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Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Multiagentensystem mit einer simulierten Umgebung aufge-
baut, in der Roboter Gegenstéande, sogenannte Attraktionen, suchen und miteinander
tauschen kénnen. Diese Arbeit geht der Frage nach, ob genetische Programmierung
ein geeignetes Mittel darstellt, ein Setting von Agentenverhalten zu erzeugen, das
grundlegende Formen des sozialen Verhaltens zeigt. Zu diesem Zweck wurde ein ge-
netischer Optimierer und eine simulierte Welt in Form eines Rasters entwickelt, in der
sich Roboter und Attraktionen befinden kénnen. Experimente mit diesem System soll-
ten klaren, ob sich eher Settings aus kommunikativen Agenten oder eher welche aus
Einzelgangern durchsetzen. Die Entwicklung der Software und die Versuchsdurch-
fihrung sind in der Arbeit dokumentiert.
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Abstract
In this thesis a multi-agent system with a simulated environment is developed. Robots

and objects, so-called attractions, can be situated in this environment. These robots
are able to search for attractions and to deal in it with each other. This thesis go further
into the question, whether genetic programming represents a suitable instrument, to
produce a setting of agentbehavior that shows a fundamental form of social behavior.
For this purpose a genetic optimizer and a simulated raster-world are developed.
Experiments with this system should find out, if either settings of communication-joyful
agents or settings of selfish agents prevail. Software development and experiments
are documented here.
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1. Einleitung

Ihren Ursprung haben Multiagentensysteme in der verteilten kiinstlichen Intelligenz. Sie wur-
de in der Anfangszeit ausschlieB3lich als Problemsolver verstanden und eingesetzt um Appro-
ximationen zu gegebenen formalen Problemen zu erstellen. Ein typisches Beispiel dafir ist
das Traveling Salesman Problem.

Heutzutage werden Multiagentensysteme vor allem zum Simulieren von Modellen der Rea-
litdt, wie z.B. Fischschwarme' verwendet, dieser Bereich lauft unter dem Schlagwort ,Self
organisation of social systems®. AuBerdem werden Multiagentensysteme in Form mobiler
Roboter eingesetzt, die Aufgaben kooperativ I6sen sollen, wie z.B. in dem von der EU ge-
forderten Projekt Swarm-Bots2. Die Swarm-Bots sind einfache mobile Roboter mit jeweils
einem Arm als Werkzeug, die lernen sollten wie sie gemeinsam Aufgaben l6sen kénnen,
welche flr einen einzelnen Roboter nicht zu 16sen waren. Zu diesem Zweck kénnen sie sich
auch physisch aneinander koppeln.

1.1. Problemstellung und Zielsetzung

Fir diese Arbeit stand der ct-bot (Abbildung 1.1) Pate, der ein Projekt des ct-Magazins aus
dem Heise Verlag® ist. Er ist ein einachsiger Roboter, der in seiner Grundausstattung schon
diverse Sensoren besitzt und durch die offene Architektur des Microcontrollerboards Uber
Erweiterungsmaéglichkeiten verfligt. Z.B. war es angedacht ihn mit einer intelligenten Mini-
Kamera auszustatten. Mit dieser Kamera wéare es ihm mdglich Gber Farbsegmentierung farbi-
ge Objekte erkennen zu kénnen, auBerdem war geplant an ihm ein Zigbee Funkmodul anzu-
schlieBen, um mit anderen ct-bots Kontakt aufzunehmen. Letzteres wurde bereits umgesetzt
und in einer anderen Bachelorarbeit* zur Ubertragung von Lokalisationsdaten verwendet.

Der Gedanke war, dass es mit dieser Ausstattung méglich sein sollte ein System aufzubau-
en in dem eine Gruppe von ct-Bots gemeinsame Aufgabenstellungen bewaltigen kénnen.

"Hemelrijk und Kunz (2003)

2Swarm-Bots und Mondada u. a. (2002)

SHeise Zeitschriften Verlag GmbH & Co. KG (2006)
4Burka (2007)
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Die grundlegende Idee war die des Teamwork und zur weiteren Entwicklung hat ganz ent-
scheidend der Robocup 2006 in Bremen beigetragen. Beim Robocup treten so genannte
Hardware Agenten, allgemein Roboter genannt, aber auch Software Agenten gegeneinan-
der im Fussballspiel an.

Abstrakt betrachtet handelt es sich beim Robocup, aber auch bei der Gruppe von ct-bots,
um Multiagentensysteme (siehe Kapitel 2.2).

Ein Multiagentensystem setzt sich aus einer Menge von Hardware oder Software Agenten,
einer Umgebung in der sie agieren kébnnen und einer Kommunikationsebene zusammen.

Der Agentenbegriff beschreibt in der Informatik eine Einheit (Software oder Hardware), die
auf gewisse Weise autark und selbststandig, getrieben von Bedirfnissen, agiert.

Zurick zum Grundgedanken der Gruppenarbeit flr ct-bots. Da diese Roboter iber einen
Transportschacht verflgen, liegt es nahe sie etwas einsammeln zu lassen, das sie spater
miteinander tauschen kénnten. So lie3 sich eine niedrige Ebene des sozialen Verhaltens
erzeugen. Das Zusammenspiel des Verhaltens der einzelnen Roboter im Vorwege zu pla-
nen erscheint nicht viel versprechend. Daher stellte sich die Frage, ob so ein Setting von
Verhaltensmustern Uber genetische Verfahren erzeugt werden kann.

Abbildung 1.1.: ct-bot

Mit diesem Bild als Ausgangspunkt soll die Aufgabe allgemeiner formuliert werden und die ct-
bots gegen eine Simulation ausgetauscht werden, um etwaige Hardwareprobleme bei dieser
Themaik auf3er acht lassen zu kénnen.



1. Einleitung 13

Ziel ist es ein Setting in einem Multiagentensystem zu erzeugen, in dem soziales Verhalten
aus den Handlungen der einzelnen Agenten als emergente Eigenschaft hervortritt. Es soll
ermittelt werden, in wie weit genetische Verfahren dazu geeignet sind ein Setting zu erzeu-
gen, dass aus Verhaltensmustern besteht, die eine primitive soziale Struktur hervorbringen
(siehe Genese sozialen Verhaltens). Dazu ist es notwendig, eine Softwareumgebung mit ei-
nem Simulator und der Basis flir genetische Programmierung zusammen zu stellen oder zu
entwickeln, in der die Versuchslaufe stattfinden kénnen.

Genese sozialen Verhaltens Als soziales Verhalten soll angesehen werden, wenn die
Handlungen der einzelnen Agenten sich gegenseitig beeinflussen und zu einem gewissen
Teil von der Kommunikation untereinander abhangen, so dass sich dadurch das Gefiige
einer primitiven sozialen Struktur entwickelt. Es wird hier als das Verhalten von Individuen
definiert, die zwar ihre eigenen Ziele verfolgen, aber dazu mit anderen Individuen in Kontakt
treten (mlssen), also kommunizieren, und mit ihnen verhandeln. Die Bezeichnung soziales
Verhalten orientiert sich zwar am Sinn von Max Webers® ,soziales Handeln®, dennoch ist es
als eine Metapher zu verstehen, die hervorheben soll, dass emergente® Eigenschaften und
Phanomene im System beobachtet werden sollen. Mit anderen Worten, es soll eine Genese,
eine Entstehung, dieser emergenten Eigenschaften und Phdnomene stattfinden.

Auf die Simulation von sozialen Prozessen der Gesellschaft wird hier nicht eingegangen.

1.2. Kurzfassung der Arbeit

In den Grundlagen (S. 15) wird erklart was es mit dem Agentenbegriff (S. 15) auf sich hat,
auf welche Weise dieser Term in der Informatik angewendet wird und dass dieser eine ande-
re Sicht als Ublich auf Software ist. Von den Agenten geht es zu den Multiagentensystemen
(S. 20), die fur verschiedene Aufgaben eingesetzt werden und ganz unterschiedliche Cha-
rakteristiken aufweisen kénnen.

Mit diesen Grundlagen wird in der Analyse (S. 30) im einzelnen die Beschaffenheit der Auf-
gabe Untersucht und heraus gearbeitet was fiir die konkrete Umsetzung des Ziels benétigt
wird. Hier wird sich zeigen, dass eine direkte Umsetzung des ct-bot Szenarios nicht not-
wendigt ist, um die formulierte Aufgabe zu Untersuchen. Das Szenario |aBt sich einfacher
gestalten.

SWeber (2005)

®Emergenz ist das ,Erscheinen® von Phanomenen auf der Makroebene eines Systems, die erst durch das Zu-
sammenwirken der Subsysteme (die Systemelemente auf der Mikroebene) zustande kommen. (Wikipedia
(2007))
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Diese Gedanken werden in Entwurf und Realisierung (S. 45) zur Entwicklung der geeigne-
ten Software verwendet. AnschlieBend werden mit dieser Software Versuche (S. 59) durch-
gefihrt und ausgewertet.

Zum Abschluss werden die Ergebnisse in der Zusammenfassung (S. 68) besprochen und
bewertet und ein Ausblick fir weitere Mdglichkeiten gegeben.

Zeitgleich entstand die Arbeit von Christian Maschmann’, die thematisch mit dieser Arbeit
verwandt ist. Es fand ein reger Austausch an Wissen und Erfahrungen statt, vor allem zu
den Grundlagen. Daher kénnen in einigen Bereichen Uberschneidungen mit seiner Arbeit
auftreten.

"Maschmann (2007)



2. Grundlagen

Dieses Kapitel wird in die Themen Agenten und Multiagentensysteme, sowie genetische
Lernverfahren einfihren. Es werden alle relevanten Kenntnisse vermittelt, die zum Aufbau
der angestrebten Aufgabe notwendig sind. Im Einzelnen werden die grundlegenden Eigen-
schaften von Agenten beleuchtet und naher auf den Unterschied zwischen Software und
Hardware Agenten eingegangen. AnschlieBend werden verschiedenen Ansatze zum Aufbau
des Verhaltens von Agenten dargestellt.

Die fir die Agenten betrachteten Aspekte finden sich bei den Multiagentensystemen wieder,
in denen sich eine beliebig groBRe Menge von Agenten begegnen und je nach Art des Multi-
agentensystems auf verschiedenen Weise zusammenwirken kénnen. Wichtig bei Multiagen-
tensystemen ist die Ebene der Kommunikation, auf die am Ende des Abschnittes genauer
eingegangen werden wird.

Ein anderer Bereich sind die genetischen Lernverfahren. Ausgehend von der Biologie wird
die Grundidee genetischer Lernverfahren beschrieben. Im nachsten Schritt wird auf die ge-
netische Programmierung eingegangen. Dabei werden unter anderem die Methoden der
Selektion, sowie genetische Operatoren, wie das Kreuzen und die Mutation von Erbgut er-
lautert.

2.1. Agenten

In unserer Gesellschaft werden Agenten mit Personen assoziiert, die im Auftrag einer an-
deren Person oder der Gesellschaft handelt. Dabei verfolgt dieser Agent bestimmte Ziele,
die durch seinen Auftrag bestimmt werden. Sehr bekannt sind Agenten fir jedwede Art von
Kinstlern, die die Interessen des Kiinstlers vertreten und Vertrage abschlielen oder neue
Engagements heran ziehen.

Ein weiteres Beispiel ware ein Makler, der ein Objekt im Auftrag eines Verkaufers verkauft. In
diesem Fall hatte dieser Agent einen konkreten Auftrag, den er bestmdglich erfullen soll, nicht
wie im vorherigen Beispiel, in dem der eigentliche Auftrag mehr Spielrdume zur Interpretation
der Qualitat der Ausfiihrung betreffend laf3t.
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Andererseits kann auch der Mitarbeiter eines Unternehmens als ein Agent bezeichnen wer-
den. Er besetzt eine bestimmte Position im Unternehmen, durch die er eine gewisse Menge
an Aufgaben zugeordnet bekommt, die er im Rahmen dieser Position selbststédndig und ei-
genverantwortlich ausfuhrt.

Agenten der Informatik werden fir den herkdmmlichen Verbraucher im Internet sichtbar z.b.
bei ebay der Bietagent, der automatisiert fir den Bieter bis zu einem bestimmten Betrag bei
einer Auktion mitsteigert.

Diese Beispiele vermitteln schon eine gewisse Vorstellung von dem Agentenbegriff, zeigen
aber auch, wie vielseitig er angewandt werden kann. Es ware daher hilfreicher diesen Begriff
naher zu klassifizieren und die speziellen Eigenschaften die einen Agenten kennzeichnen
heraus zu stellen.

Im Softwarebereich beschreibt der Agentenbegriff eine ganz andere Sicht auf Software als
es Objekte und Module tun. Um den Begriff einzugrenzen orientiert sich diese Arbeit an
Definitionen aus Ferbers Multiagentensysteme' und Wooldridges MultiAgent Systems?.

So sind nach Ferber Agenten physikalische oder virtuelle Entitaten, die folgendes auszeich-
net:

Dass sie
e die Fahigkeit besitzen in einer Umwelt zu agieren,
e mit anderen Agenten kommunizieren kénnen,
e getrieben von einer Vielzahl von Neigungen sind,
e cigene Resourcen besitzen,
e ihre Umgebung wahrnehmen kénnen,
e von dieser Umgebung jeweils nur eine partielle Reprasentation besitzen,
e Fahigkeiten besitzen und Services anbieten kénnen,
e sich selbst reproduzieren kdnnen,

e ihr Verhalten in Richtung der Erflllung ihrer inneren Ziele tendiert, indem sie ihre Res-
sourcen, Fahigkeiten nutzen, und abh&ngig von ihren Erkenntnissen, ihrer Représen-
tation und der Kommunikation ist.

"Ferber (2001)
2Wooldridge (2002)
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- AGENT
sensor action
input output
ENVIRONMENT -——————— |

Abbildung 2.1.: Agent in seiner Umgebung. Agent nimmt seine Umwelt mit seinen Sensoren
wahr und verandert seine Umwelt (iber seine Aktionen. (Wooldridge (2002)
S. 16)

Far die Zielsetzung dieser Arbeit kann der Punkt der eigenen Reproduktion ausgenommen
werden und das Anbieten von Services fir andere Agenten wird keine direkte Bedeutung
bekommen.

Aus den Punkten der Aufzahlung geht jedoch hervor, dass Agenten Neigungen und Ziele
besitzen, sich in einer Umwelt befinden, die sie partiell wahrnehmen kénnen. Um ihre Ziele
zu verfolgen, haben sie die Méglichkeit Aktionen auszuflhren, mit denen sie ihre Umwelt
beeinflussen kdnnen und sie kbnnen mit anderen Agenten kommunizieren. Damit wird die
einleitend gegebene eher allgemeine Beschreibung mit konkreten Aspekten besetzt. In der
Informatik kann man den Begriff noch weiter eingrenzen.

Agenten kdnnen grob in folgende Kategorie eingeteilt werden:

Hardwareagenten (mobile Agenten) sind Agenten, die in der realen Welt agieren, also
z.B. ein Roboter, Flugzeug oder Auto. Diese Agenten besitzen einen physischen Kérper
(embodied Agents) und kénnen Gber Sensoren mit ihrer Umwelt in Kontakt treten.

Eine prominente Veranstaltung, bei der mobile Agenten zum Einsatz kommen, ist der bereits
erwahnte weltweite Robocup, bei dem mobile Agenten im Team gegeneinander Fussball
spielen (Abbildung 2.4 S. 22).

