
lange Phase kollektiver Bewegung ohne Richtungswechsel. Dies entspricht dem Verhal-
ten im biologischen Experiment. Somit ist die Hypothese bestatigt und die Annahme
aus den mathematischen Modellen nach Vicsek et al. (1995) bekriftigt. Es besteht also
Hoftnung, dass man Modelle entwickeln kann, die gute Vorhersagen des Verhaltens der
Wanderheuschrecken liefern kénnten. Dies wiirde bei Heuschreckenplagen vermutlich
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B Abb. 1.7 Ergebnisse aus Simulationen mit dem mathematischen Modell nach Buhl et al. (2006):
Kollektive Bewegung der Wiistenheuschrecke Schistocerca gregaria. Es werden sich im Uhrzeigersinn be-
wegende Heuschrecken in Experimenten mit verschiedenen Schwarmgréf3en und damit verschiedenen
Dichten gezahlt
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helfen, die Auswirkungen geringer zu halten. Wir kommen in » Abschn.5.2.2 nochmal
kurz auf die Wanderheuschrecken zuriick, da man kollektive Bewegung auch als kollek-
tives Entscheiden ansehen kann. Letztlich entscheiden sich die Tiere kollektiv fiir eine
der zwei moglichen Bewegungsrichtungen.

1.3 Schwarmintelligenz beim Menschen?

Beim Betrachten des Sozialverhaltens und Schwarmverhaltens von Schafen, Fischen,
Génsen und Insekten liegt die Frage nahe, ob dhnliches wohl auch beim Menschen zu
beobachten sei. Tatsachlich haben Menschen ein ausgeprigtes Sozialverhalten. Jedoch
ist der Mensch ein hochkognitives Wesen, das wohl kaum mit oben genannten Tieren
vergleichbar ist und insbesondere weit komplexere Verhaltensweisen als nur reakti-
ves Verhalten zeigt. Dennoch ist unter bestimmten Bedingungen eine Art Schwarm-
verhalten beim Menschen beobachtbar, z.B. in Situationen, in denen der Mensch
doch nur noch reaktiv agiert. Das ist beobachtbar in Paniksituationen, wenn eine
grofe Menschengruppe gleichzeitig einen Raum oder ein Gebiet zu verlassen versucht
(siche @ Abb.1.8). Einige Ungliicksfille dieser Art sind unvergesslich geblieben, wie
die Hillsborough-Katastrophe 1989 in Sheffield oder das Ungliick bei der Lovepa-
rade 2010 in Duisburg. In der Hoffnung, derartige Unfille in Zukunft vermeiden
zu konnen, werden Paniksituationen untersucht und modelliert. Die angenomme-
nen Verhaltensmodelle sind dabei oft simpel und dhneln den Modellen zum reaktiven
Schwarmverhalten, z.B. dass modellierte Personen einfach anderen Personen folgen
(Helbing et al. 2002, 2005). Aus solchen Modellen sind unter anderem bauliche

1 Ausgang
®

®

Feuer

B Abb. 1.8 Modellhafte Darstellung des Panikverhaltens von Menschen, die in reaktives Verhalten
verfallen und dem nachstgelegenen Ausgang zustreben
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Mafinahmen ableitbar, die den Strom der Menschen auch in Paniksituationen besser
lenken sollen. Ubrigens ist auch das Verhalten einer Schafherde, die von Schéferhun-
den getrieben wird, eher als Panikverhalten statt Schwarmverhalten zu interpretieren.
Dicht gedrangt und mit angeglichener Bewegungsrichtung sind Schafe eigentlich nur
in Gefahrensituationen unterwegs.

Ein weiteres Beispiel ist die Formierung von Pfaden durch den Menschen. Hier
kann man zwar wohl nicht mehr von rein reaktivem Verhalten sprechen, da gehende
Menschen normalerweise genaue Ziele verfolgen, aber es kénnen trotzdem manche
Verhalten als Schwarmverhalten modelliert werden. Hierbei dienen Spuren im Gras als
Stimulus und als Bestirkung dafiir, ebenfalls abzukiirzen (Helbing et al. 1997a; Helbing
und Molnar 1997; Helbing et al. 1997b). Die meisten mdchten nicht gerne weiter als
notig gehen, sodass z. B. etwa bei Weggabelungen der fehlende dritte Weg sich durch
wiederholte Abkiirzungen bildet und so ein Wege-Dreieck entsteht (sieche @ Abb. 1.9).

Die noch brennendere Frage ist aber wohl, ob komplexere Verhaltensweisen, z.B.
unser Verhalten in den sozialen Medien, manchmal als Schwarmverhalten zu verstehen
sind. Da wire zunéchst die Thematik der sogenannten Weisheit der Vielen (engl. wis-
dom of crowds) zu nennen (Galton 1907; Surowiecki 2004). Einfach zusammengefasst
ist das die Idee, dass eine Gruppe von Menschen z. B. bei Schitzfragen insofern besser
als eine Einzelperson abschneiden kann, dass ndmlich der Durchschnitt aller individu-
ellen Schiatzungen besser ist als die beste einzelne Schitzung. Anwendung findet diese
Idee bei sog. Informations- oder Vorhersagemirkten, wie sie bei grofieren Sportereig-
nissen veranstaltet werden (Spann und Skiera 2009; Krause et al. 2010). Die Mitspieler
handeln z. B. Fu3ballteams bei einer Fufiball-WM (siehe dazu auch Sumpter 2016). Je-
der Mitspieler hat ein beschrinktes Budget und kann virtuelle Aktien der Teams zum
Marktpreis kaufen und verkaufen. Als Anreiz werden Besitzer von Aktien der siegenden
Teams am Ende des Turniers belohnt. Ein hoherer Preis der Team-Aktie wird dann vor
dem néchsten Spiel des Turniers als hohere Wahrscheinlichkeit eines Siegs interpretiert.
Uber den kiinstlichen Markt soll also das Prinzip der Weisheit der Vielen umgesetzt
werden.

Etwas heikler wird der Vergleich menschlicher Aktivititen mit Schwarmverhal-
ten, wenn wir in den Bereich von Meinungsbildungsprozessen gehen. Kollektive Ent-
scheidungen (siehe » Kap.5) oder allgemeiner Meinungsdynamiken (engl. opinion
dynamics) werden oft mit Modellen untersucht, bei denen ein Agent sich der

B Abb. 1.9 Formierung von Pfaden als Abkirzung durch den Menschen
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vorherrschenden Meinung seiner Nachbarn anpasst. Dies ist als vereinfachtes mathe-
matisches Modell menschlichen Verhaltens anzusehen und in der Schwarmrobotik ist
dies ein effizienter Ansatz. Die Meinungen der Agenten bei derartigen Modellen kon-
vergieren auf einen Konsens und reprisentieren so eine Meinungs-Monokultur. Mis
etal. (2010) haben eine Erweiterung vorgeschlagen, dass bei groflen Gruppen eine Kraft
zur Individualisierung wirkt, die dann zu einer Diversifizierung des Meinungsbildes
fithrt. Man erhilt also ein realistischeres Modell unserer Gesellschaft, wenngleich dies
noch immer ein extrem abstraktes mathematisches Modell ist, das keinen Anspruch
aufkorrekte Abbildung der Realitit erhebt. Schwarmverhalten ist es insofern, weil jeder
Agent nur lokal auf seine Nachbarn reagiert und einwirkt.

Insbesondere bei sozialen Insekten gehen wir davon aus, dass das Kollektiv ge-
meinsam Probleme 16sen kann, die ein Individuum unméglich 16sen konnte. Vielmehr
entstehen durch selbstorganisierende kollektive Arbeit Losungen, die tiber die kogni-
tiven Fertigkeiten des Individuums hinausgehen: die ausgefeilte Funktionalitit eines
Termitenbaus etwa oder die geschickte Abwigung bei Honigbienen, welche Futter-
quelle genutzt werden soll. Wire Ahnliches beim Menschen méglich? Kénnten wir
das Giberhaupt feststellen und iiberblicken? Krause et al. (2010) gehen darauf ein und
versuchen, Forschungsergebnisse aus der Tierwelt auf den Menschen zu iibertragen.
Neben den schon erwdhnten Vorhersagemirkten werden auch 6ffentlich zugéngliche
interaktive Systeme erwihnt, wie z. B. die Entwicklung des Linux-Betriebssystems oder
von Wikipedia. Gegen Wikipedia als Beispiel fiir Schwarmintelligenz argumentieren
die Autoren, weil es nicht um die Ermittlung einer kognitive Losung geht (also kein
Problemldsen), sondern nur der Wissenssammlung dient. Zusatzlich wire zu beden-
ken, dass das System eigentlich auf globaler Kommunikation basiert und so kaum als
Schwarmverhalten gelten kann. Auch in den Medien wird Wikipedia oft als Beispiel fiir
Schwarmintelligenz erwahnt, was eher irrefithrend ist.

Die Modelle, die genutzt werden, um Meinungsbildungsprozesse und auch kollek-
tives Entscheiden zu verstehen, kann man auch mit Daten z. B. aus Twitter und Reddit
fiittern (Das et al. 2014; De et al. 2014). Auf diese Weise kann man versuchen, die so-
zialen Netzwerke der Teilnehmer herzuleiten, sture und agile Agenten zu identifizieren
und den Entscheidungsprozess vorherzusagen. Hierbei handelt es sich um ein Problem,
das noch in keiner Weise als gelost gelten kann. Viele Elemente unserer Gesellschaft sind
an diesen Ansitzen interessiert, z. B. aus den Bereichen des Marketing oder der Politik.
Positive wie negative Realisierungen der Einflussnahme zeigen sich, z. B. social nudging
(Beeinflussung ohne Verbote oder 6konomische Anreize) oder gezieltes Einspeisen von
Information in soziale Netzwerke durch automatische Agenten (,,Bots®).

1.4 Weiterlesen

Am meisten lohnt es sich im Moment, einfach dieses Buch weiterzulesen. Trotzdem
kann, wer mehr wissen will, wie bereits erwahnt Schmickl (2009) heranziehen und wer
alles iiber Ameisen erfahren will, lese Holldobler und Wilson (2008). Ein empfehlens-
wertes Buch iiber die Honigbiene hat Seeley (2013) geschrieben. Die zwei wichtigsten
Biicher zur Schwarmintelligenz stammen von Bonabeau et al. (1999) und Kennedy und
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Eberhart (1995). Ferner ist Garnier et al. (2007) empfehlenswert. Zu Grundfragen der
Verhaltensbiologie findet man eine Vielzahl an Lehrbiichern, z. B. Kappeler (2006) oder
Manning und Dawkins (1998). Ein Buch zur Selbstorganisation in der Biologie haben
Camazine et al. (2001) veroffentlicht.
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Wir erfahren, was Schwarme und Schwarmverhalten sind und definieren den
elementaren Begriff der Selbstorganisation. Wie es funktioniert, dass sich viele Tiere
oder Agenten in einem Schwarm effizient koordinieren, untersuchen wir anhand des
Begriffs der Skalierbarkeit.

Neben den biologischen Fakten und Beobachtungen gibt es weitere, etwas abstrak-
tere Grundkonzepte fiir Schwirme. Diese Grundkonzepte entsprechen tibergeordneten
Wirkprinzipien, die nicht auf biologische Schwirme beschrankt sind. Auch kiinstliche
Schwirme aus Robotern oder sogar manche nur in Software existierende Schwirme
unterliegen oft diesen Grundkonzepten. Beispiele sind die beobachtete Musterbildung
in Schwirmen aufgrund von lokalen Interaktionen und ein Zusammenhang zwischen
Schwarmgrofle und Schwarmleistung. Letzteres scheint weitreichende Bedeutung bis
hin zu verteilten Rechensystemen zu haben. Diese und dhnliche Forschungsergebnisse
deuten darauf hin, dass es eventuell allgemeingiiltige ,,Schwarmgesetze“ geben konnte,
die sowohl fiir Tierschwirme und Roboterschwidrme als auch fiir Menschengruppen
gelten konnten.

2.1 Schwarme und Schwarmverhalten

Was ist ein Schwarm? Interessanterweise hat die Literatur dazu keine eindeutige Ant-
wort. Meist wird vermieden, den Schwarm an sich zu definieren, und stattdessen wird
der Schwarm tiiber sein Verhalten, also das Schwarmverhalten, definiert.

Ein Schwarm ist eine Aggregation von Tieren, die sich kollektiv bewegen.

Im Umbkehrschluss kann aus einer einzelnen Momentaufnahme (z. B. ein Foto) nicht
direkt auf Schwarmverhalten geschlossen werden, auch wenn wir aufgrund unserer Er-
fahrung beim Anblick eines Fotos, das einen Fischschwarm zeigt, automatisch auf des-
sen Bewegung schlieflen (siche @ Abb.2.1). Wir sollten Schwarmverhalten aber nicht
auf reine Bewegungsmuster reduzieren, da es auch etwas subtilere Schwarmverhalten
gibt. Beispielsweise organisieren Schwirme eine effiziente Arbeitsteilung, eine koordi-
nierte Exploration von Umwelten und kollektive Entscheidungsprozesse, die nicht auf
trivial koordinierte Bewegung reduziert werden konnen, aber bei Beobachtung nicht
sofort ins Auge fallen.

Eine kollektive Bewegung ist eine geordnete Bewegung einer Vielzahl von Tieren
oder Agenten. Was genau ,geordnet® hier heifit, ist erstaunlicherweise wissenschaftlich
eher schwierig zu definieren. Gleichzeitig glauben wir alle aber, ein gutes intuitives Ver-
standnis von geordneter Bewegung zu haben. Wenn Vogel im Schwarm, Ameisen auf
Ameisenstrafien oder gar fliichtende Menschen sich gemeinsam in die gleiche Richtung
bewegen, dann fillt uns das sofort auf. Unser Gehirn ist darauf trainiert, geordnete
Strukturen als solche schnell zu erkennen. Das erklart wohl auch teilweise, warum uns
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B Abb. 2.1 Von links nach rechts und oben nach unten: Honigbienen, Termiten, Génse, ein Schwarm
von Staren, ein Fischschwarm und eine Schafherde

Schwirme so faszinieren. Die Ordnung in Schwarmverhalten steht in direktem Zusam-
menhang mit Musterbildung und Musterbildungsprozessen. Damit ist wiederum das
Phanomen der Selbstorganisation verbunden, die wir im nichsten Abschnitt bespre-
chen.

Wie grof3 ist ein Schwarm? Diese scheinbar unverfingliche Frage bringt die
Schwarmforscherin bereits an ihre Grenzen, dhnlich mancher Warum-Frage einer
Vierjahrigen. Klar scheint, dass man viele Agenten benétigt. Aber gibt es tatsdchlich
eine Mindestmenge? Ein Mathematiker wiirde vermutlich systematisch versuchen, sich
von unten her der korrekten Schwelle anzunidhern. Ein System aus einem Agenten
ist sicherlich zu klein. Die Zweiergruppe (Dyade) bringt bereits den qualitativen Un-
terschied, dass Kommunikation stattfinden kann. Ein Zweier-Schwarm erscheint aber
noch immer eher aberwitzig. Der Mathematiker weif3, dass bereits eine Dreiergruppe
in der Modellierung extrem schwer zu handhaben sein kann, wie z. B. das sogenannte
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Drei-Korper-Problem zeigt (Barrow-Green 1997). Hier geht es um prinzipiell einfache
Ablaufe der Newtonschen Mechanik zwischen zwei schweren Himmelskdrpern und
einem Satelliten, der sich in ihrem Schwerefeld bewegt. Schon allein diese Diskussion
zeigt uns, dass es wohl keine befriedigende Antwort auf die Frage geben wird. Noch
klarer wird dies durch die Sorites-Paradoxie (griechisch sords: Haufen), auch etwas ein-
gangiger Paradoxie des Haufens genannt. Wie viele Sandkorner braucht es, damit wir
von einem Sandhaufen sprechen kdnnen? Wer sich darauf einlésst, eine spezifische Zahl
zu nennen, sagen wir 1000, erhilt als Gegenfrage: Und warum sind 999 Sandkorner kein
Haufen mehr, obwohl doch nur eines fehlt? Die weise Schwarmforscherin beantwortet
die Frage nach der Grofe also nicht und bleibt bei der Antwort, die wir zu Beginn des
Kapitels bereits auf die Fragen nach dem Schwarm gefunden hatten: Ein Schwarm be-
notigt nicht wirklich eine Mindestanzahl an Agenten, sondern definiert sich iiber sein
Verhalten. Selbst wenn nur drei oder vier Agenten miteinander interagieren, so kénnen
sie doch einem Schwarmverhalten folgen und haben somit als Schwarm zu gelten.

2.2 Selbstorganisation und Feedback

Insekten, Vogel, Fische oder Roboter, die Schwarmverhalten zeigen, verarbeiten nur
Informationen aus ihrer direkten raumlichen Umgebung. Um organisiert zu sein, miis-
sen aber Strukturen und Muster iiber groflere Distanzen hinweg entstehen. Diese Fer-
tigkeit, aus der Vielzahl lokal beschrankter Informationen und Abstimmungen eine
weitreichende Ordnung entstehen zu lassen, nennt man Selbstorganisation. Wir folgen
hier der Definition von Bonabeau et al. (1999).

Selbstorganisation besteht aus vier Komponenten:

== positives Feedback,

negatives Feedback,

eine Vielzahl an Interaktionen,

ein ausgewogenes Verhaltnis zwischen der Verwertung und Erforschung von
Informationen.

Sich selbst organisierende Systeme bestehen immer aus vielen einzelnen, autonom
agierenden Einheiten, die vielfach miteinander interagieren, also sich begegnen, kom-
munizieren, sich aufeinander abstimmen und synchronisieren. Um das zugrunde lie-
gende Konzept der Verwertung und Erforschung von Informationen (engl. balance of
exploitation and exploration) zu verstehen, betrachten wir das Beispiel einer Ameisen-
kolonie, die auf Futtersuche ist. Zu Beginn sei keine Futterquelle bekannt, also muss die
Kolonie die Umgebung erforschen, auf der Suche nach der Information {iber die Posi-
tion einer Futterquelle. Sobald diese Information gewonnen wurde und der Schwarm
eine Futterquelle kennt, konnte der Schwarm sich nun auf die Verwertung dieser In-
formation beschranken und die Umgebung nicht weiter erforschen. Um ein ausgewo-
genes Verhiltnis zwischen der Verwertung und der Erforschung von Informationen zu
erhalten, sollte der Schwarm aber beides tun. Einerseits sollten einige Arbeiterinnen
damit beginnen, die Futterquelle auszubeuten, andererseits sollten weiterhin einige
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8 Abb. 2.2 Beispiele fiir Muster durch Selbstorganisation: Pigmentierung des Leopardenfells und von
Muscheln

Kundschafterinnen die Umgebung absuchen. Schlieflich kénnte eine weitere Futter-
quelle dhnlicher Qualitit ndher am Nest gelegen sein oder eine Futterquelle hoherer
Qualitidt konnte auch in gréflerer Entfernung liegen. Selbst wenn zu einem gegebenen
Zeitpunkt die Umgebung ausreichend erforscht wurde, sollten trotzdem noch einige
Kundschafterinnen titig bleiben, weil es sich vermutlich um eine dynamische Umwelt
handelt und jederzeit neue Futterquellen entstehen kénnen. Die durch die Definiti-
on erzwungene Ausgewogenheit zwischen Verwertung und Erforschung sorgt also fiir
Adaptivitit im System. Das selbstorganisierte System adaptiert automatisch an sich
verandernden Umweltbedingungen.

Der Begriff der Selbstorganisiation kommt urspriinglich aus der Physik und dient zur
Beschreibung Muster bildender Prozesse der unbelebten Natur (Haken 2004). Beispiele
solcher Prozesse sind die Kristallisation oder Konvektionszellen in Fliissigkeiten, wie
man sie z. B. bei der Rayleigh-Bénard-Konvektion beobachtet. Weitere Beispiele sind
die Perkolation (Grimmett 1999), diffusionsbegrenztes Wachstum (Witten und Sander
1981) und Musterbildung bei Steinen, die durch Frostwechsel entsteht (Kessler und
Werner 2003).

Die Biologie bietet neben der Selbstorganisation bei tierischem Verhalten z. B. auch
Musterbildende Prozesse in der Embryologie, was sich durch Muster auf Fell und
Schale duflern kann (siche @ Abb.2.2). Dabei bewirken lokale Interaktionen von Zellen
in der Wachstumsphase des Organismus entsprechende Anordnungen von Pigmenten
(Meinhardt und Klingler 1987; Meinhardt 2003).

2.2.1 Positives Feedback

Positives Feedback (oder positive Riickkopplung) ist ein Konzept, mit dem man Prozesse
verstirken kann (siehe @ Abb.2.3a). Genauer sollte man von einer positiven Feedback-
Schleife sprechen (siche @ Abb.2.3c). Die Veranderung eines Elements A bewirkt die
Vermehrung des Elements B, was dann wiederum positiv auf Element A zuriickwirkt.
Positives Feedback folgt also dem Motto ,,wo viel ist, wird mehr sein“ bzw. ,,wo wenig
ist, wird weniger sein“ und als Ergebnis erhalten wir Extreme, also entweder alles oder
nichts. Ein Beispiel aus der Welt der Schwirme ist die Rekrutierung bei Ameisen mittels
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+ +

Element B Element B

B Abb. 2.3 Feedback als Basis fiir Selbstorganisation, hier als Potenzialfelder dargestellt: (a, ) positives
Feedback, das Abweichungen verstarkt; (b, d) negatives Feedback, das Abweichungen ausgleicht

Pheromon. Eine Ameise wéhlt einen Weg und legt dabei Pheromon ab (Element A
in @ Abb.2.3c). Weitere Ameisen finden die Pheromonspur, folgen ihr (Element B in
@ Abb.2.3c) und fiigen weiteres Pheromon hinzu. Dadurch wird der Weg noch attrak-
tiver fiir weitere Ameisen, die noch mehr Pheromon hinzufiigen etc. Ein theoretisch
denkbares System, das ausschliefllich auf positivem Feedback beruht, wiirde explodie-
ren, weil es immer weiter wachsen wiirde. Unsere Welt und all unsere Ressourcen sind
aber endlich und entsprechend gibt es kein reales System ohne negatives Feedback, das
dem positiven Feedback entgegenwirkt.

Ein weiteres Beispiel sind Marktblasen. Ein Investor investiert in den amerikani-
schen Hausermarkt. Die Preise steigen und weitere Investoren werden in der Hoffnung
auf Profite angelockt. Die Preise steigen weiter und die Gruppe der Investoren wird
grofler. Diese Art von Schneeballeffekt wirkt als positives Feedback. Mérkte und Wih-
rungen sind auf Vertrauen aufgebaut. Sobald jemand versucht, sein Haus zu verkaufen
und dabei nicht den erwarteten Preis erzielen kann, wird das Vertrauen in den Markt
schwinden und die Preise beginnen zu fallen. Fallende Preise schrecken weitere Inves-
toren ab. Nun hat also negatives Feedback eingesetzt.

Ein Beispiel aus der Soziologie ist der Matthdus-Effekt, benannt nach dem Evange-
listen. Er bezieht sich auf das Konzept des ,Wer hat, dem wird gegeben®. So werden
oft Erfolge erzielt, nicht weil eine besondere Leistung erbracht wird, sondern weil man
frither Erfolge erzielt hatte. Ein neues Buch kann sich einfach nur aufgrund der guten
Reputation des Autors verkaufen und muss nicht unbedingt von besonderer Qualitit
sein.

Dem positiven Feedback kommt in Muster bildenden Prozessen eine besondere
Rolle zu, da es Symmetrien brechen kann. Denn wie kann man aus einem homogenen
System heraus ein Muster bilden? Es wird eine anfingliche kleine Abweichung von
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der Norm benétigt, eine Fluktuation (zufillige Veranderung), die dann durch positives
Feedback beliebig verstarkt und zum Muster entwickelt wird. Die Kugel in @ Abb.2.3a
mag da instabil und gefahrlich liegen, falls sie aber in Ruhe ist und keinen Stof3 erfahrt,
bleibt sie dort. Erst eine zufillige Bewegung bewirkt die Auslenkung aus der Ruhelage
und das positive Feedback besorgt die Ausfithrung.

In Schwirmen sorgt positives Feedback dafiir, dass der Schwarm sich von einem
unentschiedenen Zustand zu einem Konsens wandelt und dass sich ein Ameisen-
schwarm z. B. fiir einen oder wenige Pfade entscheidet. Das positive Feedback ist also das
aktive Element, das Entscheidungen anstofit und das Schwarmverhalten auslost. Doch
ohne negatives Feedback wiirde dies zur Katastrophe fithren. Das negative Feedback
schrinkt das positive ein, sorgt dafiir, dass Extreme vermieden werden, und stabilisiert
das System.

2.2.2 Negatives Feedback

Negatives Feedback (oder negative Riickkopplung) bewirkt, dass nicht jede Fluktuation
und Abweichung sofort extreme Auswirkungen hat und stabilisiert so das System (sie-
he @ Abb.2.3b). Genauer sollte man auch hier von einer negativen Feedback-Schleife
sprechen (siche @ Abb.2.3d). Ein Element A mag eine Vermehrung in einem Element B
bewirken, aber Element B bewirkt dann eine Verminderung in Element A. Negatives
Feedback folgt also dem Motto ,wo viel ist, wird weniger sein“ bzw. ,wo wenig ist,
wird mehr sein“ und als Ergebnis erhalten wir ein Gleichgewicht. In einem Schwarm
kann negatives Feedback z. B. durch teilweise zufilliges Verhalten bewirkt werden. Beim
kollektiven Entscheiden kann man mit kleiner Wahrscheinlichkeit zulassen, dass sich
Agenten zufillig umentscheiden. Sollte es (z. B. durch positives Feedback) bereits ei-
ne grofle Mehrheit geben, die fir Option A ist, dann werden sich entsprechend auch
mehrere Agenten mit Meinung A zufillig umentscheiden als Agenten mit Meinung B.
Folglich wird bewirkt, dass kein vollstindiger Konsens entsteht, weil immer ein paar
Agenten der Minderheitsmeinung anhidngen. Das kann wiederum eine gute Ausgewo-
genheit zwischen Verwertung und Erforschung bewirken.

Ein klassisches Beispiel fiir negatives Feedback ist der Fliehkraftregler, einem Be-
standteil von Dampfmaschinen (siche @ Abb.2.4). Verbunden mit einem Ventil regelt
es anhand der aktuellen Umdrehungszahl, wie viel Dampf in den Zylinder gelangt.
Durch die Drehung entsteht eine Fliehkraft, die die Gewichte anhebt. Hohere Dreh-
zahlen heben die Gewichte weiter an. Mit dem Anheben der Gewichte wird gleichzeitig
aber auch das Ventil Stiick fiir Stiick geschlossen, sodass weniger Dampf zugefiihrt wird
und die Drehzahl sinkt. Bei konstanter Last wird sich so die Drehzahl durch den Flieh-
kraftregler auf einen festen Wert einpendeln. Abweichungen von dieser Drehzahl, z. B.
durch wechselnde Last auf der Dampfmaschine, werden entsprechend ausgeregelt.

In Schwirmen kann negatives Feedback auch auf triviale Weise entstehen, z. B. weil
ein durch Pheromon beworbener Weg zu voll ist oder durch Verdunstung des Phe-
romons. Beim kollektiven Entscheiden kann die Mehrheitsmeinung irgendwann keine
zusitzliche Meinungstrager mehr akquirieren, weil es schlicht niemanden mit anderer
Meinung mehr gibt. Negatives Feedback ist das konservative Element im Schwarm und
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B Abb. 2.4 Fliehkraftregler als Beispiel fiir negatives Feedback

sorgt fiir Stabilitit. Wie im echten Leben ist ein Zuviel an Konservatismus nachteilig,
weil dann neue Méglichkeiten nicht mehr erforscht werden. Doch ein System, dem es
an negativem Feedback mangelt, wird den Extremen zustreben und kann instabil sein,
weil jede zufillige Verinderung verstarkt werden kann.

2.3 Lokale Interaktion und Kommunikation

Ein Schwarm agiert dezentral. Es kann daher keinen sogenannten single point of fai-
lure (einzelne Fehlerstelle) geben, wie es der Ingenieur bezeichnen wiirde. Jeder Agent
im System agiert selbststindig oder nur im Verbund mit seinen Nachbarn. Dadurch
erreicht ein Schwarmsystem eine hohe Robustheit, d. h. selbst wenn Einzelkomponen-
ten ausfallen, ist das System als Ganzes noch funktionsfihig. In einem technischen
Schwarmsystem wie einem Roboterschwarm wiére man versucht, globale Interaktion
und Kommunikation zuzulassen. Dann wire jedoch die Skalierbarkeit des Systems (sie-
he » Abschn.2.5) nicht mehr gegeben. Durch globale Kommunikation entstehen Fla-
schenhilse, die bei Vergroflerung des Systems zum Problem werden. In einem gréfleren
System gibe es dann unverhiltnismaflig viel mehr Nachrichten zwischen den Agen-
ten, die durch das System hindurch zum Empfinger weitergeleitet werden miissen. Im
Schwarm hingegen ist alles lokal beschrinkt, sodass unabhéngig von der Schwarmgrofle
immer in etwa der gleiche Aufwand fiir Kommunikation und Koordination entsteht.
Ein weiterer Vorteil ist, dass bei lokal interagierenden Agenten auch keiner iiberpro-
portional viel Informationen besitzt oder sehr spezialisiert eine Teilaufgabe l6st. Sollte
ein derartiger Agent ndmlich ausfallen (in einem biologischen System etwa durch Fress-
feinde oder in einem technischen System durch einen Hardwarefehler), dann wiirden
wichtige Informationen verloren gehen und wire ggf. nicht ersetzbar. In einem dezen-
tralen System gibt es also gliicklicherweise kein ,,too big to fail“, daher ist jeder Schwarm
robuster als z. B. unser Bankensystem.
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Lokale Interaktion heiflt, dass alle Interaktionen verortet sind. Zur Rekrutierung
kann eine Ameise z. B. einen Tandemlauf durchfiihren. Ein Schwarm kann aggregieren,
indem zunéchst zwei Agenten nebeneinander stehenbleiben. Eine globale Interaktion
oder Koordination findet dabei nicht statt. Ein weiteres Beispiel fiir lokale Kommuni-
kation ist die Stigmergie, die im nachsten Abschnitt besprochen wird.

2.4 Stigmergie

Stigmergie (Kunstwort aus gr. stigma fiir Zeichen und gr. ergon fiir Arbeit) geht auf
Grassé (1959) zurlick und ist eine alternative Form der Kommunikation, die vor allem
von vielen sozialen Insekten genutzt wird.

Diese Form der Kommunikation lduft implizit ab, also anders als Kommunikation in
ihrer Form als explizite Nachricht an viele (Rundfunk, engl. broadcast) oder an genau
einen (Brief, E-Mail oder Ansprechen einer Person mit Namen). Stigmergie ist Kom-
munikation iiber die Umwelt. Ein Beispiel wire das Spiel der ,,Schnitzeljagd®, bei der
Sagespdne in Form von Pfeilen als Information fiir spater vorbeikommende Passan-
ten dient (siche @ Abb.2.5). Ein Agent kann also hier und jetzt eine Veranderung in
der Umwelt bewirken, die spéter von einem anderen Agenten gefunden, erkannt und
interpretiert werden kann. Das Paradebeispiel sind die Pheromonpfade der Ameisen.
Die Ameise platziert einen Tropfen Pheromon als Information fiir spéter passierende
Ameisen. Die Umwelt dient quasi als Tafel, auf die man eine Nachricht schreiben kann,
die wiederum von anderen umgeandert und erweitert werden kann. Neben Pheromon,
das ausschlieflich der Kommunikation dient, kénnen auch andere Stoffe und Mate-
rialien fiir Stigmergie genutzt werden. Beim Nestbau kann das Baumaterial selbst zur
Stigmergie genutzt werden, indem der Agent z. B. einfachen Regeln folgt, wie auf ei-
ne bestimmte Konfiguration des Baumaterials reagiert werden muss. Mittels Stigmergie
kann ein Agent also gezielt einen Stimulus fiir einen anderen Agenten platzieren, sodass
Kaskaden von kohidrenten und selbstorganisierten Aktionen entstehen kénnen.

2.5 Skalierbarkeit und Schwarmleistung

Mit die wichtigste und interessanteste Eigenheit von Schwérmen ist, dass sie scheinbar
beliebig grof3 werden konnen. Aus der Informatik kommt das dazu passende Konzept
der Skalierbarkeit.

Urspriinglich bezogen auf technische Systeme, bezeichnet die Skalierbarkeit die
Fahigkeit, bei VergroBerung des Systems weiterhin gut zu funktionieren. Anders
gesagt: Ein skalierbares System kann wachsen und bleibt dabei leistungsfahig.
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B Abb. 2.5 Eine ,Schnitzeljagd” als Beispiel fiir Stigmergie

Aufsoziale Insekten iibertragen heif3t das, dass die Kolonie auch mit doppelter oder hal-
bierter Population tiberlebt und sich selbst passend organisiert. Bei einem technischen
System aus z.B. Schwarmroboten sagt man, dass es skaliert, wenn man die gleichen
Steueralgorithmen fiir zehn, hundert oder tausend Roboter einsetzen kann, ohne dass
dabei Probleme entstehen.

In der Biologie findet man entsprechende Studien, die z. B. die Arbeitsteilung (engl.
division of labor) von Ameisen (hier Pogonomyrmex californicus) untersuchten, und
eine zunehmende Arbeitsteilung mit steigender Koloniegrofie feststellten (Holbrook
et al. 2011). Generell wird die Organisation sozialer Insekten komplexer mit steigen-
der Populationsgrofie (Bourke 1999; Gautrais et al. 2002; Karsai und Wenzel 1998).
Der Polyethismus bezeichnet die gleichzeitige Ausfithrung verschiedener Tétigkeiten
verteilt auf einige Individuen. Dieser Polyethismus nimmt mit der Koloniegréle zu.
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B Abb. 2.6 Ist das Konzept eines Flugzeugs beliebig skalierbar?

Man beobachtet in kleinen Gruppen also wenig Spezialisierung der Individuen auf ein-
zelne Titigkeiten, wihrend man bei grolen Kolonien eine komplexe Spezialisierung
auf verschiedene Titigkeiten erkennt. Eine mit steigender Schwarmgréfle zunehmende
Spezialisierung hilft, eine gute Skalierbarkeit zu erhalten.

In Computersystemen bezeichnet der Begriff Skalierbarkeit, inwieweit das System
erweitert werden kann, etwa ein Serversystem, das auf erhohten Internettraffic (ver-
mehrte Zugriffe) reagieren soll. Eine Verdopplung der Anzahl von Servern muss nicht
bedeuten, dass man auch die doppelte Leistung erhalt. Falls ein Flaschenhals existiert,
konnte die erreichte Leistung deutlich weniger als das Doppelte betragen.

Das Konzept der Skalierbarkeit ist erstaunlich generell und wir konnen es auf viele
verschiedene Systeme anwenden: Stddte, Hauser, StrafSensysteme, Konzerne, Universi-
taten, Kraftwerke oder auch Flugzeuge. Ist das Konzept des Flugzeugs beliebig skalierbar
(siche @ Abb.2.6)? Konnte man beliebig grofie Flugzeuge bauen? Gehorige Skepsis ist
hier angebracht, obwohl der Airbus A380 beeindruckend gezeigt hat, dass Flugzeuge
sehr grofy werden konnen. Wihrend ich ein kleines Spielgzeugflugzeug aus Balsaholz
bauen kann, wiirde ein Verkehrsflugzeug aus Balsaholz zwingend auseinanderbrechen.
Die groflere Baugrofie bedingt hohere Gewichte, was wiederum neue Anforderungen
an das verwendete Material stellt.

Dass grofler nicht immer besser ist, wissen wir von Millionen-Stidten, in denen der
Verkehr im Chaos versinkt, und von internationalen Flughifen, die Fluggiste durch
endlos lang erscheinende Génge leiten, um von Terminal zu Terminal zu gelangen.
Insbesondere hat aber auch wohl jeder schon die Erfahrung gemacht, dass es in grofSen
Gruppen schwierig wird, zusammenzuarbeiten oder gemeinsam eine Entscheidung zu
treffen. Von der Frage, welche Skalierungseffekte in menschlichen Gruppen auftreten,
handelt der nichste Abschnitt.
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2.5.1 Gruppenleistung bei Menschen

Wenn man eine Arbeitsgruppe von fiinf Personen auf zehn Personen erweitert, wiirde
man auf eine doppelte Leistung hoffen, wird diese aber meistens nicht feststellen kon-
nen. Jeder von uns macht Erfahrungen, wie schwierig die Zusammenarbeit in Gruppen
sein kann oder wie umstindlich es sein kann, selbst mit Freunden gemeinsam zu ent-
scheiden, ob es heute an den Strand oder in die Stadt geht. Wir wiirden uns wiinschen,
dass groflere Gruppen die Arbeit immer schneller fertig bekommen als kleine Gruppen.
Leider ist das selten so. Ist eine Gruppe von 30 Maurern 30-mal schneller als ein einzel-
ner Maurer? Auf einer kleinen Baustelle werden sie sich wohl meistens im Wege stehen.
Neben Problemen der Arbeitsorganisation sind hier auch psychologische Aspekte wirk-
sam. Bekannt ist z. B. der Ringelmann-Effekt, welcher den Verlust an Motivation des
Einzelnen beschreibt, der bei Vergroflerung einer Gruppe eintritt (Ingham et al. 1974).

Wiein » Abschn. 1.3 erwihnt, ist ein positiver Aspekt der Zusammenarbeit von Men-
schen die ,,Weisheit der Vielen“ (engl. wisdom of crowds) (Galton 1907; Krause et al.
2010). Der Klassiker ist eine Schitzfrage, die vielen Leuten gestellt wird (z. B.: Wie viele
Bohnen sind in diesem Glas?). Bildet man dann den Durchschnitt iiber alle Antworten,
kann es sein, dass dieser der Losung niher ist als die beste einzelne Antwort. In dieser
simplen Form entspricht das wesentlich einer Anwendung des Zentralen Grenzwert-
satzes aus der Statistik. Dieser besagt, dass die Summe vieler statistisch unabhéngiger
Zufallsvariablen einer stabilen Wahrscheinlichkeitsverteilung folgt. Oft handelt es sich
dabei um eine Normalverteilung. Letztlich bedeutet das, dass ich nur oft genug messen
muss (Personen befragen), um beliebig nahe an den tatsachlichen Durchschnitt dieser
Verteilung zu kommen. In anderen Arbeiten wird das noch etwas weiter ausgefiihrt
und z. B. der Einfluss der Gruppendiversitit analysiert (Krause et al. 2011; Rauhut und
Lorenz 2011).

2.5.2 Gruppenleistung bei Tieren

Der evolutionsbiologischen Argumentation folgend sollte klar sein, dass wir tierische
Schwirme nur vorfinden kénnen, weil es von Vorteil fiir das individuelle Tier ist, im
Schwarm zu leben. Sibly (1983) hat aber darauf hingewiesen, dass es einen Unterschied
zwischen der theoretisch optimalen Schwarmgrofle und der tatsichlich in der Natur
zu beobachtenden Schwarmgrofle gibt. Nehmen wir an, dass es fiir ein Individuum
nicht besonders vorteilhaft ist, sich einem sehr kleinen oder sehr groflen Schwarm
anzuschlieflen. Ein sehr kleiner Schwarm ist unvorteilhaft, weil z.B. die Verwirrung
von Raubtieren mit wenigen Tieren in einer Gruppe nur miglig gut funktioniert. Ein
sehr grofler Schwarm ist unvorteilhaft, weil Futterquellen mit vielen anderen Tieren
geteilt werden miissen. Wir folgern, dass es eine optimale Schwarmgrofle geben muss,
die man durch eine individuelle Fitness iiber die Schwarmgréfle definieren konnte (siehe
B Abb.2.7). Die Problematik ist nun jedoch, dass selbst wenn ein Schwarm aktuell seine
optimale Grofle hat (in @ Abb. 2.7 sind das ca. 14 Tiere), es fiir ein weiteres Tier doch von
Vorteil sein konnte, sich anzuschlieflen, weil es dann seine individuelle Fitness erhoht.
Gleichzeitig reduziert es aber die individuelle Fitness jedes einzelnen Tieres im Schwarm,
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B Abb. 2.7 Theoretische Uberlegung nach Sibly (1983) zu optimaler SchwarmgréRe und tatsdchlich
beobachtbaren SchwarmgroRen in der Natur. Bei einer optimalen Schwarmgroéf3e N ~ 14 entspricht die
individuelle Fitness fiir N = 40 der Fitness fir N = 1

weil der Schwarm nun nicht mehr die optimale Grofle hat, sondern ein klein wenig zu
grofl ist. Sollte es keine Reaktion des Schwarms geben, sodass ,,iiberzahlige” Tiere nicht
abgewehrt und aus dem Schwarm gedringt werden, dann konnte der Schwarm also noch
weiter wachsen. Theoretisch wird der Schwarm so lange wachsen, bis es fiir ein externes
Tier nicht mehr von Vorteil ist, dem Schwarm beizutreten (In 8 Abb. 2.7 wire das eine
Grofle von 40 Tieren, fiir die die individuelle Fitness der Fitness eines einzelnen Tieres
entspricht). Somit konnte es passieren, dass die meisten zu beobachtenden Schwirme
deutlich grofler sind als die theoretische optimale Schwarmgrofie es nahelegt. In der
Praxis bzw. im Experiment ist dies natiirlich schwierig bis gar nicht tiberpriitbar (Krause
und Ruxton 2002).

2.5.3 Superlinearer Leistungsanstieg

Faszinierender ist, dass manche Gruppen ihre Leistung immer steigern, wenn die Grup-
pe grofler wird. Das widerspricht also den Beobachtungen bei Menschen. Sasaki et al.
(2013) stellen fest, dass bei Ameisen die Gruppe besser entscheiden kann als das In-
dividuum, was in etwa noch dem Konzept der Weisheit der Vielen entspricht. Noch
interessanter wird es in einer anderen Arbeit von Sasaki und Pratt (2011). Hier beschrei-
ben sie, dass aus der Vielzahl irrationaler Entscheidungen eine rationale Gruppenent-
scheidung entstehen kann, indem systematische Fehler ausgeschlossen werden. Somit
entsteht in der Gruppe auch qualitativ etwas Besseres. Zu einem &hnlichen Schluss
kommt die Arbeit von Jeanne und Nordheim (1996), die bei sozialen Wespen feststel-
len, dass die Produktivitit pro Individuum ansteigt, wenn die Schwarmgrofle steigt. Die
Mitglieder des Schwarms werden also nicht nur nicht schlechter, sondern sogar besser,
indem der Schwarm wichst. Wie sehr wiirden wir uns das fiir die Zusammenarbeit bei
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Menschen wiinschen. Man spricht dann von einem superlinearen Leistungsanstieg. Ein
linearer Leistungsanstieg wére die Steigerung der Leistung um das Doppelte, wenn die
SchwarmgrofSe verdoppelt wird. In Formeln gefasst, heif3t das fiir die Leistung L eines
Schwarms der Grofle N

L(N)=NL(1), (2.1)

fiir die Leistung L(1) eines Schwarms der Grofie N = 1. Ein superlinearer Leistungs-
anstieg ist

L(N) > NL(1) (2.2)
und ein sublinearer Leistungsanstieg ist
L(N) < NL(1), (2.3)

was wohl fiir die meisten menschlichen Gruppen gelten wiirde.

Bei einem superlinearen Leistungsanstieg wird die individuelle Leistung aller
Schwarmmitglieder besser. So steigt die Schwarmleistung L(N) z. B. durch eine
Verdoppelung der Schwarmgrof3e von N auf 2N nicht nur auf das Doppelte, also
2L(N), sondern auf mehr als das Doppelte: L(2N) > 2L(N). Allgemeiner heif3t das
L(cN) > cL(N) fir ¢ > 1. Dies ist nur méglich, wenn jedes einzelne Mitglied mehr
leistet als zuvor.

Zumindest in Systemen der Schwarmrobotik beobachtet man oft superlineare Leis-
tungsanstiege. Ein klassisches Beispiel ist ein Szenario nach Ijspeert et al. 2001. Hier
miissen Roboter im Schwarm zusammenarbeiten. Es miissen sich jeweils Paare von Ro-
botern zusammenfinden, um gemeinsam ldngere Stocke aus dem Boden zu ziehen. Fiir
bestimmte Schwarmgrofien wurde hier ein superlinearer Leistungsanstieg beobachtet.
Ein weiteres Beispiel sind kollektive Transporte in der Form einer Eimerkette (Lein und
Vaughan 2008; Pini et al. 2009). Wenn die Roboter noch keine vollstindige Eimerkette
bilden kénnen, miissen Roboter noch von A nach B fahren, um Objekte zu transportie-
ren. Sobald die Schwarmgrof3e aber ausreicht, um mindestens eine vollstindige Eimer-
kette bilden zu kénnen, kann sprunghaft mehr transportiert werden. In dhnlicher Weise
werden in der Schwarmrobotik oft superlineare Leistungsanstiege im Zusammenhang
mit einfachen physikalischen Effekten beobachtet. Wenn z.B. Roboter gemeinsam ein
schweres Objekt bewegen sollen, gilt es die Haftreibung zu tiberwinden, die gréf3er als
die Gleitreibung ist. Wenn die Roboter gemeinsam nicht die notwendige Kraft aufbrin-
gen konnen, um die Haftreibung zu tiberwinden, bewegt sich nichts und entsprechend
ist die Leistung Null. Sobald gentigend Roboter im Schwarm vorhanden sind, um das
Objekt in Bewegung zu versetzen, wird Leistung grofler Null erbracht. Ahnliches gilt fiir
das Uberwinden einer Liicke im Boden oder einer Stufe, was die Roboter nur ab einer
bestimmten Mindestanzahl erreichen konnen (Mondada et al. 2005).
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2.5.4 Schwarmleistung

Wenngleich die Existenz superlinearer Leistungsanstiege in der Schwarmrobotik darauf
hinweist, dass grofiere Schwiarme Vorteile haben, muss es nach oben trotzdem Grenzen
geben. Wenn ich auf einer begrenzten Fliche mehr und mehr Roboter fahren lasse, wird
es ab einer bestimmten Anzahl an Robotern zu eng werden, um noch etwas Sinnvolles
tun zu kénnen. Und tatséchlich beobachtet man in der Schwarmrobotik immer wieder
sehr dhnliche Leistungsverldufe fir variierende Schwarmgré8en bei konstanter Flache.
Wir definieren erst einmal eine Schwarmdichte

p=— (2.4)
fiir Schwarmgrofle N und Fliche A. Was verdndert wird, ist die Schwarmdichte, al-
so die Anzahl von Robotern pro Fliche. In der Literatur zur Schwarmrobotik wer-
den oft Diagramme der Schwarmleistung fiir verschiedene Schwarmdichten angegeben
(siche @ Abb.2.8). Beispiele sind sogenannte Futtersuchszenarien (Beckers et al. 1994;
Lerman und Galstyan 2002; Lerman et al. 2005; Khaluf et al. 2013; Brutschy et al.
2014), kollektives Entscheiden (Hamann et al. 2012), emergente Fortbewegung eines
Schwarms (Hamann 2013; Nembrini et al. 2002; Bjerknes et al. 2007) und Aggregati-
onsverhalten (Meister et al. 2013; Hamann 2006). In der Biologie fehlen entsprechende
Diagramme weitgehend, da die Leistung in Abhéngigkeit von der Schwarmdichte nur
sehr schwer messbar ist. Es ist aber anzunehmen, dass dort eine dhnliche Systematik vor-
herrscht, obwohl biologische Systeme deutlich komplexer sind als die oben genannten
Robotersysteme.

Bei all diesen Entsprechungen unabhingig des betrachteten Szenarios, stellt sich
die Frage, ob man die Schwarmleistung auf eine allgemeine Formulierung bringen

Leistung

Systemgrofe

B Abb. 2.8 Leistung Uber SystemgroBe, bei Schwarmen also Schwarmleistung L Gber Schwarmgro-
e N. Die Annahme hier ist, dass die zur Verfigung stehende Flache A konstant bleibt und somit die
Schwarmdichte p = % mit der SchwarmgroBe steigt
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kann. Das ist mdglich, und das interessanteste Modell kommt erstaunlicherweise aus
dem Bereich der verteilten Systeme (einem Teilbereich der Informatik, der sich mit
Clustercomputern und Parallelrechnern befasst). Gunther (1993) stellte ein Modell zur
Untersuchung der Skalierbarkeit von Rechnersystemen auf. Wir wenden es nun aber
auf unsere Schwiarme an (Hamann 2018a). Gunther nennt das Modell das Universal
Scalability Law. Wir iibertragen es gleich in unsere Terminologie und definieren somit
die Schwarmleistung L (N) fiir Schwarmgrofle N bei konstanter Flache A (wir skalieren
also die Dichte anhand der Schwarmgréfle N) als

L(N) = N (2.5)
l+a(N—1)+BN(N —1)

fir den Koefhizienten «, der den Grad an Zugangskonflikten angibt, und den Koeffizi-
enten B, der den Mangel an Koharenz angibt.

Zugangskonflikte entstehen durch geteilte Ressourcen, z. B. wenn mehrere Nutzer
gleichzeitig auf dem einzigen Drucker drucken méchten. Dann miissen alle bis auf
einen darauf warten, den Drucker nutzen zu diirfen. Was sind geteilte Ressourcen
im Schwarm? Zuerst ist hier der begrenzte Raum zu nennen. Jeder Roboter benotigt
Platz zum Navigieren. Kommen sich zwei Roboter zu nahe, miissen sie umstindli-
che Kollisionsvermeidungsalgorithmen ausfiithren, was ihre Produktivitit vermindert.
Ein weiteres Beispiel ist die Luft. Bei Kommunikation per Funk dient die Umgebung
als Kommunikationskanal, der geteilt werden muss (wenn mehrere gleichzeitig ,,spre-
chen®, versteht niemand mehr etwas, dhnlich wie bei einer Talkshow). Bei biologischen
Schwirmen entstehen seltener Probleme durch zu hohe Schwarmdichte. Engstellen in
der Form von Briicken kénnen aber auch Ameisen zu Verkehrsregelungsmafinahmen
zwingen (Dussutour et al. 2004). Der gemif Gunther (1993) als Mangel an Kohdrenz
bezeichnete Aspekt kann leider nicht direkt in die Schwarmwelt iibertragen werden.
Was er urspriinglich hiermit meint, ist die Kohérenz verteilter Daten im Speicher. In
einem Computersystem liegen die gleichen Daten an verschiedenen Stellen vor, die bei
Verdnderungen an einer Stelle wieder vereinheitlicht werden miissen. Diese Verein-
heitlichung, die Wiederherstellung der Kohérenz, wird teurer und umfangreicher mit
steigender Systemgrofle. Bei den Schwirmen gibt es keine direkte Entsprechung dazu,
jedoch erscheint es schliissig, dass es mit steigender Schwarmgrof3e (und Schwarm-
dichte) z.B. zunehmend schwieriger wird, alle Roboter zu koordinieren, Teilaufgaben
geschickt zu verteilen, den Schwarm synchronisiert zu halten, genaue kollektive Ent-
scheidungen zu treffen und Informationen durch Kommunikation zu verbreiten. Inter-
essant ist auch, dass es im Schwarm ein Zuviel an Kooperation geben kann, d. h. dass zu
viele Informationen geteilt und Ressourcen nicht intensiv genug genutzt werden, was
jeweils die Leistung mindert (Hamann 2018a).

Gunther unterscheidet nun im Wesentlichen vier qualitativ verschiedene Szenarien:
a) Wenn sowohl Zugangskonflikte als auch Mingel an Kohirenz zu vernachléssigen

sind, dann erhalten wir den vollen Leistungsanstieg bei Systemvergoflerung und

haben somit eine lineare Skalierung (¢ = 0, 8§ = 0, @ Abb.2.9a).
b) Wenn einige Zugangskonflikte regelmiflig beim Teilen der Ressourcen entstehen,
dann erhalten wir eine sublineare Skalierung (o« > 0, 8 = 0, @ Abb.2.9b).
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B Abb.2.9 Universal Scalability Law gemaR Gunther (1993), vier Szenarien flr verschiedene Parameter «
(Grad von Zugriffskonflikten) und g (Mangel an Kohérenz): (a) linearer Anstieg, (b) sublinearer Anstieg,
(c) Leistungsabsenkung, (d) superlinearer Anstieg

¢) Wenn zusitzlich Mingel in der Kohérenz entstehen, dann existiert ein Leistungs-
optimum fiir eine bestimmte Systemgrof3e, und fiir gréflere Systeme reduziert sich
die Leistung sogar (¢ > 0, 8 > 0, 8 Abb.2.9¢).

d) Durch qualitativ verdnderte Kooperation zwischen Schwarmmitgliedern kann ein
superlinearer Leistungsanstieg entstehen (¢ < 0, 8 > 0, @ Abb.2.9d). Dabei wird
jedes Individuum leistungsfihiger.

Im superlinearen Fall gibt es also eine klare optimale Systemgrofie Nopt, worauf dann
ein deutlicher Leistungsabfall folgt. Nach Gunther et al. (2015) wird dieser hintere Be-
reich N > Ny als ,,payback zone” bezeichnet, die quasi als Notwendigkeit angesehen
wird, da man so fiir den superlinearen Bereich N < Ny bezahlt. Ansonsten wiirde der
Eindruck entstehen, dass ein teilweise superlinear skalierendes System im tibertragenen
Sinne eine Art perpetuum mobile sei, man also mehr heraus bekommt als man hinein-
steckt. In der Schwarmrobotik ist der Leistungsabfall bei grofien Systemen einfach tiber
die zu hohe Roboterdichte zu erklaren. Roboter verlieren Zeit, wenn sie sich gegenseitig
ausweichen, was bei steigender Systemgrof3e weiter zunimmt.
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Anhand des Universal Scalability Law kann man versuchen, mit einigen wenigen
Messungen die erwartete Schwarmleistung fiir beliebige Systemgroflen vorherzusagen.
In Schwarmrobotersystemen kann das interessant sein, wenn man fiir ein bestehen-
des System zu entscheiden hat, ob es sich lohnt zu investieren um dieses System zu
vergrofiern.

Untersuchungen einer womdoglich bestehenden optimalen Schwarm- oder Grup-
pengrofie sind anspruchsvoll und relativ selten. Es bestehen Arbeiten zu optimalen
Gruppengrof3en bei Sdugetieren (Brown 1982; Markham et al. 2015) und auch zu sozia-
len Insekten (Bourke 1999).

2.6 Weiterlesen

Allgemein zur Schwarmintelligenz gibt es zwei sehr bekannte Biicher von Bonabeau
etal. (1999) und Kennedy und Eberhart (2001). Zwei wichtige Artikel sind Garnier et al.
(2007) und die zuvor erwihnte Arbeit von Krause et al. (2010). Zur Selbstorganisation
gibt es das Buch von Camazine et al. (2001) und interessante Arbeiten von Seeley
(2002), Nicolis und Dussutour (2008) und Polani (2008). Wie aus Schwarmintelligenz
Schwarmrobotik werden kann hat Beni (2005) beschrieben. Wichtiges zum Thema
Schwarmrobotik findet man bei Hamann (2018b) und Brambilla et al. (2013). Zur
Stigmergie gibt es Lesestoft von Bonabeau (1999); Dorigo et al. (2000); Beckers et al.
(1994). Zur Schwarmgrofle und Schwarmleistung bei biologischen Systemen sind die
Arbeiten von Sibly (1983); Bourke (1999); Krause und Ruxton (2002) zu empfehlen
sowie zu technischen Systemen jene von Gunther (1993); Gunther et al. (2015); Hamann
(2013); Rosenfeld et al. (2006).

Aufgaben

= Aufgabe 2.1 - Skalierbarkeit eines Computersystems

Wir bauen ein einfaches Modell eines Computersystems. Die Methoden sind Beispiele
aus der Warteschlangentheorie. Wir nehmen an, dass neue Aufgaben fiir das Com-
putersystem mit einer konstanten Rate o ankommen und einer Warteliste hinzuge-
fiigt werden. Wir nehmen an, dass der gesamte Prozess ohne Gedéchtnis abliuft, d. h.
ankommende Aufgaben sind statistisch unabhéngig voneinander. Daher modellieren
wir das System als Poissonprozess. Die Wahrscheinlichkeit, dassi > 0 Aufgaben inner-
halb eines gegebenen Zeitintervalls At eintreffen, ist

e—)»)\i
i!

PX=i)= (2.6)

fiir A = aAt. Zur Vereinfachung setzen wir At = 1.

a) Plotte die Wahrscheinlichkeiten P(X = i) fiir ein sinnvolles Intervall fiir X und
o € {0,01;0,1;0,5; 1}.

b) Implementiere ein Programm, das zuféllige Anzahlen von ankommenden Aufgaben
aus den Wahrscheinlichkeiten P (X = i) generiert.
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<)

d)

e)

Implementiere ein Modell, das tiber folgende zwei Phasen iteriert: Berechne und
verwalte neu ankommende Aufgaben, dann bearbeite die aktuelle Aufgabe, wobei
wir nur eine Aufgabe gleichzeitig bearbeiten kénnen. Lasse das Modell fiir 2000 Zeit-
schritte mit @ = 0,1 und fiir eine Aufgabenbearbeitungszeit von vier Zeitschritten
pro Aufgabe laufen. Was ist die durchschnittliche Lange der Warteschlange?
Verdndere das Programm, sodass man die durchschnittliche Warteschlangenldn-
ge liber mehrere unabhingige Simulationsldufe messen kann (mehrere statistisch
unabhingige Liufe jeweils iiber 2000 Zeitschritte). Bestimme die durchschnittliche
Warteschlangenlange fiir verschiedene Raten « € [0,005; 0,25] in Schritten von
0,005 und jeweils basierend auf 200 Laufen. Plotte das Ergebnis.

Fithre diesen Vorgang nochmals durch fiir eine Aufgabenbearbeitungszeit von nur
zwei Zeitschritten pro Aufgabe (das entspricht einem Ausbau des Systems auf dop-
pelte Kapazitdt) mit Raten o € [0,005; 0,5] in Schritten von 0,005. Vergleiche die
beiden Diagramme.

Aufgabe 2.2 - Superlinearer Leistungsanstieg

Wir versuchen eine einfache Simulation eines Computersystems zu implementieren, das
einen superlinearen Leistungsanstieg zeigt gemafd dem Universal Scalability Law fiir die
Parameter @ < 0 und 8 > 0. Dafiir m6chten wir den Einfluss von Speicherkohérenz
und sogenannte cache hits (d. h. die gewiinschte Speicherseite liegt bereits im Cache)
auf simple Weise simulieren.

a)

Implementiere ein Programm, das iiber + = 1000 Zeitschritte iteriert. In jedem
Zeitschritt simulieren wir mit einem einfachen seriellen Programm die parallele
Ausfiihrung von p Prozessoren. Angenommen, die Problemgrofle ist 100; dann
erhilt jeder Prozessor einen Teil der Grofle s = %. Jeder Prozessor soll eine von
drei Aufgaben pro Zeitschritt durchfiihren.

Entweder fithrt der Prozessor Aktivititen durch,

(1) um Speicherkohidrenz herzustellen mit Wahrscheinlichkeit

1
Pe(P) = T C0.10p = 30)) (2.7)

in Abhdngigkeit von der Anzahl an Prozessoren p;

oder wenn der Speicher momentan kohidrent ist (1 — P.(p)), dann erledigt der
Prozessor

(2) einen Teil der eigentlichen Aufgabe (cache hit) mit Wahrscheinlichkeit

1 1 1

P =—|1- - 2.8
n(s) =3 < 1+ exp(—0,05(s — 15))> *y (28)

tir die Problemgrofle eines jeden Prozessors von s;

oder er fithrt Aktivititen durch,

(3) um eine Speicherseite aus dem Speicher zu laden (speicherkohérent aber cache

miss) mit Wahrscheinlichkeit

1 — Pu(s). (2.9)
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Ziahle fiir jede Durchfithrung von Teil (2) (Erledigung eines Teils der eigentlichen
Aufgabe) eine Variable hoch, die die Leistung des Systems misst.

b) Benutze Dein Programm, um verschiedene Systemgroflen p € (1,2, ..., 80} zu
simulieren. Adaptiere entsprechend die Gréfle des jeweiligen Teils s = 1%, den
jeder Prozessor zur Abarbeitung erhilt. Notiere die erreichten Leistungen (Anzahl
der erledigten Teilaufgaben) und berechne den Leistungsanstieg fiir alle Konfigu-
rationen (Leistung normalisiert auf die Leistung von p = 1). Plotte ein Diagramm
des Leistungsanstiegs {iber die Anzahl der Prozessoren. Spiele mit den Wahrschein-
lichkeiten P.(p) und Pp(s) herum. Was ist notwendig, um einen nichtlinearen
Leistungsanstieg zu erhalten?

m  Aufgabe 2.3 - Synchronisierung eines Schwarms

Schwarmsystene sind asynchrone Systeme. Es gibt keine zentrale Uhr, auf die jeder zu-
greifen konnte. Falls ein Schwarm dennoch synchron agieren muss, dann muss er sich
zuerst explizit synchronisieren. Ein Beispiel eines biologischen Systems ist eine Popula-
tion von Glithwiirmchen (siehe 8 Abb. 2.10). ,,Obwohl fiir die meisten Glithwiirmchen-
spezien im allgemeinen nicht bekannt ist, dass sie sich in Gruppen synchronisieren,
so gibt es doch einige (Pteroptyx cribellata, Luciola pupilla, und Pteroptyx malaccae)
bei denen das unter bestimmten Voraussetzungen beobachtet wurde.“! Im Zusam-
menhang dazu steht die Forschung aus den Bereichen der drahtlosen Sensornetze und
Adhoc-Netzwerke und deren dezentrale Synchronisierung (Tyrrell et al. 2006).

Im Folgenden bauen wir uns ein einfaches Modell einer solchen Glithwiirm-
chenpopulation. Die Population ist {iber ein Einheitsquadrat (1 x 1) zufillig verteilt
(Gleichverteilung). Wir nehmen an, dass die Glithwiirmchen stationér sind und nur die
Nachbarn in ihrer Ndhe wahrnehmen kénnen. Wir sagen, dass zwei Glithwiirmchen
sich gegenseitig sehen kénnen, wenn die Distanz zwischen den beiden kleiner als r ist.

@ Abb.2.10 Synchronisiertes Aufleuchten von Glihwiirmchen

1 » http://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/Fireflies
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Also haben wir eine virtuelle Scheibe mit Radius r, deren Mitte an der Position des
Glihwiirmchens liegt, und jedes andere Glithwiirmchen, das auf der Scheibe sitzt, ist
ein Nachbar. Die Glithwiirmchen leuchten in Zyklen auf. Wir definieren die Lange des
Zyklus als L = 50 Zeitschritte. Ein Glihwiirmchen leuchtet fiir L/2 Zeitschritte auf,
gefolgt von L /2 Zeitschritten ohne Leuchten. Das gilt immer aufler fiir den Fall, dass
das Glithwiirmchen versucht seinen Zyklus zu synchronisieren. Wenn es angefangen
hat zu leuchten, tiberpriift es im folgenden Zeitschritt seine Nachbarn und testet, ob
die Mehrheit der Nachbarn bereits leuchtet. Wenn dies der Fall ist, dann korrigiert das

Glithwiirmchen seine interne Uhr, indem es eins hinzuzdhlt. Damit reduziert es die Zeit

seines aktuellen Leuchtzyklus von L/2 auf L/2 — 1 Zeitschritte und wird daher in der

nédchsten Runde einen Zeitschritt frither aufleuchten.

a) Implementiere das Modell fiir eine Schwarmgrofie von N = 150 und eine Zy-
kluslange von L = 50. Berechne die durchschnittliche Anzahl von Nachbarn pro
Glithwiirmchen fiir die Nachbarschaftsradien r € {0,05; 0,1; 0,5; 1,4}. Plotte die
Anzahl von momentan leuchtenden Glithwiirmchen iiber die Zeit fiir verschiedene
Radien » € {0,05;0,1;0,5; 1,4} fiir jeweils 5000 Zeitschritte. Achte beim Plotten
der momentan leuchtenden Glithwiirmchen darauf, das volle Intervall [0; 150] fiir
die vertikale Achse anzuzeigen.

b) Erweitere Dein Modell, um Minimum und Maximum der momentan leuchtenden
Glihwiirmchen wihrend des allerletzten Zyklus (also die letzten L = 50 Zeit-
schritte ab 7 = 4950) zu bestimmen. Wenn wir das Minimum vom Maximum
abziehen, bekommen wir die doppelte Amplitude der Synchronisationswelle. Er-
mittle den Durchschnitt der gemessenen Amplituden fiir jeweils 50 Stichproben (50
unabhingige Simulationsldufe mit jeweils 5000 Zeitschritten) und plotte diese fiir
verschiedene Radien r € [0,025; 1,4] in Schritten der Grofle 0,025. Was ist eine
gute Wahl fiir den Nachbarschaftsradius und somit die Schwarmdichte?
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In diesem Kapitel gehen wir einige Beispiele von Schwarmverhalten in biologischen
und ingenieurtechnischen Systemen durch. Die Vielfalt ist potenziell groB3, wir
beschranken uns hier auf ein paar reprasentative Beispiele. Die Szenarien sind grob
nach Komplexitat geordnet.

Wir starten mit den zwei vermeintlich einfachsten Schwarmverhalten: Aggregation und
gegensitzlich dazu Dispersion. Es folgen Flocking als Uberbegriff zum Schwarmverhal-
ten bei Vogeln und Herdenverhalten bei Vierbeinern sowie Sortieren im Schwarm.
Zusitzlich zum wichtigen Verhalten der Futtersuche untersuchen wir auch, wie man
die Futtersuche als Inspiration zur Losung von allgemeinen Optimierungsproblemen
nutzen kann. Abschlieflend sehen wir Beispiele zum kollektiven Transportieren von
Gegenstanden und zum kollektiven Bauen.

3.1 Aggregation

Aggregation ist ein fundamentales Schwarmverhalten. Insbesondere fiir einen natiir-
lichen Schwarm ist es essenziell zusammenzubleiben. Ansonsten wiirde der Schwarm
drohen, sich in mehrere Gruppen aufzuteilen. Dann wiirde die Schwarmgrofle sinken
und daher wohl meist auch die Uberlebenschance. Aggregationsverhalten werden bei
vielen verschiedenen Spezien beobachtet, z. B. bei jungen Honigbienen (Szopek et al.
2013), Marienkifern (Lee, Jr. 1980) (Hippodamia convergens, siche 8 Abb.3.1, oben
links) und Monarchfaltern (Danaus plexippus) (Wells et al. 1990; siche 8 Abb. 3.1, unten
links). Die jungen Honigbienen konnen sich noch nicht selbst aufheizen und aggregie-
ren daher an einem warmen Ort (36 °C), wie in » Abschn. 1.2.2 besprochen. Marienkifer
aggregieren zur Uberwinterung oder nur zeitweise.

Abstrakt gesehen bedeutet Aggregation fir das Individuum, den Abstand zu allen
anderen zu minimieren. Dabei kann der gewihlte Bereich der Aggregation irrelevant
sein oder einem spezifischen Umweltfaktor unterliegen. Beispiele fiir Umweltfaktoren
sind Temperatur, Licht oder chemische Konzentration eines bestimmten Molekiils. Ein
Aggregationsprozess beinhaltet daher auch inhérent kollektives Entscheiden, namlich
dariiber, wo der Schwarm sich versammeln méchte. Dem Konzept der Schwarmintelli-
genz entsprechend erfolgt diese Entscheidung dezentral ohne konkrete Kommunikation
einer globalen Position.

Wihrend der Biologe Verhaltensmodelle fiir gegebene Schwarmverhalten aufstellt,
muss ein Schwarmrobotiker das gewiinschte Schwarmverhalten programmieren. Ver-
setzen wir uns fiir den Moment in die Rolle dieses Schwarmrobotikers. Was muss ein
einzelner Roboter tun, damit der Schwarm als Ganzes aggregiert? Der Roboter muss
sich dabei auf die Eingaben der verfiigbaren Sensoren verlassen. Diese Sensoren liefern
jedoch nur lokale Informationen, z. B. wie weit ein Hindernis entfernt ist, eventuell auch
in welcher Entfernung und Richtung sich andere Roboter befinden. Der Roboter hat
dabei keine globale Sicht, kennt also nicht die Position aller anderen Roboter und kennt
eventuell auch nicht seine Position in einem absoluten Bezugsrahmen, wie es z. B. bei
GPS (global positioning system) wire. Wie kann ein Roboter, der also lediglich vage



47 3

3.1 - Aggregation

@ Abb.3.1 Aggregationen von Insekten

Kenntnis iiber die relative Position benachbarter Roboter hat, eine Schwarmaggregation
provozieren? Eine vorerst sinnvolle Idee wire es, die Distanz zu diesen benachbarten
Robotern zu verringern, d.h. sich zu diesen hin zu bewegen. Welchen Effekt sollten
wir dann erwarten? In Abhangigkeit von der initialen Verteilung der Roboter im Raum
erscheint es wahrscheinlich, dass sich viele eher kleine Robotergruppen bilden werden
(siche @ Abb. 3.2a). Dies entspricht also nicht der erhofften Aggregation. Wie kénnen
wir jedoch die Situation verbessern? Sollte ein einzelner Roboter sich bewegen, wird er
die Distanz zu benachbarten Robotern vergrofiern und ggf. nur durch Zufall auf andere
Gruppen zusteuern. Alternativ konnten wir ganze Gruppen von Robotern gemeinsam
an andere Positionen verfahren (kollektive Bewegung). Zumindest mit normalen mo-
bilen Robotern wire dies jedoch eine recht herausfordernde Aufgabe. Es bleibt also
nur, einen einzelnen Roboter auf gut Glick in die ,,Weite des leeren Raumes® hinaus-
zuschicken (siehe @ Abb.3.2b). Dies entspricht einem explorativen, also erforschenden
Verhalten. In endlicher Zeit wird er zufillig auf eine neue Robotergruppe stoflen und
konnte sich dieser anschlieflen (siehe @ Abb.3.2c). Haben wir damit etwas gewonnen?
Wir haben einen Roboter von Gruppe A nach Gruppe B bewegt, das erscheint nicht
sinnvoll. Der entscheidende kreative Gedanke ist nun, gemif3 der Definition von Selbst-
organisation (siehe » Abschn.2.2) positives Feedback einzubauen. In diesem Fall, heif3t
das, Roboter in groflen Gruppen linger verweilen zu lassen als in kleinen Gruppen.
Somit werden bereits grofle Gruppen eher wachsen, wihrend kleinere Gruppen eher
schrumpfen werden und sich hoffentlich sogar auflésen. So entsteht ein selbstorgani-
sierter Prozess, in dem keine Gruppe sich bewusst aufldst, aber trotzdem das Verhalten
eines jeden Roboters dazu beitrigt, die Gruppen im Durchschnitt zu vergréfiern.



48 Kapitel 3 - Szenarien
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fahre auf deine Nachbarn zu verlasse auch mal deine Gruppe
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schlieBe dich neuer Gruppe an

B Abb. 3.2 Eine Strategie zur Aggregation von Schwarmrobotern. Die Anndherung an benachbarte
Roboter erzeugt viele kleine Gruppen. Roboter verlassen ab und zu ihre Gruppe (gestrichelter Kreis
symbolisiert Sensorreichweite), fahren in den ,leeren Raum” und finden zuféllig neue Gruppen

Die Dauer, wie lange ein Roboter in einer Gruppe verweilt, sollte von der Gruppen-
grofe abhingen. Uber die Dauer definiert man letztlich Wahrscheinlichkeiten dafiir,
dass Roboter sich Gruppen anschlieflen oder Gruppen verlassen. Diese Wahrschein-
lichkeiten kénnte man experimentell (z. B. per Simulation) bestimmen oder berechnen.
Uber die Dichte der Roboter (Anzahl Roboter pro Fliche), die durchschnittliche Fla-
che und Form der aggregierten Robotergruppen sowie ein Bewegungsmodell konnte
man die Wahrscheinlichkeit berechnen, dass ein umherfahrender Roboter zufillig ei-
ner Gruppe bestimmter Grofie begegnet.

3.2 Dispersion

Dispersion ist das entgegensetzte Verhalten zu Aggregation. Der Schwarm soll sich
iiber einen moglichst groflen Bereich verteilen. Bei Roboterschwirmen kann Disper-
sion sinnvoll eingesetzt werden, um einen Bereich zu tiberwachen oder zu erforschen.
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Bei natiirlichen Schwirmen ist Dispersion eher selten. Zumindest auf 6kologischer Sys-
temebene tritt Dispersion in Form von Variationen der Populationsdichte auf. Aus
geografischen Griinden oder aufgrund einer Konkurrenzsituation verteilen sich die
Tiere im Raum. In der Okologie sind verschiedene Populationsverteilungen bekannt:
gruppiert, zufillig und regelmifig (siche @ Abb.3.3).

Aus der Schwarmrobotik kommt eine bekannte Studie von Payton et al. (2001),
die die Implementierung eines Dispersionsverhaltens auf Robotern vorstellen. Sie be-
nutzen dazu Nachrichten, die zwischen den Robotern per Infrarot verschickt werden.
Fiir Dispersion benétigen die Roboter eine Abschitzung der zwischen ihnen beste-
henden Distanzen. Payton et al. (2001) ermitteln die Distanzen anhand der Infrarot-
nachrichten. Dazu misst ein Roboter die Signalstirke des ankommenden Signals. Da
die Roboter die nominale Signalstirke beim Versenden kennen, kénnen sie so eine
Distanz grob abschitzen. Obwohl eine derartige Messung fehlerbehaftet ist, reicht es
offensichtlich aus, um ein gutes Dispersionsverhalten zu erhalten. Sobald ein Roboter
die Distanzen zu seinen Nachbarn kennt, wird er sich vom nichstgelegenen entfernen.
Schliefllich werden dann entweder alle Nachbarn aus der Sensorreichweite verschwin-
den oder es wird sich ein Gleichgewicht zwischen den Distanzen von zwei oder mehr
Nachbarn bilden. Ludwig und Gini (2006) berichten iiber einen dhnlichen Ansatz, der
jedoch auf Funkkommunikation beruht. Auch hier kann ebenfalls per Signalstirke eine
Distanz geschitzt werden. Im Gegensatz zur Infrarotmethode bendétigen zwei kom-
munizierende Roboter dabei keine Sichtverbindung. Die Arbeit von Ludwig und Gini
(2006) wurde aber nur in der Simulation getestet. McLurkin und Smith (2004) haben in
Schwarmexperimenten mit 56 Robotern untersucht, ob der Schwarm effizient und in
kurzer Zeit eine Gleichverteilung bilden kann. Dazu benutzen sie ein gradientenba-
siertes Multi-Hop-Nachrichtenprotokoll. Roboter dienen dabei als Relaisstation und
schicken Nachrichten tiber mehrere Stationen durch den Schwarm. Die Anzahl der
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B Abb.3.3 Inder Okologie sind verschiedene Populationsverteilungen bekannt: gruppiert, zufillig und
regelmaBig
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Spriinge (engl. hops) einer Nachricht von Roboter zu Roboter kénnen die Roboter da-
bei mitzéhlen und so Distanzen abschétzen. Der benutzte Steueralgorithmus wechselt
zwischen einer Routine, die dafiir sorgt, dass sich die Roboter gleichmiflig im Raum
verteilen, und einer zweiten Routine, die dafiir sorgt, dass Roboter sich bevorzugt in
unbekannte, bisher unbesetzte Gebiete bewegen.