Softwareagenten agieren hingegen in einer kiinstlichen Umgebung und besitzen keinen
physischen Koérper. Sie sind, wie der Name schon sagt, reine Software. Sie kénnen Uber
Softwareschnittstellen mit inrer Umwelt und anderen Agenten in Kontakt treten.
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|y S ey A

sensor action
input output
ENVIRONMENT -——————— |

Abbildung 2.2.: Reaktiver Agent. Der Zustand seiner Wahrnehmung (,See") ist direkt mit ei-
ner Handlung (,Action”) gekoppelt. (Wooldridge (2002) S. 34)

Der Begriff Umwelt ist in diesem Zusammenhang sehr interessant, da von reiner Software
gesprochen wird. Wenn zum besseren Verstédndnis noch einmal das Beispiel des Bietagen-
ten herangezogen wird, so ist dort die Umwelt des Agenten das Auktionshaus eBay. So wird
auch schnell deutlich, was partielle Repréasentation der Umwelt bedeutet. Der Agent sieht
nur eine Auswahl von Auktionen, genauer gesagt nur eine Auktion. Fir die Erflllung seines
Ziels reicht das aus. In Abbildung 2.1 (S. 17) ist schematisch dargestellt, wie ein Agent mit
seiner Umwelt interagiert. Ein Agent nimmt seine Umwelt Gber Sensoren wahr, wertet diese
aus und wird darauf hin Aktionen ausfihren, die auf die Umwelt wirken.

Aber warum kennt der Agent nicht die gesamte Umwelt? Einmal ist es unmdglich, dass dem
Agenten jederzeit alle Daten seiner Umwelt zur Verfligung stehen. In diesem Zusammen-
hang sei hier auch das Naive Physics Manifesto von Pat Hayes® erwéhnt, in dem er alltig-
liche Phdnomene formal erklart. Demnach ist eine vollstandige Beschreibung des aktuellen
Zustands der Umwelt nicht notwendig, um erfolgreich Handeln zu kénnen. Wenn ein Mensch
eine Tasse Tee trinkt, braucht er sich weder iber die physikalischen Gesetze Gedanken ma-
chen, noch benétigt er Kenntnis Uber die Position aller Atome, um die Tasse bewegen und
zum Mund fihren zu kénnen. Ein Mensch interagiert mit seiner Umwelt Gber mehrere Ab-
straktionsebenen hinweg. Der Grad und Art der Abstraktion kann von Aufgabe zu Aufgabe
unterschiedlich sein, je nachdem wie viele Informationen notwendig sind, um die Aufgabe
erfolgreich ausflihren zu kénnen.

Wenn Agenten sich in einer Umwelt befinden die sie ber Sensoren wahrnehmen kénnen,
werden sie auch situierte Agenten genannt, im Gegensatz zu Agenten, die nur ber Kom-
munikation andere Agenten bemerken.

Es gibt verschiedene Arten von Agenten, die unterschiedlichen Ansdtze und Sichtweisen

3Hayes (1978)
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Purely cognitive Furely reactive
agents agents
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symbolic Symbolic and numerical Blan symbolic Mo representations
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only

Abbildung 2.3.: Die Unterscheidung zwischen kognitiv und reaktiv fihrt zu dieser zweckma-
Bigen Achse, um die kognitive Kapazitat eines Agenten zu ermessen, damit
er komplexe Aufgaben bewaltigen und seine Aktionen planen kann. (Ferber
(2001) S. 20)

aufweisen. Im Anschluss wird sich zeigen, dass eine starre Trennung in der Praxis eher un-
gunstig ist, dennoch werden diese Anséatze zum besseren Verstandnis einzeln aufgefihrt.

Deliberative Agenten (Reasoning) In der symbolischen KI* besitzen Agenten Uber eine
symbolische Reprasentation der Umwelt in Form von logischen Theoremen. Aus ih-
ren Sensordaten erschlieBen sie sich Uber logische Schliisse weitere Informationen
Uber den Zustand ihrer Umwelt. Ihre Ziele verfolgen sie gegebenermafen, indem sie
die internen Theoreme beweisen und damit Handlungspléne erzeugen. Dieser Ansatz
wird auch deduktiv (Schlussfolgernd) denkende Agenten® genannt. Eine Erweiterung
dieses Ansatzes nennt Wooldridge die praktisch denkenden Agenten®.

Allgemein besitzen deliberative Agenten eine mehr oder weniger komplexe interne Re-
prasentation ihrer Umwelt, verfligen Uber einen aktuellen Stand ihres Zustand, bzw.
erschlieBen sich weitere Informationen und haben so etwas wie Erinnerung. Sie ver-
folgen ihre Ziele indem sie Handlungspléane erzeugen und diese immer wieder dem
aktuellen Wissensstand des Zustandes ihrer Umwelt anpassen.

Daraus ergeben sich recht komplexe und umfangreiche Agenten, die aufwandige Al-
gorithmen bendétigen und einen hohen Ressourcenverbrauch bezliglich der Rechen-
leistung und des Speicherverbrauch haben.

Reaktive Agenten Wie es schematisch in Abbildung 2.2 (S. 18) dargestellt ist, reagieren
reaktive Agenten aufgrund von auBerlichen Reizen und haben keine logische Einheit,
die pro aktiv ihre Handlungen plant. Zudem besitzen sie im Grunde keine interne Re-
prasentation ihrer Umwelt, héchstens eine Art numerische Darstellung der Umwelt.
Ihr Wissen Uber spezielle Eigenschaften des Zustands ihrer Umwelt wird in Form von
Parametern ablegen. Die interne ,Verdrahtung“ ihrer Reaktionen stellt das Modell ih-
rer Umwelt dar. Dadurch entstehen softwaretechnisch sehr leichtgewichtige Agenten.

‘die symbolische kiinstliche Intelligenz bezieht ihren Namen daraus, dass. . .
SWooldridge (2002) S. 47ff ,Deductive Reasoning Agents"
SWooldridge (2002) S. 65ff ,Practial Reasoning Agents®
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Sehr populér ist hier die Subsumptionarchitektur von Brooks’, bei der die Reaktio-
nen des Agenten in einer Prioritatenliste geordnet sind. Jede Reaktion wird Uber eine
bestimmte Konstellation von Sensorwerten ausgelést, Reaktionen mit héherer Priori-
tat verdrangen dabei solche mit niedrigerer Prioritit. Sogenannte Uberlebensfunktio-
nen wie z.B. die Kollisionsvermeidung bekommen hohe Prioritadten. Diese Verdrangen
dann alle anderen Aufgaben, die das eigentliche Ziel des Agenten verfolgen, wie z.B.
das Fahren zum néachsten Zielobjekt.

Wie anfangs schon erwahnt ist eine scharfe Trennung dieser Agententypen unpraktikabel.
Wie aus der Abbildung 2.3 (S. 19) zu sehen, ist es praxisnaher je nach Einsatz des Agenten
eine Mischung aus kognitiven Fahigkeiten und reaktiven Eigenschaften zu betreiben und
danach zu ermessen, in welcher Art eine interne Représentation der Umwelt notwendig
ist.

2.2. Multiagentensysteme

Ein Multiagentensystem (MAS) besteht aus einer Menge von Agenten. Einige der in Ab-
schnitt 2.1 vorgestellten Eigenschaften von Agenten machen erst dann Sinn, wenn mehr
als ein Agent in einem System existiert. Daher sind Eigenschaften wie die Kommunikation
oder das Anbieten von Services ausschlaggebend fur ein Multiagentensystem. Urspriing-
lich kommen Multiagentensysteme aus der Verteilten kiinstlichen Intelligenz und wurden als
Problem Solver® eingesetzt. Heutzutage spannt sich der Begriff weiter auf und steht fiir ein
breites Spektrum von Aufgaben und Einsatzgebieten. Allgemein besitzt ein MAS folgende
Eigenschaften®:

e Es hat eine Umgebung (environment), E, diese Umgebung ist ein Raum, der in der
Regel ein Volumen besitzt.

e Es gibt eine Menge von Objekten, O. Diese Objekte sind situiert, d. h. zu einem gege-
benen Zeitpunkt ist jedes Objekt mit einer bestimmten Position in £ assoziiert. Diese
Objekte sind passiv, sie kbnnen von den Agenten wahrgenommen, erschaffen, zerstort
und modifiziert werden.

e Es besitzt eine Gruppe von Agenten, A, spezielle Objekte (A C O), die die aktiven
Entitdten des Systems reprasentieren.

e Es beinhaltet eine Menge von Relationen, R, die die Objekte (Agenten eingeschlos-
sen) miteinander verbinden.

"Wooldridge (2002) S. 90
8Ferber (2001) S. 24ff
9Ferber (2001) S. 11
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e Es stellt eine Menge von Operationen zur Verflgung, Op, die es den Agenten aus A
ermdglicht Objekte aus O wahrzunehmen, zu produzieren, konsumieren, transformie-
ren und manipulieren.

e Es verfligt iber Operatoren mit der Aufgabe die Anwendung dieser Operationen (Op)
abzubilden und die Reaktion der Welt auf diesen Modifikationsversuch.

Das bedeutet, ein MAS zeichnet sich dadurch aus, dass eine Menge von Agenten in einer
Umgebung eingebettet sind und in Relationen zu einander stehen. Letzteres ist das, was ein
MAS maf3geblich von einer Umwelt mit nur einem Agenten unterscheidet. Die Agenten sind
zu Aktionen féhig, die die Umgebung verandern. Konkret kdnnen die Agenten Objekte in der
Umgebung wahrnehmen, erschaffen und manipulieren, aber insbesondere kénnen sie sich
gegenseitig erkennen und auf einer vom MAS abhangigen Ebene miteinander kommunizie-
ren.

Die Ebene der Kommunikation ist entscheident fir die Art des Multiagentensystems. Sie
kénnen aher in folgende Kategorien eingeteilt werden:

Rein kommunizierendes MAS Sollte die Menge der Agenten A gleich der Menge der Ob-
jekte O sein, so handelt es sich um ein rein kommunizierendes MAS. In diesem Fall
stellen die Relationen zwischen den Agenten ein Netzwerk dar und dementsprechend
sind die Agenten ausschlieBlich auf Kommunikation ausgerichtet. Da keine Umwelt
auBBerhalb dieses Agentennetzes existiert, kdnnen die Agenten sie nicht wahrnehmen.
Als Umgebung dienen flir sie die anderen Agenten im System, von denen sie nur einen
Teil kennen.

Rein situiertes MAS Es verfligt Gber situierte Agenten, die sich in einer Umgebung befin-
den, die allgemein einen metrischen Raum darstellt. Rein situierte Agenten verfligen
laut Ferber'® zusatzlich tber die Eigenschaft von einer Uberlebens- bzw. Zufrieden-
heitsfunktion getrieben zu werden und ihr Verhalten auf Erflllung dieser Funktion zu
richten. Zudem besitzen sie Fahigkeiten, die sich ggf. reproduzieren lassen. Die Agen-
ten kénnen Uber ihre Fahigkeiten der Wahrnehmung und des Handelns den Zustand
des Systems verandern, haben jedoch selbst keine oder nur eine vage Vorstellung
von ihrer Umgebung. In einem rein situierten MAS kommunizieren die Agenten nicht
direkt miteinander, sondern kénnen ausschlie3lich tber ihre Aktoren und Sensoren
miteinander in Kontakt treten. Ein einfaches Beispiel dafir wére ein MAS mit reaktiven
Agenten.

Zwischen rein kommunizierenden und rein situierten Multiagentensystemen gibt es keine
klare Trennlinie. Einige legen mehr Wert auf die Kommunikation, andere betonen die Situ-
iertheit, beide besitzen aber zur gleichen Zeit Eigenschaften des anderen Systems.

OFerber (2001) S. 12ff
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Abbildung 2.4.: Robocup ,4 Legged League*

Uber das MaB der Interaktionsméglichkeiten und der Kooperation zwischen den Agenten
kénnen Multiagentensysteme weiterhin in drei Kategorien eingeteilt werden:

Koexistenz Die Agenten sind in einer Umgebung und agieren autonom ohne Kenntnis der
anderen Agenten und ohne Kommunikation zwischen ihnen. Als Beispiel sind hier
Schwarmsysteme zu nennen. Ein prominente Aufgabe fir ein Schwarmsystem ist die
Approximation des Traveling Salesman Problem.

Kooperation Die Agenten kennen sich gegenseitig und kommunizieren miteinander. Sie
verfolgen gemeinsame Ziele und arbeiten zusammen.

Konkurrenz Die Agenten verfolgen zum Teil unterschiedliche und sogar konkurrierende
Ziele. Plane eines Agenten kénnen von gegnerischen Agenten gestért werden. Bei-
spielhaft seien hier ein weiteres Mal die FuB3ball spielenden Roboter des Robocups
erwahnt, die in Mannschaften gegeneinander antreten (Abbildung 2.4).

Das Beispiel des Robocups zeigt, dass es auch hier Mischformen gibt. Die Mannschaft un-
tereinander ist kooperativ, doch steht sie in Konkurrenz mit der gegnerischen Mannschaft,
die das Ziel verfolgt selbst zu gewinnen. Die gegnerische Mannschaft wird keinerlei Informa-
tionen Uber die Positionen der eigenen Spieler verraten, ebenso wenig wird sie beabsichtigt
den Ball abgeben.

Koexistiernde Multiagentensysteme werden hier au3er Acht gelassen, da sie eher in den
Bereich der Schwarmsysteme und zu den Problemsolvern gehéren und den Rahmen der
Arbeit sprengen wirden.
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Kooperierende und konkurrierende MAS bestimmen jedoch im Besonderen die Qualitat der
Kommunikation und die Form der Bereitschaft, einen anderen Agenten zu unterstiitzen.

In kooperierenden Umgebungen kann ein Agent davon ausgehen, dass ein anderer Agent
ihm bereitwillig hilfreiche Informationen Ubergibt, wahrend in konkurrierenden Umgebungen
eher das Gegenteil der Fall ist. Ganz gleich um welche Art Umgebung es sich handelt, ist
die Kommunikation in diesen Systemen ein wichtiger Punkt. Agentenplattformen tauschen
in der Regel Nachrichten einer hohen Abstraktionsebene aus, anders als es bei Verteilten
Systemen sonst Ublich ist, die z.B. mit CORBA oder allgemein iiber RMI'" Mechanismen
arbeiten.

So tauschen Agenten Nachrichten aus, die sich von einfachen Methodenaufrufen unterschei-
den. Es handelt sich eher um eine intentionierte Kommunikation, die keine direkte Wirkung
bei dem angesprochenen Agenten haben muB3. Sie hat Einfluss auf die internen Zustande
der Agenten, was wiederum eine veranderte Handlungsweise zur Folge haben kann.

Standardisierungen haben in diesem Bereich besonders die Open Agent Architekture'?
(OAA) und FIPA' geschaffen. Wahrend die OAA eine fertige Implementation einer Agen-
tenplattform darstellt, ist FIPA eine reine Spezifikation. Beide Anséatze sind ahnlich. Beide
stellen die Kommunikation in den Vordergrund, so kdnnen beide Plattformen als eine Art
Kommunikations-Middleware um Multiagentensysteme aufzubauen, verstanden werden.

Die FIPA spezifiziert u.a. die ACL (Agent Communication Language), die als Basis fur die
Agentenkommunikation dient. Sie orientiert sich an der Sprechakt-Theorie'*, die von den
Philosophen Austin und Searle begriindet wurde. Wie oben schon beschrieben, haben Nach-
richten in einem Agentensystem nicht mehr die Bedeutung einfacher Methodenaufrufe, son-
dern folgen einer Intention. Die Anlehnung der ACL an die Sprechakt-Theorie macht dies
deutlich. Sie spezifiziert wie Agenten Intentionen deutlich machen kénnen und wie sie dar-
auf antworten kénnen.