3.3 Flocking

Fiir Flocking gibt es leider keine andere Ubersetzung als ,,Schwarmverhalten“. Gemeint
ist in der wissenschaftlichen Literatur jedoch die besondere Form der kollektiven Bewe-
gung, wie sie bei groflen Vogelschwirmen zu beobachten ist (siche @ Abb. 3.4). Dabei
bleiben die Tiere dicht zusammen ohne zusammenzustofen und bewegen sich meist in

@ Abb. 3.4 Starenschwarm als natiirliches Beispiel fiir Flocking



51 3

3.3 - Flocking

die gleiche oder zumindest dhnliche Richtungen. Typischerweise bezieht sich Flocking

auf dreidimensionale Bewegungen z. B. bei Vogeln, wahrend zweidimensionale Bewe-

gungen eher mit dem allgemeinen Begriff als kollektive Bewegung bezeichnet werden.

Wer zum ersten Mal einen groflen Vogelschwarm naher betrachtet, wird sich gleich
fragen, wie es den Vogeln gelingt nicht zusammenzustofen und wer im Schwarm wohl
die Richtung bestimmt. Natiirlich handelt es sich hier um ein dezentrales System und es
gibt keine zentrale Steuereinheit. Ebenso beschrinkt sich ein einzelner Vogel in seiner
Koordination wohl auf einige wenige Nachbarn, was es einfacher macht, kollisionsfrei
zu fliegen.

Der dann immer genannte Evergreen in der Literatur tiber Flocking ist der Arti-
kel von Reynolds (1987). Dieser Artikel gilt, zumindest aus Ingenieursicht, gleichzeitig
auch als einer der ersten Artikel zur Schwarmintelligenz iiberhaupt. Der Legende nach
musste Reynolds fiir eine Videosequenz einen Vogelschwarm animieren. Das hitte be-
deutet, dass er viele Trajektorien einzelner Vogel hitte editieren miissen. So wurde also
die Innovation der ,,Boids®, wie er seinen Schwarm nannte, aus der Faulheit geboren. Er
nahm sich vor, ein paar einfache Regeln zu definieren, die dann automatisch realistische
Trajektorien der Végel generieren wiirden. Im Ergebnis kam er auf drei einfache Re-
geln: 1) angleichen (engl. alignment), 2) zusammen bleiben (Kohésion, engl. cohesion)
und 3) Abstand halten (Separation, engl. separation).

1. Die Vogel gleichen die Richtung ihres Flugs wechselseitig an, d. h. ein einzelner Vogel
betrachtet seine Nachbarn, bestimmt deren Flugrichtung, mittelt iber die Nachbarn
und ibernimmt dies als seine neue Flugrichtung (siche @ Abb.3.5a). Als Effekt bildet
sich eine vorherrschende Gesamtrichtung des Schwarms heraus, sodass alle Vogel
im Wesentlichen in die selbe Richtung fliegen. Dies funktioniert sogar, wenn jeder
Vogel zu Beginn in eine beliebige, zufillige Richtung geflogen ist. Voraussetzung
ist hier, dass der Schwarm zusammenhingend ist, d. h. kein Vogel oder auch keine
Gruppe von Vogeln vom Hauptschwarm abgeschnitten ist, denn dann konnten
sie ihre Richtung nicht anpassen. In der Graphentheorie bezeichnet man es als
Zusammenhangskomponente, wenn von jedem Knoten (Vogel) ein Pfad (Kette von
Vogeln) zu jedem anderen Knoten existiert.

| c -
Vi "
A V| L »

angleichen zusammenbleiben Abstandhalten

B Abb. 3.5 Die drei Regeln fiir Flocking nach Reynolds (1987): a angleichen (alignment), b zusammen-
bleiben (cohesion) und c Abstand halten (separation)
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2. Die Vogel versuchen zusammenzubleiben, indem jeder Vogel sich auf den Schwer-
punkt seiner Nachbarn zubewegt. Wie im Beispiel in @ Abb. 3.5b dargestellt, befin-
den sich die Nachbarn alle links des Vogels. Daher bewegt er sich nach links, was
dazu fiihrt, dass der Schwarm zusammenbleibt.

3. Die Vogel versuchen Zusammenstofle zu vermeiden. Dazu misst jeder Vogel den
Abstand zu seinen Nachbarn. Sobald einer der Nachbarn zu nahe ist, fliegt der Vogel
in die entgegengesetzte Richtung, um den Abstand zu vergrof3ern.

In der Summe ergibt das ein robustes Flocking und Reynolds musste also nicht alle
Vogeltrajektorien einzeln editieren. Fiir die Schwarmrobotik stellte sich spiter heraus,
dass Reynolds’ Boids schwierig auf Robotern zu implementieren sind. Fiir einen Roboter
ist es schwierig, die relative Orientierung (Fahrtrichtung) eines benachbarten Roboters
festzustellen. Turgut et al. (2008) benutzen daher eine Technologie in Form eines di-
gitalen Kompasses und drahtloser Kommunikation (ZigBee). Moeslinger et al. (2011)
haben eine simplere Version entwickelt, bei der der Roboter lediglich ndherungsweise
die Distanz und Peilung der benachbarten Roboter feststellen muss. Selbst fiir Physiker
ist das Flocking interessant, sodass Vicsek et al. (1995) Schwirme (bei Physikern eher
als ,,self-propelled particles” bekannt) theoretisch untersucht haben.

Reynolds’ Konzept ist jedoch nur ein abstraktes Modell, das man zwar auf Robotern
implementieren kann, das aber nicht viel mit dem tatsichlichen Verhalten natiirlicher
Schwirme zu tun haben muss. Wie koordinieren sich Végel im Schwarm? Eine wichtige
Studie dazu ist die von Ballerini et al. (2008). Der Ansatz von Reynolds ist metrisch,
d. h. die Nachbarschaftsbeziehung zwischen zwei Tieren wird direkt iiber deren Distanz
bestimmt. Das erscheint logisch und eine Alternative dazu mag nicht offensichtlich
sein. Jedoch haben Ballerini et al. (2008) mittels umfangreicher Messungen von tausend
und mehr Staren festgestellt, dass ein Ansatz mittels topologischer Distanzen wahr-
scheinlicher ist. Topologisch heifit, dass z. B. nur die sechs nichsten Nachbarn relevant
sind, egal wie weit entfernt (oder wie nah) diese sind (sieche 8 Abb.3.6). Ballerini et al.
(2008) fanden heraus, dass die von ihnen beobachteten Stare wohl nur die sechs bis
sieben néchstgelegenen Nachbarn in ihrem Flocking-Verhalten beriicksichtigen. Da of-

Metrische Nachbarschaft: Alle Agenten Topologische Nachbarschaft: Die

innerhalb einer definierten Distanz sind Nachbarschaft hat eine feste GroRe, hier
Nachbarn (hier alle, die auf dem Kreis sechs; unabhangig von einer maximalen
liegen). Distanz sind die néchsten sechs Agenten

Nachbarn.

B Abb. 3.6 Unterschied zwischen einer a metrisch und einer b topologisch definierten Nachbarschaft
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fensichtlich beide Methoden funktionieren, steht zumindest dem Ingenieur die Wahl
beim Erzeugen von Flocking frei.

3.4 Sortieren

Die Ameise Leptothorax unifasciatus sortiert ihre Brut nach Alter in konzentrischen
Ringen um die Eier herum (Franks und Sendova-Franks 1992a). Dies konnte die Priori-
tat der Pflege reflektieren bzw. bestimmen und sowohl die Aufgabenzuteilung als auch
die Demografie der Kolonie beeinflussen. Wie kénnen Ameisen oder Schwirme in ei-
nem selbstorganisierendem Prozess Objekte ordnen und sortieren? Die Informatik stellt
zur Datenverarbeitung eine Vielzahl an Sortieralgorithmen zur Verfiigung. Diese sind
jedoch darauf spezialisiert, Zahlen zu vergleichen und in einem Datenfeld nach Grofie
zu sortieren; also festzulegen, welche Zahlen vorne, welche in der Mitte und welche
hinten zu stehen haben. Das ist eine andere Aufgabe, als die der Ameisen, die dhn-
liche Elemente (gleichalte Brut) erkennen und dann auch einen passenden Ort dafiir
bestimmen miissen.

Um ein gutes Verhaltensmodell zu finden, starten wir mal wieder aus der Perspek-
tive des Schwarmingenieurs und beginnen mit der einfacheren Aufgabe des Clustering.
Unsere imagindren Ameisen sollen also Objekte im Raum finden, nennen wir diese Erd-
kiigelchen, und an einer zu Beginn unbestimmten Stelle ssmmeln. Wir betrachten einen
Ansatz, der das Verhalten der Ameise sehr einfach hélt. Der Ansatz ist probabilistisch,
d. h. das Verhalten ist nur iiber Wahrscheinlichkeiten bestimmt und die Ameise verhlt
sich in dhnlichen Situationen nicht immer gleich. Zu Beginn tragt die Ameise noch kein
Kiigelchen. Sobald die Ameise ein Kiigelchen findet, nimmt sie es mit Wahrscheinlich-
keit Py auf (0 < Py < 1). Die Ameise tragt dann dieses Kiigelchen und lduft weiter.
Findet die Ameise ein weiteres Kiigelchen, wihrend sie bereits eines tragt, dann legt sie
dieses mit Wahrscheinlichkeit P,, an dieser Stelle ab (0 < P,, < 1). Dies ist bereits
das gesamte Verhalten und es dhnelt dem Ansatz, den wir im Abschnitt tiber Aggrega-
tion besprochen haben (» Abschn.3.1). Hier werden jedoch nicht Roboter aggregiert,
sondern wir aggregieren passive Kiigelchen, die von den Tieren von einem Ort zum
anderen transportiert werden. Trotzdem entsprechen die Wahrscheinlichkeiten P,¢
und P,, den Wahrscheinlichkeiten, bei der Aggregation eine Robotergruppe zu ver-
lassen oder sich einer Robotergruppe anzuschlieflen. Als Erweiterung kénnen wir die
Aufnehm-Wabhrscheinlichkeit P,,¢ und die Ableg-Wahrscheinlichkeit Py, auch noch
abhingig von der Anzahl an Kiigelchen machen, die die Ameise jiingst gesehen hatte
(siche @ Abb.3.7). Wenn sie viele Kiigelchen gesehen hatte, dann sollte die Aufnehm-
Wahrscheinlichkeit P, kleiner und die Ableg-Wahrscheinlichkeit Py, grofier werden
(eventuell ist das ein Cluster). Entsprechend umgekehrt fiir den anderen Fall. Also
konnen wir vermuten, dass die Ameisen die Kiigelchen zu Beginn in kleinen Gruppen
aggregieren, Nachfolgend werden dann manche Kiigelchen-Cluster grofier, wihrend
andere schrumpfen und verschwinden. Zuletzt gibt es einen oder einige wenige grofle
Cluster.
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Hohe Wahrscheinlichkeit ein
Objekt aufzunehmen, wenn
wenige Objekte in der Umgebung

Hohe Wahrscheinlichkeit ein
Objekt abzulegen, wenn viele
Objekte in der Umgebung

B Abb. 3.7 Eine einfache Strategie um Objekte zu aggregieren: Die Aufnehm-Wahrscheinlichkeit P, ¢
ist groBB, wenn innerhalb eines Zeitfensters wenig Objekte gesehen wurden; die Ableg-
Wahrscheinlichkeit P,y ist grof3, wenn innerhalb eines Zeitfensters viele Objekte gesehen wurden

Nun konnen wir Kiigelchen clustern, aber noch nicht sortieren. Angenommen,
wir haben mindestens zwei Sorten von Kiigelchen, z. B. rote und blaue. Wie konnen
wir das Clustering-Verhalten verdndern, sodass die Ameisen diese nicht nur clustern,
sondern auch sortieren? Wir miissen bei der Definition des Verhaltens lediglich nach
Farbe unterscheiden. Trigt eine Ameise ein rotes Kiigelchen, dann sollte sie blaue
Kiigelchen ignorieren und das rote nur ablegen, wenn sie rote Kiigelchen sieht (und
umgekehrt). Bei der Definition der Aufnehm- und Ableg-Wahrscheinlichkeiten kann
man das Verhiltnis der jiingst gesehenen roten und blauen Kiigelchen eingehen lassen:
Falls wir viele rote und wenig blaue Kiigelchen gesehen hatten, dann sollten wir blaue
Kiigelchen mit hoher Wahrscheinlichkeit aufnehmen, etc.

Was uns noch fehlt, ist die strukturierte Anordnung in konzentrischen Ringen. Da-
zu kénnen wir uns die Arbeit von Chen et al. (2012) anschauen. Die Autoren haben
sich statt von Sortierprozessen mit lebenden Agenten durch Sortierung in unbelebten
Systemen inspirieren lassen. Die Miisli-Esser unter den Lesern werden das Problem
kennen. Aus frisch gedffneten Mislitiiten 16ffelt man grofle Niisse. Je linger man je-
doch aus der Tiite isst, umso kleiner werden die Niisse und Korner, bis man schliefllich
eher Staub isst statt Miisli. Ist das eine Verschworung der Miisli-Hersteller? Eher nicht.
Man geht davon aus, dass beim Transport ein selbstorganisierter Prozess ablduft (siehe
@ Abb.3.8). Der Miislipackung wird Energie in Form von Beschleunigungen zugefiigt,
sodass die Niisse in der Packung umherhiipfen. Unter den grofien Niissen entstehen so
kurzzeitig groflere Locher, die oft von kleineren Niissen besetzt werden, bevor die grofie
Nuss wieder an ihren Ausgangsort zuriickféllt. Uber die Zeit wird so das Miisli sortiert:
grofle Bestandteile wandern nach oben und kleine nach unten. Eine in Mitteleuropa eher
etwas unbekannte Nuss fungiert als Namensgeber dieses Phdnomens: die Paranuss, zu
englisch Brazil nut. Der ,Brazil nut effect® diente Chen et al. (2012) als Inspiration
fiir eine Steuerung, die anstelle von Niissen Roboter sortiert. Diese sollen unter einer
Lampe aggregieren und sich dann nach zugehorigem Typ ordnen. Die griinen Roboter
sollen direkt unter der Lampe aggregieren, die roten Roboter sollen um den Cluster
herum einen Ring bilden. Im Gegensatz zu den Niissen haben die Roboter zwar keine
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8 Abb. 3.8 Der sog. ,Brazil nut effect’ diente Chen et al. (2012) als Inspiration zur Aggregation von
Schwarmrobotern und deren Sortierung nach Typ

unterschiedlichen Grofen, aber dafiir verschiedene Kollisionsvermeidungsradien. Der
Kollisionsvermeidungsradius bestimmt, ab wann der Roboter einprogrammierte Aus-
weichbewegungen durchfiihrt, um Kollisionen zu vermeiden. Fiir die griinen Roboter
ist dieser Radius kleiner eingestellt als fiir die roten. Wenn also ein griiner Roboter
sich einem roten nihert, dann beginnt der rote bereits frither mit Ausweichmanévern.
Auf diese Weise kann sich der griine Roboter recht einfach an roten Robotern vorbei-
driicken und dringelt sich so quasi zum Sonnenplatz unter der Lampe vor. Statt des
passiven Antriebs iiber Vibrationen bei den Niissen sind hier die Roboter natiirlich
aktiv angetrieben. Der Groflenunterschied der Niisse ist hier bei den Robotern virtuell
in der Software tiber den Kollisionsvermeidungsradius verwirklicht. Die Wirkung ist
jedoch die gleiche; wie in @ Abb. 3.8 zu sehen, sind die Roboter am Ende des Versuchs
tatsichlich sortiert.

Eine dhnliche Aufgabe ist das ,,patch sorting”, womit man die Aufteilung von Ge-
genstdnden nach Typ bezeichnet (Melhuish et al. 2001). Es sollen also zwei oder mehrere
Klassen von Objekten aggregiert und aufgeteilt werden, sodass sie rdumlich getrennt
voneinander liegen. Melhuish et al. (2001) haben dazu ein passendes Roboterverhalten
implementiert, das im Versuch mit sechs Robotern 30 Frisbees in ihre drei Typen und
Cluster aufgeteilt hat.
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3.5 Futtersuche und Optimierung

Wir besprechen zuerst die Futtersuche in biologischen Systemen und dann die dadurch
inspirierten Verhalten fiir Roboterschwirme. Im zweiten Abschnitt gehen wir dann
noch einen Schritt weiter weg von den urspriinglichen biologischen Systemen und
untersuchen die Méglichkeit, allgemeine Optimierungsalgorithmen aus den Schwarm-
verhalten abzuleiten. Anders als bei den Schwarmrobotern haben wir in diesem Fall
kein verteiltes System mehr, sondern ein zentrales System, das lediglich simulierte Soft-
wareagenten auf ihre Reise durch eine virtuelle Welt schickt. Diese spezielle Art der
Schwarmintelligenz hat sich als besonders erfolgreich erwiesen (Dorigo und Stiitzle
2004).

3.5.1 Futtersuche

Die Futtersuche ist elementar fiir jedes Lebewesen und insbesondere bei sozialen In-
sekten ein interessantes und komplexes Verhalten. So verwundert es natiirlich nicht,
dass die Futtersuche bei Bienen und Ameisen intensiv beforscht wird und eine um-
fangreiche Literatur vorhanden ist. Wir konnen hier nur ein paar Themen streifen. Der
faszinierende Schwiénzeltanz der Honigbiene zur Rekrutierung von Futtersucherinnen
diirfte bekannt sein. Der bedeutende Verhaltensforscher Karl von Frisch hat die Tanz-
sprache der Bienen entschliisselt und erhielt dafiir 1973 den Nobelpreis (von Frisch
1965). Komplexere Vorginge, z.B. wie der Informationsfluss in der Kolonie organi-
siert ist (Seeley 1985) oder wie sich die Struktur der Landschaft auf die Futtersuche
auswirkt (Steffan-Dewenter und Kuhn 2003), werden bis heute noch beforscht. Wei-
tere interessante Aspekte sind die Aufgabenverteilung bei der Futtersuche (Anderson
und Ratnieks 1999) oder wie es einer Kolonie gelingt, zwischen zwei gleichwertigen
Futterquellen zu wihlen. Es gilt ndmlich sich auf eine zu konzentrieren, um Risiken zu
minimieren. Der Schwarm muss also kollektiv entscheiden, welche der vollig gleichwer-
tigen Optionen ausgebeutet werden soll (de Vries und Biesmeijer 2002; Hamann et al.
2010).

Eine weitere Faszination ist der Einfluss von Rauschen bei der Futtersuche. In tech-
nischen Problemlésungen wiirde man immer versuchen, das Rauschen zu filtern und
moglichst klein zu halten. In natiirlichen Schwirmen dient das Rauschen jedoch dazu,
sich selbstorganisiert an Verdnderungen der Umwelt anzupassen. Meyer et al. (2008)
haben aufgezeigt, dass bei der Ameise Pheidole megacephala Rauschen im kollektiven
Entscheidungsprozess der Adaptivitit dient. In einem Experiment mit drei Phasen wer-
den zuerst zwei Futterquellen angeboten: eine nihere und eine fernere (sieche @ Abb. 3.9).
Nach 60 min wird in der zweiten Phase der Weg zur naheren Futterquelle blockiert, wih-
rend die fernere Futterquelle weiterhin erreichbar ist. Nach weiteren 60 min wird dann
der Weg zur niheren Futterquelle wieder freigegeben, sodass wieder beide Futterquellen
erreichbar sind.

Pheidole megacephala agiert hier adaptiv, sodass in der ersten Phase vor allem die né-
here Futterquelle ausgebeutet wird, in der zweiten Phase dann gezwungenermaflen die
fernere, aber in der dritten Phase erfolgt dann wiederum die Riickkehr zur Ausbeutung
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a b C

Phase 1: 0 bis 59 min Phase 2: 60 bis 119 min Phase 3: 120 bis 180 min

O Abb. 3.9 Experiment zur Futtersuche bei Pheidole megacephala nach Meyer et al. (2008). In Phase 1
werden zwei Futterstellen in verschiedenen Entfernungen angeboten. Der Schwarm beginnt die ndhere
Futterquelle auszubeuten. In Phase 2 wird der Weg zur ndheren Futterquelle versperrt. Der Schwarm
wechselt auf die weiter entfernte Futterquelle. In Phase 3 wird der Weg zur ndheren Futterquelle wieder
frei gegeben und Pheidole megacephala wechselt erneut

der ndheren Futterquelle. Dies unterscheidet sich offenbar vom Verhalten der Lasius
niger (Meyer et al. 2008). Tatsdchlich wiirden auch einfache mathematische Modelle
zur Futtersuche, die auf Fixpunktmathematik beruhen, vorhersagen, dass kein Wech-
sel in der dritten Epxerimentphase stattfindet. Nur wenn die Umgebung ausreichend
exploriert wird und dann entsprechend intensiv rekrutiert wird, kann dieser Wechsel
stattfinden. Gleichzeitig muss abgewogen werden zwischen einem starken Rauschen,
das zu starker Exploration fiihrt, und einem schwachen Rauschen, das dann im Allge-
meinen zu genaueren kollektiven Entscheidungen fiihrt.

Es mag erstaunlich klingen, aber auch bei Schwarmrobotern ist Futtersuche ein
spannendes Thema. Seit wann miissen denn Roboter nach Nahrung suchen? Bis auf
weiteres miissen unsere Roboter jhre Akkus zur Energiegewinnung aufladen, und dazu
dient meist eine Ladestation, die auch immer Energie liefert. Nach Energie miissen die
meisten Roboter also nicht suchen; dennoch ist Futtersuche als Inspiration fiir search
and retrieval (suchen und zuriickbringen) bzw. search and rescue (suchen und retten)
interessant. Eine frithe Implementierung eines Futtersuchverhaltens mit Schwarmro-
botern ist die Arbeit von Sugawara und Sno (1997), Sugawara et al. (2004). Ein anderes
komplexes Schwarmverhalten wurde von Nouyan et al. (2009) auf Schwarmrobotern
umgesetzt. Hierbei formieren die Roboter einen Pfad vom Futter zum Nest, um die
Roboter, die den kollektiven Transport itbernehmen, nach Hause zu leiten (Nouyan
etal. 2008). Das vermutlich komplexeste Futtersuche-Schwarmverhalten, das bisher fiir
Schwarmroboter publiziert wurde, ist der heterogene Schwarm von Dorigo et al. (2013).
Im Projekt ,,Swarmanoid“ wurden drei verschiedene Schwarmrobotertypen entwickelt:
der Quadrokopter Eye-Bot, ein Hand-Bot mit Greifer und ein Foot-Bot. Der schnelle
Eye-Bot sucht mit seiner guten Ubersicht das Zielobjekt, die Foot-Bots formieren dann
eine Kette als Stafette zur Informationsiibertragung und der Hand-Bot klettert auf das
Regal, um das Objekt zu greifen. Ahnlich ist das Konzept der Eimerkette, das auch
untersucht wurde (@stergaard et al. 2001; Lein und Vaughan 2008). Abschlieflend noch
eine wichtige Arbeit, die ein Problem diskutiert, das eher bei Robotern als bei Insekten
auftritt. Insbesondere bei der Futtersuche haben Roboterschwiarme das Problem, dass
die Objekte alle an die gleiche Stelle, das Nest, zuriickgebracht werden sollen. Ist dieser
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Zielbereich im Vergleich zur Grofie des Schwarms recht klein, dann behindern sich die
Roboter dort gegenseitig (Lerman und Galstyan 2002). Unter Umstédnden kann es dann
zu kompletten Blockierungen kommen. Wie in » Abschn. 2.5 zum Thema der Schwarm-
leistung besprochen, gibt es in diesem Fall eine optimale Schwarmdichte. Wenn man
den Schwarm weiter vergrofiert, entstehen Nachteile dadurch, dass sich Roboter ge-
genseitig behindern. Obwohl sich beispielsweise Ameisen da viel geschickter Verhalten,
kann es, wie von Dussutour et al. (2004) beschrieben, auch dort zu Problemen kom-
men. Wenn eine Ameisenstrafle {iber eine enge Briicke fiithrt, dann dringen Ameisen
auf der Briicke zusitzlich zustromende Ameisen aktiv zuriick, um zu kommunizieren,
dass dieser Weg seine Kapazititsgrenze erreicht hat. Ahnliche Verhalten wéren also
auf Schwarmrobotern zu implementieren, damit diese den Verkehr am Nest regulieren
koénnen.

3.5.2 Optimierung

Da sich die kollektive Futtersuche als erstaunlich robust und zuverlissig herausge-
stellt hat und Ameisen kollektiv z. B. kiirzeste Wege finden konnen (Bonabeau et al.
1999), hat es sich angeboten, diese Verhalten im Computer zu simulieren, um damit
typische Optimierungsprobleme zu l6sen. Die Probleme miissen dabei nicht auf ahn-
liche Probleme wie Streckenplanungen beschrankt bleiben. Es gibt eine riesige Anzahl
von alltiglichen Optimierungsproblemen, die im Verborgenen jeden Tag gelost wer-
den miissen. Oft sind das logistische Probleme wie die Einteilung der Besatzungen auf
die Fliige einer Fluglinie, die Einteilung der Fahrer auf die Lastwagen einer Spedition
oder das Aufteilen der Reise eines Expressbriefes auf Zug, Flugzeug und Lieferwagen.
Andere Beispiele sind die Stundenplanerstellung an einer Schule oder einer Universitit
inklusive der Raumplanung. Fiir komplexe chemische Produktionen miissen sehr grofie
Mengen an Parametern optimiert werden. Beim Aufbau eines Kommunikationssystems
(z.B. eines Mobilfunknetzwerkes) miissen Antennen platziert werden unter den Bedin-
gungen, Kosten zu minimieren und eine hohe Ausfallsicherheit zu garantieren. Aus der
Komplexitatslehre der Informatik wissen wir, dass eine Vielfalt schwieriger Probleme
letztlich jeweils einander tiberfiihrt werden konnen (Papadimitriou 2003). So kann ein
Optimierer auf eine Vielzahl von Problemen angewandt werden. Im Gegensatz dazu ist
allerdings auch bekannt, dass jedes Problem seinen eigenen besten Optimierer besitzt,
was sich in der Praxis aber nicht immer konkret so darstellt (Wolpert und Macready
1997). Letztlich zeigen die erreichten Ergebnisse, dass es sinnvolle Anwendungen fiir
sogenannte Meta-Heuristiken gibt. Das sind Algorithmen, die zwar nicht die theoretisch
beste Losung, aber tiber eine Vielzahl von Problemen hinweg gute Losungen liefern.

Ant Colony Optimization (ACO)

Wir betrachten den absoluten Klassiker der Meta-Heuristiken in der Schwarmintelli-
genz, das ist die Ant Colony Optimization (ACO) von Dorigo et al. (1996), (siehe auch
Dorigo et al. 1999; Bonabeau et al. 1999; Floreano und Mattiussi 2008). Wie der Name
sagt, kommt die Inspiration aus der Futtersuche der Ameisen mithilfe ihrer Pheromone.
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B Abb. 3.10 Beispielhafte Rundtour nach einem Handbuch ,Der Handlungsreisende - wie er sein soll
und was er zu thun hat” aus dem Jahr 1831

Obwohl dieser Ansatz, wie oben gesagt, auf eine Vielzahl an Problemen anwendbar
wire, betrachten wir hier das Problem, das Dorigo und Gambardella (1997) als erstes
angegangen waren. Esist das Problem des Handlungsreisenden (engl. traveling salesman
problem, TSP). Ein Handlungsreisender muss eine gegebene Menge von M Stidten
besuchen. Jede Stadt muss genau einmal besucht werden und die Reise muss in der
Stadt enden, in der sie begonnen hat (siche @ Abb.3.10). Der Optimierungsaspekt ist,
dass die Gesamtlinge der Rundreise minimal sein soll. Dieses Problem mag auf den
ersten Blick recht einfach wirken, ist aber nachweislich sehr schwer (Papadimitriou
2003). Um von einer Landkarte zu abstrahieren, wird das Problem auf einen Graphen
abgebildet. Der Graph hat fiir jede Stadt einen Knoten i und jeder der M Knoten ist
mit den von dort erreichbaren Knoten oder mit jedem der restlichen M — 1 Knoten mit
einer Kante verbunden. Jede Kante zwischen einem Knoten i und einem Knoten j hat
eine Linge /;; (oder Gewichtung), die der Entfernung entspricht, die man mit einem
Fahrzeug auf offentlichen Straflen von Stadt i zu Stadt j zuriick legen miisste. Eine
Rundreise ist die Aufzihlung aller Knoten in der gewiinschte Reihenfolge. Die Qualitit
einer Rundreise entspricht der Summe aller Kantenlidngen der genutzten Kanten.

Wir folgen hier einer frithen einfachen Variante von ACO, genannt ,Ant Sys-
tem“ (Dorigo et al. 1996), auf die dann verschiedene verfeinerte und leistungsfahigere
Varianten folgten. In der Darstellung der Methode folgen wir hier Floreano und Matti-
ussi (2008) sowie Bonabeau et al. (1999). Wir haben N Ameisen, die auf dem Graphen
herumlaufen und Pheromon platzieren diirfen. Zu Beginn der Suche nach der kiirzesten
Rundreise erhalten alle Kanten ein wenig Pheromon. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine
Ameise k die Kante von Knoten i zu Knoten j nutzt, ist definiert durch

a. b
Tij i

pk—__ Y
1 E a b
ZeeU" Tiellej

) (3.1)
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wobei 7;; die Menge an Pheromon auf dieser Kante bezeichnet und ;; die Sichtbarkeit
der Kante ist, die als Kehrwert der Kantenlidnge 1//;; berechnet wird (kurze Kanten sind
sichtbarer als lange Kanten). Die Sichtbarkeit ist hier ein heuristisches Maf3. Es erscheint
auf den ersten Blick clever, einfach immer die sichtbarste Kante zu wihlen. Jedoch ist das
ein gieriger (engl. greedy) Ansatz, der uns frither oder spater in Schwierigkeiten bringen
wird. Denn zu einem spiteren Zeitpunkt kdnnten wir uns verzetteln, sodass selbst die
kiirzeste verbliebene Kante noch immer sehr lang und damit teuer ist. Als Gegengewicht
dient hier also das Pheromon, tiber das wir potenziell auch etwas Weitsicht ins System
bringen konnen. Die Konstanten a und b dienen als Gewichtung. Wahlen wir a im
Vergleich zu b klein, dann werten wir die Sichtbarkeit als wichtiger. Wihlen wir b
im Vergleich zu a klein, dann werten wir den Einfluss des Pheromons als wichtiger.
Gute Werte fiir @ und b zu finden ist im Prinzip seinerseits ein Optimierungsproblem
(also ein Meta-Optimierungsproblem). Die Werte werden meistens experimentell und
mit Erfahrung bestimmt. Der Nenner in » Gl.3.1 summiert {iber die Produkte aus
Pheromonwert und Sichtbarkeit fiir die Menge aller Kanten E, die von Ameise k von
ihrem momentanen Standort Knoten i erreichbar sind, insofern diese in der Menge der
noch von Ameise k unbesuchten Knoten U* sind. Wir werden gleich noch sehen, dass
Ameisen Pheromon auf besuchte Kanten ablegen diirfen. So entsteht positives Feedback,
da Kanten mit viel Pheromon von mehr Ameisen gewiahlt werden, was wiederum zu
mehr Pheromon fiithrt. Zusatzlich benétigen wir noch einen Mechanismus, der Ameisen
mit kurzen Rundreisen belohnt bzw. deren Kantenauswahl fordert.

Sobald alle Ameisen ihre Rundreise beendet haben, legen sie entlang ihrer Route
Pheromon der Menge Atil} pro genutzter Kante ij ab. Der Wert fiir jede Ameise k ist
definiert als

Atf = % (3.2)
mit einer Gesamtlinge der Rundreise L¥ und einer Konstante Q, die der heuristisch
geschitzten kiirzesten Rundreise entsprechen sollte. Eine Ameise, die z. B. die doppelte
Lange von Q zuriick gelegt hat, diirfte also nur einen Wert von % = % als Phe-
romon ablegen. Eine Ameise, die lediglich 10 % linger als O unterwegs war, diirfte
dagegen % ~ 0,91 ablegen. Die Zunahme aller Pheromonwerte ergibt sich dann aus
der Summe iiber die Beitrége aller N Ameisen

N
AT =) Atf. (3.3)
k

Zudem werden alle Pheromonwerte auch etwas verringert, was wir, der biologischen
Inspiration folgend, als Verdunstung bezeichnen. Als Aktualisierungsregel der Phero-
monwerte erhalten wir

o= - p)rf; + ATy, (3.4)

fiir den Pheromonverdunstungs-Koeffizienten 0 < p < 1, der wie die Werte fiir a
und b experimentell bestimmt werden muss. Die Funktion der Verdunstung ist, dass
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zuvor abgelegtes Pheromon auf inzwischen nicht mehr stark frequentierten Kanten ab-
gebaut wird und so die Wahrscheinlichkeit sinkt, diese auszuwihlen. Die Verdunstung
erzeugt also ein negatives Feedback. Wenig besuchte Kanten erhalten kaum zusitzli-
ches Pheromon und verlieren eher Pheromon durch die Verdunstung. Dadurch wird
die Wahrscheinlichkeit geringer, dass Ameisen diese Kante wihlen und entsprechend
sinkt der Pheromonwert weiter.

Dieser Ablauf wird hundertfach oder tausendfach iteriert. Eine typische Schwarm-
grofle ist N = M (Bonabeau et al. 1999), also genau so viele Ameisen wie Stidte.
Typische Problemgrofien sind M = 30 (Bonabeau et al. 1999).

Particle Swarm Optimization (PSO)

Als zweites Beispiel eines Optimierers betrachten wir das Konkurrenzprodukt zu ACO:
Particle Swarm Optimization (PSO) von Kennedy und Eberhart (1995). Wir folgen hier
der Beschreibung von Floreano und Mattiussi (2008). PSO ist wie ACO biologisch in-
spiriert, in diesem Falle durch Flocking, also z.B. das Schwarmverhalten von Vogeln.
Statt von Vogeln sprechen wir aber von Partikeln (engl. particles). Die Idee ist, dass diese
N Partikel sich kollektiv durch den Suchraum bewegen auf der Suche nach dem Op-
timum. Die Position jedes Partikels ist direkt mit einer Giite assoziiert, letztlich einem
Zahlenwert, der die Qualitit dieser Position als Losung eines Suchproblems beschreibt.
Die Annahme ist, dass ein Partikel seinen aktuellen Wert mit seinen Nachbarn kommu-
nizieren kann, dass er die Position des besten Nachbarns kennt und dass er die Position
seines bisher besten Wertes erinnern kann.

Die Nachbarschaft kann auf verschiedene Weisen definiert werden. Man kann die
Nachbarschaft geografisch definieren, dann hingt sie intuitiv wie bei Reynolds (1987)
von den Distanzen zwischen den Positionen der Partikel ab (metrisch oder topologisch).
Alternativ kann man eine soziale Nachbarschaft definieren. Dann hat jeder Partikel
eine vordefinierte, konstante Nachbarschaft, die nicht von der Dynamik des Schwarms
abhingt.

Jeder Partikel bewegt sich mit einer bestimmten Geschwindigkeit und Richtung
durch den Suchraum. Dazu aktualisiert jeder Partikel seine Position als Kompromiss
aus drei Richtungsindikatoren:
== der aktuellen Richtung des Partikels,
== der Richtung, in der der bisher beste Wert des Partikels liegt,
== und der Richtung, in der der momentan beste Nachbar liegt.

Die Aktualisierungsregel der Position x; eines Partikels i ist
xf“ =x+ vf“ (3.5)

fiir die neue Geschwindigkeit v! 1 des Partikels. Diese neue Geschwindigkeit erhalten
wir, indem wir {iber die drei oben genannten Richtungen summieren:

vl?+1 = avlf + b(xl.b — xf) + c(x} — xf) (3.6)

mit den Konstantena > 0,b > Ound ¢ > 0 zur Gewichtung. (x;’ — x!) ist die Differenz
aus der Position xf’ des bisher besten Wertes, den Partikel i gesehen hat, und seiner
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aktuellen Position x;. (x; — x/) ist die Differenz aus der Position x; des aktuell besten
Nachbarns und der aktuellen Position x/ des Partikels. » Gl. 3.6 reicht so noch nicht
aus, da das Element der Exploration, also der Erforschung neuer Moglichkeiten, fehlt
(vgl. » Abschn.2.2). Dazu verwendet PSO eine einfache Randomisierung, die tiber zwei
Zufallszahlen implementiert wird. Die Multiplikation mit den gleichverteilten Zufalls-
variablen z, € [0; 03] und z, € [0; o.] mit Obergrenzen o, > 0 und o, > O liefert

VIt = aul 4+ bz (xf — XD + cze(x — x)). (3.7)

Die typische Schwarmgrofle liegt im Bereich von N € [20; 200] Partikeln und die
Nachbarschaftsgrofle definiert man so, dass ca. 10 % des Schwarms im Durchschnitt
Nachbarn sind (Floreano und Mattiussi 2008). Typische Werte fiir a, b, ¢, op und o,
liegen auf dem Intervall [0,1; 1]. ZuPSO gibt es inzwischen viele erfolgreiche Varianten,
z. B. multikriterielle Optimierung (Mostaghim und Teich 2003).

3.6 Kollektiver Transport

Wie in » Abschn.1.2.1 besprochen erfolgt der kollektive Transport nach McCreery
und Breed (2014) in vier Phasen: Entscheidungsphase, Rekrutierungsphase, Organisa-
tionsphase und Transportphase. Berman et al. (2011b) untersuchen das Verhalten des
kollektiven Transports der Ameise Aphaenogaster cockerelli, um Erkenntnisse zu ge-
winnen, wie ein solches Verhalten auf Schwarmrobotern zu implementieren wire. Sie
unterscheiden dabei etwas feiner in sechs organisatorische Aufgaben. 1) Zusammenset-
zung eines Transportteams: Aphaenogaster cockerelli rekrutieren nach Auffinden einer
grof3en Beute mittels Pheromon, das bis zu zwei Meter weit wirkt. 2) Teamgrofle auf
Beute abstimmen: Dies lduft bei den meisten Ameisen selbstorganisiert ab, indem so
lange rekrutiert wird, bis sich das Objekt bewegen lasst. Oft wird noch wihrend des
Transports die Teamgrofle adaptiert. 3) Handhabung des Objekts: Die meisten Amei-
senspezien greifen das Objekt mit ihren Mandibeln von allen Seiten. Entsprechend fiih-
ren nicht alle das gleiche Bewegungsschema durch, da die Vorderen riickwirts gehen
und ziehen, wihrend die Hinteren vorwirts gehen und schieben und alle anderen seit-
wirts gehen miissen. 4) Selbstorganisierte Teamkoordination: Die Koordination scheint
meist ohne Fithrung zu erfolgen, sodass die Ameisen oft ihre Position und ihre Orientie-
rung zum Objekt wechseln. Dies scheint auch bei der Uberwindung von Hindernissen
hilfreich zu sein. Die Koordination erfolgt also indirekt iiber das zu transportierende
Objekt und die dadurch iibertragenen Krifte. 5) Teamarbeit und Arbeitsaufteilung: Bei
manchen Spezien erfolgt eine Rollenverteilung nach Gréf3e der Ameisen. 6) Richtungs-
orientierung des Teams: Bei manchen Spezien scheint eine Untergruppe zu navigieren
und die anderen folgen; jedoch muss letztlich jedes Teammitglied die Richtung ken-
nen, da viele Wechsel in der Position erfolgen. Ein Pheromonpfad kann zur Navigation
dienen, 6fter sind es aber wohl Landmarken.

Berman etal. (2011b) untersuchen das Transportverhalten von Aphaenogaster cocke-
relli mittels innovativer visueller Kraftsensoren. Das zu transportierende Objekt wurde
aus weichem Kunststoff produziert, war zwischen zwei und drei Gramm schwer und
zwischen sechs und acht Zentimeter grofl. Daran waren Sprungfedern befestigt, die
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B Abb. 3.11 Kollektiver Transport eines Objekts (Quadrat) durch Schwarmroboter (blaue Kreise) nach
dem Prinzip der Verdeckung (Chen et al. 2015). Der rote Kreis rechts markiert den Zielbereich. Roboter,
die das rote Ziel nicht sehen, versuchen das Objekt zu schieben

so eingestellt waren, dass sie sich bereits bei den geringen Kriften durch die Ameisen
leicht verbogen. Diese Verbiegungen konnten dann per Videokamera dokumentiert und
analysiert werden. Berman et al. (2011b) fanden heraus, dass der Transport mit einer
ungeordnete Phase beginnt, auf die eine koordiniertere Phase folgt, die durch starkere
Kooperation charakterisiert ist. Mit steigender Teamgrofie steigt auch die Gruppenleis-
tung, die jedoch ab einem bestimmten Schwellwert eine Sattigung erreicht.

Ein minimalistischer Ansatz fiir den kollektiven Transport mit einer Vielzahl von
Robotern wurde von Chen et al. (2015) vorgestellt. Die Roboter benétigen hier kei-
ne besonderen Fertigkeiten. Jeder Roboter versucht das zu transportierende Objekt zu
schieben, wenn er gerade keinen direkten Blickkontakt zum Zielbereich hat. Der Zielbe-
reich ist mit einem roten Objekt markiert, das die Roboter mit ihrer Kamera erkennen
kénnen. Steht zwischen dem Roboter und dem Ziel jedoch das zu transportierende
Objekt, dann verdeckt dieses das Ziel und der Roboter wird versuchen, das Objekt
zu verschieben (sieche @ Abb.3.11). Einige Roboter agieren gleichzeitig, wobei sie nicht
miteinander kommunizieren miissen. Indem die Roboter das Objekt von der dem Ziel
abgewandten Seite her anschieben, wird das Objekt tatsachlich zum Ziel hin transpor-
tiert. Chen et al. (2015) haben diesen verbliiffend einfachen Ansatz mit 20 Robotern
und drei Objekten verschiedener Form getestet. In einer Simulation haben die Auto-
ren auch den Transport im dreidimensionalen Raum getestet; dies wiirde etwa einem
schwimmenden Mikroroboterschwarm in Flissigkeiten entsprechen.

3.7 Kollektives Bauen

Da wir uns in » Abschn. 1.2.1 bereits mit der biologischen Seite des kollektiven Bauens
befasst haben, gehen wir noch kurz auf ein paar Schwarmrobotersysteme zum kollekti-
ven Bauen ein. Die bekannteste Verdffentlichung zu diesem Thema stammt von Werfel
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et al. (2014), wie in » Abschn. 1.2.3 besprochen. Die Autoren haben einen kleinen Spe-
zialroboter entwickelt, der flache Blocke als Baumaterial aufnehmen und auf seinen
Riicken legen kann. Der Roboter kann Treppen, die aus diesen Blocken gebaut sind,
hinaufsteigen und den nichsten Block an der korrekten Stelle ablegen. Selbst fiir einen
einzelnen Roboter ist es schon schwierig sicherzustellen, dass er sich dabei nicht selbst
einbaut. So konnte der Roboter z. B. versehentlich sich seinen Riickweg verbauen und
so nicht mehr den nichsten Block aufnehmen. Da wir kollektiv bauen méchten, miissen
wir zusdtzlich weitere Roboter parallel bauen lassen. Dann kénnten zusitzlich Situatio-
nen entstehen, in denen sich Roboter gegenseitig blockieren. Das Bauen mit derartigen
Blocken verlangt zudem eine recht hohe und schwierig zu erreichende Prézision der
Roboter. Das beginnt mit dem gezielten Aufnehmen eines Blocks und reicht bis zum
Platzieren; der Roboter darf auch nicht aus dem konstruierten Gebédude abstiirzen.

Ebenso wie in den biologischen Systemen ist es auch im Schwarmrobotiksystem eine
Herausforderung, wie der einzelne Agent mit seinen ausschliefSlich lokalen Informa-
tionen Bautitigkeiten durchfithren kann, die in der Summe auch tatsichlich zum Ziel
fuhren, also zu einer sinnhaften, funktionalen Gesamtkonstruktion. Werfel et al. (2014)
haben das mit informatischen Mitteln gelost, indem die gewiinschte Form des Gebéu-
des mittels eines Ubersetzers (engl. compiler) in lokale Regeln umgesetzt wird, die dann
von einem einzelnen Roboter durchgefiihrt werden kénnen. Die Idee ist, sich wiederum
dem Konzept der Stigmergie (siehe » Abschn.2.4) zu bedienen. Eine bestimmte lokale
Konfiguration von bereits abgelegten Blocken (also wo Blocke liegen und wo keine lie-
gen) dient dem Roboter als Hinweis, was er als ndchstes zu tun hat. So fahrt er z. B. um
einen Block weiter, dreht auf der Stelle oder legt seinen Block ab. Um Blockierungen zu
vermeiden, werden geschickt Nebenbedingungen formuliert und der Compiler rechnet
einige Varianten durch, um funktionierende lokale Regeln zu finden.

Ein weiteres Beispiel fiir ein Schwarmrobotersystem, das auf Blécken zum Bau ba-
siert, ist das System von Allwright et al. (2014, 2017). Diese Roboter haben eine Art
Gabelstaplerfunktion. In diesem Falle nimmt der Roboter den Block also nicht auf den
Riicken, sondern kann die Blocke wie ein Gabelstapler auch in der Hohe platzieren.
Dabei verwenden Allwright et al. (2014) extra fiir diesen Zweck entwickelte ,,smart
blocks®, die eine erweiterte Ausnutzung des Stigmergiekonzepts bringen soll. So kann
der Roboter mit den Blocks kommunizieren und deren inneren Zustand (signalisiert
durch farbige LEDs) verdndern. Dieser Zustand hilft dann wiederum anderen Robotern
dabei, die korrekten lokalen Regeln anzuwenden. So kann die Farbe z. B. die Bauebene
angeben (erster Stock rot, zweiter Stock blau, etc.).

Eine spannende Idee ist es, Quadrokopter zum Bauen zu benutzen, wie dies
Augugliaro et al. (2014) tun. Hierbei handelt es sich allerdings um ein Kunstprojekt. Die
Quadrokopter haben einen sechs Meter hohen Turm aus Schaumstoffblocken gebaut.
Dazu wurde globale Information genutzt, indem ein Motion-Capture-System eingesetzt
wurde. Das Vicon-T-40-System nutzt 19 Kameras, um das Lokalisierungsproblem der
Roboter zu 16sen. Die Quadrokopter wissen also zu jedem Zeitpunkt exakt an welcher
Stelle im Raum sie sich befinden.

Weitere interessante Ansitze stammen von Napp und Nagpal (2014), die Roboter
mit verschiedenen Materialien Rampen bauen lassen oder von Gauci et al. (2014), die
erstaunlich einfache Roboterverhalten vorschlagen, um Objekte zu aggregieren.
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3.8 Weiterlesen

Zum Flocking und allgemein zur kollektiven Bewegung gibt es einen sehr empfehlens-
werten und besonders umfangreichen Artikel von Vicsek und Zafeiris (2012). Zum
kollektiven Bauen bei Tieren sind die sehr schonen Biicher von von Frisch (1974) und
Hansell (1984) zu empfehlen. Ubersichtsartikel zur Schwarmrobotik sind publiziert
worden von Brambilla et al. (2013) und Bayindir (2015). Ansonsten ist es empfehlens-
wert, die im Kapitel jeweils angegeben Artikel als Startpunkt zu nehmen und sich dann
selbst durch die Literatur zu wiihlen.

Aufgaben

= Aufgabe 3.1 - Aggregation in Robotersimulation

Wihle einen Robotersimulator und initialisiere eine Roboterarena mit 20 zufillig ver-

teilten Robotern. Alle Roboter sollten Instanzen des gleichen Steueralgorithmus haben.

a) Programmiere ein Verhalten, das einen Roboter anhilt, sobald er in die Nihe ei-
nes anderen Roboters kommt. Dafiir brauchen die simulierten Roboter Sensoren,
die nahegelegene Roboter erkennen. Moglicherweise ist es einfacher, einen solchen
Sensor vorzutduschen, indem einfach Distanzen zwischen den Robotern berechnet
und abgefragt werden.

b) Erweitere das Programm, um die Zeit, fiir die ein Roboter anhilt, auf eine definierte
Wartezeit zu beschrinken. Wenn ein Roboter dann wieder erwacht und beginnt
sich zu bewegen, konnte es je nach Implementierung sein, dass der Roboter sofort
wieder anhilt. Die Idee ist jedoch, dass ein Roboter zumindest einen kleinen Robo-
tercluster verlassen kann, bevor er wieder stoppt. Uberlege Dir eine Strategie, um
dieses Verhalten zu implementieren und dndere das Programm entsprechend.

¢) Teste verschiedene Parameter und optimiere die Implementierung, sodass der Ro-
boterschwarm am Ende in einem einzigen grof3en Cluster aggregiert. Roboter diirfen
den Cluster zwecks Exploration zeitweise verlassen, sollten aber bald wieder zuritick-
kehren und keinen zweiten Cluster starten.

= Aufgabe 3.2 - Dispersion in Robotersimulation

Wihle einen Robotersimulator und initialisiere eine Roboterarena mit 20 Robotern, die

nahe beieinanderstehen. Implementiere eine einfache Strategie fiir ein Dispersionsver-

halten, sodass sich die Roboter gleichmifig in der Arena verteilen.

a) Welche Méglichkeiten zur Implementierung von Dispersionsverhalten gibt es, wenn
ein Roboter mittels Sensoren die Entfernung und die Richtung, in der jeder Nachbar
liegt, ermitteln kann? Welche Méglichkeiten bleiben, wenn der Roboter mit seinen
Sensoren nur eine der zwei Informationen, also entweder Entfernung oder Richtung,
ermitteln kann?

b) Wie unterscheiden sich die Vorgehensweisen, wenn wir entweder erlauben, dass
Roboter isoliert sind, also keine Nachbarn mehr sehen, oder zur Bedingung
machen, dass jeder Roboter immer mindestens einen Nachbarn haben muss? Wie
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kann man zusdtzlich garantieren, dass alle Roboter Bestandteil einer grofien Zusam-
menhangskomponente sind, d. h. von jedem Roboter es einen (multi-hop) Pfad zu
jedem anderen Roboter im Schwarm gibt?

= Aufgabe 3.3 - Flocking in simpler Simulation

Implementiere eine vereinfachte Simulation fiir Flocking. Agenten sind lediglich Punk-

te im Raum, kennen die Fahrtrichtung ihrer Nachbarn und der Raum ist ein Torus

(Pacman-artig: Wer rechts rausfahrt, kommt wieder links rein etc.).

a) Miss mit einem Histogramm iiber eine Vielzahl unabhangiger Simulationslaufe hin-
weg die Verteilung der Fahrtrichtungen der Agenten relativ zur aktuellen durch-
schnittlichen Fahrtrichtung des Schwarms. Wir messen also Winkel relativ zum
Durchschnittswinkel auf dem Intervall [—7, +7] iber die Zeit (ein Winkel von
Null entspricht der durchschnittlichen Schwarmrichtung). Zu Beginn der Simulati-
on sollte das der Initialisierung entsprechend eine Gleichverteilung sein. Je linger die
Simulation gelaufen ist, umso mehr sollte sich eine eindeutige Hiufung um die Null
herum ergeben. Fithre die Messungen durch, plotte und analysiere das Ergebnis.

b) Fiihre eine weitere dhnliche Messung durch. Nun messen wir aber nicht die Haufig-
keit der verschiedenen Fahrtrichtungen selbst, sondern die durchschnittliche Grof3e
der Nachbarschaft in Abhéngigkeit von der Fahrtrichtung iiber die Zeit. Je nach
Initialisierung wiirden wir erwarten, dass die Anzahl der Nachbarn tiber alle Winkel
hinweg mit der Zeit zunimmt. Zusitzlich kdnnte man erwarten, dass wiederum um
den Winkel Null herum gréflere Nachbarschaftsgroflen zu beobachten sind.

= Aufgabe 3.4 - Brazil nut effect

Implementiere das Sortierverfahren nach Chen et al. (2012) in einer Robotersimulation.
Die Roboter sollen also an einer Lichtquelle aggregieren. Dabei gibt es zwei Roboter-
typen mit verschiedenen Kollisionsvermeidungsradien. Gelingt es auch, drei und mehr
Typen ringformig zu aggregieren? Hilft es, wenn man Arena und Schwarmgréfle grof§
wihlt? Wie kann man den Prozess des Sortierens effizienter gestalten, also durch be-
stimmte Verhalten beschleunigen?

= Aufgabe 3.5 - Ant Colony Optimization

Implementiere die Ant Colony Optimization (ACO) und versuche eine Instanz des
Problems des Handlungsreisenden zu losen. Dazu kann man entweder selbst Proble-
minstanzen generieren und zufillig Stidte im Raum verteilen oder man kann bekannte
Probleminstanzen herunterladen,! was den Vorteil hat, dass man dann die beste Route
kennt und die Leistung des eigenen Algorithmus abschétzen kann. Experimentiere mit
den verschiedenen Parametern und untersuche deren Einfluss auf die Leistung. Plotte
die Linge der bisher besten gefundenen Losung tiber die Zeitschritte.

1 » https://wwwproxy.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/TSPLIB95/tsp/
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= Aufgabe 3.6 — Particle Swarm Optimization
Implementiere die Particle Swarm Optimization (PSO). Als Benchmark-Funktion neh-
men wir das Ackley-Problem in drei Dimensionen. Die zu minimierende Funktion ist

f(x,y,2) = —20exp <—0,2\/1/3(x2 +y2 + zz))

—exp (1/3(cos(2mx) 4 cos(2my) + cos(2wz))) + 20 4 exp(1l)
(3.8)

auf dem Intervall x, y, z € [—32,768; 32,768]. Experimentiere mit den verschiedenen
Parametern und untersuche deren Einfluss auf die Leistung. Plotte die bisher beste
gefundene Losung tiber die Zeitschritte.
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Wir erfahren, was bei der Modellierung von Schwarmsystemen besonders ist. Mit den
Ratengleichungen und speziellen Differentialgleichungen fiir die rdumliche
Modellierung lernen wir zwei Techniken kennen. Abschlieend lernen wir, wie man
Schwarmverhalten mittels der Definition fiir Selbstorganisation erkennen und
automatisch erzeugen kann.

Modellbildung ist ein essenzieller Teil des wissenschaftlichen Arbeitens. In der Schwar-
mintelligenz ist die Modellierung wichtig, da wir es meistens mit komplexen, grofien
Systemen zu tun haben. Das Modellieren von Systemen verfolgt drei Ziele: Abstraktion,
Vereinfachung und Formalisierung. Beim Abstrahieren lassen wir bewusst Systemteile
weg, damit das Modell handhabbar wird. Die grof3e Frage ist, wie fiir jeden Bestandteil
die Abwigung getroffen werden kann, ob er wichtig genug ist, um Teil des Modells zu
werden, oder ob man ihn weglassen kann. Das ist immer wieder eine kreative Arbeit
bei der Modellerstellung. Vereinfachung bedeutet, dass das Modellsystem nicht nur ab-
strakter, sondern auch tatsichlich einfacher und somit leichter verstdndlich wird. Die
Formalisierung ist wohl das schwierigste und gleichzeitig das potentiell michtigste Ziel.
Ein gut formalisiertes Modell erlaubt es uns, mittels Logik und Mathematik zu neuen
Erkenntnissen zu kommen. Mit formalen Herleitungen erhalten wir zusétzlich zum in-
tuitiven Zugang und Verstindnis einen weiteren Hebel, mit dem wir neue Einsichten
erhalten konnen.

In der Schwarmintelligenz bedeutet Modellierung meistens auch Dimensionsreduk-
tion. Jeder Agent im Schwarm hat Freiheitsgrade, d. h. er kann sich im mehrdimensio-
nalen Raum bewegen und er hat einen inneren Zustand. Fiir die Summe eines Schwarms
bedeutet das, dass wir hunderte oder tausende Freiheitsgrade haben, die dynamisch sind
und vielfiltig miteinander korrelieren. Damit kann unser Gehirn nur schlecht umge-
hen. Daher sind Modellierungstechniken in der Schwarmintelligenz von elementarer
Bedeutung. Zuerst diskutieren wir aber noch den Grund, warum Schwarmmodellierung
meistens sehr herausfordernd ist: das Mikro-Makro-Problem.

4.1 Mikro und Makro

Schwarmsysteme bestehen immer aus zwei qualitativ verschiedenen Ebenen.

Einerseits haben wir die mikroskopische Ebene (oder lokale Ebene) des einzelnen
Individuums, Agenten oder Roboters (siehe 8 Abb. 4.1). Die mikroskopische Ebene ist
charakterisiert durch die eingeschrankte, lokale Sicht des Individuums, beschranktes
Wissen Uber die Welt, Ungewissheit und lediglich primitive Aktionen.
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B Abb. 4.1 Die zwei Ebenen eines Schwarms. Makroskopisch: Schwarmebene und globale Sicht; mikro-
skopisch: Einzelebene und lokale Sicht

Andererseits haben wir die makroskopische Ebene (oder globale Ebene) des gesamten
Schwarms. Die makroskopische Ebene ist charakterisiert durch globale Sicht und
vollstandiges Wissen, den vollen Uberblick. Meistens ist die Aufgabe des Schwarms
makroskopisch definiert (z. B. der Schwarm soll an der warmsten Stelle aggregieren).

Fiir die Biologin entsteht dadurch die Herausforderung, aus dem beobachteten makro-
skopischen Verhalten des Schwarms das mikroskopische Verhaltensmodell des Einzel-
tieres zu extrahieren. Fiir die Schwarmingenieurin entsteht gleichfalls die Herausforde-
rung, aus der makroskopisch beschriebenen Aufgabe fiir den Schwarm, das Verhalten
des Einzelroboters herzuleiten. Dem Einzelroboter stehen aber nur lokale Informationen
zur Verfiigung. Man muss also den Roboter auf Basis dieser lokalen Information pro-
grammieren; der beabsichtigte makroskopische Effekt steht dabei quasi zwischen den
Codezeilen. Auch der umgekehrte Schritt, vom Mikroskopischen auf das Makrosko-
pische zu schlieSen, ist problematisch. Viele mikroskopische Aktionen sollen zusam-
menwirken und tiber viele lokale Interaktionen ein grofles makroskopisches Ganzes
schaffen. Um das zu erwartende Verhalten vorherzusagen, miisste man also diese Viel-
zahl an Interaktionen und deren Wirkung antizipieren. Darin ist der Mensch aber
nicht gut. Typischerweise haben wir schon Schwierigkeiten, auch nur die Abseitsregel
im Fuflball zu erkldren, wo doch lediglich einige wenige Agenten miteinander agie-
ren. Noch viel schwieriger ist es, zu einem gegebenen Schwarmroboterprogramm oder
Verhaltensmodell das dadurch entstehende Schwarmverhalten vorherzusagen.

Den Zusammenhang zwischen mikroskopischer und makroskopischer Betrachtung
herzustellen, ist ein altbekanntes Problem aus der Soziologie (Alexander et al. 1987) und
dann spiter auch aus dem Fachbereich der Verteilten Kiinstlichen Intelligenz (Schillo
et al. 2000). Man kann das Mikro-Makro-Problem in seiner Bedeutung und Reichweite
aber kaum unterschitzen, da es tiber viele wissenschaftliche Disziplinen hinweg auftritt.
So ist die Kondensation (Ubergang von gasférmig zu fliissig, z. B. beim Beschlagen
der kiihlen Bierflasche im Sommer) genauso schwer korrekt zu modellieren wie die
Nukleation (z.B. Gefrieren von Wasser oder Kondensstreifen von Flugzeugen), wo
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X
B Abb. 4.2 Zwei alternative Beispiele fiir Modellierungsherausforderungen im Sinne des Mikro-Makro-

Problems: Kondensation bei einem beschlagenden Glas (links) und Nukleation bei den Kondensstreifen
eines Flugzeugs (rechts)

zwischen Theorie und Experiment z. T. Abweichungen von vielen Gréflenordnungen
liegen (Schmelzer 2006; Fladerer und Strey 2006). Sowohl bei der Kondensation als
auch bei der Nukleation (sieche @ Abb.4.2) sind viele mikroskopisch interagierende
Molekiile am Werk, wihrend die Zustande fliissig oder fest makroskopisch sind. Selbst
die Modellierung dieser ,,Schwirme aus nicht-autonomen Agenten® ist zu komplex fiir
unsere momentanen mathematischen Fertigkeiten. Ein monumentaleres Problem ist
zu modellieren, wie bei der Skalierung von einem einzelnen Neuron auf grofie Mengen
vernetzter Neuronen Bewusstsein entsteht. Auch diese Schliisselfrage der Menschheit
kann man als Mikro-Makro-Problem betrachten. So verwundert es also nicht, dass
wir auch bei unseren biologischen und technischen Schwarmsystemen immer wieder
grofle Schwierigkeiten haben, gut funktionierende Modelle zu finden (Hamann 2010).
Jedesmal, wenn wir die Grenzen von Mikro zu Makro oder umgekehrt iiberschreiten,
miissen wir also mit Problemen rechnen.

4.2 Ratengleichungen

Eine populire Modellierungstechnik fiir Schwirme sind die Ratengleichungen. Vor
allem in den Anfingen der Schwarmrobotik war dies einer der wichtigsten Modell-
ansitze (Martinoli 1999; Martinoli et al. 2004; Lerman et al. 2005). Ratengleichungen
stammen urspriinglich aus der Chemie, um chemische Reaktionen und deren Reak-
tionsraten zu beschreiben. Eine simple Ratengleichung ist » = kAB. Wir haben zwei
Reaktionspartner, die hier durch ihre Konzentrationen A und B gegeben sind. Die Kon-
stante k ist der Ratenkoeffizient. Fiir eine chemische Reaktion A + B — C konnen wir
mit der Reaktionsrate eine gewohnliche Differentialgleichung (DGL) notieren

dcC
— =kAB 4.1
T (4.1)
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fiir Konzentrationen A, B und C. Die Veridnderung der Konzentration von C ist also
proportional zum Produkt der Konzentrationen A und B. In der Chemie wird die-
se Gleichung durch ein fundamentales Gesetz, das Massenwirkungsgesetz, motiviert.
Wir kénnen aber auch einen einfachen, intuitiven Zugang finden, wenn wir die Kon-
zentrationen A und B als Wahrscheinlichkeiten interpretieren. Wenn wir statistische
Unabhingigkeit unterstellen, beide Reaktionspartner an einem Ort vorzufinden, dann
konnen wir die Wahrscheinlichkeiten multiplizieren und erhalten die Wahrscheinlich-
keit, beide vorzufinden. Es kommt also mit dieser Wahrscheinlichkeit zur Reaktion, die
dann mit der Rate k abléuft.

Wir mochten hier eigentlich keine Chemie betreiben, sondern Schwiarme model-
lieren. Dazu miissen wir die Bedeutung der obigen » Gl.4.1 umdeuten. Statt der Kon-
zentrationen der Reaktionspartner, haben wir nun Anteile des Schwarms, die sich in
einem bestimmten Zustand befinden. Wenn wir einen Roboterschwarm betrachten,
dessen Roboter mit endlichen Automaten programmiert wurden, dann kdnnen wir A
und B als Schwarmanteil an Robotern in Zustand A und Zustand B interpretieren. Statt
chemischer Reaktionen haben wir Transitionen, d. h. Roboter wechseln ihren inneren
Zustand. Solch eine Transition kann durch Sensoreingaben oder durch Interaktionen
zwischen Robotern ausgelost werden. So konnte ein Roboter des Zustands A so pro-
grammiert sein, dass er eine Transition zum Zustand B durchfiihrt, wenn er einem
Roboter im Zustand B begegnet.

Wir hantieren also mit Schwarmanteilen in bestimmten Zustinden (z. B. explorie-
rend, heimkehrend, ausweichend). Somit ist der Modellierungsansatz per Ratenglei-
chungen makroskopisch, probabilistisch und nicht raumlich. Wir verzichten ja dar-
auf, Positionen fiir jeden Agenten festzuhalten. Ohne spezifizierte Positionen nehmen
wir implizit eine Gleichverteilung der Agenten im Raum an, d.h. fiir jeden Ort ist es
gleichwahrscheinlich, einen Agenten in einem bestimmten Zustand anzutreffen. Die
Modellierung mit Ratengleichungen geht also einher mit der Annahme einer guten
Durchmischung.

Da das Grundprinzip der Ratengleichungen recht simpel ist, beginnen wir gleich
mit einem kleinen Beispiel. Wir folgen dabei dem Artikel von Lerman und Galstyan
(2002) tiber ein Nahrungssucheszenario (engl. foraging). Die Roboter miissen ,,Pucks®
suchen (kleine, runde Gegenstande), diese einsammeln und nach Hause transportieren.
Dabei sollen die Roboter Hindernisse sowie andere Roboter vermeiden. Zu Beginn
fahren die Roboter zufillig umher, um nach Pucks zu suchen. Um einen einfachen
Einstieg in die Ratengleichungen zu bekommen, lassen wir alle weiteren Verhalten, die
Lerman und Galstyan (2002) beschreiben (Pucks detektieren, Heimfahrt, in Basisstation
einfahren, Wegfahren von der Basisstation), zuniachst weg. Wir konzentrieren uns auf
zwei einfache Zustinde: Suche von Pucks und Verhinderung von Hindernissen und
anderen Robotern (siche @ Abb. 4.3).

Suche nmmmN Hindernisvermeidung

B Abb. 4.3 Einfacher endlicher Zustandsautomat fiir unser Beispiel der Ratengleichung
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Fiir unser Modell dieses vereinfachten Systems definieren wir N, (¢) als die Anzahl an
Robotern, die im Zeitschritt  im Zustand Suche sind. Ny, (¢) ist die Anzahl an Robotern,
die zur Zeit t im Zustand Hindernisvermeidung sind. Wir kénnen problemlos einen
Erhaltungssatz aufstellen, ndmlich dass die Gesamtzahl an Robotern konstant bleibt.
Somit erhalten wir

Ng(t) + Np() = N (4.2)

fiir Schwarmgrofle N. Zusitzlich definieren wir M (¢) als die Anzahl an noch nicht
eingesammelten Pucks zur Zeit t. Wir definieren «, als den Ratenkoeffizienten fiir den
Fall, einen anderen Roboter zu erkennen. Ratenkoeflizient ), definieren wir fiir den
Fall, einen Puck zu detektieren.

Was genau definieren wir mit diesen Raten und woher kommen diese? Einige spe-
zifische Eigenschaften des Roboters gehen in den Ratenkoeffizienten ein, z. B. wie er
per Sensorik einen anderen Roboter detektiert. Das erscheint recht schwierig, es kann
jedoch manchmal auf einfachen geometrischen Argumenten basieren; etwa der Off-
nungswinkel des Sensors und seiner Reichweite. Wenn wir also den Sensor wechseln
oder einen ganz anderen Robotertyp verwenden wiirden, dann miissten wir auch den
Ratenkoeffizienten entsprechend anpassen. Positiv ausgedriickt heifit das, dass unser
Modell in der Lage ist, auch diese spezifischen Eigenschaften des Roboters abzubilden.

Natiirlich reichen diese Definitionen noch nicht aus, wir benétigen noch ein Mo-
dell des zeitlichen Ablaufs. Wenn ein suchender Roboter ein Hindernis detektiert (eine
Wand oder einen anderen Roboter), dann wird er fiir einen Zeitraum 7 ein Hindernis-
vermeidungsverhalten durchfiihren. In einer normalen Implementierung eines solchen
Hindernisvermeidungsverhaltens wire die Zeit v nicht konstant. Jedoch méchten wir
das Modell einfach halten und nehmen 7 als konstant an. Als nachstes miissen wir uns
damit beschiftigen, wie wir die Ratengleichungen aufstellen kénnen. Als erste Situa-
tion betrachten wir den Fall, dass sich zwei Roboter, die jeweils in einem bestimmten
Zustand sind, begegnen. Die Anzahl an suchenden Robotern sinkt, wenn sich zwei
suchende Roboter begegnen und in den Zustand Hindernisvermeidung wechseln. Wir
sollten ebenfalls den Fall nicht vergessen, dass ein suchender Roboter einem anderen
Roboter begegnet, der bereits im Hindernisvermeidungsverhalten ist. Auch in diesem
Fall sinkt die Zahl der suchenden Roboter. Weiterhin wissen wir, dass die Zahl su-
chender Roboter N;(?) steigt, wenn ein Hindernisvermeidungsroboter zuriick in den
Zustand Suche wechselt. Wann passiert das? Der Roboter muss zur Zeit t — 7, also vor t
Zeiteinheiten, in Hindernisvermeidung gewechselt sein.

Fiir die Anzahl an Hindernisvermeidungs-Robotern Nj, kénnten wir nun ganz dhn-
liche Uberlegungen anstellen. Jedoch brauchen wir keine Gleichung fiir die Dynamik
von Ny, da wir iiber die Robotererhaltung, also die Schwarmgrofle und Ny (7), die Anzahl
der Hindernisvermeidungs-Roboter berechnen konnen.

Zur Definition der Ratengleichungen wandeln wir die absoluten Anzahlen an Ro-
botern um in Anteile der Roboter des jeweiligen Zustands am Schwarm:

n= (4.3)
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fir den Anteil suchender Roboter und

N N
AU (4.4)
N N

np =

fir den Anteil an Robotern, die Hindernisse vermeiden. Diese Schwarmanteile kann
man in Anlehnung an obige chemische Uberlegungen als Konzentrationen von Robo-
tern interpretieren oder als Wahrscheinlichkeiten, Roboter eines bestimmten Zustandes
vorzufinden.

Wir stellen nun einen Term auf, der die Dynamik suchender Roboter n beschreibt.
ns wird kleiner, wenn sich zwei suchende Roboter begegnen. Diese Transitionen sind
vom Ratenkoefhizient o, abhingig. Wichtig zu vermerken ist, dass zwei Transitionen
gleichzeitig stattfinden (beide Roboter wechseln in Hindernisvermeidung). Die andere
mogliche Situation ist, dass ein suchender Roboter einem Hindernisvermeider begegnet.
In Analogie zu dem oben genannten chemischen Fall kA B sprechen wir also iiber die
Raten «ongng und orngny. Den ersten Fall miissen wir doppelt gewichten, da gleich
zwei Roboter auf einmal wechseln. Somit erhalten wir

—2arn§ — opngny,. (4.5)

Wie besprochen konnen wir nj, durch 1 — n; ersetzen. Wenn wir zusétzlich ausmulti-
plizieren und summieren, erhalten wir

—ot,nf, — a,ng. (4.6)
Das notieren wir nochmals etwas anders (vgl. Lerman und Galstyan 2002) als
—a,ng(ng + 1). (4.7)

Was nun noch fehlt ist der Term fiir die Félle mit wachsender Anzahl an suchenden
Robotern. Miissen wir uns dazu wirklich viele Gedanken machen? Natiirlich nicht,
denn die Anzahl an Robotern, die zur Zeit ¢ aus Hindernisvermeidung ausscheiden und
wieder suchend werden, sind genau diejenigen, die zur Zeit t+ — 7 die Transition in
umgekehrter Richtung begangen haben. Diese haben wir bereits in » Gl. 4.7 modelliert.
Wir benutzten diesen Term also nochmals, jedoch mit invertiertem Vorzeichen und
der Zeitdifferenz t — T. Wenn wir nun alles zusammenbauen, erhalten wir

dn(1)
dt

= —a,ng()(ng(t) + 1) +a,ng(t — v)(ng(t — ) + 1)). (4.8)

Jetzt haben wir eine retardierte Differentialgleichung (engl. delay differential equation)
erhalten, die im Allgemeinen mathematisch anspruchsvoll und schwierig zu l6sen ist.
Aber hier soll uns das nicht weiter stéren, da wir die Gleichung auf einfache Weise
numerisch 16sen kénnen.

Ahnlich wie fiir n; und nj, kénnen wir auch den Anteil an noch nicht eingesammel-

ten Pucks mit m(r) = % definieren. Die entsprechende Ratengleichung ist
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B Abb. 4.4 Beispiel der Ratengleichungen, numerische Lésung eines Anfangswertproblems (> Gl. 4.8
und 4.9, ar = 0,6;0p = 0,2; 7 = 2,0;n5(0) = 1, m(0) = 1)

dm(t)
dt

= —apng(t)m(t). (4.9)

Mit den Gl.4.8 und 4.9 kénnen wir nun unseren Roboterschwarm fiir den sehr
einfachen Zustandsautomaten in @ Abb.4.3 modellieren. Zuerst miissen wir ein paar
konkrete Werte definieren. Wir setzen beliebig o, = 0,6, &), = 0,2 und 7 = 2,0. Wir
sagen, dass zu Beginn alle Roboter suchend sind, also n5(0) = 1. Zu Beginn sollen auch
noch alle Pucks ungefunden herumliegen, also m(0) = 1. Aus mathematischer Sicht
erhalten wir so ein Anfangswertproblem, das wir hier auf einfache Weise numerisch
16sen (Press et al. 2002). Als Ergebnis erhalten wir Modellvorhersagen des zeitlichen
Verlaufs suchender und Hindernisvermeidungs-Roboter, sowie die Puck-Anteile. In
@ Abb. 4.4 ist ein entsprechendes Diagramm zu sehen.

Die anfinglichen Oszillationen fiir t < 15 mogen etwas seltsam anmuten, man soll-
te sie aber tatsdchlich fiir retardierte Differentialgleichungen erwarten und es ist recht
wahrscheinlich, dass man diese Oszillationen sogar im Durchschnitt iiber mehrere Ro-
boterexperimente sehen kann. Man erkennt die vollstindige Symmetrie zwischen n;
und ny, aufgrund unseres Erhaltungssatzes ng = 1 — nj. Wir beenden unseren Ausflug
in die Welt der Ratengleichungen hier, aber um das gesamte Nahrungssucheszenario
gemiaf3 Lerman und Galstyan (2002) umzusetzen, miissten wir noch einige zusatzli-
che Zustinde und Transitionen betrachten. Die » Gl.4.8 und 4.9 sind entsprechend
erweiterbar.

4.3 Raumliche Modelle

Um unser rdaumliches Modell fiir Schwirme zu entwickeln, begeben wir uns auf eine
kleine Reise, die an einer unerwarteten Stelle beginnt. Wir starten biologisch, aber nicht
zoologisch, sondern erstaunlicherweise botanisch. Im Jahr 1827 hatte der schottische
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Botaniker Robert Brown unter seinem Mikroskop Pollenkdrner in einem Wassertrop-
fen beobachtet (Brown 1828). Wie so oft beginnt also auch diese Geschichte einer
ungewohnlichen Entdeckung mit einer eher seltsamen Tétigkeit, zu der sich nur ein
sehr geduldiger Mensch hinreiflen ldsst. Die Pollenkdrner bewegten sich ruckartig hin
und her, wofiir es damals noch keine Erkldrung gab. Brown spekulierte zunéchst auf
eine den Pollen innewohnende Lebenskraft. Heute bezeichnen wir das als Brownsche
Bewegung und wissen, dass es sich hierbei um Wiarmebewegung handelt. Das Pollen-
korn erhilt eine Vielzahl an Stof3en durch die umgebenden Molekiile. Inwiefern kénnte
Robert Browns Beobachtung fiir unsere Modellierung niitzlich sein? Eine Ameise und
ein Schwarmroboter bewegen sich zwar nicht so willkiirlich wie ein Pollenkorn in Was-
ser, aber gelegentlich zeigen sie eher zufillige Bewegung. Sie gehen mal in die eine
und dann die andere Richtung, bis wieder eine Zeit lang eine starker gerichtete Bewe-
gung vorherrscht. Das nehmen wir zum Anlass, unser Modell als ein Bewegungsmodell
zufilliger Fortbewegung zu beginnen.