2.3. Genetische Lernverfahren

Genetische Lernverfahren orientieren sich an dem Prinzip der Evolultion wie sie durch
Charles Darwin'® erforscht wurde. Im Zentrum steht das Genom, das so genannte Erbmate-

'"Remote Method Invocation

20pen Agent Architecture (2007)

3FIPA (2007)

“Die Grundlagen der Theorie hat Austin (1962) geschaffen, sein Schiiler John Searle hat diese Theorie spater
in seinem Buch ,Speech Acts" ausgebaut. Sprechakte verandern danach die Welt im physikalischen Sinne,
da diese immer einer Intention folgen und bei dem Empfanger eine Reaktion auslésen. Genauer ist es zum
Beispiel in Jung (2001) (S. 23ff) zu lesen.

SDarwin (1859)
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rial. Als Bauplan in jeder Zelle eines Lebewesens zu finden, bestimmt es, wie das Lebewesen
aussieht und welche Fahigkeiten es besitzt. Durch Mutation, d.h. zuféllige Verédnderungen
des Genoms, natirliche Selektion und das Kreuzen von Erbmaterial passen sich die Lebe-
wesen einer Art an sich wandelnde Umweltbedingungen Gber Generationen an. Dies ge-
schieht mit dem Ziel ihre Uberlebenschancen zu verbessern. Darwin nannte dieses Prinzip
,survival of the fittest* (,das Uberleben des bestangepassten). Innerhalb einer Art variiert
das Erbmaterial durch spontane Mutation und durch die zweigeschlechtliche Fortpflanzung,
also der oben genannten Kreuzung. Daraus entstehen innerhalb einer Art Individuen mit
geringfligig physischen Veranderungen und ggf. neuen Fahigkeiten. Wenn eine oder mehre-
re dieser Veranderungen eine verbesserte Anpassung an die Umweltbedingungen darstellt,
so wird dieses Individuum eher Gberleben und sich damit eher fortpflanzen kénnen. Im Ge-
gensatz dazu bedeutet eine Veranderung, die keine Verbesserung darstellt oder sogar eine
Verschlechterung, dass dieses Individuum eine weniger gute Uberlebenschance besitzt und
sich mit geringerer Wahrscheinlichkeit erfolgreich fortpflanzen wird. Dieser Prozess wird als
natdrliche Selektion bezeichnet und verlauft in der Natur kontinuierlich.

Ubertragen auf Computer stellen genetische Lernverfahren eine heuristische Suche in einem
Lésungsraum dar. Die oben beschriebenen Vorgange werden als Metaphern bernommen.
Das Genom ist hierbei z.B. ein Programm oder ein Lésungsvektor, das im Laufe des kiinst-
lichen Evolutionsprozesses (iber Selektion, Mutation und Kreuzung immer weiter optimiert
wird, bis es eine adaquate Lésung der Aufgabe darstellt.

Besonders geeignet sind diese Verfahren in Bereichen, in denen nicht bekannt ist, wie eine
adaquate L6sung aussehen kénnte und keine Algorithmen hergeleitet werden kénnen.

Verwendung von genetischen Lernverfahren sind z. B. in den Arbeiten von Timo Storjohann'®
und Sven Lund'’ zu finden. Die folgende Beschreibung der Verfahren stiitzt sich auf diese
beiden Arbeiten, sowie auf Jochen Heinsohns Wissensverarbeiz‘ung18 und John Kozas Buch
Genetic Programming’®.

Von der Natur wurden daflir die wesentlichen Begriffe dieses Prozesses Ubernommen. Das
Genmaterial eines Individuums wird als Genotyp bezeichnet, der wie oben schon erwéahnt,
den Bauplan darstellt. Das entstandene Lebewesen stellt dagegen den Phanotypen dar.
Aus einem Genotyp kdnnen somit verschiedene Phanotypen hervorgehen.

Im wesentlichen gibt es zwei verschiedene Strategien der kiinstlichen Evolution:
e genetische Algorithmen

e genetische Programmierung

'8Storjohann (2005) S. 21ff
7Lund (2006) S. 21ff
8Heinsohn u. a. (2007) Kap. 4
9Koza (1992)
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Abbildung 2.5.: Genom (Quelle: Storjohann (2005))

Diese Arbeit konzentriert sich auf die genetische Programmierung, da diese fir die gegebene
Aufgabe das geeignetere Verfahren darstellt. Entwickelt wurde die genetische Programmie-
rung von John Koza und wird in seinem Werk Genetic Programming: On the Programming
of Computers by Means of Natural Selection umfassend beschrieben. Entstanden ist sie
aus den genetische Algorithmen, die 1975 von John Holland entwickelt wurden. Doch die
genetischen Algorithmen stellen heutzutage eher einen Spezialfall dar, mit unnétigen Be-
schrankungen. Zum Beispiel verwenden die genetischen Algorithmen einen Lésungsvektor
fester Lange. Dieser Vektor stellt den Genotypen dar und kann aus reellen Zahlen oder
einem Binarmuster bestehen. Jedoch engt die feste Lange die Lésung auf eine vorab defi-
nierte Dimension ein, Lésungen anderer Dimensionen kénnen damit nicht gefunden werden.
Im folgenden liegt die Konzentration auf der genetischen Programmierung, wobei die grund-
satzlichen Eigenschaften auch fir die evolutionéaren Algorithmen gelten. Ausfihrlich werden
die evolutionaren Verfahren in Wissensverarbeitung erlautert oder in den beiden oben ge-
nannten Abschlussarbeiten.

2.3.1. Genetische Programmierung

Genotyp Inder genetischen Programmierung stellen die Genotypen ein ausfihrbares Pro-
gramm dar, bzw. eine programmartige Struktur, die von einem Interpreter ausgeflihrt werden
kann, im Gegensatz zu den genetischen Algorithmen, deren Genotypen Parameter einer
Funktion darstellen. Reprasentationsarten von Genotypen in der genetischen Programmie-
rung sind (Heinsohn u. a. (2007)):

e symbolische Ausdriicke
e Zustandsautomaten

e Befehlssequenzen
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In Abbildung 2.5 (S. 25) sieht man die Reprasentation als symbolischen Ausdruck, in Form
einer Baumstruktur. In Genetic Programming® werden Lisp Ausdriicke verwendet um Geno-
typen darzustellen, aber genauso ist es méglich Baume aus Objekten in einer objektorien-
tierten Sprache zu bilden.

Phéanotyp Der Phanotyp beschreibt das Verhalten des Genotypen, also die Auspragung.
Problematisch ist, dass ahnliche Phanotypen nicht unbedingt auf ahnliche Genotypen zu-
rickzufiihren sind. Im Gegenteil ein und der selbe Phanotyp kann auf verschieden struktu-
rierte und verschieden gro3e Genotypen zuriick zu flhren sein.

Ablauf des Algorithmus
Erzeuge |—» Evaluiere —{ Population 4@@ @
initiale
Population T

Ersetzen Selektion

t

@ Evaluieren Eltern

Genetische
(Nachkommen)<— Operatoren

Abbildung 2.6.: Algemeiner Ablauf evolution&rer Algorithmen (Quelle: Heinsohn u. a. (2007))

Im wesentlichen arbeitet ein evolutionarer Algorithmus so wie es die Abbildung 2.6 zeigt. Aus-
gehend von dieser Abbildung werden die grundlegenden Begriffe des Verfahrens erklart.

Population Die Population stellt eine Menge an Lésungsvorschlagen dar, bestehend aus
unterschiedlichen Genotypen. Zu Beginn wird eine erste Population aus rein zuféllig erzeug-
ten Genotypen erstellt. Diese Population ist die erste Generation.

Diese Population wird dann evaluiert, d.h. es wird die Qualitat der einzelnen Lésungen er-
mittelt, was bedeutet, dass alle Genotypen werden auf ihre Fitness hin untersucht. Auf das

20Koza (1992)
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Abbildung 2.7.: Gefundene Lésungen im Suchraum. Das Weiterverfolgen einiger Lésungen
kann in ein lokales Maximum flihren.

Thema Fitness wird spéater nadher eingegangen. Wird das vorher definierte Qualitatsziel er-
reicht, so wird das Verfahren beendet und eine Lésung ist gefunden. Andernfalls wird eine
Nachfolgegeneration zu der aktuellen Population erzeugt.

Fithess Die Fitness ist ein Maf3 fir die Qualitat einer Lésung. Ermittelt wird die Fitness
mittels einer Fitnessfunktion. Als Beispiel stellt man sich einen Roboter vor, der auf einer
schwarzen Linie entlang fahren soll. Als ein Qualitdtsmaf der Lésung kénnte die Zeit ge-
nommen werden, in der der Roboter unter sich die schwarze Linie registrierte und die zu-
rickgelegte Strecke. Die Fitnessfunktion ist das wichtigste Element auf der Suche nach einer
guten Lésung. Eine Fitnessfunktion mit unzureichender Qualitatsbeschreibt kann zu unge-
wollten Effekten fihren. Wirde man in dem oben genannten Beispiel die Strecke aus der
Fitnessfunktion heraus nehmen, kénnte auch als gute Lésung gelten, dass der Roboter auf
der Linie stehen bleibt oder sich im Kreis dreht.

Selektion Mit Hilfe von verschiedenen Selektionsverfahren werden méglichst erfolgreiche
Genotypen in die ndchste Generation Gbernommen und aus ihnen mittels genetischen Ope-
ratoren Nachkommen gebildet. Zu diesen Verfahren zahlt die Elite Strategie oder auch Ran-
kingmethode, sowie das Roulette- und Turnierverfahren.

Bei der Elite Strategie werden alle Genotypen anhand ihrer Fitness nach sortiert, und die n
fittesten Genome werden in die ndchste Generation ilbernommen.



2. Grundlagen 28

Eltem Genom 1

Generation

Y

Kind Genom 1

Generation
x+1

Abbildung 2.8.: Mutation von Genomen (Quelle Storjohann (2005))

Beim Rouletteverfahren wird flr jedes Genom anhand ihrer Fitness und der kumulativen Fit-
ness aller Genome eine relative Fitness ermittelt, die gleichbedeutend der Selektionswahr-
scheinlichkeit ist. AnschlieBend werden n Genome mittels eines Zufallsgenerators auswahlt.
Man kann es sich vorstellen wie ein Rouletterad, auf dem die Genome soviel Platz proportio-
nal zu ihrer Selektionswahrscheinlichkeit einnehmen. Die Kugel fallt nach dem Zufallsprinzip
in einen dieser Bereiche. Sie trifft dabei mit héherer Wahrscheinlichkeit die Genotypen, die
mehr Platz auf dem Rouletterad beanspruchen.

Anders beim Turnierverfahren, das unabhangig von der Fitness m Genotypen zufallig aus-
wahlt, vergleichbar mit einer Schopfkelle, und daraus das fitteste in die nachste Generation
tbernimmt. Dieser Vorgang wird n mal wiederholt. Die ,SchopfkellengréBe” bewegt sich in
der Regel zwischen 3 und 5 Individuen. Es kann zwar sein, dass dieses Verfahren nicht
die fittesten Genotypen findet, jedoch ist durch die ,Schépfkelle” ausgeschlossen, dass die
schlechtesten selektiert werden.

Das erste Verfahren stellt sicher, dass sich die Fitness von Generation zu Generation nie
verschlechtern kann, birgt jedoch die Gefahr, dass die Suche in einem lokalen Maximum
hangen bleibt (Abbildung 2.7). Die anderen beiden Verfahren hingegen sorgen flr eine breit
gestreute Suche im Lésungsraum. Denn sie ermdglichen es auch weniger fitten Genotypen
am Selektionsprozess teilzunehmen, was unter Umstanden zu einem viel versprechenderen
Anstieg im Lésungraum flhren kann, als mit den Zeit fittesten Genotypen.

Uber Parameter kann der jeweilige Selektionsdruck dieser Verfahren beeinflusst werden,
mit anderen Worten die Chance flir Genotypen mit guter Fitness in die nidchste Generation
ubernommen zu werden bzw. wie schnell die mit weniger guter Fitness aus der Populati-
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Abbildung 2.9.: Kreuzen von Genomen (Quelle: Storjohann (2005))

on verschwinden. Ein hoher Druck fihrt dazu, dass gefundene Anstiege im L&sungsraum
schnell erklommen werden, kann aber dazu fihren, dass der Algorithmus eher in einem
lokalen Maximum héngen bleibt.

Genetische Operatoren dienen dazu das genetische Material zu verandern, d. h. im ndhe-
ren Umkreis der schon gefundenen guten Lésungen zu suchen. Dabei werden aus den durch
die Selektionsverfahren gefundenen Eltern mit einstelligen (Mutation: Abbildung 2.8 S. 28)
oder zweistelligen (Kreuzen: Abbildung 2.9 S. 29) Operatoren Nachkommen gebildet.

Die Fitness dieser Nachkommen wird ebenfalls evaluiert und dann ersetzen sie die alte Ge-
neration. Ausgehend davon, dass die Fitness eines Individuums absolut ermittelbar ist,
wird die Fitness der vorhandenen Individuen nicht erneut evaluiert.

Nach diesem Prozess wird wieder Uberprift, ob die gewlinschte oder sogar die bekannte
maximale Qualitat erreicht wurde. Wenn dies nicht der Fall ist, beginnt der Prozess von neu-
em mit der Selektion und eine neue Generation Genotypen wird geschaffen und evaluiert.



3. Analyse

In der Analyse werden die Gedanken aus der Zielsetzung konkretisiert und weiter ausgebaut.
Es wird hier der Weg bereitet, um eine Anwendung zu entwerfen und zu realisieren, die
den Anforderungen der Zielsetzung entspricht. Dabei bauen die Gedanken auf die vorher
geschaffenen Grundlagen auf.

Die folgenden Uberlegungen sind in informaler Sprache gehalten.

Als erstes werden grundlegende Gedanken zum Eingrenzen der Problemstellung dargelegt
und die Komplexitat der Aufgabe erschlossen (Abschnitt 3.1). AnschlieBend wird genauer
auf den Versuchsaufbau (Abschnitt 3.2) eingegangen und die Eigenschaften des Simula-
tors (Abschnitt 3.3) ermittelt, da dieser die virtuelle Maschine der Agenten bereitstellt und
maf3geblich den Versuchsaufbau bestimmt. Zum Abschlu3 wird auf den Aufbau der Ge-
notypen (Abschnitt 3.4) eingegangen. Diese reprasentieren ein Set von Agentenverhalten
(Setting).

Die Begriffe Genotyp und Setting sind aquivalent, werden allerdings in verschiedenen Kon-
texten benutzt. Der Begriff des Genotyps stellt die Perspektive der genetischen Programmie-
rung dar und Setting die des Versuchsaufbaus.

3.1. Grundlegendes

Das Tauschkonzept aus der Zielsetzung sei hier noch einmal dargestellt.

Die Aufgabe soll mit Hilfe eines Simulators umgesetzt werden, um Probleme auszuschlie3en,
die keinen Bezug zur eigentlichen Aufgabe haben und sich auf die Hardware zurlckfihren
lassen.

Als Prototyp dient der ct-bot', ausgestattet mit Kamera- und Funkmodul. Er ist ein einachsi-
ger Roboter mit einem zylinderférmigen Chassis. Ausgestattet ist er mit diversen Sensoren,
wie z.B. Distanz- und Liniensensoren. Uber Radencoder kann er seine Radbewegungen
kontrollieren und Uber einen Maussensor die Lange der gefahrene Strecke erfassen. Zudem

"Heise Zeitschriften Verlag GmbH & Co. KG (20086)
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besitzt er einen Transportschacht, in dem er ein Objekt der Gré3e einer Fotodose problem-
los mitfihren kann. Mittels einer Lichtschranke am Transportschacht kann er erkennen, ob
er gerade ein Objekt mit sich fihrt.

Uber das Kameramodul ist der Roboter fhig, farbige Objekte zu erkennen. Das Funkmodul
ermdglicht es ihm, Kontakt mit einer Zentrale oder mit anderen Robotern aufzunehmen.

Die zur Verfigung stehenden Leistungsresourcen der Rechnereinheit des ct-bots ermdgli-
chen nur den Aufbau eines reaktiven Systems. Das vom Heise Verlag zur Verfligung gestellte
Framework orientiert sich an der Subsumption Architektur von Rodney Brooks?.

Es sollte mdglich sein, aus mehreren dieser Roboter ein System aufzubauen, in dem die-
se Roboter Objekte verschiedener Farben suchen und einsammeln kdnnen. Diese Objekte
werden nachfolgend als Attraktion bezeichnet. Da die Roboter jeweils nur eine Attraktion
transportieren kénnen, brauchen sie eine Basis, in der sie diese dann sammeln kdnnen. Die
Basis kdnnte ebenfalls farbig sein, damit der Roboter sie mit der Kamera aufspiren kann.

Die Roboter haben jeweils eine starkere Neigung, Attraktionen einer bestimmten Farbe zu
sammeln, daher sammeln die Roboter Attraktionen einer bestimmten Farbe bevorzugt ein
als Attraktionen der jeweils anderen Farben.

Zuséatzlich sollen sie tiber das Funkmodul miteinander in Kontakt treten kénnen und auf diese
Weise Tauschgeschéfte mit Attraktionen untereinander aushandeln.

—_ —_— —_—  —_—  —_— —_— —_— —_ —_ —

genetischer Optimierer

| Simulierte Welt

Fithess & |
N Jscina |
etting
I
I
I

Agentenmanager - > Kommunikation

Simulator

Abbildung 3.1.: Vier Module der Anwendung

Aus diesen Uberlegungen ergeben sich vier Hauptbestandteile, aus denen die spatere An-
wendung bestehen wird. Im Vordergrund steht hier der Simulator, der die Bereiche Agenten-
managment, Kommunikation und simulierte Welt umfasst. Der genetische Optimierer erstellt
Populationen und tbergibt dem Simulator Settings, deren Fitness der Simulator ermittelt und
diese dem genetischen Optimierer zurlick liefert. Dieses Konzept wird in Abbildung 3.1 mit
den voraussichtlichen Relationen dargestellt.

Diese grundlegende Aufteilung soll als Orientierung fur die folgende Analyse dienen.

2Wooldridge (2002) S. 90
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3.2. Das Szenario

Ein Szenario besteht aus einem Setting und einer Welt, die sich aus einer Umwelt, einer be-
stimmten Anzahl positionierten Robotern und Attraktionen zusammensetzt. Wenn das Sze-
nario als Zustand betrachtet wird, wird es als Situation bezeichnet. Ein Szenario besitzt eine
bestimmte Qualitat. Wie diese ermittelt wird soll hier theoretisch betrachtet werden. Als ers-
tes wird beschrieben, wie eine Situation in eine Folgesituation tberfihrt wird. AnschlieBend
wird gezeigt wie hiermit die Qualitét ermittelt wird.

Ein Zustand einer Welt zu einem bestimmten Zeitpunkt wird als Situation bezeichnet. Eine
Situation wird durch die Positionen der Agenten, die Anzahl der verfligbaren und gesammel-
ten Attraktionen, sowie die zum Tausch angeboten Attraktionen beschrieben.

Den Agenten steht eine Menge von Aktionen zur Verflgung. Diese Menge besteht aus
Bewegungen und Sprechakten. Sprechakte haben keine physikalische Veranderung des
Agenten zur Folge. Das Ausflhren einer dieser Aktionen wird als Handlung bezeich-
net. Eine Handlung besteht aus einem Handelnden und einer auszuflhrenden Aktion
(Handlung(handelnder € Handelnde, aktion € Aktionen)).

Eine Situation S; wird in eine Folgesituation S; durch die Handlungen aller existierenden
Agenten Uberflhrt (Z’;gentzl hagent € Handlungen) (Abbildung 3.2). Dieser Ubergang ent-
spricht dem Ausflhren eines Simulationsschritts. Aus Sicht der Agenten ist eine Zeiteinheit
verstrichen. Alle Aktionen bendtigen eine Zeiteinheit zur Ausfiihrung, woraus sich eine zeit-
diskrete Simulationsumgebung ergibt.

Handlungen aller

{ S :] Agenten : { 5 ]

Abbildung 3.2.: Ubergang von einer Situation in die Folgesituation

In der realen Welt gibt es mehrere Mdglichkeiten fir den Ausgang einer Handlung:

1. Die ausgefihrte Aktion verandert den Zustand des ausfiihrenden Agenten erwartungs-
gemas.

2. Die ausgefiihrte Aktion veréandert den Zustand des Agenten nicht erwartungsgeman,
d.h. durch eine Ungenauigkeit in dem Bewegungsapparat befindet sich der Agent an
einer anderen Position als erwartet.

3. Der Agent ist gegen ein Hindernis gestoB3en, so dass die Aktion nicht ausgefihrt wer-
den kann.
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Der zweite Punkt wird in der Simulation nicht beriicksichtigt, weil angenommen wird, dass
diese Eigenschaft das Ergebnis der untersuchten Aufgabe prinzipiell nicht verandern wirde.
Aus diesem Grund werden physikalische Eigenschaften, wie z. B. das Rauschen von Senso-
ren oder Abweichungen beim Fahren einer Strecke, auB3er acht gelassen.

Wie oben beschrieben wird ein Szenario als Zustand betrachtet Situation genannt. Diese
wird hier als Anfangssituation (51) bezeichnet.

Um die Qualitat des Szenarios zu ermitteln, wird diese Anfangssituation mit dem Simulator
in Folgesituationen Uberfiihrt. Uber i Schritte Gberfilhrt der Simulator die Situation S in
die Situation S; (Abbildung 3.3). Die Situation S; besitzt eine gewisse Wertigkeit, die nach
bestimmten MaBstaben ermittelt wird, wie z.B. die Anzahl gefundener und sich damit im
Besitz von Agenten befindender Attraktionen. Diese Wertigkeit ist allerdings kein absoluter
Faktor der eigentlichen Qualitat bzw. dem Potential der Situation S;.

Jeder Agent hat pro Zeiteinheit mehrere Mdglichkeiten des Handelns, es gibt keine absolute
Bedingung der Situation, aus der es sich ergibt, dass ein Agent eine bestimmte Handlung
vollfiihren muss. Diese nicht Determiniertheit der Umgebung fihrt dazu, dass ein erneuter
Durchlauf zu einem anderen Wert flihren kann und sehr wahrscheinlich flihren wird. Dieser
Wert wird sich unter Umstanden erheblich von dem vorherigen unterscheidet.

Handlungen aller
Agenten Uber i

Abbildung 3.3.: Ermitteln der Wertigkeit eines Szenarios durch i Ubergénge

Diese Eigenschaft macht es schwierig die eigentliche Qualitdt zu ermitteln. Angenommen
es gibt nur zwei mdgliche Folgesituationen pro Simulationsschritt, dann spannt sich schon
nach vier Schritten ein Baum mit 16 Blattern auf. Unter Umsténden besitzen diese 16 Endsi-
tuationen erheblich unterschiedliche Wertigkeiten. Allein in diesem Beispiel ware es ziemlich
teuer alle méglichen Endsituationen zu simulieren, da dies ja mit allen Individuen der Po-
pulation durchgefihrt werden musste. Es wére sinnvoller die Anzahl der Simulationen zu
beschranken und einen Mittelwert Gber den besten und schlechtesten Wert der Situation zu
bilden. Allerdings ist es auch hierbei schwierig vorher représentative Aste auszuwéhlen, da
vorher nicht bekannt ist, welcher Ast zu einer reprasentativen Aussage der Situation fihrt.
Somit ist es praktikabler n Simulationen einer Situation durchzufiihren und zufallig die Aste
auszuwahlen. Die Wahrscheinlichkeit ist dann relativ hoch, dass fiir eine Situation mit einer
niedrigen Qualitat auch ein dementsprechend schlechter Wert ermittelt wird und genauso
umgekehrt fur Situationen mit einer hohen Qualitat.

Da in die Simulation nicht aktiv eingegriffen werden kann, bedeutet dies konkret, anzuneh-
men, dass mehrere Simulationen eines Szenarios eine ausreichende Streuung verursacht.
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Maoglich wére es die Anfangssituation eines Szenarios bei jedem Start leicht zu modifizie-
ren, indem man die Startpositionen der Roboter verandert oder die Attraktionen an anderen
Positionen platziert.

3.3. Der Simulator

Eine zentrale Bedeutung in dieser Arbeit besitzt der Simulator, mit dessen Hilfe die Fitness
eines Settings ermittelt werden soll. Ein Teil des Simulator ist die simulierte Welt, die die
Umwelt mitsamt der Attraktionen und der Roboter, die die Verkdrperung der Agenten sind,
simuliert. Sie wird in diesem Abschnitt als erstes betrachtet, anschlieBend werden die Ei-
genschaften der Kommunikation und des Agentenmanagers eingegangen. Die Eigenschaf-
ten der simulierten Welt sind eng verflochten mit den Fahigkeiten und Eigenschaften der
Agenten. Auf diesen Aspekt wird unter Punkt 3.3.4 speziell eingegangen.

3.3.1. Simulierte Welt

Der erste Ansatz flir den Simulator orientiert sich an der schon oben beschriebenen ct-bot
Metapher.

Die Agenten sind einfache, fahrende Roboter mit einer Achse, sie kdnnen sich vorwarts und
riickwérts bewegen und im Kreis drehen. Uber einen Auffangschacht kdnnen sie Dinge ein-
sammeln. Aus dieser Beschreibung wird deutlich, dass die Begriffe Agent und Roboter sich
in ihrer Bedeutung Gberschneiden, daher sollen diese Begriffe hier mehr voneinander abge-
grenzt werden. Wie in Abbildung 3.4 zu sehen, steht der Agent auBBerhalb der simulierten
Welt, er kommuniziert mit seinem Kérper, dem simulierten Roboter, um mit der Umwelt zu
interagieren. Nachfolgend ist der Agent der Akteur und der Roboter die Simulation seiner
Verkdrperung.

Simulierte Welt

|  Simulierter Roboter |

Agent

Abbildung 3.4.: Ein Agent kommuniziert mit dem simulierten Roboter in der simulierten Welt.
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Abbildung 3.5.: Erster Ansatz flr den Entwurf der Umwelt.

Agenten sollen fahig sein mit ihrer Umwelt, sowie mit anderen Agenten zu kommunizieren
und interagieren. lhre Umwelt nehmen sie Uber ein Satz an Sensoren wahr. Darunter fallen
Sensoren die den Abstand zu anderen Gegenstéanden anzeigen und die angeben, ob ein
farbiges Objekt in Sichtweite ist und welche Farbe es besitzt. Es ist nicht erforderlich, dass
sich die Agenten untereinander erkennen kdénnen. Zudem sollte den Agenten ihr eigener
Aufenthaltsort unbekannt sein.

Die Umwelt besteht sowohl aus Wanden und einer befahrbaren Ebene mit farbigen Attraktio-
nen, die eingesammelt werden kdnnen, als auch aus Basisstationen. Die Umwelt bietet den
Agenten die Mdglichkeit, sich auf den Ebenen zu bewegen und die farbigen Attraktionen ein-
zusammeln, wenn sie vorwarts auf sie zufahren. Ein Agent kann nur eine Attraktion zur Zeit
transportieren. Die Attraktionen kdnnen abgelegt werden, wenn der Agent riickwarts fahrt. In
Abbildung 3.5 ist dieser Ansatz veranschaulicht. Die farbigen Rechtecke sind Basisstationen,
die kleinen runden Flachen die Attraktionen und die gro3en die Roboter.

In den Basisstationen kdnnen die Roboter die Attraktion aus ihrem Transportschacht able-
gen. Sie wird dann zu ihrem bisherigen Vorrat an Attraktionen hinzugeftgt. Der Tauschvor-
gang koénnte dann folgendermafen ablaufen: Die Roboter sammeln in ihren Basisstationen
Attraktionen, wenn sie tauschen méchten, so kommunizieren die Roboter Uber ihren Kom-
munikationskanal und handeln einen Tausch von Attraktionen aus. Die Attraktionen stehen
nach dem Handel fir den anderen Roboter bei der jeweiligen anderen Basisstation zum
Abholen bereit.

Dieser Aspekt des Szenarios kann vereinfacht werden. Das Mitfiihren von Attraktionen und
Ablegen auf den Basisstationen ist eine zuséatzliche physikalische Eigenschaft, die fur ei-
ne spatere Version der Simulation vorgesehen werden kann. Anstatt die Attraktionen in den
Basisstationen ablegen zu missen, damit sie zum eigenen Bestand z&hlen, werden Attrak-
tionen automatisch eingesammelt, wenn sie in den Sichtbereich der Roboter geraten, und zu
ihrem Bestand hinzu gezahlt. Damit kann vorerst auf die Basisstationen verzichtet werden.



3. Analyse 36

In diesem abgewandelten Szenario findet die Verhandlung an sich wie gehabt lber den
Kommunikationskanal statt, jedoch wechselt die Ware auf ,magische“ Weise zu dem neuen
Besitzer, ohne von ihm abgeholt werden zu missen.

Diese Uberlegungen fiihren zu den funktionalen Eigenschaften, die in der Tabelle 3.1 auf-
gefiihrt sind. Zum Beispiel gibt Tabelle 3.1 einen Uberblick dariiber welche Eigenschaften
fir die simulierte Welt unumganglich, notwendig und welche wiinschenswert sind. Eigen-
schaften in der selben Zeile zeigen den gleichen Aspekt in anderen Auspragungen, z.B. ist
es notwendig zumindest eine gridbasierte Welt zu besitzen, doch wiinschenswert ware eine
kontinuierliche Welt. Ein anderes Beispiel ist, dass eine Kollisionserkennung unumganglich
fir eine reibungslose Navigation durch die Welt ist, diese kann als eine Bumper-Metapher
realisiert werden oder in Form eines Distanzsensor, der einen Abstand zum néachsten Ge-
genstand misst.

must should nice to have
WELT

grid kontinuierlich

Basisstationen
befahrbare und nicht be-
fahrbare Felder
nur korrekte Bewegungen
der Objekte werden er-
laubt
grundlegende ,physikali- reale physikalische Simu-
sche” Eigenschaften lation

ROBOTER

Sichtradius Sichtbereich vor Roboter
Bewegung vor / zurlick / | Bewegung vor / zuriick /
seitwarts drehen

mehrere Geschwindigkei-

ten
Kollisionserkennung Distanzsensor
(Bumper)
Attraktionen in Sichtweite Transportschacht
werden dem eigenen Be-
stand zugerechnet

ATTRAKTIONEN

farbig
feste Position in der Welt beweglich
einsammelbar

Tabelle 3.1.: Funktionale Eigenschaften der simulierten Welt
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Ein Spezialfall der simulierten Welt ergibt sich durch die Eigenschaften der Attraktionen.
Wenn sie eine feste Position in der Welt haben und einsammelbar sind, dann verschwinden
sie in dem Moment des Einsammelns aus der Umwelt-Simulation. Sie existieren nur noch
als Parameter in den Agenten. Bewegliche Attraktionen wiirden die Simulation umfangreicher
gestalten, da es dann Regeln bedarf, welche bestimmen, wann eine Attraktion bewegt wird
und welche Auswirkungen dieses auf die anderen Objekte der Welt hat.