Lisst sich die Brownsche Bewegung mathematisch modellieren? Viele berithmter
Physiker haben sich damit beschiftigt: Einstein (1905), von Smoluchowski (1906) und
Langevin (1908); spéter dann auch Norbert Wiener und Kiyosi It6. Wir kénnen al-
so auf reichhaltige Methoden der Physik und Mathematik zuriickgreifen, werden die
Mathematik im Folgenden aber moglichst simpel halten. Wir sind auch nicht die ers-
ten, die mobile Agenten mittels Brownscher Bewegung modellieren. Wichtig ist hier
das Buch von Schweitzer (2003) sowie Arbeiten aus der Schwarmrobotik (Hamann
2010; Prorok et al. 2011; Berman et al. 2011a). Wir entwickeln erst ein mikroskopisches
Modell und leiten daraus dann unser makroskopisches Modell her. Somit ist dieser
Modellierungsansatz von besonderer Eleganz, weil er einer der wenigen ist, der das
Mikro-Makro-Problem direkt mathematisch abbildet.

4.3.1 Mikroskopisches Modell

Gedanklich beschranken wir uns fiir den Moment auf ein rdumlich eindimensionales
Modell. Unser Pollenkorn oder unser Schwarmagent kann sich also nur in zwei Rich-
tungen, vor und zuriick, bewegen. Angenommen wir konnten in sehr regelmifligen
Zeitschritten At jede Verschiebung des Partikels messen, dann wiirden wir eine Reihe
von Messungen X1, X2, X3, ... erhalten. Diese Messungen konnten wir wiederum als
eine Zeitreihe {iber eine Menge von Zeitschritten T notieren:

(X, :teT} (4.10)

Um ein allgemeines Modell zu erhalten, miissen wir uns natiirlich von der Idee konkreter
Messungen in einem einzelnen Experiment trennen. Was wiren die X, im Allgemeinen,
wenn wir iber viele Experimente mitteln wiirden? Die Messungen wiirden vermut-
lich einer bestimmten Wahrscheinlichkeitsverteilung folgen, die wir wiederum messen
konnten. Daher kénnen wir die X; als Zufallsvariablen denken und {X; : t € T} be-
schreibt somit einen stochastischen Prozess. Fiir ein riumliches Modell unseres Agenten
mochten wir seine Position im Raum reprisentieren. Diese bezeichnen wir mit R(¢), also
des Agenten Position R zum Zeitpunkt 7. Angenommen, wir kennen die initiale Position
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R(0) unseres Agenten, dann konnen wir mit der Zeitreihe {X; : t € T} alle folgenden
Positionen notieren. Schliellich hatten wir gesagt, dass die Reihe X1, X2, X3, ... die
rdaumlichen Verschiebungen des Agenten beschreiben. Wir kénnen also eine Reihe

R(0), R(0) + X0, R(0) + Xo + X1, ... (4.11)

notieren. Das ist offensichtlich etwas umstindlich, also definieren wir die Relativbe-
wegung AR(t) = R(t) — R(t — At) des Agenten. Mittels des oben bereits genannten
Zeitschritts At konnen wir jetzt eine Gleichung fiir den rdumlichen Versatz des Agenten
pro Zeitschritt schreiben als

AR(t)
Ar

X,. (4.12)

Diese Gleichung beschreibt einerseits das Pollenkérnchen des Herrn Brown, aber un-
serer Annahme folgend auch eine zufillig umherirrende Ameise oder einen zufillig
agierenden Roboter. Man kann dieses Modell als Diffusionsmodell bezeichnen, auch
wenn das in seiner mikroskopischen Form mathematisch nicht offensichtlich ist. Ein
Partikel, der sich dieser Gleichung gemafl bewegt, fithrt eine ungerichtete Zufallsbewe-
gung aus, was einem diffundierenden Partikel entspricht. Dies ist in der Form leider
kein besonders ausgereiftes Modell, es bleibt also noch Arbeit zu tun.

Bis jetzt kann unser Schwarmagent nur zufillig agieren. Wir wiirden uns wiinschen,
dass er auch gezielte Bewegungen durchfithren kann. Zur Erweiterung unseres Modells
starten wir damit, dass der Agent versucht, sich konstant in eine bestimmte Richtung zu
bewegen. Gleichzeitig ist der Agent wie bisher aber noch anderen Einfliissen ausgeliefert,
sodass er weiterhin auch zufillige Bewegungen ausfithrt. Mathematisch bilden wir das
ab, indem wir einfach einen konstanten Wert ¢ addieren:

AR(?)
At

=C+Xt' (413)

In unserem zweidimensionalen Raum gibt es nur zwei Richtungen. Der Agent bewegt
sich konstant nach rechts fir ¢ > 0 oder nach links fiir ¢ < 0 und ist gleichzeitig
zufilligen Bewegungen ausgesetzt. Dieses Modell kann man als Diffusion mit Drift
bezeichnen: Der Agent ist einerseits zufélligen Kriften ausgeliefert, die fiir den Diffu-
sionsanteil sorgen; andererseits folgt er einer deterministischen Bewegung, die fiir den
Driftanteil sorgt. Eine weitere Verallgemeinerung des Modells erhalten wir, indem wir
Koeffizienten a und b einfiihren, die sich in Abhéngigkeit des Raumes R und der Zeit ¢
andern diirfen, also a(R, t) und b(R, t). Wir erhalten

AR(t)
At

=a(R,t)c + b(R, )X, (4.14)

Diese Gleichung entspricht bereits im Wesentlichen der oben kurz erwahnten Arbeit
von Langevin (1908). Eine Langevin-Gleichung ist eine stochastische Differentialglei-
chung (unsere Notation hier entspricht allerdings einer Differenzengleichung), die
Langevin (1908) definierte zur Beschreibung eines Partikels unter dem Einfluss von
Diffusion mit Drift. Somit haben wir jetzt bereits ein recht machtiges Modell erhalten.
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In @ Abb.4.5 sind links vier Beispieltrajektorien gezeigt, die mit » Gl.4.14 erzeugt
wurden mit den Parametern a(R,?) = a = 0,1; b(R,t) = b = 0,3; Schrittweite
At = 0,01 und Stoflen X;, die auf Lange |X;| < 1 beschrinkt waren. Die gestrichelte
Linie zeigt den Erwartungswert, also die erwartete durschnittliche Bewegung aufgrund
der Drift (fir + = 10 ist die erwartete Endposition R(10) = 10a = 1). Rechts in
@ Abb. 4.5 ist die numerisch erhobene Haufigkeit der verschiedenen Endpositionen des
simulierten Agenten als Histogram dargestellt. Diese wurde mittels 5 x 10° Stichproben
in der Simulation ermittelt. Die Ahnlichkeit mit einer Normalverteilung ist erwartet, da
es sich hier um einen Diftfusionsprozess handelt. Wiirden wir tiber lingere Zeitrdume
simulieren, wiirde die Varianz weiter steigen und entsprechend die Gaussglocke immer
breiter werden.

Auch wenn wir hier ein mikroskopisches Modell erstellen, ist trotzdem die Frage
gestattet, wie wir die Interaktion von Agenten mit diesem Modell darstellen kénnen.
Wenn sich ein Agent in der Nidhe von anderen Agenten verschieden verhalten soll, dann
konnen wir das mikroskopisch tiber einen Zustandsautomaten modellieren, dhnlich wie
wir das in » Abschn. 4.2 getan hatten. Es muss ein Zustandsiibergang modelliert werden,
der fiir den gegebenen Zustand Z; die Bedingung abpriift, ob Agenten in der Nihe
sind. Falls dies der Fall ist, wird in einen anderen Zustand Z, gewechselt. Das Verhalten
des Agenten fiir die beiden Zustinde kann durch Anpassung der Funktion a(R, t)
modelliert werden, sodass wir fiir beide Zustinde eine spezifische Funktion a;(R, 1)
und a3 (R, t) erhalten.

Eine Abwicklung der Interaktionen zwischen den Agenten durch Uberpriifen der
Distanzen zwischen den Agenten, ist recht rechenintensiv. Daher ist der Vorteil un-
seres mikroskopischen Modells im Vergleich zu einer Robotersimulation nur bedingt
gegeben. Wir haben aber eine Formularisierung und eine kurze Zusammenfassung des

Haufigkeit

Agentenposition R

Zeit t [Simulationsschritte]

B Abb. 4.5 Links: Beispieltrajektorien, erstellt anhand von » Gl.4.14. Rechts: Histogramm iiber Hau-
figkeiten der Endpositionen (5 x 10° Stichproben in der Simulation)
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Agentenverhaltens erhalten. Die Verallgemeinerung unseres Modells auf zweidimen-
sionale oder dreidimensionale Rdume ist problemlos méglich. Dazu miissten wir nur
eine entsprechende Vektorschreibweise einfiihren. Fiir weitere Details zu diesem Ansatz
verweise ich auf Hamann (2018b) Kapitel 5.

4.3.2 Makroskopisches Modell

Zu dem in » Gl.4.14 gegebenen mikroskopischen Modell mochten wir nun ein makro-
skopisches Modell herleiten. Besonders faszinierend ist, dass zur Langevin-Gleichung
als mikroskopischer Beschreibung tatsichlich eine mathematisch herleitbare makrosko-
pische Beschreibung existiert. Wir konnten dies nun Schritt fir Schritt durchfithren,
jedoch ist die Herleitung recht komplex. Es gibt bereits eine allgemeine Herleitung, die
schon vor tiber hundert Jahren von den Physikern Fokker (1914) und Planck (1917) ge-
funden und publiziert wurde. Die Gleichung ist als die Fokker-Planck-Gleichung in die
Wissenschaftsgeschichte eingegangen. Eine sehr gute Darstellung einer mdglichen Her-
leitung der Fokker-Planck-Gleichung aus der Langevin-Gleichung liefert Haken (1977)
und Risken (1984) hat der Fokker-Planck-Gleichung ein komplettes Buch gewidmet.
Bevor wir uns die Gleichung selbst anschauen, miissen wir noch eine kurze Vor-
arbeit leisten, um das Konzept zu verstehen. Bis jetzt haben wir die mikroskopische
Gleichung, die beschreibt, wie ein einzelner Agent sich tiber die Zeit durch den Raum
bewegt. Das korrespondierende makroskopische Modell muss dagegen das Gesamt-
verhalten des Schwarms liefern. Was genau ist das Schwarmverhalten hier und wie
konnten wir es repriasentieren? Da hilft ein zweiter Blick auf @ Abb.4.5. Auf der linken
Seite sehen wir dort die vier beispielhaften Trajektorien. Auf der rechten Seite sehen
wir das Histogramm {tiber die Endpositionen aus einer groflen Stichprobe. Fiir unser
Bewegungsmodell stellt das Histogram das Schwarmverhalten dar bzw. die zugrunde
liegende Wahrscheinlichkeitsdichte. Jetzt fehlt uns noch ein zweiter kleiner Gedanken-
schritt. Im urspriinglichen Sinne der » Gl.4.14 und der Langevin-Gleichung allgemein
sind die vier dargestellten Trajektorien unabhingig voneinander. Also haben wir einen
Agenten viermal hintereinander laufen lassen. Entsprechend zeigt das Histogramm
das durchschnittliche Verhalten eines solchen einzelnen Agenten. Wir brauchten aber
das Verhalten von vier (bzw. beliebig vielen) Agenten, die gleichzeitig (koexistierend)
agieren und ggf. interagieren. Ob wir einen Agenten betrachten, der tausendfach eine
Strecke ablduft, oder einen Schwarm aus tausenden Agenten - wir konnen die glei-
chen Methoden nutzen, um Histogramme und Wahrscheinlichkeiten zu berechnen.
Dies ist eine Frage der Interpretation des Histogramms und zusatzlich miissen die In-
teraktionen natiirlich modelliert sein (unser Beispiel hatte ja keine Interaktionen). Wir
koénnen das Histogramm rechts in @ Abb.4.5 also wie folgt interpretieren: Wenn wir
iiber bestimmte Raumbereiche (z.B. R € [1; 3, 5]) summieren, dann erhalten wir den
erwarteten Anteil des Schwarms, den wir dort antreffen werden. Wichtig ist nun noch
zu verstehen, dass das Histogramm nur fiir einen Zeitpunkt r = 10 gilt. Wir kénnten
auch ein Histogramm fiir jeden beliebigen Zeitpunkt 7 ermitteln und dann betrachten,
wie sich dieses Histogramm mit der Zeit verandert. Genau das liefert uns die Fokker-
Planck-Gleichung. Ahnlich wie oben fithren wir die Fokker-Planck-Gleichung in der
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Notation als Differenzengleichung ein,

Ap(R, 1) _ AR, Dp(R, 1) 1 ABAR, Dp(R, 1)
At AR 2 AR

, (4.15)

wobei die Zahler der drei Briiche und die Variablen wie folgt definiert sind: Die zeitliche
Veranderung der Wahrscheinlichkeitsdichte p ist definiert als

Ap(R, t) = p(R, t) — p(R, t — Al). (4.16)
Der Zihler des Driftterms ist definiert als
A(a(R, )p(R, 1)) =a(R, t)p(R, t) —a(R — Ar, )p(R — Ar, 1), (4.17)

fiir eine Gittergrofle Ar, die die Diskretisierung des Raumes, also die Raumauflosung,
dhnlich dem Zeitschritt At beschreibt. Der Zihler des Diffusionsterms ist definiert als

A2(B*(R, Hp(R, 1)) =b*(R, )p(R + Ar, t) — 2b*(R, 1)p(R, 1)
+b*(R — Ar, )p(R, 1). (4.18)

Dies ist die numerische Gleichung nach der Finite-Differenzen-Methode (Press et al.
2002), die eventuell einfacher zu verstehen ist als die originale kontinuierliche Notation

LD — VR, Dp(R, 1) + 3OV R, Dp(R, 1), (419)

die auf dem Nabla-Operator V = (%, airz, ...) basiert (V beschreibt hier die erste Ab-
leitung nach dem Raum, somit erhalten wir den gewiinschten Driftterm; V2 beschreibt
die zweite Ableitung nach dem Raum, was dann zu dem gewtiinschten Diffusionsterm
fuhrt). p ist also die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir die Position eines Agenten bzw.
gemifd unserer Interpretation fir die Verteilung des gesamten Schwarms im Raum und
entspricht dem Histogramm rechts in @ Abb.4.5. Die Verdnderung dieser Dichte iiber
die Zeit wird durch » GI.4.15 und 4.19 beschrieben. Wir konnen die Dichte p {iber ein
Raumintervall W integrieren

s(1) :/ p(R, 1), (4.20)
ReW

dann erhalten wir den erwarteten Anteil des Schwarms 0 < s(¢) < 1 innerhalb die-
ses Raumes W fiir den Zeitpunkt 7. Der erste Term hinter dem Gleichheitszeichen
in » Gl.4.15 und 4.19 beschreibt also den Driftterm dhnlich dem Driftterm in der
Langevin-Gleichung (» Gl.4.14). Er modelliert, dass die Dichte der definierten Drift
zufolge quasi flief8t. Das konnen wir anhand von @ Abb. 4.5 intuitiv verstehen, indem
wir uns denken, dass die Gaussglocke bzw. deren Durschnittswert der gestrichelten
Linie tiber die Zeit nachfolgt. Der zweite Term hinter dem Gleichheitszeichen ist der
Diffusionsterm und entspricht dem stochastischen Anteil der Langevin-Gleichung. Der
Effekt ist, dass Spitzen in der Wahrscheinlichkeitsdichte flacher werden und die Dichte
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B Abb. 4.6 Wahrscheinlichkeitsdichte in Raum und Zeit gemaR der Fokker-Planck-Gleichung 4.15 und
in direkter Korrespondenz zu 8 Abb. 4.5 mit Parameterna(R, t) =a =0,Tund b(R, t) = b = 0,3

quasi in die Tiler flie}t. Die Konstante Q entsteht aus Eigenschaften des stochasti-
schen Prozesses X; und modelliert im Wesentlichen die Stiarke der St6f8e (im Sinne der
Brownschen Bewegung).

Um ein konkretes Schwarmsystem anhand der Fokker-Planck-Gleichung zu un-
tersuchen, miissen wir eine anfingliche Verteilung der Roboter im Raum definieren
und erhalten so aus mathematischer Sicht ein Anfangswertproblem. » Gl.4.15 ldsst sich
dann numerisch l6sen, z. B. mit einem expliziten Euler-Verfahren (Press et al. 2002). Fiir
die Konstellation, wie wir sie in @ Abb.4.5 fir die Langevin-Gleichung durchgespielt
hatten, ist in @ Abb.4.6 die {iber die Fokker-Planck-Gleichung ermittelte Wahrschein-
lichkeitsdichte p (R, t) dargestellt. Da wir nun ein makroskopisches Modell haben, sind
keine einzelnen Trajektorien mehr darstellbar, sondern wir erhalten ausschliefllich das
Gesamtverhalten des Schwarms. Gleichzeitig entfillt auch Rechenaufwand, den wir zur
Simulation eines Schwarms in jedem mikroskopischen System hitten, etwa die Berech-
nung der paarweisen Distanzen zwischen Agenten.

Fir weitere Details zu komplexeren Schwarmmodellen mit der Mikro-Makro-
Kombination aus Langevin-Gleichung und Fokker-Planck-Gleichung verweise ich auf
Hamann (2018b), (2010) und Correll und Hamann (2015).

4.4 Schwarmverhalten erkennen und erzeugen

Schwarmverhalten werden selbstverstindlich in der Biologie untersucht, aber eben auch
in den Ingenieurwissenschaften angewandt. Die Herangehensweise unterscheidet sich
bei den beiden Féchern fundamental. Die Biologie befasst sich vorrangig mit dem
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Verhalten von Tieren. Durch geschickte Experimente werden Verhaltensmodelle falsi-
fiziert und verfeinert. Es wird versucht, die als feststehend angenommenen Schwarm-
verhalten der Tiere zu bestimmen. Man ist von Beginn an mit komplexen Systemen
beschiftigt, die es dann in kleinere, verstehbare Einheiten zu zerlegen gilt. Im Inge-
nieurwesen werden die natiirlichen Schwarmverhalten als Inspiration genutzt und neue
Schwarmverhalten z. B. mittels Robotern kiinstlich erzeugt. Man startet also mit einem
leeren Blatt Papier und baut dann schrittweise ein neues komplexes System auf. Hier
steht nicht der Erkenntnisgewinn im Vordergrund, sondern das Finden und Erstel-
len von effizienten und robusten Losungen fiir technische Probleme. Kurzgefasst kann
man sagen, dass die Biologie bestehende Schwarmverhalten verstehen mochte, wihrend
man im Ingenieurwesen Schwarmverhalten erzeugen mochte. Was aber beide Herange-
hensweisen gemeinsam haben, ist ein Makro-Mikro-Makro-Prozess. Der gedankliche
Verstehensablauf geht zumindest im Ideal vom makroskopischen Verhalten aus, das in
ein mikroskopisches Verhalten iibertragen wird, um dann anhand des Verhaltensmo-
dells oder anhand des Steueralgorithmus wieder priifend zur makroskopischen Ebene
zuriickzukehren.

Im Folgenden beleuchten wir diese zwei Aspekte des Schwarmverhaltens. Wir be-
ginnen mit dem Erkennen von Schwarmverhalten. Wir gehen davon aus, dass bereits
ein potenzielles Schwarmverhalten existiert, das wir darauf priifen méchten, ob es tat-
sichlich selbstorganisiert ist, wie in » Abschn.2.2 definiert. Als zweites untersuchen
wir dann, wie Schwarmverhalten erzeugt werden kann. Neben eher herkommlichen
Methoden wie verhaltensbasierten Entwurfsstrategien fiir Roboteralgorithmen gehen
wir auch auf zwei automatische Entwurfsstrategien ein: Reinforcement Learning und
Evolutiondre Robotik.

4.4.1 Schwarmverhalten erkennen

Wenn ich ein Verhalten von Tieren oder Robotern beobachte, wie kann ich wissen,
ob sie ein Schwarmverhalten zeigen? Eine solche Uberlegung muss direkt mit der De-
finition, wie wir sie in » Abschn.2.1 kennen gelernt haben, zusammenhéingen. Unsere
Zielsicherheit beim Erkennen von Schwarmverhalten kann also nur so gut sein, wie
unsere Definition. Diese fiel jedoch recht einfach aus, sodass wir eigentlich nur darauf
achten miissen, ob es eine Vielzahl an Agenten gibt und diese irgendeine Form von
Mustern formieren. Es wird erst eine echte wissenschaftliche Herausforderung, wenn
wir die Definition fiir Selbstorganisation hinzunehmen (» Abschn.2.2). Das Erkennen
der Vielzahl an Interaktionen nehmen wir als gegeben an. Die Abwigung zwischen
Verwertung und Erforschung (engl. exploration-exploitation tradeoff) stellen wir fiir
den Moment zuriick, da es in dieser abstrakten Form schwierig zu behandeln ist. Was
bleibt, ist also die korrekte Identifikation von positivem und negativem Feedback.
Damit wir das anhand eines Beispiels durchspielen konnen, bauen wir uns schnell
ein einfaches Modell fiir kollektives Entscheiden, wie es dann ausfiithrlicher in » Kap.5
besprochen wird (insbesondere das Schwarm-Urnenmodell aus » Abschn.5.3.1). Neh-
men wir an, dass jeder Agent in einem von zwei Zustidnden sein kann: A oder B. Die-
se Zustande sollen den Meinungen der Agenten im kollektiven Entscheidungsprozess
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entsprechen, d.h. ob sie aktuell fur Option A oder Option B stimmen. In einem
Schwarm der Grofle N gebe es a Agenten, die fiir Option A sind und b Agenten, die
fiir Option B sind. Es gilt also N = a + b. Der Schwarmanteil @ = §;, gibt an wie grof8
der Anteil von Agenten am Schwarm ist, die momentan fiir Option A stimmen. Wir
koénnen nun ein wenig Wahrscheinlichkeitstheorie betreiben und ausrechnen, wie grof3
die Wahrscheinlichkeit ist, dass ein Agent in seiner Meinung von A auf B wechselt.
Zur Vereinfachung nehmen wir an, dass ein Agent immer genau zwei Nachbarn hat,
deren Meinung er ermitteln kann. Wenn beide Nachbarn derselben Meinung sind,
z.B. A, dann wechselt der betrachtete Agent seine Meinung zu A, sofern er bisher fiir B
war, ansonsten bleibt er bei A. Umgekehrtes gilt fiir den Fall, dass beide Nachbarn fiir B
sind. Sollten sich die Nachbarn nicht einig sein, dann wechselt der Agent seine Meinung
nicht. Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Meinungswechsel von B zu A ist demnach

Ppa(@) = (1 —a)a?, (4.21)

was der Situation B A A entspricht. Die Wahrscheinlichkeit, einen Agenten in Zustand B
zu finden, ist P(B) = (1 — «); und entsprechend umgekehrt ist die Wahrscheinlich-
keit fir einen Agenten in A dann P(A) = «. Die Wahrscheinlichkeit fiir eine BAA-
Nachbarschaft ergibt sich aus dem Produkt (1 — «)ae. Fiir den Meinungswechsel von
A nach B gilt entsprechend

Pisp(@) = (1 —a)’a, (4.22)

was der Situation A B B entspricht. Warum beschiftigen wir uns gerade mit solch klein-
teiligen Dingen wie Dreiergruppen von Agenten? Wir wollen doch komplette Schwarm-
verhalten erkennen. Nun, aus den obigen Gleichungen kénnen wir ein makroskopisches
Modell fiir das Gesamtverhalten erstellen. Das Gesamtverhalten konnen wir zumindest
teilweise untersuchen, indem wir uns anschauen, wie sich der Schwarmanteil @ = %
iiber die Zeit entwickelt. Das kénnten wir entweder messen oder wir versuchen, ein
Modell fiir die durchschnittliche Entwicklung von « zu entwickeln. Wir bezeichnen die
Veridnderung von « in einem (angenommenen diskreten) Zeitschritt At als Ao und
konnen diese wie folgt modellieren: Ac ist positiv, wenn wir einen Meinungswechsel
von B nach A beobachten (es gibt dann einen A-Agenten mehr). A« ist negativ, wenn
wir einen Meinungswechsel von A nach B beobachten (ein A-Agent weniger). Wenn
wir zusitzlich annehmen, dass genau ein Agent einen solchen Meinungswechsel pro

Zeitschritt At vornimmt, erhalten wir
Aa(a) 1

= s — P = S (1 —w?) - L1 — 0w (4.23)
A N BeAT g = g a)o N a) o). .

Diese Gleichung kann man am ehesten mithilfe der grafischen Darstellung in
O Abb.4.7 verstehen. Wenn A-Agenten in der Minderheit sind (0 < « < 0, 5), dann
werden es tendenziell noch weniger (Aa < 0). Wenn A-Agenten in der Mehrheit sind
(0,5 < @ < 1), dann werden es tendenziell noch mehr (Ao < 0). Dies entspricht
unserer Definition fiir positives Feedback.

Unsere Zielsetzung ist es, Schwarmverhalten zu erkennen. Fiir unser Beispiel des
kollektiven Entscheidens haben wir bereits eine gewisse Form der Musterbildung
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B Abb. 4.7 Die erwartete durchschnittliche Verdnderung Ao des Schwarmanteils « fir » Gl.4.23
(SchwarmgréBe N = 10)

(Formierung eines Konsens), eine Vielzahl an Interaktionen und positives Feedback
erkannt. Uns fehlen noch die Abwéigung zwischen Verwertung und Erforschung (engl.
exploration-exploitation tradeoft) und das negative Feedback. Gibt es in obigem Beispiel
negatives Feedback, d.h. eine mifligende Kraft, die Abweichungen ausregelt? Eigent-
lich werden fiir jeden moglichen Schwarmanteil &« Abweichungen (die momentane
Meinungsmehrheit) verstarkt. Was ist mit den extremen Werten « = O und o = 1?
Das sind die beiden Moglichkeiten eines Konsenses, also entweder sind alle Agenten
der Meinung B (o = 0) oder alle Agenten der Meinung A (¢ = 1). Diese Zustidnde sind
absorbierend, d. h. wenn das System diese Zustdnde erreicht, werden sie nie wieder ver-
lassen. SchliefSlich begegnet fiir « = 0 jeder B-Agent ausschliefllich anderen B-Agenten
und wird so in seiner Meinung bestitigt. Kann man das als negatives Feedback anse-
hen? Das System explodiert offensichtlich nicht, sondern konvergiert auf einen dieser
zwei Zustinde. Das System kommt zum Halten, da ihm eine Ressource ausgeht, ndm-
lich die Minderheitsmeinung. Daher kann man diesen Vorgang als negatives Feedback
bezeichnen. Es ist aber offensichtlich ein Grenzfall.

Es bleibt also noch die Abwigung zwischen Verwertung und Erforschung. In den
Zustinden @ = Ound @ = 1 gibt es keine Erforschung etwa anderer méglicher Meinun-
gen. Ist das ein Problem? Es wird zu einem Problem, wenn die Umgebung dynamisch ist,
d. h. wenn neue moégliche Meinungen entstehen kénnen. Ein bereits konvergiertes Sys-
tem wiirde dies ndmlich nicht bemerken. Wir brauchen also eine Art Kundschafter, die
stindig nach neuen Mdglichkeiten Ausschau halten. Ein gutes Beispiel wire die Futter-
suche bei Bienen oder Ameisen. Bereits bekannte Futterquellen werden natiirlich durch
Sammlerinnen ausgebeutet, aber die Umgebung wird weiterhin mit Kundschafterinnen
erforscht, um neue Futterquellen zu identifizieren. Ubertragen auf unser Beispiel heif3t
das, auch die andere Meinung zuzulassen. Wie konnen wir unser System anpassen und
eine Art von Kundschafterinnen erlauben? Ein einfacher Weg ist, jedem Agenten zu er-
lauben, einen spontanen Meinungswechsel durchzufithren. Wir konnen definieren, dass
ein Agent mit fiinfprozentiger Wahrscheinlichkeit einen spontanen Meinungswechsel
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O Abb. 4.8 Die erwartete durchschnittliche Verdnderung A« des Schwarmanteils « fir Gl.4.24
(SchwarmgroBBe N = 10)

durchfiihrt. Ohne hier auf die mathematischen Uberlegungen einzugehen, konnen wir
die obige » Gl.4.23 entsprechend anpassen und erhalten

A@ 1 a? —0.050) — (el — ) +0.05(1 — @) (424)
A N T e T Rem el mar o '

Selbst in den Zustinden @ = 0 und « = 1 kommt es nun nicht mehr zum Stillstand,
sondern es bleibt eine Minderheit mit der Gegenmeinung erhalten (siche @ Abb.4.8).
Jetzt ist unser Spaziergang zum Thema ,Schwarmverhalten erkennen beendet. Wir
haben alle notwendigen Bestandteile fiir selbstorganisiertes Schwarmverhalten gefun-
den. Ein System, das mit Gl. 4.24 beschrieben werden kann, darf also als ein System mit
Schwarmverhalten gelten.

4.42 Schwarmverhalten erzeugen

Schwarmverhalten wird im Ingenieurwesen auf verschiedene Weisen erzeugt. Man kann
zwei Hauptstrategien unterscheiden (Brambilla et al. 2013): automatische Entwurfss-
trategien (etwa aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz) oder verhaltensbasier-
te Entwurfsstrategien (z. B. verhaltensbasierte Robotik, engl. behavior-based robotics).
Der automatische Ansatz zielt darauf ab, die erforderlichen mikroskopischen Verhalten
durch maschinelles Lernen oder Optimierungsverfahren zu generieren. Der verhal-
tensbasierte Ansatz entspricht dem manuellen (nicht-automatischen) Vorgehen. Der
Entwurf der mikroskopischen Verhalten wird also von einem Menschen durchgefiihrt,
der ggf. durch (mathematische) Modelle, Simulationen oder andere computergestiitzte
Verfahren geleitet wird. Wir unterscheiden zudem, ob es sich um den Entwurf von
Softwareagenten oder um korperliche Agenten (engl. embodied agents, also Roboter)
handelt.
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Der klassische Artikel von Reynolds (1987) wird z.B. zu den verhaltensbasierten
Entwurfsstrategien gezihlt. Schliefllich hatte Reynolds die drei Regeln selbst entwickelt
und, soweit wir das wissen, ohne Modelle oder andere unterstiitzende Methoden neben
seiner Simulation gearbeitet. Wahrend es oft verlockend ist, vor allem in der Simulati-
on sich einem Versuch-und-Irrtum-Verfahren hinzugeben, sollte besser ein geordneter
Vorgang gewihlt werden. Dazu haben wir zu Beginn dieses Kapitels entsprechende Mo-
delle vorgestellt, die helfen konnen, in der Entwurfsphase die zu erwartenden Schwarm-
verhalten vorherzusagen.

Die automatischen Entwurfsstrategien konnen wir wiederum genauer in einzelne
Gruppen aufschliisseln: Reinforcement Learning (deutsch: Verstirkendes Lernen), Evo-
lutionire Robotik und deterministische Verfahren in der Form von Compilern. Diese
werden nachfolgend kurz vorgestellt.

Reinforcement Learning

Das Reinforcement Learning befasst sich urspriinglich nur mit einzelnen Agenten oder
Robotern (siche @ Abb.4.9). Die Idee ist dabei, dass der Agent mittels Versuch und Irr-
tum seine Handlungsmoglichkeiten erforscht und dabei Feedback (Belohnungen oder
Strafen) erhilt (Russell und Norvig 1995). Auch wenn diese Beschreibung dazu verleitet,
sich den Vorgang dhnlich dem menschlichen Lernen, etwa bei Kindern, vorzustellen,
so wire das doch irrefilhrend. Die Vorgehensweise ist eher mathematisch motiviert.
Nehmen wir uns als Beispiel das Q-Learning als Vertreter des Reinforcement Lear-
ning (Russell und Norvig 1995; Sutton und Barto 1998). Die mafgebliche Annahme
ist, dass sich der Agent jederzeit in einem definierten Zustand s befindet. Bei einem
Staubsaugroboter konnte ein Zustand sein: ,,befinde mich an einer Wand und der Bo-
den ist dreckig”. Zusitzlich verfiigt der Roboter in jedem Zustand iiber eine Menge an
Aktionen, aus denen er eine passende Aktion a auswihlen muss. Bei einem Staubsau-
groboter konnten solche Aktionen sein: ,,fahre geradeaus®, ,stoppe und drehe 30 Grad
nach rechts” etc. Zusitzlich nehmen wir an, dass der Roboter Feedback (ggf. von auflen)
erhilt, ob die letzte Aktion gut war oder auch nur, ob der aktuelle Zustand gut ist (z. B.
Zustand ,Raum sauber” wird belohnt). Das Ziel des Lernvorgangs ist, zu jedem mog-
lichen Zustand-Aktions-Paar einen Wert Q(s, a) (der Q-Wert oder Qualititswert) zu
ermitteln, der beschreibt, wie gut diese Kombination ist. Hierbei ergeben sich mehrere
Probleme. Es gibt den exploitation-exploration tradeoff (deutsch: Abwagung zwischen
Ausnutzung und Erforschung). Ein Agent muss eine gute Balance finden, wie oft er neue
Paare (s, a) testet (Erforschung, engl. exploration) oder bereits bekannte gute Kombi-
nationen nutzt (Verwertung/Ausnutzung, engl. exploitation). Die Erforschung birgt die
Chance, noch bessere Kombinationen, also bessere Aktionen zu finden. Die Verwertung
erlaubt es, bereits Gelerntes zu nutzen und das Risiko einer unbekannten Aktion, die
sich als schlecht herausstellen konnte, zu vermeiden. Eine andere Herausforderung ist
es festzulegen, wie schwer neu Gelerntes zu gewichten ist. Falls sich z. B. die Belohnun-
gen oder die Umwelt tiber die Zeit verindern, dann muss altes Wissen auch veralten
diirfen. Die Lernrate, d. h. wie schnell der Agent sich an neue Gegebenheiten anpasst,
muss also auf die Eigenschaften seiner Umwelt abgestimmt sein. Mit Reinforcement
Learning wurden jiingst grof3e Erfolge erzielt, z. B. durch AlphaZero (Silver et al. 2017).
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Umwelt
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Interpreter \

Zustand
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O Abb. 4.9 Schematische Darstellung des Reinforcement Learning

Unsere bisherige Diskussion bezog sich ausschliefllich auf Reinforcement Learning
eines einzelnen Agenten. Wir benétigen fiir Schwarmverhalten aber eine Vielzahl an
Agenten, die unter Umstéinden alle gleichzeitig ein Verhalten einiitben und erlernen
missen. Das Multi-Agenten-Lernen (Ferber 1999; Panait und Luke 2005; Kalyanakris-
hnan und Stone 2007) ist aber nochmals schwieriger, da es extrem viele Kombinations-
moglichkeiten der Agenten-Aktionen geben kann (kombinatorische Explosion). Wenn
von vier Agenten jeder Agent drei mogliche Aktionen hat, dann gibt es theoretisch
bereits 81 = 3 x 3 x 3 x 3 = 3* Kombinationsmoglichkeiten. Wir miissten also 81
Q-Werte ermitteln. Im Einzel- Agent-Szenario wéren es dagegen nur drei. Entsprechend
hat die Forschung ergeben, dass es verhiltnisméflig schwierig ist, mittels Reinforcement
Learning Schwarmverhalten zu erzeugen. Insbesondere schwerere Schwarmaufgaben,
die ein ldngeres Lernen und eine komplexere Représentation der verschiedenen Zustén-
de bendtigen, sind kaum zu realisieren. Die Skalierbarkeit des Reinforcement Learning
mit steigender Schwarmgréfle und mit steigender Aufgabenkomplexitit ist also nach
aktuellem Stand der Forschung nicht gegeben.

Evolutiondre Robotik

Die Evolutionire Robotik bedient sich der Methoden der Evolutioniren Algorithmen.
Dies sind Optimierungsalgorithmen, die sehr grob der biologischen Evolution nach-
empfunden sind und meist auf nachweislich schwierige Probleme angewandt werden.
Die Urspriinge dieser Techniken gehen auf Holland (1975) mit seinen genetischen Al-
gorithmen sowie Rechenberg (1973) mit seiner Evolutionsstrategie zuriick. Die Idee ist,
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8 Abb.4.10 Schematische Darstellung der Evolutionaren Robotik

stets eine Menge (Population) an Losungskandidaten vorzuhalten, die man dann evalu-
iert und selektiert (siche @ Abb. 4.10). Die guten Losungskandidaten behalt man und die
schlechten 16scht man. Dann wendet man Mutations- und Rekombinationsoperatoren
an, um an den Losungskandidaten kleine Verdnderungen vorzunehmen. Diese Verén-
derungen haben oft eine Verschlechterung zur Folge, konnen aber auch neutral sein.
Man hofft natiirlich auf Verbesserungen. Diese kann man durch die néchste Evaluation
finden und dann per Selektion behalten und verstiarken. So entstehen viele Generationen
von Populationen aus Losungskandidaten. Statt typischer Probleme, wie die Erstellung
effizienter Maschinenbelegungspldne oder die Verteilung von Flugzeugbesatzungen auf
Linienfliige, kann man mit den Evolutiondren Algorithmen auch die Erzeugung ei-
nes passenden Steueralgorithmus fiir einen Roboter als Optimierungsproblem formu-
lieren. Das entspricht dann dem Ansatz der Evolutiondren Robotik (Bongard 2013;
Nolfi und Floreano 2000; Harvey et al. 2005; Nelson et al. 2009). Oft wird hierbei der
Algorithmus als Kiinstliches Neuronales Netz reprisentiert. Kiinstliche Neuronale Net-
ze sind wiederum grob durch Gehirne inspiriert, sind jedoch letztlich nur eine geschick-
te, abstrakte Darstellung einfacher Informationsverarbeitungseinheiten. Dies entspricht
in der Summe einem Netzwerk von Knoten und Kanten, das die Sensordaten des Ro-
boters als Eingabe erhilt, diese dann geschickt verarbeitet und Befehle an die Aktoren
des Roboters (Motoren) ausgibt. Der Evolutionire Algorithmus bearbeitet dabei meist
die Gewichte der Kanten, also grob gesagt, wie stark welche Eingabe gewichtet wird.
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Der Ansatz der Evolutiondren Robotik ist erstaunlich praktikabel und erfolgreich, wie
z. B. Cully et al. (2014) fiir die Adaption eines Roboters an eigene Defekte gezeigt haben.