3.3.2. Kommunikation

Die Kommunikation stellt die Mittel zur Verfliigung, damit die Agenten untereinander Ver-
handlungen zum Tausch von Attraktionen fihren kénnen. Denkbar wéren hier verschiedene
Metaphern. Einmal kénnte es ablaufen wie in einem online Auktionshaus, vergleichbar mit
eBay. Ein Agent bietet eine Attraktion zur Versteigerung an, alle anderen kénnen Angebo-
te einstellen. Das héchste Angebot bekommt den Zuschlag. Eine andere Metapher wére
die Ausschreibung. Ein Agent schickt an alle Agenten eine Anfrage fir ein Angebot auf ei-
ne bestimmte Attraktion. Alle anderen Agenten kénnen Angebote an den ausschreibenden
Agenten schicken. Dieser Uberpriift alle Angebote und entscheidet sich dann fiir eines.

Die Variante mit der Ausschreibung soll hier zum Einsatz kommen. Fir diese Variante ist
die Méglichkeit notwendig Punkt zu Punkt, sowie an einen Verteiler an alle Nachrichten zu
verschicken, damit sich die Agenten untereinander Angebote zuschicken kénnen. Um dies
zu realisieren ist ein Vermittlungsmodul notwendig. Um Angebote zu erstellen und zu offerie-
ren mussen verschiedene Arten von Nachrichten zur Verfigung stehen, z.B. die Moglichkeit
Angebote anzufordern und zu unterbreiten, sowie Angebote zu akzeptieren und auszuschla-
gen. Die Tabelle 3.2 fasst diese Punkte zusammen.

must should nice to have
punkt zu punkt nachrich-
ten

Massen Verteiler
Nachrichten in Form von XML basiert
Objekten
Nachrichtenklassen fir ACL konform
+Angebote anfordern®,
»+Angebot unterbreiten®,
~-Angebot akzeptieren®,
~Angebot ablehnen”

Tabelle 3.2.: Funktionale Eigenschaften der Kommunikation
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3.3.3. Agentenmanager

Die Eigenschaften des Agentenmanagers zeigt die Tabelle 3.3. Notwendig ist das Uber-
nehmen eines Settings und das erstellen der Agenten aus dem Setting. AuBBerdem muss
er die Agenten beim Kommunikationsmodul anmelden und sie an die simulierten Roboter
koppeln. Abschlie3end muss er den Simulationsprozess anstoBen kénnen, um damit die Fit-
ness feststellen zu kdnnen. Anschlieend Ubergibt der Agentenmanager diese Fitness an
den genetischen Optimierer.

must should nice to have
Erstellen von Agenten
Aufnahme eines Settings
durch den genetischen
Optimierer

Anmeldung der Agenten
an Nachrichtenkanal und
simulierte Roboter
AnstoBen des Simulati-
onsprozesses
Rucklieferung der Fitness
des Settings

Tabelle 3.3.: Funktionale Eigenschaften des Agentenmanagers

Allgemein werden die Eigenschaften unter ,Nice to have® bei der Entwicklung auf3en vor ge-
lassen, da diese zwar das Szenario komplexer gestalten wirden, damit allerdings auch die
Entwicklungsarbeiten aufwéandiger werden lieBen. Da in dieser Arbeit sichergestellt werden
soll, dass das Szenario an sich funktioniert und angenommen wird, dass diese Eigenschaf-
ten voraussichtlich keinen prinzipiellen Einfluss auf das Gesamtergebnis haben wiirden, sol-
len diese zukinftigen Entwicklungen vorbehalten bleiben.

Hingegen werden die Eigenschaften unter ,Should* umgesetzt, da angenommen wird, dass
sie die Aufgabestellung bereichern werden. So soll z. B. die Simulation es ermdglichen, dass
der Roboter sich auch drehen kann, statt sich nur vor, zurlick und seitwérts zu bewegen, wie
es in ahnlichen Szenarien sonst der Fall ist.

3.3.4. Die Agenten und ihre Umwelt

Aus den besprochenen Eigenschaften der simulierten Welt geht hervor, dass Attraktionen
keine Aktionsmdglichkeiten besitzen. Sie befinden sich unbeweglich auf Ebenen und kén-
nen eingesammelt werden. Eingesammelte Attraktionen sind nicht mehr Teil der simulierten
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Welt. Damit sind ihre Eigenschaften vollstdndig beschrieben, im Gegensatz zu den Eigen-
schaften der Agenten. lhre Interaktionsmdglichkeiten mit der Umwelt bedarf einer genauen
Differenzierung, aus diesem Grund wird in diesem Kapitel speziell auf Agenten eingegan-
gen.

] NEIGUNGEN \

1. Hindernissen ausweichen
2. mdglichst viele Attraktionen einer bevorzugten Farbe besitzen

Tabelle 3.4.: Neigungen eines Agenten

Ein Agent besitzt die Neigungen aus Tabelle 3.4. Als Uberlebensfunktion steht hier die Nei-
gung Hindernissen auszuweichen. Sie dient ausschlieBlich dazu, dass der Agent Kollisionen
vermeidet. Die zweite Neigung symbolisiert seinen eigentlichen Auftrag. Es ist Uberlegens-
wert, ob die Uberlebensfunktion als ein fester Verhaltensbestandteil implementiert wird, der
fur alle Agenten gleich ist und damit unbeeinflusst von der genetischen Optimierung bleibt.
Das hatte den Vorteil, dass dies den Suchraum einschrénken wirde.

| AKTIONEN \

Bewegungen

Aktion Beschreibung

vorwarts Bewegung in Blickrichtung

rickwarts Bewegung entgegen Blickrichtung

Drehung rechts Blickrichtung rechts herum rotieren

Drehung links Blickrichtung links herum rotieren

stop Roboter halt an

Sprechaktionen

Akt Empfanger Beschreibung

biete n Attraktionen der Farbe | Alle eine Ausschreibung wird an

f zur Ausschreibung an alle anderen Agenten ver-
schickt

biete n Attraktionen der Farbe | Ausschreiber ein Gebot wird an den Aus-

f1 auf eine Ausschreibung a schreiber verschickt

akzeptiere Gebot von Bieter x | Bieter Bieter erhalt Zuschlag, Ware
wird getauscht

Ausschreibung beendet Alle eine Nachricht zum Ldschen
einer Ausschreibung wird an
alle verschickt, die Agenten
kénnen die Ausschreibung
verwerfen

Tabelle 3.5.: Aktionen eines Agenten
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Um ihr Ziel — die Neigung méglichst viele Attraktionen zu besitzen — zu erfillen, dienen den
Agenten die Aktionsmdglichkeiten, welche die in Tabelle 3.5 zusammen gefasst sind.

Zur Verfligung stehen den Agenten Aktionen zur Beeinflussung seiner Position in der Welt,
hier die Vorwaérts- und Rickwértsbewegung, sowie die Drehbewegungen. AuBBerdem ste-
hen Aktionen zum Ausflihren von Verhandlungen zur Verfliigung, die in der Tabelle unter
Sprechaktionen aufgefiihrt sind. Mit diesen vier Sprechaktionen soll es mdglich sein, dass
Agenten Attraktionen zur Ausschreibung freigeben, Angebote der anderen Agenten abwar-
ten und unter ihnen das fUr sie beste Angebot auswéahlen kdnnen. Jeder Agent kann seine
Ausschreibungen zu jedem Zeitpunkt beenden, ob mit erfolgreichen Tausch oder ohne.

Um mit seiner Umwelt in Kontakt zu treten, besitzt der Agent die Sensoren aus Tabelle 3.6.
Zu den Sensoren gehdéren externe, die Daten Uber die Umwelt bereitstellen, sowie interne,
die interne Zustande des Agenten erfassen.

Die Umwelt, in der sich die Roboter und Attraktionen befinden, wird in Abbildung 3.6 skizziert.
Dort sind die Wande und Ebenen als Raster dargestellt. Jede Rasterflache kann ein Objekt
aufnehmen, auBer Wanden, auf denen sich kein Objekt befinden kann und unbefahrbar sind.
Die genannte Abbildung zeigt ebenso eine Skizze einer Attraktion und eines Roboters. Sie
werden dort auf einer befahrbaren Ebene dargestellt. Die Grundflache des Roboters ist der
des ct-bots nachempfunden.

| SENSOREN |
Sensor Beschreibung
Extern
Distanz liefert die Distanz zum nachsten Objekt vor dem Ro-

boter (mit Maximum Grenze)

gefahrene Strecke (Encoder Schritte)

Angabe der gesamt gefahrenen Strecke

Farbe der gesichteten Attraktion

gibt die Farbe der zuletzt gesehen Attraktion an

Intern

Anzahl Attraktionen der Farbe f

liefert den Status Uber die im Besitz befindlichen At-
traktionen

Anzahl Attraktionen der bevorzugten
Farbe

liefert den Status Uber die im Besitz befindlichen At-
traktionen der bevorzugten Farbe

Anzahl Attraktionen der nicht bevorzug-
ten Farben

liefert den Status Uber die Attraktionen, die sich im
Besitz des Agenten befinden und dessen Farbe nicht
zur bevorzugten Farbe gehéren

Zuletzt gefundene Attraktion

gibt die Zeit an, die seit dem letzten Fund verstrichen
ist

Tabelle 3.6.: Sensoren eines Agenten
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Ein Roboter verfligt Gber Aktionsmdglichkeiten die in Abbildung 3.7 (links) dargestellt sind.
Er soll die Méglichkeit besitzen, sich vorwérts und rickwérts zu bewegen, sowie nach links
und rechts. Um ihn herum ist ein Sichtradius, in dem er Attraktionen erkennen kann. Alles
auBerhalb dieses Radius bleibt unerkannt. Der Sichtradius bewegt sich mit dem Roboter mit.
Eine Vorwarts- oder Rickwartsbewegung bzw. Seitwartsbewegung versetzt den Roboter in
das né&chste Feld in Bewegungsrichtung.

Wahd

Ebg¢ne

Abbildung 3.6.: Die Umwelt des Simulators. Die kleine blaue Kreisflache ist die Attraktion,
die groBe Kreisflache ist der Roboter.

Die angestrebte Erweiterung zeigt Abbildung 3.7 (rechts), der Roboter kann sich drehen,
anstatt sich seitwarts zu bewegen. Der Sichtbereich bleibt stets vor dem Roboter und bewegt
bzw. dreht sich mit. Eine Drehbewegung wird den Roboter jeweils um 90 Grad auf dem
Feld rotieren lassen. Eine Vorwarts- oder Rickwartsbewegung versetzt den Roboter in das
nachste Feld in Fahrrichtung des Roboters.

AuBerdem verfligt der Roboter Uber einen Sichtbereich, der die Kamera simulieren soll. In
diesem Bereich kann er Attraktionen erkennen. Der Sichtbereich befindet sich bei dem Mo-
dell mit Seitwértsbewegungen in Form eines Sichtradius um den Roboter herum, bei der
Implementierung mit Drehbewegungen vor dem Roboter, wie es in Abbildung 3.7 (a) und (b)
skizziert ist. In der Realisierung kann die Gr6Be des Sichtbereichs experimentell angepasst
werden. Wie oben schon erwahnt, muss sich bei letzterer Implementierung der Sichtbereich
mit dem Roboter mitdrehen.

Die externen Sensoren wiirden in diesem Fall wie folgt arbeiten:

Der Distanzsensor gibt die Anzahl an freien Ebenen vor dem Roboter an. Als Hindernisse
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i

(a) einfache Bewegungsmdg- (b) erweiterte Bewegungsmég-
lichkeit mit Sichtradius lichkeit mit Sichtbereich vor Ro-
boter

Abbildung 3.7.: Bewegungsmdglichkeit und Sichtbereich eines Roboters
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gelten Wande und andere Roboter, jedoch keine Attraktionen. Diese kénnten natirlich auch
als Hindernisse wahrgenommen werden, doch die Kollisionsvermeidung muisste Uberpri-
fen, ob eine Attraktion ,den Weg versperrt” oder ein wirkliches Hindernis. Zur Vereinfachung
sollten deshalb Attraktionen fur den Distanzsensor unsichtbar sein.

Der Encoder wird die Anzahl Rasterflachen wiedergeben, die der Roboter zurlick gelegt
hat. Mit Drehbewegungen kann fir jedes ,Rad” ein Encoder vorgesehen werden und bei der
Drehbewegung der eine Encoder runter und der andere rauf gezahlt werden.

3.4. Genotypen und die Suche nach einer Losung

In dem unter Punkt 3.2 beschriebenen Szenario wird zu der Optimierung eines einzelnen
Agenten, die Optimierung einer Zusammenstellung von Agenten betrieben. Es reicht nicht,
dass ein Agent so viele Attraktionen wie mdglich einsammelt, wenn dabei die anderen Agen-
ten nichts abbekommen. Ein Setting ist nur dann erfolgreich, wenn alle Agenten Attraktionen
in ihren Besitz bringen kédnnen. Besonders erfolgreich ist es zudem, wenn die Agenten am
Ende mdglichst viele ihrer bevorzugten Attraktionen besitzen.

Diese Verschachtelung bedeutet, dass die Fitness eines einzelnen Verhaltens immer im Kon-
text der Umgebung zu sehen ist. Egoistische Verhalten sollten ein Setting nicht zum Erfolg
fihren kbnnen und mit der Zeit aus der Population verschwinden.

Die Genotypen sind auf oberster Ebene Zusammenstellungen (Setting) von Agentenver-
halten. Die einzelnen Verhalten bilden keine festen Bausteine, sie sind ihrerseits aus Be-
dingungen und Aktionen zusammengesetzt. Im Abschnitt 2.3 des Grundlagenkapitels wur-
de angesprochen, dass Genotypen mutiert und gekreuzt werden, um neue Genotypen zu
schaffen. Das setzt voraus, dass nach diesen Operationen wieder ein syntaktisch korrektes
Individuum entsteht.

Auf oberster Ebene, die der Settings, gibt es in dieser Hinsicht wenig zu beachten. Egal
welche Verhalten zusammen gestellt werden, bilden sie immer ein korrektes ausfuhrbares
Setting. Die einzige Bedingung ist hierbei, dass die Anzahl der Verhalten flr ein Setting
eingehalten wird.

Auf der Ebene der Verhalten wird es komplexer. Hier ist es notwendig eine eigene Sprache
zu entwickeln, die so aufgebaut ist, dass der genetische Optimierer mit jeder Operation, die
er darauf ausfiihrt wieder ein syntaktisch korrektes Verhalten erhalt.
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In Genetic Programming® beschreibt John Koza wie Genotypen Représentiert werden kén-
nen. Er propagiert dort eine hierarchische Struktur aus Bedingungen und Aktionen, die sich
in der genetischen Programmierung gegenlber den Vektoren fester LaAnge durchgesetzt ha-
ben. Diese Darstellung entsprache einer Repréasentation von Computer Programmen. Im
Ursprung wurden wie schon erwahnt Vektoren fester Lédnge eingesetzt, der Suchraum wird
damit stark eingeschrankt, dennoch wird diese Methode heute noch verwendet. Hinter ei-
nem Vektor fester L&nge verbirgt sich meist eine mathematische Formel, fir die geeignete
Parameter gesucht werden soll. Auf der Suche nach einem passenden Computerprogramm
erscheint ein Vektor daher ungeeignet.

FUr die Reprasentation eines Agentenverhalten bietet sich die Baumstruktur an. Die Knoten-
punkte kébnnen aus Bedingungen bestehen, die in den Blattern in Aktionen minden. Der Pfad
zu einer Aktion wiirde Uber eine Folge von Vergleichen verschiedener Sensorwerte flihren.
Dies entsprache in etwa einem Zustandsautomaten. Eine Verédnderung des Sensorinputs
hatte eine Zustandsanderung zur Folge, d.h. es wirde einem anderen Pfad gefolgt werden
und damit eine andere Aktion ausgeflhrt.

In EBNF ausgedriickt, sieht die Sprache folgendermaBen aus:

Genotype =Condition Node Node.
Node = Condition Node Node | Activity.
Condition =0Operand (DSens Digit | CSens Color).
Activity=Action.

Operand="EQ" | "GE" | "LE".
Action ="DRIVE" Parameter | "TRADE".
Parameter = "FORWARD" | "BACKWARD" |

"LEFT" | "RIGHT" | "STOP".

DSens = "DISTANCE" | "DRIVENDISTANCE" |
"LASTFOUND" | "OWNADDICTED" | "OWNNOTADDICTED".

CSens = "LASTSEEN".

Digit="1" | "2™ | "3"™ | "4"™ | "5" |
"e" | M"yM™ o |o"g" | "o" | "10".

Color ="Red" | "Green" | "Blue".

Der Suchraum ergibt sich aus der Menge an méglichen Baumen.

Nach Tabelle 3.5 (S. 39) kann der Agent 5 Bewegungsaktionen (BA) ausfiihren und 4
Sprechaktionen (S A). Damit sind 5BA + 4SA = 9 Blatter moglich.

7 Sensoren stehen dem Agenten nach Tabelle 3.6 (S. 40) zur Verfligung. Diese werden
mit Konstanten und Operanden zu Bedingungen zusammengesetzt und bilden dann einen

3Koza (1992) S. 63ff
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Knotenpunkt. Wenn als Operanden <, > und = zur Verfliigung stehen und die Konstan-
ten, bzw. die Vergleichsdomane, auf durchschnittlich 10 Méglichkeiten pro Sensor festgelegt
wird, dann ergeben sich 7 - 10 - 3 = 210 verschiedene Bedingungen. Die Vergleichsdoma-
nen bestehen je nach Sensor aus einem Intervall ganzer Zahlen oder aus einer Auswahl an
Farben, wie grof3 sie genau sind, hangt mit von der Implementierung ab, daher wird zur bes-
seren Veranschaulichung der GréBenordnung des Suchraumes eine Annahme getroffen.

Ein Baum aus einer Wurzel und zwei Kindern, bestliinde demnach aus einer Bedingung und
zwei Aktionen. Folgende Rechnung verdeutlicht, wie viele Baume dieser Art existieren:

210 Bedingungen - 9 Aktionenjas - 9 Aktionen,echts = 17010

Die Menge der Baume, die in den ersten beiden Ebenen aus Bedingungen (B) bestehen
und deren dritte Ebene mit Aktionen (A) besetzt sind, belduft sich auf:

1. Ebene: 210 B
2. Ebene : . 210 B/inks -210 Brechts
3.Ebene: - 9Ap, . iinks " 9 ABsrechts * 9 AB ecpislinks * 9 ABrecpsrechts

= 60.761.421.000

Eine systematische Suche ist bei dieser GréBenordnung ausgeschlossen.



4. Entwurf und Realisierung

Aufbauend auf die Analyse (Kapitel 3) wird eine Anwendung entworfen und entwickelt. Die-
ses Kapitel widmet sich diesem Thema und zeigt die Architektur des Simulators, den Aufbau
der Genotypen und am Ende die Realisierung des genetischen Optimierers.

4.1. Allgemein

—_ —_— —_—  —_—  —_— —_— —_— —_ —_ —

genetischer Optimierer

| Simulierte Welt

Fithess & |
F 7 Ysewina |
etting
I
I
I

Agentenmanager - > Kommunikation

Simulator

Abbildung 4.1.: erster Architekturansatz: 4 Module

Wie sich in der Analyse (3.1 Seite 30) herausgestellt hat, besteht die Anwendung aus vier
Modulen (Abbildung 4.1):

Der genetische Optimierer ist dafiir zustandig eine Population aus Genotypen zu erzeugen
und jeweils nach erfolgter Evaluation eine Folgegeneration zu produzieren. Die Evaluation
erfolgt mit Hilfe der anderen drei Komponenten, der simulierten Welt, dem Agentenmanager
und der Kommunikation.

Die letzten drei Module bilden zusammen das Multiagentensystem und gleichzeitig die vir-
tuelle Maschine, die die Fitness der Genotypen ermitteln wird. Diese Module werden daher
in den folgenden Abschnitten zusammen betrachtet, wéhrend der genetische Optimierer in
einem eigenen Abschnitt behandelt wird.

Um die Fitness eines Genotypen zu ermitteln wird das Multiagentensystem wie in der Ana-
lyse beschrieben, die Anfangssituation Gber n Schritte in Folgesituationen lberfiihren. Dies
wurde in der Analyse als Zeiteinheit definiert.
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In dieser Zeiteinheit fihrt jeder Agent eine Handlung aus. Das heif3t, das System triggert
die Agenten 1... m. Hat sich jeder Agent fiir eine Aktion entschieden, fihrt die simulier-
te Welt die Bewegungsaktionen aus und der Nachrichtenkanal vermittelt alle eingegangen
Nachrichten.

Dieser Vorgang wird n mal durch das System ausgefuhrt.

Simulierte Welt

Altuator-
einstellungen

Sensoren

Agent Agent Agent

Abbildung 4.2.: Schematische Architektur der Simulationsumgebung

Im einzelnen besitzen die Module des Multiagentensystems folgende Aufgaben:

Agentenmanager Er verwaltet und Initialisiert die Agenten eines Settings. Holt vom geneti-
schen Optimierer neue Settings zur Evaluation und startet den Evaluations-Vorgang.

simulierte Welt Sie umfasst situierte Roboter in einer Umwelt aus Wanden und Ebenen,
sowie Attraktionen, die sich neben den Robotern auf den Ebenen befinden kbnnen.

Kommunikation Sie bietet einen Kommunikationskanal, damit die Agenten Handel betrei-
ben kdnnen.

Das Zusammenwirken dieser Komponenten wird schematisch in der Abbildung 4.2 dar-
gestellt. Die Agenten aus dem Agentenmanager tauschen mit dem Roboter des Simula-
tors Sensordaten und Aktuatoreinstellungen aus. Desweiteren kommunizieren sie Gber die
Kommunikationskomponente mit anderen Agenten.

Um die Agenten besser von der simulierten Welt zu trennen, um z.B. diese spéater gegen
eine komplexere auszutauschen oder sogar echte Roboter einsetzen zu kdnnen, wird eine
Zwischenschicht mit dem Namen RoboterBoard eingefihrt (Abbildung 4.3). Diese ist eine
Art schwarzes Brett, in das der Agent Aktuatoreinstellungen hineinschreibt und Sensordaten
heraus liest. Der simulierte Roboter arbeitet umgekehrt, er schreibt Sensordaten hinein und
liest Aktuatoreinstellungen heraus.
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Simulierte Welt

Aktuatoreinstellungen

Sensordaten

Verhalten Werhalten Verhalten

Aktuatoreinstellungen
und Sprechaktionen

- -~
Schreiben Lesen

Abbildung 4.3.: Schematische Architektur der Simulationsumgebung. Agenten aufgeteilt in
Interpreter und RoboterBoard.

Dieses RoboterBoard sichert zuséatzlich den aktuellen Zustand des Agenten, da dort neben
den externen Sensordaten auch die internen Sensordaten hinterlegt werden.

Da jeder Agent mit einem Verhalten ausgestattet wird und dieses interpretieren muss, be-
steht somit ein Agent aus einem Interpreter und diesem schwarzen Brett (Abbildung 4.3).

In den folgenden Abschnitten wird das vorgestellte Architekturkonzept im Einzelnen erldutert.
Zur Steuerung und zur Visualisierung der Simulation, wird eine kleine GUI entwickelt. Auf sie
wird unter Punkt 4.3.3 eingegangen.

4.2. Programmierung

Die Anwendung wurde in Java' Version 1.5 entwickelt. Griinde dafiir waren:

e Plattformunabhangigkeit: Es gibt fir Java virtuelle Maschinen fir alle géngigen Platt-
formen, wie MS Windows, Linux, Solaris oder Mac OS.

e neue Eigenschaften der Version 1.5, wie z.B. der Enum Typ

e umfassende Kenntnis und Erfahrung mit der Java Umgebung

TURL zu Java im Literaturverzeichnis
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Als IDE? kam Eclipse® in der Version 3.2 zum Einsatz. Eclipse ist eine ausgereifte Open
Source Entwicklungsumgebung, die maf3geblich auf Plugln Technik aufbaut. Zwar wird Eclip-
se hauptsachlich zur Java Entwicklung eingesetzt, was die ausgereifteste der verfligbaren
Funktionalitaten ist. Doch es existieren inzwischen viele andere Entwicklungs-Pluglns, z.B.
fir C, C++ oder PHP. Zu den Vorzligen dieser IDE gehéren z.B. die umfangreichen Refacto-
ring Tools, die automatische Code Erweiterung, Code Templates, integrierter CVS Support
und ein leistungsstarker Debugger. Es gibt neben Eclipse auch Netbeans* als freie Open
Source IDE mit ahnlichen Eigenschaften. Letztendlich gab die persdnliche Praferenz den
Ausschlag fur die Entscheidung.

Entwickelt wurde Uber weite Strecken anhand von Testféllen, die mit der JUnit® Bibliothek er-
stellt wurden. JUnit bietet ein Framework, das ermdglicht wiederholbare Tests fiir die zu ent-
wickelnde Software zu schreiben. Entstanden ist die JUnit aus dem Extreme Programming®
Paradigma um Kent Beck. Die Testfélle werden selber in Java implementiert und verkérpern
die Erwartungen an die zu entwickelnde Software. Ein Test bedeutet in der Regel ein Metho-
denaufruf einer zu testenden Klasse. Der Rickgabewert oder die erfolgreiche Ausfiihrung
stellen den Testwert dar.

Entgegen der eigentlichen Entwicklung bedeuten Testfélle einen destruktiven Prozess, da
mit den Tests versucht wird Fehler der Anwendung zu identifizieren. Diese Test zu schreiben
ist fir den Entwickler der Anwendung nicht besonders einfach, daher sollten die Tests in der
Regel von einem Entwickler stammen, der nicht an der Anwendung selbst arbeitet.

4.3. Multiagentensystem

Wie unter Punkt 4.1 erwéhnt, bilden die simulierte Welt, der Agentenmanager und die Kom-
munikation zusammen das Multiagentensystem, bzw. den Simulator. Es handelt sich hierbei
um ein situiertes Multiagentensystem mit simulierten reaktiven Robotern.

Unter Punkt 4.3.1 wird dargestellt wie die simulierte Welt aufgebaut wurde, im folgenden
Kapitel wird der Entwurf des Kommunikationsmodul vorgestellt. Der Agentenmanager und
die GUI bilden das letzte Kapitel. Wahrend der Entwurfsphase wurde der Agentenmanager
Bestandteil der Simulation-Klasse und stellt kein eigenstandiges Modul dar. Die GUI bietet
eine komfortable Méglichkeit, den Evolutionsprozess zu starten, sowie die besten Lésungen
grafisch darzustellen.

2Integrated Development Environment

SURL zu Eclipse im Literaturverzeichnis

4URL zu Netbeans im Literaturverzeichnis

SURL zu JUnit im Literaturverzeichnis

SURL zu Extreme Programming im Literaturverzeichnis
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4.3.1. Simulierte Welt

Ausgehend von den funktionalen Eigenschaften aus Abschnitt 3.3 der Analyse, folgt hier der
Entwurf und die Realisierung der simulierten Welt. Im Zentrum steht eine Welt, die aus Wan-
den und Ebenen besteht. Auf den Ebenen kénnen Attraktionen und die Roboter stehen.

Die simulierte Welt wird aus drei Bestandteilen aufgebaut:

1. ein Raster aus Wanden und Ebenen; bilden die Umgebung (Klasse Environment)
2. ein Set an Attraktionen (Klasse Attraction)

3. ein Set an Robotern (Klasse SimRobot)

Zum einen verwaltet sie diese Bestandteile und zum anderen sind in ihr die Gesetze der
Wechselwirkungen zwischen diesen Komponenten festgelegt.

Environment Die Umwelt wird als Raster aufgebaut, das pro Rasterfeld jeweils ein Ele-
ment Wand oder Ebene aufnimmt. Dieses Raster wird mit einem zweidiemensionalen Array
realisiert.

package world[ Environment ]|
Iy

Environment ==ulavaEnumeration==
ANALL: int = 1{readOnly} et e ent
+PLAIN : irt = DfreadOnl ==JavaEnumerationLiterat==WALL = falseWorldColors DARKGRAY
-;\’IFﬂEti '!:tf Du == JavaEnumer ationLiteral==-PLAIN = true WorldColors LIGHTGRAY
-height : int =

-drivable : boolean

-l © EnvironmentElement [I[]" [0..] —color : WarldColors

+initializer width : int, height © int 3 woid

+initializer environment : int"[][]" ) : woid

==zetter==+setorldElement] « : int, v irt, elem : EnvironmentElement 3 ; woid
==getter==+getWorldElements x : int, y : int ) : EnvironmentElement
==getter==+isDrivablel « int, v ;int 1 boolean

+yyidth() © int

+hiEightl]) ; int

==constructor==-EnvironmertElement( drivakble ; boolesn, color ; WarldColors )
==getter==+izDrivable() : boolean
+colar() : WorldColars

Abbildung 4.4.: UML Diagramm Environment

Wande und Ebene besitzen keine individuellen Eigenschaften, daher kénnen sie als Literale
reprasentiert werden. In Java 5 dient hierfir der Enum-Typ. Im UML Diagrammausschnitt
(Abbildung 4.4) ist dieser Entwurf zu sehen.

Zu den speziellen Eigenschaften des Enum-Typ EnvironmentElement gehdrt die Abfrage,
ob das Element befahrbar ist oder nicht. Jedem Element wird eine Farbe fur die spéatere
Visualisierung zugewiesen.

Die Environment Klasse kann auf zwei Weisen initialisiert werden. Erstens kann Uber die ge-
winschte H6he und Breite eine leere, nur aus Wanden bestehende Umgebung erschaffen
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werden. AnschlieBend kann (ber die Setter-Methode setWorldElement die Umgebung ge-
fullt werden. Zweitens kann die Klasse auch mit einem zweidimensionalen Array initialisiert
werden, dass die Umgebung in Einsen und Nullen darstellt. Eine ,,1“ steht fir eine Wand und
eine ,0“ fir eine Ebene. Dies ermdglicht einen einfachen Import, z. B. aus einer Textdatei.

Mit Hilfe der Methode isDrivable liefert ein initialisiertes Environment die Information, ob der
Platz an einer bestimmten Koordinate befahrbar ist oder nicht.