Wie wir in der obigen Diskussion iiber Reinforcement Learning gesehen haben,
muss der Erfolg fiir das Einzelroboter-Szenario nicht bedeuten, dass dieser Ansatz auch
in Schwarmszenarien effizient ist. Die Evolutiondre Schwarmrobotik hat aber bereits gu-
te Ergebnisse erzielt (Trianni 2008; Konig et al. 2009; Duarte et al. 2016). So haben z. B.
Gomes et al. (2015) recht komplexe Schwarmverhalten zum Schafe hiiten evolviert, was
eine autonome Aufgabenverteilung und Kooperation zwischen den Agenten beinhal-
tet. Ahnlich haben Ferrante et al. (2015) Schwarmverhalten mit kiinstlicher Evolution
generiert, die selbstorganisierte Aufgabenspezialisierung zeigen.

Bei der Evolutiondren Schwarmrobotik kommt zu der evolutioniren Population der
Losungskandidaten die Population des eigentlichen Schwarms hinzu. Diese zwei Popu-
lationskonzepte sollten wir gedanklich strikt voneinander trennen. Um einen solchen
Losungskandidaten, meist ein kiinstliches Neuronales Netz (KNN), zu evaluieren, wird
eine Simulation des Schwarms gestartet. Im Standardansatz bekommt jeder Agent oder
Roboter eine Instanz des KNN, d. h. wir haben einen homogenen Schwarm. Denkbar ist
aber auch, dass wir zwei oder mehrere Subpopulationen haben, die jeweils ihr eigenes
KNN evolvieren. Dies wire ein heterogener Schwarm und kénnte hilfreich sein, wenn
man per se zwei oder mehrere Aufgaben identifizieren kann. Im Extremfall kénnten
wir jedem Agenten ein eigenes KNN geben, wir hitten dann maximale Heterogenitit.
Meist ist dieser Ansatz aber nicht erfolgversprechend, da es zu lange dauern wiirde, bis
die Agenten kooperative, also aufeinander abgestimmte Verhalten entwickeln.

4.4.3 Perspektiven zur Erzeugung von Schwarmverhalten

Die modernen Methoden des maschinellen Lernens sind aktuell noch nicht mit be-
sonderem Erfolg auf die Schwarmrobotik angewendet worden. Insbesondere Reinfor-
cement Learning und ausgekliigelte Verfahren wie AlphaZero (Silver et al. 2017) ha-
ben noch unausgeschopftes Potenzial. Die Evolutiondre Schwarmrobotik hat da bereits
mehr Erfolge vorzuweisen. Jedoch ist mit dieser Methode in den letzten Jahren kein
besonderer Fortschritt darin erzielt worden, die Komplexitit der Schwarmaufgaben
deutlich zu erhéhen. Wird die Komplexitit der verlangten Aufgabe zu hoch, entstehen
keine passenden Verhalten mehr. Das ist weniger als Mangel dieser Methoden anzu-
sehen, sondern eher ein Indikator dafiir, wie schwierig es ist, Schwarmverhalten zu
erzeugen.

Es gibt momentan nicht viele Alternativen. Zwei erwdhnenswerte Ansitze sind Tu-
ring Learning (Li et al. 2016; Grof3 et al. 2017) und Minimal Surprise (Hamann 2014).
In beiden Fillen gibt es eine Art Beobachter, der den Schwarm betrachtet und erler-
nen muss, dessen Schwarmverhalten zu verstehen und vorherzusagen. Gleichzeitig gibt
es eine Aktionsauswahlkomponente, die sich wiederum an den besser werdenden Be-
obachter anpassen muss. So kann ein Wettkampf zwischen den beiden Komponenten
entstehen, in diesem Zusammenhang auch oft Koevolution genannt, der im besten Fall
zu steigender Komplexitat und Leistung fithrt. Die Forschung der néchsten Jahre wird
zeigen, wie wir effizient komplexe Schwarmverhalten erzeugen konnen.
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Aufgaben

4.5 Weiterlesen

Zu den Ratengleichungen und ihrer Anwendung auf die Schwarmrobotik sind
Lerman et al. (2005) und Martinoli et al. (2004) zu empfehlen sowie die Dissertati-
on von Martinoli (1999). Fiir die angesprochenen raumlichen Modelle mit Anwendung
auf die Schwarmrobotik sind Prorok et al. (2011) und Hamann (2010) empfehlenswert.
Etwas allgemeiner zur Selbstorganisation und der Fokker-Planck-Gleichung kann man
bei Haken (1977) nachlesen. Im Buch von Schweitzer (2003) wird der auf Langevin-
Gleichungen basierende mikroskopische Ansatz im Detail vorgestellt. Milutinovic und
Lima (2007) stellen einen regelungstechnischen Ansatz zur Kontrolle einer ganzen Ro-
boterpopulation vor.

Aufgaben

= Aufgabe 4.1 - Heuschreckenszenario

Wir implementieren eine Simulation und ein Modell des Heuschreckenszenarios aus

» Abschn.1.2.4. Die Heuschrecken leben auf einem Ring mit Umfang C = 1 (Positio-

nen xo = 0 and x; = 1 sind identisch). Die Heuschrecken bewegen sich mit einer

Geschwindigkeit von 0,001 (ohne Einheiten) entweder nach links (v = —0,001) oder

nach rechts (v = +0,001). Sie haben einen Wahrnehmungsradius von r = 0,045. Eine

Heuschrecke wechselt ihre Richtung in folgenden Situationen:

1. Die Mehrheit der Heuschrecken innerhalb des Wahrnehmungsradius gehen in die
umgekehrte Richtung.

2. Eine Heuschrecke wechselt ihre Richtung spontan mit der Wahrscheinlichkeit
P = 0,015 pro Zeitschritt.

Zu Beginn sind die Heuschrecken zufillig gleichverteilt und bewegen sich entweder
nach links oder rechts mit gleicher Wahrscheinlichkeit. Wir simulieren einen Schwarm
der Grofle N = 20 im kontinuierlichen Raum fiir 500 Zeitschritte.

a) Implementiere und teste die Simulation. Plotte die Anzahl der Linksgeher iiber die
Zeit fiir einen einzelnen Simulationslauf.

b) Als Modellierungsansatz nehmen wir uns die Anzahl der Linksgeher L vor. Wir ab-
strahieren also vom eigentlichen System, indem wir iiber eine Vielzahl an moglichen
Konfigurationen einen Durchschnitt bilden und alle diese Konfigurationen in einer
Klasse mit gleichen Linksgeherzahlen zusammenfassen. Erstelle ein Histogramm
fiir beobachtete Transitionen L; — L;11 (Veranderung der Anzahl an Linksgehern
innerhalb eines Zeitschritts) mit der Simulation durch 1.000 unabhingige Simu-
lationsldufe iiber jeweils 500 Zeitschritte. Verwende z. B. einen zweidimensionalen
Array A[-][-] aus Ganzzahlen. Ein Eintrag A[L;][L;+1] wird um eins erhoht, wenn
die Transition L; — L;41 beobachtet wird. Plotte das Histogramm.

¢) Ziahle zusatzlich, wie oft jeder Modellzustand L auftritt und nutze diesen Wert M[L],
um die Eintrdge im Histogramm zu normalisieren: A[i ][ j]/M[i]. So erhalten wir ei-
ne Schitzung fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten des Systems. Nutze nun diese
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geschitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten P;, j = Alillj1/M[i] statt der Simula-
tion, um einen beispielhaften Verlauf von L, tiber die Zeit t zu generieren. Plotte
solch eine Trajektorie von L. Vergleiche diesen Plot mit dem aus Aufgabe a.

Aufgabe 4.2 - Ratengleichungen

Wir nutzen das Ratengleichungsmodell fiir die Zustinde Suche und Hindernisvermei-
dung aus » Abschn.4.2. Hier nochmals die Gleichungen dazu:

a)

b)

% = —arns () (ns (1) + 1) + arns (t — 1) (ns(t — 70) + 1))
IO gy eym(o)
dt

Benutze ein Softwaretool Deiner Wahl, um den zeitlichen Verlauf dieses Systems
aus gewohnlichen Differentialgleichungen zu berechnen (eine einfache Vorwirtsin-
tegration in der Zeit kann auch schnell selbst implementiert werden). Beachte, dass
wir retardierte Differentialgleichungen haben. Wie sollten wir also die Verzégerun-
gen t — 7, frith in der Simulation (# < t,;) behandeln? Benutze folgende Paramter:
ar =0,6;p, = 0,2; 7, = 2; ng(0) = 1;m(0) = 1. Berechne die Werte fiir n; und
m furt € (0; 50] und plotte sie. Interpretiere die Ergebnisse.

Jetzt mochten wir das Modell erweitern. Zusitzlich zu den Zustinden Suche und
Hindernisvermeidung fithren wir einen dritten Zustand ein: Homing (ny). Roboter,
die einen Puck gefunden haben, fithren eine Transition in den Zustand Homing
durch, in dem sie dann fiir eine Zeit 7, = 15 verweilen. Wir nehmen hier an, dass
aus nicht benannten Griinden Roboter im Zustand Homing nicht miteinander oder
mit Robotern in anderen Zustinden interagieren (Annahme also: keine Hinder-
nisvermeidung notwendig fiir Roboter im Zustand Homing). Nach einer Zeit 13
erreicht ein Homing-Roboter die Basisstation und fithrt eine Transition zuriick in
den Zustand Suche durch. Fiihre eine zusitzliche Gleichung fiir n; ein und ver-
andere die Gleichung fiir ny entsprechend. Berechne die Werte ny, ng und m fir
t € (0; 160] und plotte das Ergebnis. Setze in einer weiteren Berechnung den Wert
fiir die Pucks zur Zeit t = 80 auf m(80) = 0,5 und plotte das Ergebnis. Interpretiere
die Ergebnisse.
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Entscheiden zu handeln, ob allein oder in der Gruppe, ist elementar fiir Einzeltiere und
Schwéarme. Nach einer kurzen Einfiihrung in die Grundlagen des Entscheidens, gehen
wir eine Vielzahl an Modellen durch. Die Modelle kommen dabei urspriinglich aus ganz
verschiedenen Bereichen, etwa der Physik oder der Meinungsdynamik. AbschlieBend
betrachten wir mehrere Implementierungen des kollektiven Entscheidens auf
Schwarmrobotern.

Natiirliche Schwiarme miissen auf makroskopischer Ebene autonome Entscheidungen
treffen konnen. Ebenso ist es ein wichtiges Ziel in der Schwarmrobotik, ein autono-
mes System zu entwickeln. Mit Autonomie ist hier die Fahigkeit gemeint, unabhéangige
Entscheidungen ohne Einfluss von auflen zu treffen und somit das Vorhandensein der
Moglichkeit sich intelligent verhalten zu konnen. Das Individuum, egal ob Einzeltier
oder Roboter, ist bereits autonom (also Agent), jedoch soll auch der Schwarm als gan-
zes unabhingig entscheiden kénnen. Daher ist kollektives Entscheiden essenziell und
vermutlich sogar die wichtigste Fahigkeit des Schwarms.

Wir kennen alle die Schwierigkeiten, sich entscheiden zu miissen. Selbst wenn man
lediglich alleine etwas entscheiden muss, z. B. einen wichtigen Karriereschritt, kann das
herausfordernd sein. Entscheidungen in einer Gruppe zu treffen ist naturgemafd noch
schwieriger, z. B. Fragen, die sich in unserer Freizeit stellen: Gehen wir an den Strand
oder in die Stadt? Wenn Millionen von Menschen etwas entscheiden miissen, hat der
Prozess der Entscheidungsfindung zwar eine andere Gestalt, aber auch das kann sehr
herausfordernd sein, wie wir das z. B. nur zu gut von unseren demokratischen Wahlen
kennen. Das Entscheiden ist fiir einen Schwarm auf eine bestimmte Weise einfacher und
in anderen Dingen schwieriger. Einerseits hat ein Schwarm ein klar definiertes gemein-
sames Ziel. Fur den natiirlichen Schwarm geht es, evolutionsbiologisch argumentiert,
um das gemeinsame Uberleben. Fiir den Roboterschwarm hat jedoch ein Designer ein
gemeinsames Ziel vorgesehen. Beides ist sicherlich ein grofler Vorteil gegeniiber un-
serer Gesellschaft, in der wir zu diversen Meinungen und zur Vielfalt ermutigen; aber
beim gemeinsamen Entscheiden entstehen dadurch Herausforderungen. Ein Vorteil
der menschlichen Gesellschaft ist, dass wir globale Informationskanile besitzen. Zwar
sind nicht fiir jeden alle Informationen verfiigbar, da wir keine véllige Transparenz
haben (und auch nicht méchten); jedoch werden einige Informationen global geteilt.
Im Schwarm gibt es diese globalen Kanile nicht. Stattdessen konnen die Mitglieder des
Schwarms nur lokal mit ihren Nachbarn kommunizieren. Diese Beschrinkung bedingt
mehrere Probleme. Zuerst miissen tiberhaupt alle mitbekommen, dass aktuell eine kol-
lektive Entscheidungsfindung ablauft. Der Schwarm konnte in mehrere Untergruppen
zerfallen, die unterschiedliche Informationsstinde haben und daher verschiedene Op-
tionen fiir die beste halten konnten. Der Schwarm kénnte in einen Deadlock verfallen,
eventuell sogar, ohne es zu bemerken (siche 8 Abb.5.1). SchliefSlich kénnte es auch
geschehen, dass nicht jeder im Schwarm mitbekommt, dass die Entscheidung bereits
getroffen wurde. Entsprechend miissen Vorkehrungen getroffen werden, damit trotz
der Beschrinkung auf lokale Information, der Entscheidungsprozess geordnet ablaufen
kann.
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B Abb. 5.1 Eine Deadlock-Situation in einem kollektiven Entscheidungsprozess eines Schwarms. Jeder
Agent hat den lokal korrekten Zustand gemaf der Mehrheitsregel, aber der resultierende globale Zustand
ist ein unentschiedener 50/50-Zustand

Im Folgenden schauen wir uns zuerst an, wie das Entscheiden generell funktioniert
und wie man in Gruppen entscheiden kann. Dann versuchen wir, kollektive Bewegung
als ein Beispiel fiir kollektives Entscheiden zu verstehen und schauen uns eine Vielzahl
an Modellen fiir das kollektive Entscheiden an. Wahrend wir im Falle von natiirlichen
Systemen diese lediglich verstehen wollen, miissen wir bei kiinstlichen Schwarmsyste-
men selbst die Funktionalitit bestimmen. Hierbei kénnen wir uns natiirlich durch die
Biologie inspirieren lassen, es kommen aber auch viele andere relevante und spannende
Wissenschaftsgebiete in Frage, z. B. die Physik und die Soziologie. Normalerweise bauen
wir explizit Zufilligkeit in z. B. unsere Roboterschwirme ein, um ein Mindestmaf3 an
Exploration zu erhalten. Daher sind Schwarmsysteme inhérent stochastisch. So kénnen
wir Modelle aus der statistischen Physik benutzen, um kollektives Entscheiden besser
zu verstehen. Modelle aus der Materialwissenschaft und Modelle, die den Prozess der
Standardisierung beschreiben, konnen wir ebenfalls nutzen. Es wire zu schon, wenn
wir einfach nur eines dieser Modelle auswahlen miissten, um es dann generisch auf
all unsere Entscheidungsszenarien anzuwenden. Doch so einfach geht es leider nicht,
da die Modellierung von Schwéirmen noch einige Herausforderungen fiir uns bereitge-
stellt. Wir méchten also bewusst unseren Horizont erweitern und ein breites Wissen
anhiufen, um generelle Modellierungstechniken zu erlernen. Das Untersuchen, Model-
lieren und Analysieren von kollektiven Entscheidungen ist noch ein junges Feld und
momentan zahlt es sich noch aus, neue Modelle zu erlernen und zu testen.

5.1 Entscheiden

Jedes Lebewesen und jeder Roboter muss in bestimmten Momenten Entscheidungen
treffen. Entscheiden ist der kognitive Prozess, eine mogliche Aktion zu selektieren. Die
Entscheidung ist optimal, wenn keine Alternative zu einem besseren Ergebnis fithren
wiirde.
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Entscheidungen kdnnen unter Gewissheit getroffen werden, d. h. alle Umstande, die
die Entscheidungsfindung beeinflussen kdnnten, sind bekannt.

Jedoch ist die Umwelt der Schwirme typischerweise nicht so einfach aufgebaut.

Stattdessen gehen wir davon aus, dass der Schwarm unter Ungewissheit entscheiden
muss, was uns dann zur wahren Kunst des Entscheidens fiihrt. Ungewissheit heif3t hier,
dass der aktuelle Zustand und/oder die Folgen der Entscheidung nicht vollstandig
bekannt sind.

Um trotzdem noch intelligente Entscheidungen treffen zu kénnen, miissen zumindest
gewisse Priferenzen zwischen moglichen Folgen bekannt sein, die der Agent befolgen
soll. Zu jedem moglichen Ergebnis ist ein Nutzen bekannt. Das ist ein Maf3 der Qualitit
des Ergebnisses. Eine rationale Entscheidung ist optimal in Bezug auf bestimmte Be-
dingungen, wie z. B. Ungewissheit. Ein Agent agiert rational genau dann, wenn er den
erwarteten Nutzen iiber alle Optionen maximiert (gemeint ist der Erwartungswert im
Sinne der Statistik). Dies nennt man das Prinzip des maximalen Erwartungsnutzens.
Eine herkommliche Methode, um Entscheidungen zu strukturieren und zu repra-
sentieren, sind Entscheidungsbdume. Ein Beispiel ist in @ Abb.5.2 zu sehen. Den Ent-

scheidungsbaum im Folgenden als mentales Bild vor Augen zu haben, kann sicherlich
helfen.

Dreieck Quadrat

normal rotiert normal rotiert

ANV

8 Abb. 5.2 Beispiel eines Entscheidungsbaumes
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5.2 - Entscheiden in der Gruppe

Wir formulieren ein allgemeines Modell fiir Entscheidungsverfahren. Ein Agent
hat m mogliche Aktionen Ay, ..., A, zur Auswahl und es gibt n mogliche initiale
Zustinde s1, ..., s,. Wir nehmen an, dass der Agent den Nutzen N;; € R fiir jede
Aktion A; und jeden Zustand s; kennt. Alle Werte fiir den jeweiligen Nutzen fiir
eine Aktion und einen Zustand lassen sich als Nutzenmatrix N = (N;j)1<i<m,1<j<n
schreiben. Wie bereits erwahnt, ist das Entscheiden unter Gewissheit einfach. So konnen
wir direkt eine Strategie unter Gewissheit iiber den aktuellen Zustand, d. h. j ist gegeben,
angeben: Man wihle eine Aktion A; miti € {1,...,m},sodass N;; = max; N;;.Jedoch
nehmen wir Ungewissheit an, d.h. der Agent weif3 nicht genau, in welchem Zustand
er und seine Umwelt sich momentan befinden. Der Agent weif3 aber gegebenenfalls,
mit welcher Wahrscheinlichkeit er sich in einem bestimmten Zustand befindet. Wir
definieren der Spieletheorie folgend drei Strategien, um unter Ungewissheit entscheiden
zu kénnen.

Die vorsichtige Strategie ist die Max-Min-Strategie. Der Agent wahlti € {1, ..., m},
sodass N; . = max; min; N;;. Der minimal mégliche Nutzen, d. h. der angenommene
schlechteste mogliche Zustand j, wird so maximiert iiber alle moglichen Aktionen i.

Die hochriskante Strategie ist die Max-Max-Strategie. Der Agent wihlt i €
{1,...,m}, sodass N;.j = max; max; N;;. Der maximal mogliche Nutzen, d.h. der
angenommene beste Zustand j, wird so maximiert tiber alle moglichen Aktionen i.

Die alternative vorsichtige Strategie ist die Min-Max-Strategie. Der Agent wihlt
ie {1, ..., m}, sodass R?ji = min; max; R;; mit N; = max; N;; (maximaler Nutzen
in Zustand j) und Risikomatrix R;; = N; — N;; (Risiko der Aktion i in Zustand j).
Das maximal mogliche Risiko, d. h. der angenommene riskanteste Zustand j, wird so
minimiert {iber alle mogliche Aktionen i.

5.2 Entscheiden in der Gruppe

Wir haben gelernt, dass es bereits eine schwierige Aufgabe ist, unter Unsicherheit zu
entscheiden. Schwirme miissen jedoch zusitzlich noch kooperieren und kollektiv Ent-
scheidungen treffen. Man spricht von Entscheiden in der Gruppe (gemeinsames Ent-
scheiden), wenn eine Gruppe von Individuen gemeinsam aus mehreren Alternativen
auswihlen muss. Im Gegensatz zum Entscheiden eines einzelnen Agenten, ist das Ent-
scheiden in der Gruppe schwieriger und enthilt zusitzliche Phinomene wie soziale
Beeinflussung und z. B. Gruppenpolarisierung.

Beim Entscheiden im Konsens ist die Idee, Entscheidungen ohne Gewinner und
Verlierer zu treffen. Die Mehrheit unterstiitzt also eine Entscheidung, wahrend die
Minderheit mit der Entscheidung ebenfalls zumindest einverstanden ist. Das kann man
umsetzen, indem man der Minderheit ein Vetorecht gegen jede Entscheidung einrdumt.
Offensichtlich macht das das Entscheiden kompliziert, wie jeder nur zu gut weif3, der je
versucht hat, einen Konsens in einer Gruppe mit diversen Meinungen zu erzielen.

Ublicher sind natiirlich Methoden der Mehrheitswahl. Eine Methode mit recht ho-
hen Anforderungen ist das Entscheiden mit qualifizierter Mehrheit, d. h. es wird immer
eine Mehrheit (Quorum von 50 %) fiir eine Entscheidung eingefordert, selbst wenn es
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mehr als zwei Optionen gibt. Entscheiden mit relativer Mehrheit erlaubt Mehrheiten
von weniger als 50 %, d. h. die Option mit den meisten Stimmen gewinnt.

Beim Entscheiden in der Gruppe gibt es einige Herausforderungen. Ein Beispiel ist
das ,,Groupthink® nach Janis (1972). Groupthink ist ein psychologisches Phinomen
in einer Gruppe von Menschen, die offenbar Konflikte vermeiden wollen und so eine
gemeinsame Konsensentscheidung treffen, ohne die Alternativen kritisch zu priifen. Auf
diese Weise treffen dann mehrere Menschen gemeinsam suboptimale Entscheidungen.

Der Unterschied zwischen dem individuellen Entscheiden und der Gruppenent-
scheidung ist, dass nicht nur ein Agent entscheidet, sondern eine Menge von individu-
ellen Entscheidungen existiert. Wie man diese individuellen Entscheidungen (Mikro-
Ebene) in eine Gruppenentscheidung (Makro-Ebene) tiberfiihrt, ist eine generelle Pro-
blematik.

5.2.1 Gruppenentscheidungen formalisieren

Gruppenentscheidungen kann man auf folgende Weise formalisieren. Jeder Wahler i
wird durch eine eigene Relation R; reprasentiert. Wir definieren N (x, y) als Anzahl der
Wihler, die in ihrer Relation x Ry haben. Wir definieren die Mehrheitsrelation M als
XMy < N(x,y) > N(y, x) Somit ergibt sich die Mehrheitsrelation immer als reflexiv
und konnex (auch ,,verbunden® genannt, Wihlerstimmen lassen sich immer zahlen und
vergleichen) aber nicht immer transitiv.

Mit diesem Formalismus lassen sich sogenannte Wahlparadoxien nachvollziehen.
Ein Minimalbeispiel eines solchen Wahlparadoxons ist das folgende. Wir haben drei
Kandidaten X = {a, b, ¢}, die zur Wahl stehen, und drei Wihler I = {1, 2, 3}. Je-
der Wihler i definiert nun ihre oder seine Priferenzen mittels einer Relation R;:
Ry = {(a,b),(b,¢), (a,0), (a,a),(b,b),(c,c)}, Ry = {(c,a),(a,b),(c,b), (a,a),
(b, b), (c,c)}und Ry = {(b, ¢), (c,a), (b, a), (a, a), (b, b), (c, c)}. Diese Priferenzen
bestimmen eine Mehrheitsrelation, die jedoch einen Zyklus hat:

M = {(a,b), (b, ), (c,a), (a,a), (b,b), (c,c)}. (5.1)

Die Mehrheit gemaf dieser Methode soll also angeblich a gegeniiber b vorziehen, b ge-
geniiber ¢ vorziehen und aber auch ¢ gegeniiber a vorziehen, was offensichtlich ein
Widerspruch ist. Daher nennt man dies ein Wahlparadoxon.

Das wissenschaftliche Fach, das Probleme wie das obige analysiert bzw. allgemein
untersucht wie man individuelle Praferenzen zusammenfasst, sodass man eine sinn-
volle und gerechte Gruppenentscheidung erhalt, wird Sozialwahltheorie genannt (oder
auch Theorie kollektiver Entscheidungen). Die Ergebnisse dieser Forschung beinhal-
ten das oben genannte Wahlparadoxon, aber auch das Allgemeine Unmdglichkeits-
theorem nach Arrow und das Ostrogorski-Paradox. Das Allgemeine Unmoglichkeits-
theorem nach Arrow besagt, dass mit mehr als zwei Kandidaten keine Rangordnun-
gen als Wahlsystem die rangbasierten Praferenzen der Individuen in gesellschaftliche
Rangordnungen tibersetzen kénnen, wenn sie gleichzeitig einer spezifischen Menge an
sinnvollen (demokratischen) Kriterien gentigen miissen. Das nach Moissei Ostrogorski
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benannte Ostrogorski-Paradox bezieht sich auf die Problematik, Praferenzen in Men-
gen zu kombinieren. Wenn Wahler iiber Listen von Standpunkten abstimmen miissen
(z.B. Parteiprogramme), dann wird die Wihlermeinung verzerrt.

5.2.2 Kollektive Bewegung als kollektives Entscheiden

Auch manche kollektiven Phdnomene, die intrinsisch auf kontinuierlichen Eigenschat-
ten beruhen, kénnen auf kollektives Entscheiden reduziert werden. Der Konsens iiber
eine gemeinsame Richtung « in einem Schwarm kann als Entscheidung aus einer un-
endlichen Menge an Alternativen o € [0°, 360°) angesehen werden. Wir kénnen die
Bewegung des Schwarms kiinstlich auf eine quasi-eindimensionale Konfiguration auf
einem Ring beschranken (siehe @ Abb.5.3). So bleiben dem Schwarm nur zwei Optio-
nen: Bewegung im Uhrzeigersinn oder Bewegung gegen den Uhrzeigersinn.

Als Beispiel nehmen wir das Verhalten der Wiistenheuschrecke, Schistocerca gre-
garia, die als fligellose Nymphe kollektive Bewegung zeigt. Das sind die ,,Marching
Bands®. Die kollektive Bewegung ist abhingig von der Dichte, und die Individuen
scheinen ihr Verhalten als Reaktion auf ihre Nachbarn zu dndern (Buhl et al. 2006). Ein
weiteres interessantes Verhalten ist, dass der Schwarm spontan die Richtung dndert.
In relativ kleinen Schwirmen beobachtet man einen Wechsel der Bewegungsrichtung
sogar, obwohl der Schwarm bereits mehrheitlich auf eine Richtung ausgerichtet ist.

In den Experimenten beobachtet man Gruppen von Heuschreckennymphen. Das
ist die unreife Form bei manchen Wirbellosen, insbesondere bei Insekten, die eine

B Abb. 5.3 Schematische Darstellung der Heuschrecken in einer ringférmigen Arena



100 Kapitel 5 - Kollektives Entscheiden

graduelle Metamorphose (Hemimetabolismus) durchlaufen, bevor sie schliellich die
adulte Stufe erreichen. Man beobachtet, dass die Tiere bei relativ geringen Dichten
sich in hohem Maf3e auf eine gemeinsame Bewegungsrichtung einigen; auf dem Ring
gilt das fiir bis zu zwei oder drei Stunden. Dann wechseln sie spontan ihre bevorzugte
Richtung innerhalb einiger weniger Minuten und marschieren in die gegengesetzte
Richtung, erneut fiir mehrere Stunden. In Versuchen mit hoheren Schwarmdichten
marschieren die Tiergruppen fiir die gesamte Dauer des achtstiindigen Experiments in
dieselbe Richtung.

Die Essenz dieses Verhaltens kann man erfassen, indem man lediglich die Proz-
entzahl der Heuschrecken ermittelt, die in einem der zwei Zustinde sind (Bewegung
im oder gegen den Uhrzeigersinn). Diese Schwarmanteile kann man iiber ein gewisses
Zeitintervall messen; das Ergebnis ist in @ Abb. 5.4 dargestellt.

Yates et al. (2009) haben die durchschnittliche Geschwindigkeit iiber viele unabhén-
gige Experimente angegeben, was eine symmetrische, bimodale Verteilung ergibt (zwei
Spitzen, eine fiir eine positive Geschwindigkeit und eine fiir eine negative Geschwindig-
keit). Es ist wichtig zu verstehen, dass dies nicht einer symmetrischen Verteilung von
positiven und negativen Geschwindigkeiten innerhalb eines Experiments entspricht,
sondern dem durchschnittlichen Verhalten {iber mehrere Experimente hinweg. Daher
kann ein solches Diagramm nicht die gebrochene Symmetrie der Bewegungsrichtungen
eines einzelnen Experiments aufzeigen, sondern es zeigt eine bimodale Verteilung.

1 T T T T
im Uhrzeigersinn
gegen den Uhrzeigersinn
0,75
E
c
©
E 05
©
2
d=
(%4
(V2]
0,25
0 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500
Zeit t [Zeitschritte]

O Abb. 5.4 Beispielhafter zeitlicher Verlauf der Anteile an Heuschrecken, die im Uhrzeigersinn und
gegen den Uhrzeigersinn laufen (diskrete Zeitschritte im Modell)
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5.3 Modelle fiir kollektives Entscheiden

In der Literatur gibt es noch kein generisches Modell fiir kollektives Entscheiden. Daher
muss man je nach Anwendung das am besten passende Modell auswahlen. Im Folgenden
werden wir nur einige wenige Optionen kennenlernen. Wir versuchen, so weit wie
moglich eine einheitliche Notation zu nutzen. Wir nehmen an, dass der Schwarm aus
einer Menge von Optionen O = {01, Oy, ..., Oy} mitn > 1 wiahlt. Ein Agenti hat zu
jeder Zeit eine definierte Meinung m; und eine Nachbarschaft \V;. Die Menge A; enthilt
die Indizes aller Nachbarn aber nicht den Index i des betrachteten Agenten. Ein Agent
ist Teil einer Nachbarschaftsgruppe G;. Die Menge G; enthélt die Indizes aller Nachbarn,
und auch den Index i des betrachteten Agenten. Im Standardfall hat der Schwarm die
Aufgabe, einen Konsens zu finden, d.h. der Schwarm erreicht einhundertprozentige
Ubereinstimmung zu einer Option O;.

Die Optionen O haben ggf. verschiedene Qualititen ¢ (O;). Nur im Spezialfall ha-
ben alle Optionen die gleiche Qualitit Vi, j : ¢(O;) = g(O;), somit ergibt sich ein
Symmetriebrechungsproblem. Dann haben alle Optionen die gleiche Niitzlichkeit und
der Schwarm muss sich nur im Konsens fiir eine Option entscheiden. Der Prozess einer
kollektiven Entscheidung verlauft iterativ tiber drei Phasen: Erforschen (Exploration),
Werbung und Meinungswechsel (siche @ Abb.5.5). In der Explorationsphase kann ein
Agent i den Bereich erforschen, der mit seiner aktuellen Meinung m; assoziiert ist. Ein
solcher Bereich konnte ein moglicher Ort zum kollektiven Erbauen einer Struktur sein.
Der Agent i kann so Informationen zur Qualitit g (m;) sammeln.

In der Werbungsphase signalisiert der Agent seinen Nachbarn seine Meinung. Dies
geschieht entweder durch explizite Nachrichten, z. B. per Funk oder Infrarotkommu-
nikation, oder implizit iiber Hinweise (engl. cue-based), bei Tieren z.B. haptisch oder
bei Robotern durch eine RGB-LED, die die Farbe mit der Meinung wechselt. Die Dau-
er der Werbungsphase darf je nach Qualitit der Meinung variieren. Die Dauer kann
z. B. direkt proportional zur Qualitit sein, d.h. doppelte Dauer fiir doppelte Qualitit.
Diese Korrelation zwischen Meinungsqualitdt und Werbungsphasendauer kann dann
eine positive Feedbackschleife auslosen. Mehr Roboter werden Meinungen mit hoher

RO

erforschen werben wechseln

B Abb.5.5 Kollektives Entscheiden als iterativer Prozess tiber drei Phasen: Optionen erforschen (explo-
rieren), Meinung bewerben und Meinung wechseln




102 Kapitel 5 - Kollektives Entscheiden

Qualitit empfangen, wechseln entsprechend zu Meinungen hoherer Qualitdt und wer-
ben dann ihrerseits fiir Meinungen mit hoher Qualitét.

In der Wechselphase folgt der Agent einer Entscheidungsregel, z. B. dem Wihler-
modell oder der Mehrheitsregel, um seine Meinung entsprechend zu wechseln. Die
Agenten miissen den drei Phasen Umwelt erforschen, Meinung bewerben und Mei-
nung wechseln nicht synchronisiert folgen. Stattdessen kann jeder Agent seiner eigenen
inneren Uhr folgen, auler dass die Dauer der Werbungsphase korrekt abgebildet sein
muss, falls diese von der Meinungsqualitdt abhédngt.

Fast alle nachfolgenden Modelle sind mikroskopisch, d. h. sie definieren Verhalten
fiir einzelne Agenten. Diese Modelle konnen nicht genutzt werden, um direkt Vor-
hersagen tiber zu erwartende Schwarmverhalten zu treffen. Dies kann man mittels mi-
kroskopischer Modellen nur indirekt mit rechenaufwindigen Simulationen erreichen.
Tatsdchlich wird einige Forschung rund um genau diese Frage betrieben, wie man das
globale Verhalten aus gegebenen lokalen Entscheidungsregeln ohne Simulation herlei-
ten kann. Weitere Details dazu findet man z. B. in dem Artikel von Valentini (2017).

5.3.1 Urnenmodelle

Um ein besseres Verstindnis fiir Prozesse des kollektiven Entscheidens zu erhalten,
entwickeln wir Modelle. Unsere erste Maxime wird dabei die Einfachheit sein. Daher
konzentrieren wir uns zuerst auf einen einfachen binidren Entscheidungsprozess zwi-
schen einer Option A und einer Option B. Wir nehmen an, dass es keinen Unterschied
zwischen den beiden Option gibt, sodass A und B die gleiche Niitzlichkeit haben und
also per se keine Option der anderen vorzuziehen ist. Ebenso ist es fiir den Schwarm
irrelevant, fiir welche Option dieser sich entscheidet, solange der Schwarm tiberhaupt
auf eine Option konvergiert. Aufgrund unserer Einfachheitsmaxime beschridnken wir
uns auf ein Modell mit lediglich einer Systemvariablen s(¢), die ohne Beschrankung der
Allgemeinheit den Schwarmanteil angibt, der momentan fiir Option A ist. Nehmen wir
mal an, dass wir mit der 50/50-Situation s(0) = 0,5 starten. Was sollte dann als néchs-
tes passieren? Nun, wir interessieren uns dafiir, wie sich s(¢) iiber die Zeit verandert.
Wir vermuten, dass die Anderung von s wiederum von s selbst abhiingen wird, was
wir als As(s(t)) schreiben. In einer Simulation eines Entscheidungsprozesses konnten
wir diese Funktion As messen. Hier mochten wir jedoch ein besseres Verstandnis fiir
die zugrunde liegenden Prinzipien des kollektiven Entscheidens entwickeln und daher
einen Prozess modellieren, der As definiert.

Zuerst iiberlegen wir uns, inwiefern der Raum (die Positionen und Abstinde der
Agenten) Einfluss auf den Entscheidungsprozess hat. Es erscheint wahrscheinlich, dass
rdumliche Eigenschaften das Systemverhalten beeinflussen. Zum Beispiel, konnte es fiir
benachbarte Agenten wahrscheinlicher sein, die gleiche Meinung zu haben, als fiir zu-
fallig ausgewdéhlte Agenten. Jedoch haben wir uns bereits fiir ein Modell mit nur einer
Zustandsvariable entschieden, daher miissen wir ein nicht-rdumliches Modell entwi-
ckeln. Unser Modell wird daher nicht Agentenpositionen reprasentieren und somit auf
der Annahme einer guten Durchmischung basieren. Man kénnte nun denken, dass ein
nicht-raumliches Modell in etwa genauso wenige Annahmen iiber den Raum macht
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wie ein Atheist {iber Gott, jedoch wird tatsichlich die Annahme gemacht, dass der
Raum irrelevant ist und somit eine gute Durchmischung angenommen. Wir nehmen
also explizit an, dass es keinerlei riumliche Korrelationen zwischen Agenten gibt. Dies
ist eine sehr starke Annahme, die hochstwahrscheinlich fiir die meisten untersuchten
Systeme falsch ist, aber wir bleiben bei unserer Einfachheitsmaxime und akzeptieren die
eventuell entstehenden Méngel des Modells.