WoridObject und WorldObjects Die Attraktionen und die Roboter sind Unterklassen von
WorldObject (Abbildung 4.5). Um ein WorldObject in der Umwelt zu reprasentieren besitzt
es eine Farbe und Position. Fir Attraktionen (Attraction) reichen diese Eigenschaften aus,
daher werden sie durch die Attraction Klasse nicht erweitert. Ein Roboter (SimRobot) hinge-
gen bendtigt auBerdem noch die Informationen Uber die eigene Ausrichtung auf der Ebene,
seinen Sichtbereich (ViewabelArea) und die Verbindung mit dem schwarzen Brett, Gber das
Daten mit dem Agenten ausgetauscht werden. Der Roboter besitzt noch weitere zwei Me-
thoden, die dazu dienen den Distanzsensor und die Kamera zu aktualisieren. Diese werden
von der SimulatedWorld aufgerufen (siehe weiter unten).

package world [ WorIdObjeds ]|
g

WoridObject WorldObjects
-id : Integer
-color : WorldColors ==conatructor==+WoridObjects)
#postion : Yector2D N +addl % int, y int, okbject | WorldObject 3 waid
= = = maovel ohject : WorldObject, x :int, y ;int ) woid
==constructor==+WorldObject( id : Integer, color : WorldColors ) -ohjects ==getter==+get x : int, v int 1 WorldObject
==getter==+getld() : Integer ==getter==+izObjectAt % : int, ¥ : int 1 boolean
==gefter==+getColor() : YWorldColars +remavel ¥ irt, y ; it ) void
==getter==+getPosition() : Vector2D +size() ; int
==getter==+zetPosition position : Yector2D 1 void +yalues() : List=E-=WWorldObject=
+compareTal o WorldOhject ) : int
+paintl g - Graphics2D, dimension et simaigtor : SimgigtedWorkd ) - void
T
| |
Attraction SimRobot
— -maxdistance : int = 6
==constructor==+Attraction id : Integer, color : WorldColors ) _hoard : RobotBoard
+paintl o : Graphics2D, dimension : int, simulator © Simulatediorld 1 - void _direction : Direction

-area : Viewahledrea
~actualyiew | Wector2D[]" [0.%]
-unbenanntl : RobotBoard

==constructor==+SimRobot( color : WorldColors, board : RobotBoard, area : Viewabledrea )
#intizlizeiewAreal]) | void

==zetter==#setDirection( direction : Direction ) : void
==getter==#getDirection() : Direction

==zetter==+setPosition( position : Yector2D ) void

+action) : Yector2D

~turni turn : Drive ) : woid

-updatedctualyiew) | void

+zensDistancel simulator : Simulatechorld ) : woid

+zensCameral simulator © Simulatediorld J : void

+paint o : Graphics2D, dimension : int, simulator © Simulstedaorld ) woid

Abbildung 4.5.: UML Diagramm World Objects

In der Methode action werden die Aktuatoreinstellungen vom schwarzen Brett (RobotBoard)
gelesen und ausgewertet. AnschlieBend liefert die Methode die gewiinschte Zielposition des
Roboters zurtick.
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Objekte der Klassen Attraction und SimRobot werden in der Klasse WorldObjects verwal-
tet. Dort kann ein WorldObject zu neuen Koordinaten bewegt und die Rickmeldung gege-
ben werden, ob sich ein Objekt an bestimmten Koordinaten befindet. Mit Hilfe der Klassen
Environment und WorldObjects wird der Aufbau des Simulators (Abbildung 4.6) erheblich
vereinfacht.

SimulatedWorld In dem UML Diagrammausschnitt 4.6 ist die SimulatedWorld-Klasse dar-
gestellt. Sie verwaltet die Roboter und Attraktionen getrennt voneinander, weil dies den Zu-
griff auf die jeweilige Klasse an Objekten vereinfacht. AuBerdem erleichtert dies, Kollisionen
zwischen zwei Robotern abzufragen und Attraktionen ausfindig zu machen.

package world [ Simulmed\/\l’w\d ]‘

SimulatedWorld TimedComponent
_erwironment : Emvironment - timeStep( time - int ) - void
-robots : YWorldOhjects
-aftractions | WorldObjects
-attractionidCount | int

-standarcdWorld() : irt [J["

+addAttraction color : WorldColors, vector : Yector2D ): boolzan

+addRobot( robot : RobotBoard, vector © Wector2D, ares : Viewabledrea ) : boolesn
+addRobaot( simRobot @ SimRobot, wector © Yector2D ) : boolean

+attractions() . int

==getter==+getiSize() | int

==getter==+aetySize() : int

+nitiglizel) : void{guarded }

initializes environment iRt [[]" 1: void

+initialize( environment : int"[][]", attractions . Map=H-=Yector2D, V-=\WorldColors> ) ; void
==getter==+isittraction postion : Yector2D ) boolzan

==getter==+isDrivablel position : Vector2D ) : boolean

+paintiorld( g Graphics2D, height : int, width : int ) © voic{guarded}
+removedttraction] vector © Vectar2D ) WorldColors
==constructor=>+Simulstediorld)

+imeStep( time : it ) : void

+validCoordinates] postion : Yector2D ) Boolean

Abbildung 4.6.: UML Diagramm der simulierten Welt

Die wichtigsten Methoden der simulierten Welt werden hier erlautert:

addAttraction(color: WorldColors, vector: Vector2D) fligt dem Simulator eine Attraktion
an der Position des libergebenen Vectors mit der zugehérigen Farbe hinzu.

addRobot(robot: RobotBoard, vector: Vector2D, area: ViewableArea) fligt dem Simula-
tor einen Roboter an der Position des bergebenen Vectors hinzu. Dieser Roboter ist
dann mit dem tbergebenen RobotBoard verbunden. Die ViewableArea legt die Struk-
tur und GréBe des Sichtbereichs fest.

removeAttraction(vector: Vector2D): WorldColors entfernt eine Attraktion aus den ange-
gebenen Koordinaten. Die Farbe der entfernten Attraktion wird zurlick geliefert. Wenn
sich an der Position keine Attraktion befand, wird eine NONE Farbe geliefert.

validCoordinates(position: Vector2D) gibt zurlick, ob sich die Koordinaten im erlaubten
Wertebereich, also innerhalb der Welt, befinden.
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timeStep(time: int) bestimmt die Zeittaktung der Simulation. Alle Roboter werten in diesem
Schritt ihre Aktuatoreinstellungen aus und berechnen ihre neue Zielposition. AuB3er-
dem werden ihre Sensoren aktualisiert und ggf. Attraktionen zu dem Bestand eines
Roboters hinzu geflgt.

paintWorld(g: Graphics2D, height: int, width: int) zeichnet die Welt auf dem Ubergebe-
nen Graphics Objekt.

Die grafische Darstellung der simulierten Welt ist in Abbildung 4.7 zu sehen. Die Roboter
werden als groB3e Kreisflachen mit einer Aussparrung, die die Vorderseite der Roboter mar-
kiert, dargestellt. Die Attraktionen sind die kleineren farbigen Kreisflachen. Die gelb/orange
farbenen Flachen zeigen den Sichtbereich der Roboter an. In dieser Abbildung sind drei Ro-
boter mit den Neigungen rot, griin und blau zu sehen, generell sind mit der Software aber
beliebig viele Roboter méglich. Begrenzt wird die Anzahl durch die Flache der Umwelt und
dem Speicher.

Abbildung 4.7.: grafische Darstellung der Welt des Simulators

4.3.2. Kommunikation

Damit die Agenten untereinander Attraktionen tauschen kénnen, benétigen sie eine Kom-
munikationsméglichkeit. In der Analyse wurden in der Tabelle 3.5 (S. 39) die verschiedenen
Sprachaktionen ermittelt, mit deren Hilfe eine Verhandlung vonstatten gehen kann. Auf die-
ser Basis wird ein Kommunikationsmodul entworfen. Dieses Modul wird alle Handlungen fir
einen erfolgreichen Tauschhandel abdecken, so dass dies in einer Aktion Handeln zusam-
men gefasst fir die Genotypen zur Verfligung gestellt werden kann.



4. Entwurf und Realisierung 53

TraderA TraderB TraderC

Channel
i
|
I

i i
"Call for proposal" to all: send(proposal)
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} receive(proposal)
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U } receive(proposal)

Abbildung 4.8.: Ein Agent sendet eine Ausschreibung an alle aus

Im Zentrum der Kommunikation steht der Nachrichtenkanal Gber den alle Nachrichten gehen.
Wenn ein Agent eine Nachricht verschicken méchte, so Ubergibt er diese dem Nachrichten-
kanal, dieser leitet die Nachricht an den jeweiligen Empfanger weiter. Geht die Nachricht
an alle Agenten, so muss der Agent nicht extra alle Agenten einzeln ansprechen. Uber den
Empfénger ,All“ verschickt der Nachrichtenkanal die Nachricht an alle verfligbaren Agen-
ten.

Es gibt vier verschiedene Nachrichtentypen die ein Agent verschicken kann:

1. ,Call for proposal“: Eine Ausschreibung fiir die Anzahl von Attraktionen einer bestimm-
ten Farbe abschicken (Angebote erfragen).

2. ,Offer proposal“: Fir eine Ausschreibung ein Angebot unterbreiten.
3. ,Accept proposal“: Ein Angebot akzeptieren.

4. ,Close proposal“: Eine Ausschreibung schlieB3en.

In Abbildung 4.8 wird der erste Fall dargestellt. Ein Agent ,TraderA“ schickt ein ,Call for
proposal® an alle anderen Agenten. Es wird mit dem Empfanger ,All“ versehen, damit es alle
Agenten erreicht.

TraderA

TraderB

TraderC

1
1
1
1

|
"Offer proposal" to TraderA: send(proposal)
|

|
"Offer proposal” to TraderA: receive(proposal)
i

|
-
"Offer proposal" to TraderA: send(proposal)

"Offer proposal" to TraderA: receive(proposal)

Abbildung 4.9.: Die anderen Agenten senden Angebote fir die Ausschreibung von Trader A
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Abbildung 4.10.: Agent Trader A verschickt ein ,Accept proposal“ und anschlieBend ein ,Clo-
se proposal“.

Nachdem alle Agenten den ,Call for proposal” erhalten haben, kénnen sie Angebote ab-
geben. Diese schicken sie direkt an den Fragenden. In Abbildung 4.9 wird dieser Vorgang
dargestellt.

Dann kann sich der Agent , Trader A” fiir ein Angebot entscheiden. Akzeptiert er ein Gebot, so
sendet er dem jeweiligen Anbieter ein ,Accept proposal” wie es in Abbildung 4.10 dargestellt
ist.

AbschlieBend muss der Agent ,Trader A* die Ausschreibung fir alle schlieBen, damit die
restlichen Agenten wissen, dass sie ihre Offerten wieder freigeben kénnen.

Zu beachten ist, dass die Nachrichten der einzelnen Agenten der Abbildung zufolge zeitlich
versetzt anzukommen scheinen. Diese Darstellung wurde zugunsten der Ubersicht gewahlt.
Eigentlich laufen diese Aktionen in einer Zeiteinheit ab. In der Simulation lauft das folgen-
dermaf3en ab: Die Agenten versenden alle nacheinander ihre Nachrichten, diese werden bei
dem Nachrichtenkanal zwischen gespeichert. AnschlieBend verteilt der Nachrichtenkanal
die Nachrichten an die Empfanger.

Das fertige Modul tauscht Attraktionen immer eins zu eins. Eine Erweiterung dieses Verhal-
tens ist fUr eine spatere Version vorgesehen.

Im Anhang B.1 (S. 81) sind die UML Diagramme zum Modul und den Nachrichten abgebil-
det.

4.3.3. Agentenmanager, Evaluation und GUI

Wie in der Einleitung beschrieben, wurde der Agentenmanager in der Simulation-Klasse
integriert. Diese Klasse kann Simulationslaufe mit Settings durchfiihren, dazu wird dieser
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Klasse Uber die startMethode ein Setting (ibergeben. Durch diesen Methodenaufruf werden
die Welt, mitsamt den Robotern und Attraktionen, die Agenten und der Kommunikationskanal
initialisiert. FUr den eigentlichen Simulationslauf wird die Klasse von auf3en Uiber die Methode
timeStep getaktet.

Diese Taktung geschieht Gber die Evaluator-Klasse. Sie steuert den eigentlichen Evalua-
tionsprozess. Dazu liest sie die Parameter flr den genetischen Optimierer und den Simu-
lationslauf aus einer Konfigurationsdatei ein und initialisiert den genetischen Optimierer.
Der Evaliationsprozess 4Bt sich (iber die Methoden start und stop kontrollieren. Uber die
start-Methode wird ein Thread gestartet, der den Prozess ausfiihrt. Wahrenddessen proto-
kolliert diese Klasse den Verlauf der Fitness, das Nachrichtenaufkommen im Nachrichtenka-
nal und die Verhalten des jeweils fittesten Setting, wie auch das fitteste Einzelverhalten.

Uber eine GUI kann der Evolutionsprozess gestartet, gestoppt und iiberwacht werden. Au-
Berdem ist es moglich, einen Simulationslauf des fittesten Settings der zuletzt evaluierten
Generation grafisch darzustellen.

Best 86

CALLFORPROPOSAL 7
OFFERPROPOSAL 6
ACCEPTPROPOSAL 6
CLOSEPROPOSAL 7

Abbildung 4.11.: Das Control Panel des Simulators

4.4. Genetik

Als erstes wird hier der Aufbau der Genotypen erklart und wie diese interpretiert werden.
AnschlieBBend wird auf die Methoden des genetischen Optimierers eingegangen. Den Ab-
schluss dieses Kapitels bildet die Fitness Funktion, die entscheidend den Lernerfolg steu-
ert.

Das Verhalten eines Agenten ist ein Gen und wird als Behavior bezeichnet. Dieses wird als
Baumstruktur aus Literalen aufgebaut. Hier wird wieder der Java Enum Typ verwendet. Als
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Operanden

EQ (=) Gleichheit

GE (>=) GroéBer gleich
LE (<=) Kleiner gleich

Tabelle 4.1.: Genotypen - Operanden

Knoten fur den Baum stehen Bedingungen (Condition) zur Verfligung, als Blatter dienen Ak-
tivitdten (Activity). Bedingungen nehmen Operanden (Operand, Tabelle 4.1) und Sensoren
(Sensor, Tabelle 4.2), sowie Konstanten flr die Vergleichswerte auf. Die Aktivitdten verwen-
den Aktionen (Action, Tabelle 4.3), sowie Konstanten als Parameter. In diesem Fall besitzt
nur die Aktion Drive einen Parameterwert.

Sensoren Wertebereich Beschreibung

DISTANCE 0...6 Abstand zum né&chsten Hindernis vor dem
Roboter

ADDICTION ROT, GRUN, BLAU Abfrage, welcher Farbe der Agent zugeord-
net ist

LASTSEEN ROT, GRUN, BLAU zuletzt gesichtete Farbe

OWNADDICTED 0...15 Bestand der Attraktionen der eigenen Farbe

OWNNOTADDICTED 0...15 Bestand der Ubrigen Attraktionen

LASTFOUND 0...50 Zeit seit zuletzt gefundener Attraktion

OPENPROPOSAL 0...5 Anzahl offener Angebotsanfragen

Tabelle 4.2.: Genotypen - Sensoren

Aktionen Parameter Beschreibung
DRIVE FORWARD, BACKWARD, LEFT, RIGHT, STOP fahren
TRADE - Tauschhandel betreiben

Tabelle 4.3.: Genotypen - Aktionen

Jeder Sensor und jede Aktion besitzt eine Werte Doméne, die glltige Vergleichs- bzw.
Parameter-Werte darstellt. Diese werden fur die Erstellung der Genotypen verwendet. In
den Bedingungen wird ein Sensor mit einem Wert aus seinem Wertebereich Uber einen
Operanden verknupft. Der Vergleich von Farben mit Operationen wie gréf3er gleich oder klei-
ner gleich erscheint zunéchst problematisch. Eine willkirliche Festlegung der Reihenfolge in
einer Farben-Enumeration ermdglicht diese mit den Operationen zu verknipfen und verein-
facht so den Interpreter.
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Eine Darstellung dieser Komponenten als UML Digramme ist im Anhang B.2 (S. 83) zu fin-
den.