Ehrenfest-Urnenmodell

Wir starten mit einer verbliiffenden Idee. Fiir ein gut durchmischtes System und un-
seren Ansatz von Schwarmanteilen kénnten wir uns den Entscheidungsprozess doch
bildhaft als Lottoziehung vorstellen. In Lottospielerkreisen werden gut durchmischte
Ziehungsmaschinen sehr hoch geschitzt. Also kénnten wir Agenten doch durch Ku-
geln in einer Urne reprasentieren. Die Aufteilung dieser Kugeln folgt dabei den Schwar-
manteilen s(z). Solche Urnenmodelle sind in der Statistik nichts Neues und werden
bereits seit vielen Jahren fiir verschiedene Szenarien als Modell bemiiht. Zum Beispiel
sind die Pélya-Urnenmodelle (Pélya und Eggenberger 1923; Mahmoud 2008) bekannt
und ebenso das Urnenmodell von Ehrenfest und Ehrenfest (1907). Letzteres ist {ibri-
gens auch als das Hund-Floh-Modell bekannt. Trotz dieses etwas aberwitzigen Namens
verfolgten die Ehrenfests ein ernst zu nehmendes Vorhaben, da die beiden damit ein
einfaches Modell fiir den zweiten Hauptsatz der Thermodynamik formulierten.

Das Ziehen von Kugeln im Ehrenfest-Modell funktioniert wie folgt. Wir nehmen
eine Urne mit N Kugeln und zwei Farben: blau und gelb. Nehmen wir mal an, dass am
Anfang alle Kugeln blau sind. Jetzt beginnen wir Kugeln zu ziehen. Wenn wir eine blaue
Kugel ziehen, dann legen wir diese weg und ersetzen sie durch eine gelbe. Wenn wir
eine gelbe Kugel ziehen, dann legen wir diese weg und ersetzen sie durch eine blaue.

Als Beispiel nehmen wir uns eine Urne mit N = 64 Kugeln, die zu Beginn alle blau
sind, das heifdt s(0) = 1(=64/64). Dann fithren wir einige Ziehungen durch, die den
oben genannten Regeln folgen. Wenn wir dabei den Anteil blauer Kugeln in der Urne
iiber die Runden hinweg beobachten, konnen wir ein Diagramm zeichnen, wie es in
O Abb.5.6 gezeigt ist. Das Diagramm zeigt eine Anzahl von unabhéngig durchgefiihr-
ten Laufen zusammen mit einem empirisch bestimmtem Durchschnitt. Der empirische
Durchschnitt zeigt recht deutlich einen exponenziellen Abstieg an. Im Folgenden schau-
en wir uns das etwas genauer an.

Um den Ziehungsprozess zu formalisieren, betrachten wir zuerst, wie sich die Anzahl
blauer Kugeln in der Urne (relativ) in Abhéngigkeit von der Anzahl blauer Kugeln zu
dieser Zeit (absolut) veridndert. Wir konnten dies empirisch tun oder wir kénnen auch
den erwarteten durchschnittlichen Zugewinn von blauen Kugeln errechnen. Nehmen
wir an, wir hétten aktuell B = 16 blaue Kugeln bei einer Gesamtzahl von N = 64
Kugeln. Die Wahrscheinlichkeit eine blaue Kugel zu ziehen, ist dann also Pg = 16/64 =
0,25. Den Fall, eine blaue Kugel zu ziehen, gewichten wir mit — 1, da wir in diesem Fall ja
eine blaue Kugel verlieren wiirden. Die Wahrscheinlichkeit, eine gelbe Kugel zu ziehen,
wire Pg = 48/64 = 0,75, was wir dann mit +1 gewichten.

Somit ergibt sich fiir die erwartete durchschnittliche Veranderung A B blauer Kugeln
pro Runde in Abhéngigkeit von der aktuellen Anzahl blauer Kugeln B = 16: AB(B =
16) = 0,25(—1) + 0,75(+1) = 0,5. Diese Berechnung konnen wir auf alle moglichen
Systemzustinde verallgemeinern. Wir erhalten
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B Abb. 5.6 Ehrenfest-Urnenmodell: a Zugregeln; b Anteil der blauen Kugeln tiber Anzahl der Runden
des wiederholten Ziehens. Zu Beginn sind alle Kugeln blau

B
AB(B)=—-2-— +1. 52
(B) at (5.2)
Die durchschnittliche Dynamik dieses Lottospiels ist dann durch B(z +1) = B(#) +
AB(B(t)) gegeben. Die Rekurrenz B, = B;_1 — 2% + 1 kann mit erzeugende
Funktionen gelost werden (Graham etal. 1998). Fiir By = 0 erhalten wir die erzeugende
Funktion

G=> > (QY Z (5.3)
64 ' '

t k<t
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Der i-te Koeffizient [z'] dieser Potenzreihe ist die geschlossene Form von B;. Wir
erhalten

62\F 1— (&)
[zt]sz=Z< ):% (5.4)

k<t 64 1 64

Fiir die Initialisierungen By = 0 und By = 64 konvergiert das System durch-
schnittlich recht schnell auf das Gleichgewicht B = 32. Die eigentliche Dynamik eines
einzelnen Spiels ist natiirlich stochastisch, was man zum Beispiel mit einer Rekur-
sionsgleichung modellieren kann: B(r + 1) = B(t) + AB(B(t)) + &(¢) fiir einen
Rauschterm &.

Wie bereits erwihnt, wurde das Ehrenfest-Urnenmodell als abstraktes Modell in-
nerhalb der statistischen Physik entwickelt, um die Entropieproduktion von Diffusions-
prozessen zu modellieren. Dazu schauen wir uns abschlieend noch kurz an, wie sich im
Ehrenfest-Modell die Entropie iiber die Runden hinweg entwickelt. Zuerst benétigen
wir eine Definition der Entropie dieses Systems. Dazu gibt es verschiedene Moglichkei-
ten. Hier begniigen wir uns mit der Shannon-Entropie, die wir auf Basis von s(z) wie
folgt definieren kénnen

H(t) = —s(1) logy(s(1)) — (1 — s(2)) logy (1 — 5(2)). (5.5)
(&)
Indem wir s(t) = l_ﬁé substituieren, erhalten wir eine monoton ansteigende

64
Entropie wie in @ Abb.5.7 gezeigt. Dieser monotone Anstieg der Entropie wurde von

Kac (1947) bewiesen.
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@ Abb.5.7 Monotoner Anstieg der Shannon-Entropie (vertikale Achse, Gl. 5.5) Gber Anzahl der Runden
(horizontale Achse) fiir das Ehrenfest-Urnenmodell



106 Kapitel 5 - Kollektives Entscheiden

Eigen-Urnenmodell

Das Ehrenfest-Modell ist offensichtlich kein gutes Modell fiir kollektives Entscheiden,
da es im Durchschnitt auf den unentschiedenen Zustand konvergiert. Das ist inso-
fern schliissig, da es ein Modell fiir Diffusion ist. Jedoch interessieren wir uns fiir
selbstorganisierende Systeme. In einem solchen System sollten Fluktuationen, die vom
Gleichgewicht wegfiihren, verstirkt werden. Somit miissten wir im wesentlichen das
Ehrenfest-Modell invertieren. Tatsachlich wurde ein solches Modell bereits von Eigen
und Winkler (1993) aufgestellt. Das Eigen-Modell wurde entwickelt, um den Effekt von
positivem Feedback zu zeigen. Das Modell funktioniert wie folgt. Wir haben in der Urne
N Kugeln mit zwei Farben: blau und gelb. Angenommen, zu Beginn hitten wir 50 %
blaue und 50 % gelbe Kugeln. Im Gegensatz zum Ehrenfest-Modell arbeiten wir jetzt
mit Zuriicklegen. Wir ziehen eine Kugel, merken uns die Farbe und legen sie zuriick in
die Urne. Wenn wir eine blaue Kugel ziehen, dann ersetzen wir eine gelbe Kugel aus der
Urne mit einer blauen. Wenn wir eine gelbe Kugel ziehen, dann ersetzen wir eine blaue
aus der Urne mit einer gelben Kugel.

Die erwartete durchschnittliche Veranderung der blauen Kugeln pro Runde ist somit
definiert durch

28 —1, fiirB e[1,63] .

(5.6)
s sonst

AB(B) = {

Im Gegensatz zum Ehrenfest-Modell, werden Fluktuationen nun verstarkt und die
Verteilung der Kugeln wird hin zu den Extremen getrieben, wie in @ Abb.5.8 gezeigt.
Fiir das Eigen-Modell gibt es zwei spezielle Konfigurationen. Fiir B = Ound B = 64
kénnen wir nur blau (B = 0) oder nur gelb (B = 64) ziehen, wobei wir gemaf3
den Spielregeln eine Kugel der jeweils anderen Farbe ersetzen miissten. Dies ist in
diesen beiden Fillen aber nicht mdglich und daher verbleiben wir fiir immer in den
Zustinden B = 0 und B = 64, sobald wir diese erreicht haben. Im Vergleich zu
typischen kollektiven Entscheidungen erscheint das nicht als gutes Modell, da diese
extremen Situationen eines perfekten Konsenses normalerweise nicht erreicht werden.
Was wir dagegen typischerweise beobachten, ist, dass eine grofle Mehrheit sich auf
eine Option einigt und einige wenige gegensitzliche Meinungen erhalten bleiben. Dies

ist eine glinstige Eigenschaft, um insbesondere in dynamischen Umwelten adaptiv zu
bleiben.

Schwarm-Urnenmodell

Um diesen Nachteil des Eigen-Modells zu korrigieren, entwickeln wir eine weitere Va-
riante eines Urnenmodells, das die Zustinde des extremen Konsenses vermeidet und
so fiirs kollektive Entscheiden besser geeignet ist. Wir starten mit dem urspriingli-
chen Eigen-Modell, aber bauen nun eine explizite Auswahl zwischen positivem und
negativem Feedback ein. Diese Auswahl machen wir von einer Wahrscheinlichkeit fiir
positives Feedback Prp abhingig. Eine Ziehung erfolgt somit in mehreren Schritten.
Wir ziehen mit Zurticklegen, merken uns die Farben, bestimmen, ob wir in dieser Run-
de positives Feedback (mit Wahrscheinlichkeit Prp) oder negative Feedback haben (mit
Wahrscheinlichkeit 1 — Ppg) und ersetzen schlief3lich eine entsprechende Kugel in der
Urne durch die andere Farbe (sieche @ Abb.5.9).
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8 Abb. 5.8 Eigen-Urnenmodell, a Zugregeln, b Anteil der blauen Kugeln {iber Anzahl der Runden des
wiederholten Ziehens, zu Beginn sind 50 % der Kugeln blau

Bevor wir uns wie zuvor typische Abldufe der Zugrunden anschauen, fithren
wir zuerst das Grundkonzept der Wahrscheinlichkeit fiir positives Feedback (Prp)
ein. Wenn wir nochmal das Ehrenfest-Modell betrachten, dann stellen wir fest, dass
wir eine konstante Wahrscheinlichkeit fiir positives Feedback von Ppg = 0 haben
(sieche @ Abb.5.9a). Beim Betrachten des Eigen-Modells stellen wir fest, dass wir eben-
falls eine konstante Wahrscheinlichkeit haben, allerdings gegenteilig mit Ppg = 1
(sieche @ Abb.5.9b). Um nicht auf den Konsens wie im Eigen-Modell zu konvergie-
ren, bendtigen wir eine Wahrscheinlichkeit fiir positives Feedback, die sich abhingig
vom Systemzustand verdndert. Wir benétigen eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir po-
sitives Feedback in der Nihe von s ~ 0,5, um uns von dem unentschiedenen Zu-
stand per Fluktuationen schnell zu entfernen. Wir benotigen wiederum eine niedrigere
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B Abb.5.9 Funktionen der Wahrscheinlichkeit fir positives Feedback Prg (s) fiir das a Ehrenfest-Modell
(Prg(s) = 0), b Eigen-Modell (Prg(s) = 1), und ¢ Schwarmmodell (Prg(s) = 0, 75 sin(xrs))

Wahrscheinlichkeit fiir positives Feedback (also vorrangig negatives Feedback) in der
Nihe der Extremsituationen s =~ 0 und s ~ 1, um entfernt von den Konsens-
Situationen zu bleiben. Hierfiir gébe es prinzipiell unzihlige Méglichkeiten. Wir wéhlen
einigermaflen willkiirlich Prp(s) = 0,75 sin(;rs) aus (sieche @ Abb.5.9¢). Beispiele fiir
sich ergebende Trajektorien sind in @ Abb.5.10 dargestellt. Wie gewiinscht, halten die
Trajektorien Abstand zu den extremen Zustinden s € {0,1}, da negatives Feedback
dominiert, sobald wir in deren Nihe kommen (Prg < 0,5).

SchlieSlich schauen wir uns noch die durchschnittlich erwartete Veranderung der
Systemvariable s innerhalb einer Runde an (sieche B Abb.5.11). Fiir das Schwarm-
Urnenmodell erhalten wir

1 1
As(s) =4 <PFB(S) — 5) (s — 5) .

Fir das Ehrenfest-Modell haben wir einen Fixpunkt s* = 0,5. Fiir das Eigen-Modell
haben wir zwei Fixpunkte sj = 0 und s3 = 1. Fiir das Schwarm-Urnenmodell haben
wir zwei Fixpunkte s§ & 0,23 und 55 ~ 0,77. Zwischen s ~ 0,23 und s ~ 0,77 wird
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8 Abb.5.10 Schwarm-Urnenmodell: a Zugregeln, b Anteil der blauen Kugeln tiber Anzahl der Runden
des wiederholten Ziehens. Zu Beginn sind 50 % der Kugeln blau

der Schwarm durch positives Feedback weg von s = 0,5 getrieben. Zwischen s =~ 0,23
und s = 0,5 wird der Schwarm hin zu s = 0 getrieben. Zwischens = 0,5und s ~ 0,77
wird der Schwarm zu s = 1 hingetrieben. Zwischen s = 0 und s ~ 0,23 wird der
Schwarm auf s = 0,5 zugetrieben und zwischen s ~ 0,77 und s = 1 wird er Schwarm
aufs = 0,5 zugetrieben.

Mit diesem Schwarmurnenmodell haben wir nun ein einfaches makroskopisches
Modell fiir kollektives Entscheiden. Das Modell hat sogar das Potenzial, um mi-
kroskopische Aspekte darzustellen, etwa den Prozess, dass ein Agent einen ande-
ren zu einem Meinungswechsel iiberredet (modelliert durch die Ziehungsregeln).
Dieses Urnenmodell beschreibt Feedbacks explizit und hilft uns so, die Feedbacks
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B Abb. 5.11 Erwartete Verdnderung der Zustandsvariable s innerhalb einer Runde: As(s(t)) fiir das
Ehrenfest-Modell, Eigen-Modell und das Schwarmmodell

wie in » Abschn.2.2 eingefithrt besser zu verstehen. Trotz seiner verbliiffenden
Einfachheit, hat das Schwarmurnenmodell Potenzial, auf tatsichliche Schwarm-
Entscheidungs-Prozesse angewandt zu werden.

5.3.2 Wahlermodell (engl. voter model)

Das Wihlermodell ist ein einfaches Modell fiir kollektives Entscheiden, das erstaunli-
che Eigenschaften besitzt. Ein Agent i betrachtet die Meinungen m ; seiner Nachbarn
J € N;. Er wihlt einen Nachbarn j zuféllig aus (d. h. alle Nachbarn haben die gleiche
Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt zu werden) und wechselt seine Meinung zu der Mei-
nung dieses Nachbars (falls die Meinungen bereits {ibereinstimmen, behilt er einfach
seine bisherige Meinung). Jetzt fragen Sie sich vielleicht, wie denn dieses Verhalten sinn-
voll sein soll, wenn doch nur Meinungen zuféllig ausgewéhlt werden. Sicherlich sollten
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wir dieser Prozedur zur Meinungsbildung nicht bei den nichsten Wahlen folgen. Je-
doch dient uns dieses Verhalten nicht nur als einfachstes mogliches Verhalten, sondern
ist durchaus wettbewerbsfihig. Das Wihlermodell implementiert ein zwar langsames
kollektives Entscheiden, aber es ist sehr genau, d. h. es bringt den Schwarm dazu, sich
mit hoher Wahrscheinlichkeit fiir die korrekte Option zu entscheiden (Valentini et al.
2016b). Dieser hohe Grad an Genauigkeit trotz der zufélligen Auswahl einer Nachbar-
meinung mag zwar nicht intuitiv erscheinen, aber es kann wie folgt verstanden werden:
Es ist ein langsamer Prozess und somit wenig anfillig fir kurzzeitige Fluktuationen,
die eventuell in die falsche Richtung fithren konnten. Gleichzeitig ist der Prozess nur
schwach abhingig vom aktuell anliegenden Systemzustand. Falls momentan eine ge-
wisse Mehrheitsmeinung vorliegt, dann hat diese zwar eine hohere Wahrscheinlichkeit,
es gibt jedoch keinen festen Prozess, der den Sieg dieser eventuell nur lokalen Mehrheit
vorschreiben wiirde. Daher ist der Entscheidungsprozess recht robust.

5.3.3 Mehrheitsregel (engl. majority rule)

Die Mehrheitsregel ist ein weiteres einfaches Modell fiir das kollektive Entscheiden. Im
Gegensatz zum Wihlermodell ist es intuitiver. Ein Agent i analysiert seine Nachbar-
schaftsgruppe G; und bestimmt die Haufigkeit w ; jeder Option O ;. Der Agent wechselt
seine Meinung dann zu der haufigsten Option Oy mit k = argmax w;, also der ak-
tuellen Mehrheit in der Nachbarschaftsgruppe. Im Vergleich zum Wihlermodell ist
die Mehrheitsregel ungenauer, aber schneller. Dies kann man intuitiv im folgenden
Sinne verstehen. Nehmen wir eine extreme Situation an, in der die Agenten einen un-
typischen Sensor mit einer sehr weiten Reichweite haben, der den gesamten Schwarm
abdeckt. Angenommen, es gabe nur zwei Optionen O; und O; und zu Beginn habe
jeder Agent eine 50-50-Chance, mit einer dieser Optionen zu starten. Somit wire dann
auch die Gesamtverteilung der Meinungen nahe an der 50-50-Situation. Die initiale
Mehrheit im Schwarm ist damit zufillig bestimmt. In 50 % der Fille wir diese zufillige
Initial-Mehrheitsmeinung die falsche sein, aber der Schwarm konvergiert innerhalb von
einem Schritt auf diese Meinung. Beim Wihlermodell wird selbst ein Agent mit dieser
extremen Sensorreichweite lediglich einen Agenten zufillig auswahlen und zu dessen
Meinung wechseln. Innerhalb einer Runde geschieht also nicht viel und der Schwarm
hat weiterhin die Chance, die korrekte Option zu finden. Wenn wir die Dauer der Wer-
bungsphase mit der Qualitdt der Option korrelieren, dann hitte der Schwarm noch die
Maéglichkeit, auf die richtige Option zu konvergieren.

5.3.4 Modell nach Hegselmann und Krause

Ein Modell, das in einigen Forschungsbereichen bekannt ist, ist das Hegselmann-
Krause-Modell (Hegselmann und Krause 2002). In Anbetracht seiner Einfachheit ist
es erstaunlich, dass es erst im Jahre 2002 publiziert wurde. Die Agenten wihlen
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mogliche Optionen x aus einem Kontinuum auf dem Intervall x € [0, L] mit L > 1. Al-
so positionieren sich unsere Agenten meinungsméflig, wobei das Intervall [0, L] nicht
in direktem Zusammenhang mit der physischen Position der Agenten im Raum stehen
muss. Die Idee ist, dass nun jeder Agenti sich auf den Schwerpunkt der Meinungen sei-
ner Nachbarschaftsgruppe G; zubewegt. Die Aktualisierungsregel fiir einen Zeitschritt
fiir Agent i ist

1
L ) 5.7
AT 2% 6.7)

j€Gi

mit G; = {1 < j < N :||x; — xj|| < 1}. Im klassischen Modell nehmen wir an,
dass alle Agenten simultan ihre Position neu berechnen. Natiirlich kann man trotzdem
asynchrone Hegselmann-Krause-Varianten untersuchen. Dies ist insbesondere fiir die
Schwarmrobotik interessant, sowie fiir mogliche Angreiferszenarien. Zum Beispiel kann
ein feindlicher Agent bewusst keine Updates durchfiithren, um den Schwarm in seinem
Sinne zu beeinflussen.

Dem klassischen Modell folgend agieren alle Agenten gierig (engl. greedy). Sie
versammeln sich schnell mit jhren Nachbarn, explorieren ihre Umwelt aber nicht
und konnen so nicht wissen, ob direkt hinter ihrem Wahrnehmungshorizont wei-
tere Schwarmkollegen warten. Daher erhalten wir einige kleine Cluster aggregierter
Agenten fir relevant gewéhlte Werte fiir L, Schwarmgrofle N und initiale Verteilung
der Meinungen (siche @ Abb.5.12, links). Dies erscheint als eher mangelhaftes Modell
fiir Schwirme. Um ein realistischeres Modell zu erhalten, konnen wir einen Rausch-
term ¢; € [—0,5, 0,5] hinzufiigen (gleichverteilte Zufallsvariable). Wir erhalten

1
xi=@2xj+£i. (5-8)

j€Gi
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B Abb.5.12 Beispiele fiir Trajektorien im ,Meinungsraum” fiir (links) das originale Hegselmann-Krause-
Modell (Gl. 5.7) und (rechts) die Variante mit Exploration (Gl. 5.8); gewahlte Parameter: L = 12, Schwarm-
gréfBe N = 100. Die initialen Roboterpositionen sind zufillig gleichverteilt auf dem Intervall [0, 12]
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Der Rauschterm ¢; sorgt dann fiir das gewiinschte explorative Verhalten, das den Agen-
ten ermdglicht, sich tempordr von einem Cluster zu entfernen. Schliellich kénnen sich
so ganze Cluster vereinigen und die Agenten kénnen sich in gréfleren Gruppen aggre-
gieren (siehe @ Abb.5.12, rechts).

5.3.5 Kuramoto-Modell

Das Kuramoto-Modell ist ebenfalls ein bekanntes Modell und wird normalerweise ver-
wendet, um Synchronisierungsprozesse bei gekoppelten Oszillatoren zu beschreiben.
Ein Agent wird also durch einen Oszillator reprisentiert. Dies kann z.B. ein harmo-
nischer Oszillator aus der klassischen Mechanik sein oder sogar ein noch einfacheres
Modell. Jeder Agenti € {1,2, ..., N} besitzt seine aktuelle Phase 6; € [0,27) als sei-
nen internen Zustand. Im Standardmodell nach Kuramoto aktualisiert ein Agent seine
Phase gemaf} der gewohnlichen Differentialgleichung

N
do; K .

d_t’ =i+ ; sin(6; — 6;) (5.9)
fiir die bevorzugte Frequenz w; und die Kopplungsstirke K des Agenten. Das Standard-
modell nimmt jedoch eine globale Kopplung an, sodass jeder Agent mit jedem anderen
Agenten kommunizieren kann. Da dies fiir Schwirme unrealistisch ist, bevorzugen wir
eine lokale Kopplung per

do; K .

— =0+ = sin(@; — 6; 5.10
di wj IGi| Zg n(8; i) ( )
mit G; = {1 < j < N : dist(6;, 8;) < r} fiir eine Sensorreichweite  und der Funktion
dist(-), die Abstande zwischen Winkeln in Rad als Torus modelliert per

dist(x, y) = min(Jlx — y[l, 27 — [lx — y]). (5.11)

Wir nehmen hier also an, dass eine dhnliche Phase auch einer dhnlichen Position ent-
spricht und so sinnvoll Nachbarschaften definiert werden konnen.

Zu Beginn starten alle Agenten mit einer zufillig gleichverteilten Phase. Die Kopp-
lung bedingt ein Feedback, das eine Synchronisierung anstrebt. Somit ist der Vorgang
einem bekannten einfachen Experiment mit Metronomen recht dhnlich. (Ein Metro-
nom ist ein nerviges Gerit, das einem Musikschiiler helfen soll, Takt und Geschwindig-
keit zu halten.) Man kann z. B. fiinf asynchrone Metronome auf ein Brett stellen und
das Brett auf zwei flachgelegten Cola-Dosen lagern. Das Brett beginnt dann aufgrund
der Bewegung der Metronome langsam, sich hin- und herzubewegen, was wiederum
eine Kraft auf die Metronome wirken ldsst. Diese Kraft entspricht im Grunde einer
globalen Kopplung, die ebenfalls einer Synchronisierung zustrebt. Mit besser werden-
der Synchronisierung bewegt sich das Brett heftiger hin und her, was wiederum die
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Kraft auf die Metronome starker werden lisst (positives Feedback). Am Ende sind alle
Metronome synchronisiert.

Viele Varianten des Kuramoto-Modells sind denkbar und wurden bereits vorge-
schlagen. So kann man die Kopplung mit der Distanz zwischen den Phasen gewichten,
man kann Rauschen hinzufiigen und man kann eine Anordnung der Oszillatoren in
Reihen oder Gittern annehmen (entsprechend wirken dann Nachbarn nur auf Nach-
barn).

Eine schone Arbeit benutzt das Konzept der gekoppelten Oszillatoren, um ein Pha-
nomen zu modellieren, das auf der Millennium-Briicke in London (siehe 8 Abb.5.13)
beobachtet worden ist (Strogatz et al. 2005; Belykh et al. 2017). Aufgrund initialer Fluk-
tuationen begann die Personenbriicke bei ihrer Er6ffnung lateral zu schwingen (d. h. sie
bewegte sich seitlich in Flussrichtung hin und her). Die Personen auf der Briicke reagier-
ten unbewusst, indem sie ihren Gang synchronisierten. Mit Gruppengrofien oberhalb
einer kritischen Schwelle N, wurde die Bewegung der Briicke verstirkt (positives Feed-
back). Dies ist ein selbstorganisierendes System und ein schones Beispiel fiir einen
Schwarmeftekt. Man fand fiir die Millennium-Briicke heraus, dass das Phanomen nur
dann zu beobachten ist, sobald der Schwarm grof3er als ein kritischer Wert N, = 160
ist. Die Arbeit von O’Keeffe et al. (2017) ist hier ebenfalls zu nennen, da deren Oszillato-
ren mobil sind, schwirmen und sich gleichzeitig synchronisieren. Ein Beispiel fiir eine
Anwendung des Kuramoto-Modells in der Robotik beschreiben Moioli et al. (2010).
Dort wird das Modell als Benchmark genutzt.

B Abb.5.13 Millennium-Briicke in London
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5.3.6 Axelrod-Modell

Das Axelrod-Modell beschreibt die Verbreitung von Kulturen (Axelrod 1997) und ist
eine Abstraktion des Diffusionismus (Theorie der Kulturausbreitung). Wir starten mit
einem quadratischen Gitter aus L x L Zellen. In jeder Zelle lebt ein Agent mit einer Kul-
tur, die durch eine Liste von n Eigenschaften (Ganzzahlen auf einem definierten Inter-
vall) beschrieben wird. Jeder Agent wird mit einer zufilligen Kultur initialisiert. Es folgt
eine Vorschrift zur schrittweisen Aktualisierung des Systems. Zuerst wird ein Agent i
zufillig ausgewdhlt. Dann wird ein Nachbar j des Agenten i zufillig ausgewdhlt. Die
Agenteni und j interagieren dann miteinander mit einer Wahrscheinlichkeit P = s/n,
wobei s die Anzahl der Kultureigenschaften ist, die fiir beide Agenten gleich sind. Im
Falle einer Interaktion wéhlt Agent i eine Kultureigenschaft des Agenten j, die sich
von seiner eigenen unterscheidet, und iiberschreibt seinen Wert mit dem des Agen-
ten j. Dieser gesamte Prozess wird fortgesetzt bis alle jeweiligen Nachbarn die gleiche
Kultur teilen oder komplett verschiedene Kulturen besitzen (d.h. P = 0/n = 0). Die
Quintessenz des Axelrod-Modells ist, dass ,lokale Konvergenz zu globaler Polarisie-
rung” fithren kann und dass ,einfache Verinderungsmechanismen zu nicht-intuitiven
Ergebnissen fithren konnen® (grofle Bereiche mit wenig Polarisierung) (Axelrod 1997).
Das Axelrod-Modell kann somit ein interessantes Modell fiir kollektives Entscheiden
sein, wenn raumliche Aspekte relevant sind und mehrere Dinge gleichzeitig entschieden
werden miissen.

5.3.7 Ising-Modell

Wir starten mit dem bekannten Ising-Modell, das urspriinglich als abstraktes Mo-
dell entwickelt wurde, um den Ferromagnetismus und Phasentiberginge zu beschrei-
ben (Yang 1952). Das Ising-Modell wird so vielseitig angewandt, dass Physiker sich
bereits iiber die fachfremden Anwendungen auf alternative Systeme lustig machen, wie
z. B. Sznajd-Weron und Sznajd (2000):

»  Das Ising-Spin-Modell ist zweifellos eines der am meisten verwendeten Modelle der
statistischen Mechanik. Neuerdings ist das Modell auch das popularste Exportprodukt
fur andere Bereiche der Wissenschaft geworden, wie z. B. die Biologie, den
Wirtschaftswissenschaften und der Soziologie. Dafiir gibt es zwei Hauptgriinde:
Erstens, wie zuerst vom Nobelpreisgewinner Peter B. Medawar in Worte gefasst,
,Physik-Neid”, ein Syndrom, das bei manchen Wissenschaftlern beobachtet werden
kann, die gerne solch schéne und recht einfache Modelle wie die Physiker hatten
(beispielsweise das Ising-Modell).

Das urspriingliche Ising-Modell ist auf einem Gitter definiert, also auf reguldr ange-
ordneten Punkten mit definierten Nachbarschaftsbeziehungen, z. B. mit vier Nachbarn
(sieche @ Abb.5.14). Dem Standardmodell folgend nimmt man dieses Gitter als sta-
tisch an, d.h. jeder Punkt behilt seine Nachbarn langfristig. Zusatzlich zu den Nach-
barschaftsbeziehungen des Gitters, hat jeder Punkt auch noch den sogenannten Spin
(Eigendrehimpuls), der hier als bindr angenommen wird und somit nur zwei Werte



116 Kapitel 5 - Kollektives Entscheiden

> (ol ol [
e
> (=) | ) | €| €=[=>
| |||
= ||| | [=
= ||| [
> || | |||
<[> ||

B Abb. 5.14 Beispielkonfiguration eines zweidimensionalen Ising-Modells. Rote Pfeile reprasentieren
Spins mit s = +1 und blaue Pfeile représentieren Spins mits = —1

annehmen kann: +1 oder —1. Die Standarddefinition des Ising-Modells erfolgt iiber
den Hamiltonoperator, der die Gesamtenergie des Systems angibt. Wir erhalten

H=—JZS,'SJ'—BZS,' (5.12)
(ij) i

fiirr die Kopplungskonstante J und das externe magnetische Feld mit Konstante B. Der
Term (ij) beschreibt die Menge aller Paare benachbarter Spins geméf} dem Gitter und
wir haben N Spins, also i € {1, 2, ..., N}. Wir bendtigen hier kein externes Feld und
setzen B = 0. Es ergibt sich

H=-J Zsisj. (5.13)
(ij)

Es ist interessant, dass der Hamiltonoperator keine Aussage iiber das lokale Verhal-
ten der einzelnen Spins macht. Stattdessen ist der Physiker scheinbar damit zufrieden,
den globalen Systemzustand zu kennen. In der Schwarmintelligenz mochten wir aber
auch die lokalen Verhaltensweisen kennenlernen und in der Schwarmrobotik haben
wir einen sogar einen diametralen Unterschied zur Physik, da wir hier das lokale Ver-
halten selbst definieren miissen. Der Physiker hingegen findet ein bereits vollstindig
entwickeltes System vor, das es lediglich noch zu verstehen und zu beschreiben gilt. Das
eigentliche physikalische System, das durch das Ising-Modell beschrieben wird, d. h. das
ferromagnetische System, verdndert seine Spins spontan durch Fluktuationen und loka-
le Interaktionen. Daher ist das Verhalten der Spins also unseren Schwarmagenten recht
dhnlich, die ihre Umwelt mit zufilligen Aktionen erforschen und mit ihren Nachbarn
kooperieren.
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Als nichstes definieren wir das lokale Verhalten der Spins mittels einer Monte-
Carlo-Simulation (Markow-Ketten-Monte-Carlo-Simulation, Berg und Billoire 2007).
Physiker nutzen diese Simulation lediglich als Hilfswerkzeug, um bestimmte Eigen-
schaften des Spin-Systems zu berechnen, und beabsichtigen nicht, damit das tatsichli-
che Verhalten der Spins zu beschreiben. Wir hingegen nehmen diese lokalen Regeln der
Simulation als Definition des Agentenverhaltens. Genauer gesagt, nutzen wir die nu-
merische Methode des Metropolis-Algorithmus als Definition des Agentenverhaltens.

Der Metropolis-Algorithmus (benannt nach Nicholas Metropolis) definiert die so-
genannte Einzelspin-Umklappdynamik (engl. single-spin-flip dynamics) und versucht
jeweils einen Spin pro Zeitschritt umzuklappen, um so einen Ubergang von einer gege-
ben Konfiguration v zur nachsten Konfiguration w zu implementieren. Dafiir wihlen
wir zufillig einen Punkt i auf dem Gitter mit homogener Auswahlwahrscheinlich-
keit g(i) = 1/N und berechnen die Verdnderung in der Energie AE = E,, — E,,
die ein Wechsel des Spins bedingen wiirde. Wir akzeptieren den Spinwechsel: i) wenn
AE < 0 mit Wahrscheinlichkeit Eins; und ii) wenn AE > 0, jeweils lediglich mit einer
definierten Annahmewahrscheinlichkeit A in Abhéngigkeit von der Energieverdnde-
rung A E definiert durch

A, w) = exp(—=B(Ew — Ey)) = exp(=BAE), (5.14)

mit B = (kT)~! fiir die Boltzmann-Konstante k und Temperatur 7. Zwecks Vereinfa-
chung und weil wir hier kein echtes physikalisches System simulieren méchten, setzten
wir typischerweise k = 1. Eine negative Energiedifferenz AE < 0 entspricht einer
Mehrheitsentscheidung der Agenten und eine positive Energiedifferenz AE > 0 ent-
spricht einer Minderheitsentscheidung. Fiir 7 > 0 haben wir eine Wahrscheinlichkeit
grofler als Null fiir eine Minderheitsentscheidung und fiir 7 = 0 haben Minderheits-
entscheidungen eine Wahrscheinlichkeit von Null. Die Temperatur definiert, ob es freie
Energie im System gibt, um erforschende Aktionen durchzufiihren, d. h. Aktionen, die
die Gesamtenergie erh6hen statt sie zu verringern (die Minimierung der Energie ist ein
Grundprinzip aller natiirlichen Prozesse).

Eine interessante Konstellation erhalten wir durch folgendes Vorgehen: Wir initia-
lisieren das System mit 7 = 00, was uns eine zufillige und unkorrelierte Initialisierung
der Spins liefert. Dann setzen wir 7 = 0, d. h. wir kiihlen das System, da wir uns ent-
schlossen haben, ein homogenes System zu erzeugen. Als Effekt und Gl. 5.14 folgend
akzeptieren wir keine Spinwechsel, die die Energie vergrofiern wiirden (das entspra-
che einer Minderheitsentscheidung). Somit erhalten wir ein System, das einfach gierig
und lokal optimiert (hier mit dem Ziel, die Gesamtenergie zu minimieren). Der inter-
essierte Leser kann zum Beispiel mit der Arbeit von Galam (1997) fortfahren, die das
Ising-Modell direkt mit Gruppenentscheidungen verbindet.

5.3.8 Faserbiindelmodell

Das Faserbiindelmodell geht zuriick auf Peires (1926). Eine modernere Ubersicht ver-
mittelt z. B. Raischel et al. (2006). Wir nehmen ein Material an, das N parallele Fasern
hat, die in einem reguldren Gitter angeordnet sind. Wir untersuchen nun die Reaktion
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der Fasern auf eine Zugkraft. Jede Faser i ist elastisch und dehnt sich, bis sie reif3t, sobald
eine individuelle Reiflschwelle 6; erreicht ist. Die Reiflschwelle 6; jeder Faser ist eine
unabhingig und identisch verteilte Variable. Die Wahl einer passenden Verteilung ist
freigestellt. Eine typische Wahl ist die Weibull-Verteilung

P@)=1—exp <— (%)m> , (5.15)

mit dem Weibull-Index m und dem Skalierparameter 1. Sobald eine Faser gerissen
ist, wird ihre Last auf die noch intakten Fasern verteilt. Wir unterscheiden hierbei zwei
Methoden, um die Last zu verteilen. Bei der globalen Lastverteilung wird die Last gleich-
méflig auf alle intakten Fasern im System verteilt. Bei der lokalen Lastverteilung wird
die gesamte verbliebene Last lediglich gleichmiafig auf die Nachbarn verteilt. So konnen
wir z. B. eine Neumann-Nachbarschaft wihlen und die Last auf die vier (falls noch nicht
zerrissen) Nachbarn verteilen (nordlich, ostlich, siidlich, westlich). Fiir Anwendungen
in der Schwarmintelligenz beschrinken wir uns natiirlich auf die lokale Variante. Ein
interessanter Effekt, den man in diesem Modell beobachten kann, ist das Auftreten von
massenhaften Faserrissen (engl. avalanche). Wir konnen zahlen, wie viele Fasern in
einem solchen Massenereignis reiflen, und so die Ereignisgréf3e A definieren. Die Ver-
teilung D der Ereignisgroien A folgt einem Potenzgesetz mit Exponenten 5/2 (Raischel
et al. 2006)

D(A) o A7/2, (5.16)

Im Zusammenhang mit der Schwarmrobotik konnen wir das Faserbtindelmodell als
zeitliches Modell fiir kollektives Entscheiden interpretieren. Nehmen wir an, die Aufga-
be sei nicht, aus mehreren Optionen auszuwiéhlen, sondern zu entscheiden, wann eine
einzige Option kollektiv auszufithren ist (z.B. Fluchtverhalten oder der Baustart bei
kollektivem Bauen). Das Reiflen einer Faser wiirden wir dann uminterpretieren als das
positive Ereignis, dass ein Agent die Aktion jetzt durchfithren mochte oder sogar bereits
damit beginnt. Diese Einzelentscheidung des Agenten kann weitere derartige Entschei-
dungen in seiner Nachbarschaft auslosen. Die individuelle Reifischwelle 6; wiirde dann
der individuellen Sensitivitit des Agenten entsprechen und das massenhafte Reifen von
Fasern der ziigigen Ausbreitung der Entscheidung im Schwarm. Das Potenzgesetz der
Ereignisgrofien A wiirde uns einen Hinweis darauf geben, wie viele Entscheidungen pro
Agent und Zeit wir vom Aktionsstart an durchschnittlich erwarten sollten. Ein Nachteil
des Faserbiindelmodells ist, dass die Fasern immobil sind und dass ihre Nachbarschaft
statisch ist. Die Reiflschwelle 6; fiihrt auf interessante Weise eine Form der Heteroge-
nitit ein, die fir den Schwarm als Ganzes von Vorteil gegeniiber einem homogenen
Ansatz sein konnte. Dieser Zusammenhang ist jedoch noch unklar.

5.3.9 Sznajd-Modell

Das Sznajd-Modell (Sznajd-Weron und Sznajd 2000) ist auch bekannt als USDF-Modell
(»united we stand, divided we fall“). Ein Individuum i hat eine Meinung S; = 1 fiir
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»hein“ oder §; = —1 fiir ,,ja“. Ein Individuum hat zwei Nachbarn. In jedem Zeitschritt
werden zwei benachbarte Individuen S; und ;4 zufillig ausgewahlt. Die Meinung
ihrer Nachbarn S;_ und S, wird dann wie folgt aktualisiert

== wenn SiSH-l = 1 dann Si—l = S,' und S,'_;,_z = S,',

== wenn S,'SH_] = —1 dann S,'_l = Si+l und S,‘+2 = S,‘.

Dieses Modell endet jeweils entweder in einem vollstindigen Konsens oder in einem
Patt (unentschiedener Schwarm). Fiir das Sznajd-Modell ist ein Potenzgesetz mit Ex-
ponent —1,5 bekannt. Fiir die Schwarmintelligenz ist das Modell also interessant, um
Konsens-Entscheidungen mit rdumlichen Nachbarschaften nachzubilden. Hierbei wird
angenommen, dass jeweils Zweiergruppen ihre Nachbarn iiberzeugen.

5.3.10 Bass-Diffusionsmodell

Das Bass-Diffusionsmodell (Bass 1969) ist nach Frank Bass benannt und eine Ab-
straktion des Ablaufs, wie innovative Produkte durch Kunden tiber die Zeit nach dem
Verkaufsstart angenommen werden (man denke z.B. an ein neues Smartphone). Die
zugrunde liegende Annahme ist, dass die Neuigkeiten iiber das Produkt sich durch
Mund-zu-Mund-Propaganda von frithen Kaufern (Innovatoren) zu potenziellen Kédu-
fern (Imitatoren) verbreiten. Das ist dem Konzept der sogenannten ,lock-ins“ von
(Arthur 1989) dhnlich, die z. B. bei Wettbewerben um Standards zu beobachten sind.
Oft konkurrieren wechselseitig inkompatible und proprietire Formate, wie z. B. damals
bei den Videokassetten zwischen Betamax und VHS. Beim Bass-Diffusionsmodell be-
trachten wir jedoch nur ein einzelnes Produkt und wie es sich iiber den Markt ausbreitet.
Die bewusst oder unbewusst durchgefiithrte Mund-zu-Mund-Propaganda von Kiufern
konnen wir als kollektives Entscheiden zwischen zwei Optionen interpretieren: kaufen
oder nicht kaufen. Mit dem Bass-Diftusionsmodell kénnen wir diesen Prozess in seiner
Entwicklung tiber die Zeit untersuchen.

Der Anteil des Marktes (Kaufer), der das neue Produkt zum Zeitpunkt ¢ kauft,
sei f(t), und der Anteil des Marktes, der das Produkt bereits gekauft hatte, sei F(t).
»Der Anteil des potenziellen Marktes, der das Produkt zur [Zeit] ¢ kauft unter der
Annahme, dass sie es noch nicht gekauft haben, entspricht einer linearen Funktion der
vorigen Kaufer“!. Wir definieren

Q)

r@ P Haro. (5.17)

mit dem Innovationskoeffizienten p und dem Imitationskoeftizienten ¢. Fiir einen po-
tenziellen Markt der Gréfle N erhalten wir Verkdufe S(¢) = N f(¢), was wir mittels p,
g und N ausdriicken konnen (Bass 1969) als

1 » http://www.bassbasement.org/bassmodel/bassmath.aspx
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(p+q? et

. (5.18)
(1 + %e—wq)r)

S(t)=N

Ing—Inp orreicht. Ein Bei-

Das Maximum an Verkdufen wird zum Zeitpunkt t* =
spiel fir die zu erwartenden Verkidufe (Absatzkurve) tiber mehrere Jahre hinweg ist
in @ Abb.5.15 zu sehen. In der Schwarmintelligenz konnen wir die Marktgréfie N als
Schwarmgrofle interpretieren und S(¢) gibt an, wie viele Agenten zur Zeit ¢ von der

Option ,.kaufen tiberzeugt worden sind.

5.3.11 Soziophysik und Gegenspieler

Galam (2008) hat eine Menge von Modellen iiber mehrere Jahrzehnte hinweg entwi-
ckelt, die er ,,Soziophysik® (engl. sociophysics) nennt. Er konzentriert sich dabei auf
kollektives Entscheiden, demokratische Wahlen und Meinungsdynamik (engl. opinion
dynamics). Aus der Vielzahl seiner Arbeiten (Galam 2004, 2008; Galam und Moscovici
1991, 1994, 1995) wihlen wir ein Modell zum kollektiven Entscheiden, das Gegenspie-
ler (engl. contrarians) berticksichtigt (Galam 2004, 2008). ,,Ein Gegenspieler ist jemand,
der sich ganz bewusst entscheidet, sich der vorherrschenden Meinung zu widerset-
zen.“ (Galam 2004). Wiahrend in natiirlichen Schwiarmen ein derartiges Verhalten eher
unwahrscheinlich ist, konnte es in Roboterschwirmen durchaus auftreten. Ein Gegen-
spieler konnte ein fehlerhafter Roboter oder ein sabotierender Eindringling sein. Die
Gegenspieler konnten aber auch extra hinzugefiigt worden sein (und damit einen hete-
rogenen Schwarm bilden), um den Schwarm davon abzuhalten, auf einen Konsens zu
konvergieren.
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Wir gehen von einem Anteil 0 < a < 1 von Gegenspielern an der Population aus.
Weiterhin nehmen wir an, dass der Systemzustand durch 0 < s < 1 gegeben ist (Das
ist der Anteil der Agenten, die fiir Option O; in einem bindren Entscheidungsproblem
O = {01, 03} sind.). In Abhingigkeit vom aktuellen Zustand s;, sind die Gegenspie-
ler immer gegen die momentane Mehrheitsmeinung. Wir mochten nun die zeitliche
Entwicklung dieses Systems untersuchen, das heiflt die Zeitreihe sg, s1, 52, .... Den
Prozess, wie ein Agent seine Meinung wechselt, bauen wir auf folgender Annahme auf:
Wir sagen, dass sich in jedem Zeitschritt willkiirliche Gruppen G von Agenten formen.
Diese Gruppen haben eine definiert konstante Grofle von |G| = r. Beliebig mogli-
che, rdumliche Korrelationen zwischen Agenten ignorieren wir hier. Wir nehmen auch
an, dass innerhalb dieser Gruppen eine Mehrheitsregel greift und entsprechende Mei-
nungsinderungen auslost. Jetzt interessieren wir uns noch fiir die Aktualisierungsregel
des Zustandes s. Wir beginnen zuerst ohne Gegenspieler, d. h. wir setzen a = 0. Nun
miissen wir uns etwas mit Kombinatorik beschiftigen und alle méglichen Kombinatio-
nen der Gruppen mit Grofle r fiir die beiden Optionen O und O3 durchspielen. Wir
summieren tiber alle Kombinationsmoglichkeiten, die in einem Mehrheitsentscheid fiir
Option O; enden, und erhalten die Aktualisierungsregel

Sl = ) <;>s;"(1—s,)"m. (5.19)

m:%

Um nun den Einfluss durch Gegenspieler zu modellieren, miissen wir lediglich einen
inversen Term hinzufiigen. Dieser Term modelliert diejenigen Gruppen, bei denen
sich eigentlich eine Mehrheit fiir O, entschieden hitte; jedoch ist die Annahme, dass
ein Anteil von Gegenspielern ausgereicht hat, um die Entscheidung zu wechseln. Wir
gewichten dann diese beiden Terme mit dem Anteil von Gegenspielern a. Hierbei ist
der Anteil der Gegenspieler statistisch aufzufassen und die Anzahl von Gegenspielern
in einer beliebigen Gruppe unterliegt einer hier nicht naher spezifizierten Varianz. Wir
erhalten

sip1 = (1 —a) Z ( ) (A —s) ™"

r+l

+a Z < ) (1 —s)™s ™™, (5.20)

r+l

Fiir Gruppengrof3e r = 3 erhalten wir z. B.

Si+1 = (1 —a) (s,3 + 3s,2(1 — s,))
a((1—s5)%+3(1—s)%s). (5.21)
Einige Beispiele der sich ergebenden Funktionen s, 1 (s;) fiir variiertesa € {0; 0,05;

0,1; 0,25} sind in @ Abb.5.16 gezeigt. Die Schnittpunkte der Funktion s, (s;) mit
der Diagonalen s,41 = s; sind die Fixpunkte. In Abhingigkeit vom Anteil an
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Gegenspielern a gibt es einen qualitativen Unterschied. Fiir a € {0; 0,05; 0,1} sind
die Fixpunkte s ~ 0 und s5 ~ 1 stabil, wihrend s7 = 0,5 instabil ist. Jedoch erhal-
ten wir fiir a = 0,25 lediglich einen stabilen Fixpunkt s{ = 0,5, was bedeutet, dass
der Schwarm auf den unentschiedenen Zustand mit 50 % fiir Option O und 50 % fiir
Option O, konvergiert. Ein relativ geringer Anteil an Gegenspielern reicht also aus,
um den Entscheidungsprozess zu behindern. Zudem bestimmt die Steigung der Funk-
tion sy41(s;), wie lange der Schwarm braucht, um zu konvergieren (steiler ist schneller).
Also reicht bereits ein geringer Anteil an Gegenspielern von a = 0,05 aus, um den
Entscheidungsprozess zu verlangsamen.

Wie bereits bemerkt, konnen Gegenspieler in Roboterschwirmen auch konstruktiv
genutzt werden. In einer dynamischen Umwelt ist es wiinschenswert, dass wir immer
einen gewissen Anteil an Agenten haben, die nicht die Mehrheitsmeinung vertreten.
So konnten in einem Szenario die Roboter immer gemifd ihrer aktuellen Meinung
bestimmte Zielbereiche besuchen und erkunden. Eine Verdnderung in der Qualitit
einer Option (z.B. ein relevanter Anstieg) konnte dann bemerkt werden. Ein adap-
tiver Schwarm muss also einen vollstindigen Konsens vermeiden oder exploratives
Verhalten auf alternativem Weg sicherstellen. Somit ist der Ansatz der Gegenspie-
ler dem Ansatz der Anti-Agenten von Merkle et al. (2007) dhnlich. In einem Aggre-
gationsszenario konnten einige wenige Anti-Agenten z.B. versuchen Clustering zu
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unterbinden, was erstaunlicherweise zu einer schnelleren Aggregation fiihren kann.
Merkle et al. (2007) schlagen zudem vor, dass Anti-Agenten auch genutzt werden kénn-
ten, um unerwiinschte emergente Effekte zu verhindern.

5.4 Implementierungen aus der Schwarmrobotik

5.4.1 Entscheiden mit 100 Robotern

Seit Kurzem werden die Roboterschwirme bedeutend grof3er. Seit 2014 ist das grofite
bekannte Schwarmroboterexperiment das von Rubenstein et al. (2014) mit 1000 Robo-
tern. Hier schauen wir uns einen Schwarm mit 100 Kilobots (Rubenstein et al. 2012)
an, die zuerst zwei potenzielle Zielbereiche erforschen und dann sich kollektiv ent-
scheiden sollen, welchen der beiden Bereiche sie auswihlen mochten. In einer ganzen
Serie von Arbeiten haben Valentini et al. das Wahlermodell und die Mehrheitsregel
in Roboterschwiarmen untersucht (Valentini et al. 2014, 2015a, b, 2016b). Die Aufga-
be des Roboterschwarms ist es, sich zwischen einem blauen und einem roten Bereich
zu entscheiden (siehe @ Abb.5.17). Zu Beginn sind alle Roboter im mittleren Bereich
positioniert und zufillig auf eine blaue oder rote Meinung initialisiert. Die Roboter ha-
ben anfinglich keine Information dariiber, welche der beiden Seiten besser ist. Jedoch
wissen sie, wie man zu dem jeweiligen Bereich navigieren kann. Hinter der roten Seite
rechts steht ein Leuchtsignal (bei genauem Hinsehen, kann man die entsprechenden
Schatten der Roboter in 8 Abb.5.17c erkennen). Die Roboter wissen, dass sie in den
roten Bereich kommen, wenn sie dem Licht entgegenfahren (Phototaxis) und dass sie
in den blauen Bereich kommen, wenn sie in Bereiche mit weniger Licht fahren (Anti-
Phototaxis). Sobald ein Roboter sich im roten oder blauen Bereich befindet, kann er
den Bereich Erforschen. Da die Kilobots nur sehr wenige Sensoren haben, emulieren
wir das erforschen durch Ubertragung von Nachrichten per Infrarotsignal, die einen
Wert als Qualitit des Bereichs beinhalten und die nur von Robotern in diesem Bereich
empfangen werden konnen. Im folgenden Experiment wurde die rote Seite als diejenige
mit hoherer Qualitit definiert. Wir erwarten also einen Konsens auf rot.

Die Roboter folgen dem prinzipiellen Ablauf des kollektiven Entscheidens in drei
Phasen, wie bereits definiert (8 Abb.5.5). Die Roboter werden durch einen probabilis-
tischen Zustandsautomaten gesteuert, der fiir beide Meinungen jeweils einen Zustand
erforschen, werben und wechseln hat (@ Abb.5.17a). Im Zustand erforschen navigiert
der Roboter zum jeweiligen Bereich gemaf3 seiner Meinung, erforscht den Bereich und
kehrt in die Mitte der Roboterarena in den weiflen Bereich zuriick. Im nachfolgenden
Zustand werben fihrt der Roboter zufillig innerhalb des weiflen Bereiches herum und
sendet permanent Nachrichten, die als Inhalt seine momentane Meinung beinhalten.
Diese Nachrichten sendet der Roboter als lokalen Broadcast in seine Nachbarschaft.
Also lediglich in den Bereich, den er mit seinem Infrarotsignal abdecken kann (einige
wenige Zentimeter im Vergleich zur Gesamtgrofle der Arena von 100 cm x 190 cm).
Im Zustand wechseln bewegt sich der Roboter schliefSlich weiterhin zufillig im weifSen
Bereich, lauscht auf Nachrichten seiner Nachbarn fiir eine gewisse Zeit, sortiert dabei
die Nachrichten nach Meinung und z4hlt sie. Dann wechselt der Roboter gegebenenfalls
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seine Meinung und beginnt von vorne. Dabei wurden zwei Wechselregeln untersucht.
Dem Wihlermodell folgend wiahlt der Roboter zufillig eine Nachricht und wechselt
zur Meinung dieser Nachricht. Der Mehrheitsregel folgend vergleicht der Roboter die
Anzahlen fiir ,,blaue Nachrichten und ,,rote Nachrichten® und wechselt zur Mehrheit.

Unabhingig davon, welche der beiden Varianten wir benutzen, gibe es auf Basis
dieser Beschreibung noch keine Tendenz hin zu einem der beiden Bereiche, da die
Bereichsqualitdt bisher noch keinen Einfluss hat. Wir bauen diese Tendenz ins System
ein, indem wir die Zeit, die der Roboter im Zustand werben verbringt, in Abhangigkeit
von der gemessenen Qualitit variieren. Eine hohere gemessene Qualitit verlingert die
Zeitim Zustand werben. Dies nennt man moduliertes positives Feedback, da die Roboter
so permanent den Grad des positiven Feedbacks beeinflussen.

Ein Experiment mit den 100 Robotern dauert ca. 90 min, was als eher lang erscheinen
mag. Die Kilobots konnen sich mit ihren vibrierenden Beinchen nicht schnell bewegen.
Ebenso wird die Erforschung der roten und blauen Bereiche mit einer minimalen Auf-
enthaltszeit emuliert, obwohl die Roboter dies eigentlich schneller kénnten. Der Ansatz
funktioniert, wie man in @ Abb.5.17 sehen kann und wie es Valentini et al. (2016b)
berichten. Am Ende erreicht der Schwarm einen Konsens auf rot, also tatsichlich auf
die bessere Option. Dieses Szenario konnte so eine initiale Phase z. B. beim kollektiven
Bauen sein. Denn zu Beginn muss sich der Schwarm auf eine Baustelle einigen, um mit
voller Kraft daran arbeiten zu kénnen.

Der Unterschied zwischen dem Wahlermodell und der Mehrheitsregel liegt darin,
dass das Wihlermodell genauer arbeitet, d.h. der korrekte Konsens auf den besse-
ren Bereich ofter erreicht wird. Die Mehrheitsregel bewirkt wiederum einen schnel-
leren Entscheidungsprozess (Valentini et al. 2016b). Dies entspricht genau den Be-
obachtungen bei Ameisen (Franks et al. 2003) und bei Entscheidungsprozessen von
Menschen (Bogacz et al. 2006). Dieses Phidnomen ist als der ,,Speed-versus-Accuracy-
Tradeoff bekannt, zu deutsch etwa der Geschwindigkeits-Genauigkeits-Kompromiss.
Entweder entscheidet man schnell und ungenau oder man entscheidet genau und lang-
sam. Beides kann man nicht gleichzeitig. Die meisten werden diese Regel aus eigener
Erfahrung wohl bestitigen konnen. Die Umkehrung dieser Regel ist jedoch nicht not-
wendigerweise korrekt. Viel Zeit auf eine Entscheidung zu verwenden verbessert nicht
immer die Qualitat der letztlich getroffenen Entscheidung. Wenn man also eine Steue-
rung fiir einen kollektiv entscheidenden Roboterschwarm entwirft, muss man sich je
nach Anwendung entscheiden, ob man der Genauigkeit oder der Geschwindigkeit eine
hohere Relevanz einrdumt.

5.4.2 Kollektive Wahrnehmung als Entscheiden

Obwohl Valentini et al. (2016a) ihren Ansatz als ,kollektive Wahrnehmung® bezeich-
nen, kann man ihn trotzdem als kollektives Entscheiden ansehen. Als kollektives Wahr-
nehmen bezeichnet man z. B. den Prozess, wie ein Schwarm ein grofles Objekt erkennt.
Jeder einzelne Agent kann eventuell nur einen kleinen Teil des Objekts wahrnehmen.
Wenn der Schwarm Einzelwahrnehmungen fusioniert, kann er als Ganzes das Ob-
jekt erkennen. Die Erforschungsphase ist hier interessanter als im oben beschriebenen
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Beispiel mit den Kilobots. Die Roboter miissen iiber eine globale Eigenschaft ihrer Um-
welt entscheiden. Sie bewegen sich auf einem Boden aus weifien und schwarzen Fliesen
(siche @ Abb.5.18) und nutzen einen Bodensensor, um die Helligkeit des Untergrunds
zu detektieren. Die Aufgabe des Schwarms ist es herauszufinden, ob die schwarzen oder
die weiflen Fliesen in der Uberzahl sind. Im Gegensatz zum vorherigen Beispiel miissen
die Roboter nicht mehr erst zu einem expliziten Zielgebiet navigieren, sondern kénnen
standig ihre Umwelt erforschen. Die Haufigkeit der schwarzen und weifien Fliesen ist
eine globale Eigenschaft der Umwelt, wihrend ein einzelner Roboter in beschrinkter
Zeit natiirlich nur einen kleinen, lokalen Teil davon wahrnehmen und auszéhlen kann.
Die Schwierigkeit der Aufgabe lasst sich dartiber regulieren, ob es eine starke und damit
eindeutige Mehrheit fiir eine Gruppe der Fliesen gibt (z.B. 66 % schwarze Fliesen in
B Abb.5.18a) oder ob das Verhiltnis naher am 50-50-Zustand ist (z. B. 52 % schwarze
Fliesen in @ Abb.5.18b).

einfach (66 % schwarze Fliesen) schwer (52 % schwarze Fliesen)

Roboterexperiment mit 20 e-puck-Robotern

B Abb. 5.18 Kollektive Wahrnehmung als kollektives Entscheiden: Die Roboter miissen gemeinsam
feststellen, ob die schwarzen oder die weien Fliesen in der Uberzahl sind. a einfache Aufgabe mit 66 %
schwarzen Fliesen (deutliche Uberzahl) und b schwierige Aufgabe mit nur 52 % schwarzen Fliesen (knappe
Mehrheit). (Valentini et al. 2016a)
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In diesem Roboterexperiment wurden 20 sogenannte e-puck-Roboter (Mondada
etal. 2009) verwendet. Die Roboter bewegen sich zufillig und messen die Zeit, in der ihr
Bodensensor Fliesen ihrer aktuellen Meinung detektiert (z. B. fiir Meinung ,,schwarz®
misst der Roboter, wie lange er schwarze Fliesen gesehen hat). Wie zuvor dient diese
Messung dann als Qualitit der Option und wird dazu genutzt, die Dauer der Werbe-
phase zu modulieren. Valentini et al. (2016a) haben wiederum das Wéhlermodell und
die Mehrheitsregel getestet. Zusitzlich haben sie auch eine Methode genutzt, die sie
»direkter Vergleich® nennen. Dabei vergleicht der Roboter die Qualitit seiner Meinung
mit der eines anderen Roboters und wechselt entsprechend zur besseren Meinung. Alle
drei Methoden sind effektiv, jedoch ergeben die Ergebnisse im Detail ein nicht ein-
deutiges Bild. Die Mehrheitsregel bewirkt wie erwartet schnelle Entscheidungen. Der
direkte Vergleich funktioniert in eher kleinen Schwarmen gut, aber skaliert nicht gut auf
groflere Schwirme und hat Probleme mit schwierigeren Aufgaben. Man konnte sagen,
dass das Wahlermodell mit seiner Leistung zwischen diesen beiden Methoden liegt, die
Ergebnisse jedoch nicht eindeutig sind (Valentini et al. 2016a).

Die Einzigartigkeit dieser Studie liegt darin, dass kollektives Entscheiden mit kol-
lektiver Wahrnehmung kombiniert wird. Die Roboter miissen kollektiv die Mehrheit
abschitzen, was vermutlich in dhnlicher Weise auch in unserem Gehirn passiert, wenn
wir @ Abb.5.18 anschauen (ohne die Quadrate explizit auszuzihlen). Der Ansatz ver-
sucht offensichtlich, die Kommunikation zwischen den Robotern einfach zu halten;
man kénnte aber mehr Informationen teilen. So kénnten Roboter z. B. Durchschnitte
iiber die beobachteten und kommunizierten Qualititen berechnen. Die Zufallsbewe-
gung der Roboter konnte durch einen Zerstreuungsansatz (engl. dispersion) ersetzt
werden, der jedoch noch immer eine gute Durchmischung der Roboter erlaubt. So
konnten die Roboter effizienter arbeiten, indem sie eine grofiere Fliche abdecken und
mehr reprasentative Stichproben sammeln.

5.43 Aggregieren als implizites Entscheiden

Wir kénnen Aggregationsverhalten als kollektives Entscheiden interpretieren. Zumin-
dest implizit vereinbart der Schwarm einen Ort, an dem er sich treffen mochte. Die
Anzahl der moglichen Optionen ist dabei potenziell unendlich, da der Raum konti-
nuierlich ist. Die Entscheidungskomponente dieses Vorgangs wird klarer, sobald ein
Agent zwischen einer Menge moglicher Aggregationsorte entscheiden muss. Wenn all
diese Orte oder zumindest die besten davon die gleiche Qualitit besitzen, dann hat der
Schwarm ein Symmetriebrechungsproblem. Der Schwarm muss einen Konsens dariiber
finden, welchen dieser gleichberechtigten Orte er wihlen mochte. Selbst wenn alle Orte
verschiedene Qualitidten haben, kann der Entscheidungsprozess noch immer kollektiv
gelost werden.

Ein bekanntes Beispiel fiir einen Aggregationsalgorithmus fiir Schwirme ist
der BEECLUST-Algorithmus (Schmickl und Hamann 2011; Schmickl et al. 2008; Kern-
bach et al. 2009; Arvin et al. 2012, 2014; Kernbach et al. 2013). Er bewirkt ein adaptives
Aggregationsverhalten, d.h. nicht alle Orte im Raum haben die gleiche Qualitit fiir
eine Aggregation. Stattdessen wird angenommen, dass an jedem Ort im Raum ein



128 Kapitel 5 - Kollektives Entscheiden

relevanter Wert gemessen werden kann, der die Qualitit bestimmt. Dies konnen z. B.
Helligkeit, Temperatur oder die Konzentration einer Chemikalie sein. Urspriinglich
wurde der Algorithmus durch ein Verhaltensmodell fiir die Aggregation junger Honig-
bienen inspiriert (sieche » Abschn. 1.2.2). Eine Schliisselidee des Algorithmus ist, dass
er nur selten Messungen der Qualitit benétigt. Schwarmroboter, die mit BEECLUST
gesteuert werden, machen also keinen Gradientenaufstieg, d. h. sie folgen nicht einfach
der Steigung des gemessenen Wertes (vergleichbar mit dem Besteigen eines Berges; so
wiirde der Roboter ,,bergauf® fahren, z. B. in die Richtung der héheren Temperatur). Die
Roboter bestimmen den Ort hoher Qualitit durch soziale Interaktion. Wenn sich zwei
Roboter begegnen, dann messen beide den lokal anliegend Qualitidtswert der Umwelt
und bleiben fiir eine definierte Zeit lang stehen, die proportional zu diesem gemesse-
nen Wert ist. Uber positives Feedback formieren sich dann Cluster vorrangig in der
Nihe von Bereichen mit hoher Qualitit. Einige Beispiele fiir Implementierungen des
BEECLUST-Algorithmus auf verschiedenen Roboterplattformen sind in @ Abb.5.19 zu
sehen.

Wenn wir BEECLUST als einen Ansatz fir kollektives Entscheiden interpretieren,
finden wir hier einige besondere Eigenschaften im Vergleich zu normalen kollektiven
Entscheidungsprozessen. Statt einige klar definierte Optionen O zu haben, kdnnen
die Roboter prinzipiell aus einer unendlichen Menge an Punkten im Raum auswihlen.
Jedoch formieren die Roboter Cluster aus aggregierten Robotern, die dann quasi diskrete
Optionen erschaffen, die zumindest von einem externen Beobachter als solche erkannt
werden kénnen. Man kann also sagen, dass die Roboter Orte im ,,Entscheidungsraum®
als Optionen markieren und dann andere Roboter versuchen, zu ihrer Meinung zu
locken.

5.5 Weiterlesen

Zum kollektiven Entscheiden in Roboterschwirmen gibt es ein Buch von Valentini
(2017). Besonders die Einfithrung ist sehr gut zu lesen, wihrend der generelle Ansatz
eher theoretisch ist. Ein kiirzerer Text zum gleichen Thema ist der von Valentini et al.
(2017). Fokussiert auf kollektives Entscheiden und Meinungsdynamik (engl. opinion
dynamics) sind die Arbeiten von Serge Galam iiber Soziophysik (Galam 2004, 2008,
Galam und Moscovici 1991, 1994, 1995). Einen Artikel in dhnlichem Stil haben Castel-
lano et al. (2009) aus der Sicht der statistischen Physik geschrieben; er deckt eine weite
Spanne an Modellen ab, die fiir das kollektive Entscheiden relevant sind.

Dariiber hinaus gibt es einige spezielle, aber relevante Glanzlichter in der Literatur.
Die Arbeit von Campo et al. (2011) beschreibt z. B., wie Schwirme zwischen verschie-
denen Ressourcen auswihlen kénnen. Scheidler (2011) untersucht mit theoretischen
Methoden, welchen Einfluss Latenzen (Wartezeiten) beim kollektiven Entscheiden ha-
ben; und ebenso ein dhnlicher Artikel von Montes de Oca et al. (2011). Den Fokus auf
Tierverhalten setzen die relevanten Arbeiten von Couzin et al. (2005, 2011), Szopek et al.
(2013) berichten tiber interessantes Entscheidungsverhalten bei Bienen und Dussutour
et al. (2009) berichten den essentiellen Einfluss von Rauschen beim Entscheiden. Ein
Beispiel fiir kollektives Entscheiden in bio-hybriden Systemen geben Halloy et al. (2007).
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e-puck-Roboter (Ralf Mayet und Thomas Schmickl)

Colias Roboter auf einem 42-Zoll (107 cm) LCD-Display von Arvin et al. 2016

Thymio Il von Wahby et al. 2016

@ Abb.5.19 Implementierungen des BEECLUST-Algorithmus auf verschiedenen Roboterplattformen
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Natiirliche Schwirme durch kiinstliche Schwirme zu beeinflussen ist eine faszinieren-
de Zukunftsoption, um z. B. Schéadlinge bekdmpfen zu kénnen. Schlieflich behandeln
Reina et al. (2014) Ansitze der Softwaretechnik zur Programmierung von kollektiv
entscheidenden Roboterschwirmen. In einem kiirzlich erschienen Artikel diskutieren
Hasegawa et al. (2017) die Verbindung zwischen individuellen ja/nein-Entscheidungen
von Individuen und die daraus resultierenden makroskopischen Entscheidungen des
Schwarms.

Aufgaben

= Aufgabe 5.1 - Urnenmodelle

Implementiere die drei Urnenmodelle als Computersimulation und reproduziere
@ Abb.5.6, 5.8 und 5.10. Probiere verschiedene Funktionen fir die Wahrscheinlich-
keit positiven Feedbacks Ppp aus. Wie ist der Effekt auf die beobachteten Trajek-
torien? Welcher qualitative Unterschied ist beobachtbar fiir z. B. Positives-Feedback-
Wahrscheinlichkeiten der Form Ppg = | sin(27 x)| oder dhnlich?

= Aufgabe 5.2 - Hegselmann und Krause mit Rauschterm

Implementiere das Modell nach Hegselmann und Krause mit Rauschterm (GL 5.8)
und reproduziere eine Variante der @ Abb.5.12 (rechts). Wie lange braucht es durch-
schnittlich, bis ein einziger grofler Cluster entsteht? Wie ldsst sich das Modell auf einen
zweidimensionalen Meinungsraum erweitern und inwiefern konnte das ein Modell fir
Aggregation bei Schwirmen sein?

= Aufgabe 5.3 - Ising-Modell

Implementiere das Ising-Modell mithilfe des Metropolis-Algorithmus. Simuliere die
angegebene Vorgehensweise mit einem Start bei 7 = oo (zur Initialisierung des Sys-
tems), gefolgt von einem Wechsel auf 7 = 0. Fithre den Metropolis- Algorithmus Schritt
fiir Schritt aus und lasse das Programm die Energie des Systems protokollieren. Beende
die Simulation, wenn sich die Energie nicht mehr dndert. Plotte den protokollierten
Energieverlauf als Diagramm. Was ist zu beobachten?

= Aufgabe 5.4 - Faserbiindelmodell

Implementiere das Faserbiindelmodell. Fithre mehrere Simulationen durch, bei denen
die wirkende Last langsam erhoht wird. Miss die beobachteten Ereignisgréfien A und
protokolliere sie automatisch in einem Histogramm. Priife, ob das angegebene Potenz-
gesetz wirklich gilt.

= Aufgabe 5.5 - Sznajd-Modell

Implementiere das Sznajd-Modell. Fithre mehrere Simulationen durch und miss, wie
oft der Schwarm im Patt und wie oft in einem vollstindigen Konsens endet. Welchen
Einfluss hat die Initialisierung darauf?
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Aufgaben

= Aufgabe 5.6 - Bass-Diffusionsmodell

Versuche das Bass-Diffusionsmodell so umzuschreiben, dass man den Wettbewerb zwi-
schen Betamax und VHS simulieren kann. Dazu benétigen wir also zwei Gleichungen
fir Spetamax (f) und Syps(f), die auf eine bestimmte Weise miteinander gekoppelt sein
sollten. Die bereits erfolgten Verkaufe des einen Produkts sollten negativen Einfluss auf
die zukiinftigen Verkéufe des anderen Produkts haben. Welche Parameter beeinflussen,
wer letztendlich gewinnt?

= Aufgabe 5.7 - Urnenmodell fiir das Heuschreckenszenario

Wir nutzen nochmals die Heuschreckensimulation. Dazu kdnnen wir unseren Code aus
der Aufgabe4.l1 wiederverwenden. Nun arbeiten wir mit den folgenden
Parameterwerten: Kreisumfang C = 0,5; Geschwindigkeit 0,01; Wahrnehmungsra-
dius » = 0,045; Schwarmgroflie N = 50; spontane Richtungsinderung mit Wahr-
scheinlichkeit P = 0,15 pro Zeitschritt.

In der Simulation mochten wir noch immer die Linksgeher L, in Zeitschritt # bestim-
men und zdhlen. Wir interessieren uns fiir die durchschnittliche Verdnderung von L,
in Abhingigkeit von sich selbst. Wir suchen also eine Funktion AL(L). Um diese
Funktion messen zu kénnen, simulieren wir die Heuschrecken zunéchst fiir 100 Zeit-
schritte. Diese 100 Zeitschritte benétigen die Heuschrecken zu Beginn, um sich selbst
zu organisieren. Dann simulieren wir weitere 20 Zeitschritte, wahrend wir die Werte
von L, aufzeichnen. Zu jedem Zeitschritt ¢+ € [101, 120] speichern wir die Verdn-
derung AL = L; — L;— von L innerhalb eines Zeitschrittes, indem wir den Wert
z.B. in einen Array schreiben. Es ist ein Array, weil wir AL in Abhingigkeit von L
selbst messen mochten. Daher kénnen wir uns in unserem Programm eine Variable
deltaSum(] definieren und fiir jeden Zeitschritt € [101, 120] folgendes berechnen:
deltaSum[L,_1] =deltaSum[L,;_1] + (L; — L;_1). Zusitzlich zahlen wir, wie oft wir
etwas zu einem Eintrag des Arrays addiert haben (z. B. eine Variable count[]), um ab-
schlieflend die Messungen normieren zu kénnen. Wiederhole diese Simulationsldufe
oft — bis zu 50.000 Wiederholungen koénnten sinnvoll sein. Abschlieflen schreiben wir
die Daten der gemessenen Funktion AL(L) in eine Datei zur spiteren Verwendung.
a) Plotte die Daten fiir AL(L). Was ist die mathematische sowie die Dominen-

spezifische Bedeutung der Stelle L* mit AL(L*) = 0?

b) Alsnichstes wollen wir das Schwarmurnenmodell zu diesen Daten fitten. Wir haben
diese Gleichungen kennengelernt:

Pep(s, @) = ¢sin (7s),

1 1
As(s) =4 (PFB(S, 9) — E) (s - 5) ;

wobei Ppp die Wahrscheinlichkeit fiir das positive Feedback ist und As(s) die
erwartete durchschnittliche Veridnderung der betrachteten Zustandsvariablen. Im
Moment sind das die Linksgeher, und daher ist s der Anteil der Linksgeher im
Schwarm s = L/N. Auflerdem miissen wir eine Skalierungskonstante ¢ fiir diese
idealisierte Gleichung einfiithren; somit ergibt sich:
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As(s) = 4c <PFB(S, 0) — %) (s - %) . (5.22)

Wir fitten diese Funktion auf unsere Daten, indem wir geeignete Werte fiir die
Skalierungskonstante ¢ und die Feedbackintensitit ¢ finden (dazu gibt es Tools,
die das automatisch machen). Dabei sollten wir passend normalisieren und auch ¢
sollte auf dem definierten Intervall ¢ € [0, 1] bleiben.

c) Plotte die Daten nun zusammen mit der gefitteten Funktion. Plotte auch die sich
ergebende Wahrscheinlichkeit fiir positives Feedback Ppg. Wie konnen wir diese
Ergebnisse interpretieren?

= Aufgabe 5.8 - Aggregation an spezifischer Stelle

Wir beginnen mit der Losung von Aufgabe 3.1 Aggregation in Robotersimulation. Dazu
hatten wir ein Schwarmverhalten implementiert, das den Schwarm an einem unspezi-
fizierten Ort aggregieren ldsst. Nun mochten wir den Schwarm an einer spezifischen
Stelle aggregieren lassen, namlich im hellsten Bereich der Roboterarena.

Definiere dazu eine beliebige nicht-homogene Lichtverteilung im Raum. Wir statten
unsere Roboter mit Lichtsensoren aus. Jetzt sollte die Zeit, fiir die die Roboter stehen
bleiben, auch durch eine Messung des lokalen Helligkeitswertes beeinflusst werden. Wie
kann man das sinnvoll machen? Implementiere das in die Simulation und beobachte,
ob der Schwarm tatsichlich an der hellsten Stelle aggregiert. Gegebenenfalls zahlt es
sich aus, die Skalierung der Wartezeit anhand der Messung zu optimieren.
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