Ein Genom kénnte folgende Struktur aufweisen (Darstellung als String):

GE (DISTANCE, _5)
_LDRIVE (FORWARD)
_DRIVE (LEFT)

Dieses Genom besteht aus einer Bedingung und zwei Aktivitaten. Die erste Zeile steht fir
die Wurzel des Baumes und ist immer eine Bedingung. Eingerlckt darunter befindet sich der
linke und in der letzten Zeile der rechte Ast. Der linke Ast reprasentiert den Fall, wenn die Be-
dingung GE (DISTANCE, 5) wahrist, andernfalls gilt der rechte Ast. Bedingungen kénnen
in beliebiger Reihenfolge auftreten. Die Tiefe der Baume wird auf 20 Ebenen begrenzt. Da-
mit sollte reichlich Spielraum fiir die Genomentstehung zur Verfligung stehen, ohne dass die
GréBe der Baume ausartet. Die maximale Tiefe ist im genetischen Optimierer einstellbar.

Das Verhalten eines Agenten stellt in diesem Szenario ein Gen dar, ein Genotyp entsteht aus
einem Setting, d. h. in diesem Versuchsaufbau die Kombination von genau drei Verhalten mit
unterschiedlichen Farbneigungen.

Der Interpreter ist in der Agent Klasse integriert. Er besteht aus Switch Anweisungen, die
die Literale aus den Genotypen auswertet.

Die Methoden des genetischen Optimierers:

rankingSelectionSetting(count: int) selektiert Settings aus der aktuellen Population Gber
das Rankingverfahren. Count gibt die Anzahl der Settings an.

rouletteSelectionSetting() selektiert Settings mittels des Rouletteverfahrens. Der Selek-
tionsdruck wird Uber den internen Parameter selectionPressure geregelt.

turnierSelectionSetting() selektiert Settings Uber das Turnierverfahren. Gesteuert wird
dies Uber den internen Parameter dipperSize.

rankingSelectionGene(count: int) selektiert Gene, bzw. Behavior, analog zum Ranking
von Settings.

crossover(genel: Condition, gene2: Condition): Gene[ ] kreuzt zwei Gene miteinander
und gibt die entstandenen Kinder zurtick.

mutate(gene: Gene) verdndert ein Gene an einem Knotenpunkt in beliebiger Tiefe, die rest-
liche Struktur bleibt erhalten.
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Parameter Wert Einheit

popSize 50 Settings
selectionPressure 10 % Settings
dipperSize (Schopfkellen GréRe) 3 Settings
crossoverRate 8 Behavior Paare
mutationRate 8 Behavior
maxLayer (maximale Tiefe) 20 Behavior Ebenen

Tabelle 4.4.: Parametereinstellungen des Optimierers

Uber Parameter wird das Verhalten des Optimierers gesteuert. Die Anfangs gewéhlten Werte
werden in der Tabelle 4.4 dargestellt.

Die Experimente mussen zeigen, in wie weit diese Werte zu Ergebnissen fiihren kénnen.

4.4.1. Fitness Funktion

Die Fitnessfunktion benétigt besondere Aufmerksamkeit. Hat ein Agent mdglichst viel Besitz

erwirtschaftet, so soll er dafliir belohnt werden. Befindet sich in seinem Besitzt die bevorzugte

Farbe an Attraktionen, so soll er dafiir besonders belohnt werden. Die folgende Fitnessfunk-

tion dient als erster Ansatz, die bevorzugte Farbe geht hier zweifach in die Rechnung ein:
Fitness; = stockRed + stockGreen + stockBlue + stockAddicted
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4.5. Evaluation (Versuchsdurchfihrung)

Auf den folgenden Seiten werden verschiedene Versuchslaufe mit der entwickelten Software
dargestellt.

Erste Testlaufe wahrend der Entwicklungsphase mit der Fitness; aus Kapitel 4.4.1 auf Sei-
te 58 zeigten zwar, dass die Software generell funktioniert, die Genotypen entwickelten al-
lerdings keinerlei Ambitionen fir Tauschhandel.

Daher wurde die Fitnessfunktion angepasst. Der Besitz von bevorzugten Attraktionen wurde
noch starker belohnt:
Fitness, = stockRed + stockGreen + stockBlue + 5 - stockAddicted

Alle folgenden Versuche wurden mit dieser Fitnessfunktion durchgefiihrt. AuBerdem wurde
in jedem Versuch mit drei Agenten gearbeitet, mit den Farben rot, griin und blau.

Aus jedem Versuch sind im Anhang A (S. 72) die jeweils fittesten Agentenverhalten aus
der 1. Generation, sowie einer Generation nachdem kein weiterer Anstieg der Fitness zu
beobachten ist.
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4.5.1. Versuch 1

VYersuch 1

88 - - T
Fittest Setting

Fittest Behavior

7a r

60 -

58 -

48

Fitness

30

20 -

18 -

. . .
a 58 188 158 208
Generation

Abbildung 4.12.: Fitness Verlauf bei Versuch 1 bis Generation 200

Die Parameter fiir den ersten Versuchsdurchlauf:

Parameter GroBe Einheit
Populationsgréi3e 100 Setting
Simulationsschritte 100

Selektionsanteil 15 % Setting
Crossover 8 Behavior Paar
Mutation 8 Behavior

In dem Diagramm 4.12 sind sehr starke Schwankungen im Verlauf der Fitness zu erkennen.
Dies laBt sich daraus erklaren, dass jedes Setting nur einmal evaluiert wird und bei jeder
neuen Generation die Attraktionen an anderen Positionen stehen. Ein vormals erfolgreiches
Setting kann aus diesem Grund in der nachsten Generation ein wesentlich schlechteres
Ergebnis erreichen.

Dennoch ist zu erkennen, dass die Fitness in den ersten Generationen stark ansteigt und
anschlieBend trotz Schwankungen einen schwachen Aufwértstrend besitzt. Ab Generation
50 bis 200 Uberwiegen die Schwankungen, so dass kein Trend mehr zu erkennen ist. Zu ver-
muten ist, dass die starken Schwankungen der Fitness von einer Generation zur Nachsten
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Generation Generation

(a) Fitness Verlauf (b) Kommunikation

Abbildung 4.13.: Versuch 1 bis Generation 30

wie ein Rauschen den Prozess, erfolgreichere Settings zu finden, Uberlagern. Feine Nuan-
cen werden anscheinend unterdriickt. Ob hier eine Fithessgrenze erreicht wurde, 143t sich
dadurch nicht sagen.

In Abbildung 4.13 (a) sind die ersten 30 Generationen heraus gestellt. Es ist zu erkennen,
dass es in diesen Generationen eine deutliche Aufwartstendenz gibt. Allerdings wie in der
Abbildung 4.13 (b) dargestellt, erfolgt kein Tauschhandel.

Zum Vergleich sind im Anhang A.1 (S. 72) das fitteste Verhalten aus Generation 1 und Ge-
neration 30 gedruckt. Ein Anfanglich sehr groBBer Verhaltenscode ist auf wenige Befehle zu-
sammengeschrumpft und ist dabei erfolgreicher als der erste.
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4.5.2. Versuch 2

VYersuch 2
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Abbildung 4.14.: Fitness Verlauf bei Versuch 2 bis Generation 200

Die Parameter fiir den zweiten Versuchsdurchlauf:

Parameter GroBe Einheit
Populationsgréi3e 100 Setting
Simulationsschritte 100 Zeiteinheit
Selektionsanteil 15 % Setting
Crossover 8 Behavior Paar
Mutation 8 Behavior

Im zweiten Versuch (Abbildung 4.14) zeigt sich ein ahnliches Bild wie im ersten. Hier ist
allerdings ein Sprung der Fitness zwischen der 50ten und der 100ten Generation zu erken-
nen. In der VergréBBerung (Abbildung 4.15 (a) S. 63)ist der Aufwartstrend deutlich zu sehen.
Allerdings gilt auch fiir diesen Versuch, dass kein Tauschhandel entstanden ist.

Hier kann vermutlich die Simulationszeit eine Rolle spielen. In den ersten beiden Versuchen
wurden 100 Simulationsschritte ausgefiihrt. Die Settings kénnen wahrend dieser Zeitspanne
anscheinend keinen Nutzen aus einem Tauschhandel ziehen, da sich noch ausreichend Res-
sourcen in der Umgebung befinden und der Aufwand flr eine weitere Suche geringer ist, als
einen Tausch anzustreben. Daher wird der nachste Versuch mit einer héheren Schrittanzahl
ausgefuhrt.
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ersuch 2 Versuch 2: Tauschhandel

Generation Generation

(a) Fitness Verlauf (b) Kommunikation

Abbildung 4.15.: Versuch 2 Generation 50 bis 100

Fur diesen Versuchslauf werden ebenfalls zum Vergleich die fittesten Verhalten nach Gene-
ration 1 und 100 im Anhang A.2 auf Seite 74) gedruckt. Nach der 1. wie auch 100. Generation
zeigen sich zwei sehr umfangreiche Verhalten.
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4.5.3. Versuch 3

VYersuch 3

128 - - T
fittest Setting
fittest Behavior

iee

&8 -

68 -

Fitness

48

28

. . .
a 58 1688 158 208
Generation

Abbildung 4.16.: Fitness Verlauf bei Versuch 3 bis Generation 200

Die Parameter fiir den dritten Versuchsdurchlauf:

Parameter GroBe Einheit
Populationsgréi3e 100 Setting
Simulationsschritte 300

Selektionsanteil 15 % Setting
Crossover 8 Behavior Paar
Mutation 8 Behavior

Abbildung 4.16 zeigt einen &hnlichen Verlauf wie im ersten Versuch (Abbildung 4.12 S. 60),
allerdings mit einer héheren Gesamtfitness. Die héhere Fitness 1aB3t sich auf die langere
Simulationslaufzeit zurtick flihren, da die Fitness nicht normalisiert wird. Der Anstieg bis die
Kurve in ein kontinuierliches Schwanken (ibergeht zieht sich tiber die ersten 10 Generationen
hinweg und dauert damit etwas langer als in Versuch 1. In dieser Zeit finden anscheinend
noch erfolgreiche Optimierungen der Settings und Behavior statt.

Die Abbildung 4.17 (b) zeigt allerdings einen ganz anderen Verlauf der Kommunikation tber
die ersten 30 Generationen, als es noch in den Versuchen 1 und 2 der Fall war. Die griine
Linie zeigt erfolgreichen Tauschhandel, die rote Linie zeigt die Versuche Attraktionen an-
zubieten. Damit ware die Vermutung aus Versuch 2 bestétigt, dass sich Tauschhandel erst
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Versuch 3: Tauschhandel

8
Fittest Setting CALLFORPROPOSAL ——
fittest Behavior —— ACCEPTPROPOSAL ——
16
14

12

o 10

Fitness
Fitnes

38

(a) Fitness Verlauf (b) Kommunikation

Abbildung 4.17.: Versuch 3 bis Generation 30

lohnt, wenn Uber eine lange Simulationsstrecke die Ressourcen knapp werden und eine Ver-

besserung der Suche eine geringere Steigerung der Fitness nach sich zieht, als Attraktionen
zu tauschen.

Auch in diesem Versuchslauf sind die starken Schwankungen wie in den anderen beiden
Versuchsdurchlaufen zu sehen. Wie in den Versuchen zuvor wird vermutlich das Rauschen
einen weiteren Entwicklungsprozess stéren. Das a6t sich aus dem rasanten Anstieg am

Anfang und das anschlieBende Pendeln zwischen einer unteren und oberen Qualitatsgrenze
schlief3en.
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4.5.4. Versuch 4

VYersuch 4
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Abbildung 4.18.: Fitness Verlauf bei Versuch 3 bis Generation 200

Die Parameter fUr den vierten Versuchsdurchlauf:

Parameter GroBe Einheit
Populationsgréi3e 100 Setting
Simulationsschritte 300

Selektionsanteil 15 % Setting
Crossover 16 Behavior Paar
Mutation 16 Behavior
Oversampling 3 Simulationen

Fir diesen Versuch wurde die Software leicht modifiziert, um die Méglichkeit zu schaffen,
ein Setting fUr jeden Evaluationsdurchlauf mehrmals zu simulieren, um einen Durchschnitt
der Wertigkeit Gber die Anzahl der Simulationslaufe zu bilden. Dieser Vorgang wird tGber den
Parameter Oversampling gesteuert. FUr diesen dritten Versuch wurden drei Simulationen pro
Setting ausgefihrt und davon die durchschnittlich erreichte Fitness als Qualitat des Setting
angegeben.

Zu dem wurden noch die Parameter fir Anzahl der zu verheiratenden Behaviorpaare (Cros-
sover) und die Mutationsrate erhéht.
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i

Generation Generation

(a) Fitness Verlauf (b) Kommunikation

Abbildung 4.19.: Versuch 4 bis Generation 100

Abbildung 4.18 zeigt, dass in diesem Versuch die Kurve viel flacher ansteigt als in den vorhe-
rigen Versuchen. Bis ca. zur 100. Generation steigt die Fitness beinahe kontinuierlich an. Die
Verbesserung der Fitness fallt allerdings auch in diesem Versuch in den ersten Generationen
am Starksten aus.

Zu beobachten ist, dass die Schwankungen im Verlauf der Fitness flacher ausfallen. Die
mehrfache Auswertung eines Setting hat sich demnach stabilisierend auf den Evaluations-
prozess ausgewirkt.



5. Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Multiagentensystem aus simulierten fahrenden Robotern aufge-
baut, die farbige Objekte, Attraktionen genannt, suchen und untereinander tauschen sollten.
Die Agenten, die die Logik der Roboter darstellten, sind reaktive Systeme, die eine rudimen-
tare numerische Reprasentation ihrer Umwelt besitzen.

Uber genetische Programmierung sollte eine Zusammenstellung von Agentenverhalten, Set-
ting genannt, gefunden werden, in der die Agenten sowohl suchen, als auch Tauschhandel
betreiben. Jeder Agent bevorzugte eine bestimmte Farbe und der Besitz von Attraktionen
dieser Farbe wurde in der Fitnessfunktion besonders belohnt.

Zum Aufbau der Behavior, wurde eine einfache Grammatik aus Bedingungen und Aktivita-
ten entwickelt, mit der sich Satze in Form eines Baumes bilden lieBen. Fir die Bedingungen
standen die externen Sensoren der Roboter, wie auch interne Sensoren der Agenten zur
Verfligung, fur Aktivitdten die Aktionen Handeln und Fahren. W&hrend die Aktion Handeln
ein autonomes Modul aufrief, bedeutete die Aktion Fahren ein direkte Ansteuerung der ,Mo-
toren®. Ein Agent konnte mit einem dieser Behavior ausgestattet werden und dieses inter-
pretieren. Ein Setting bestand aus drei Verhalten, die jeweils einer der Farben Rot, Griin und
Blau zugeordnet wurden. Selektion fand nach jeder Generation auf Settingebene statt. Die
genetischen Operationen Crossover und Mutation wurden nur auf Behavior angewendet.

Es zeigte sich, dass Entwurf und Entwicklung einer geeigneten Software keine besondere
Hirde darstellt. Genetische Verfahren mit einem eingeschrankten Satz an Kommandos, wie
in dieser Arbeit, sind relativ einfach zu implementieren. Als wesentlich schwieriger erwies
sich die Entscheidung, auf welcher Abstraktionsebene das Genom arbeiten soll. Gibt es Mo-
dule fir bestimmte Aufgaben oder soll diese Aufgabe auch Teil des Lernprozesses werden?
So wurde hier die Mdglichkeit des Tauschhandels in einem eigenen Modul implementiert,
welches das Genom mit der Aktion TRADE aufrufen konnte. Die Suche war jedoch Teil der
Optimierung.

Die ersten Versuche mit wenigen Zyklen zeigten, dass die Optimierung eher in Richtung in-
dividueller Optimierung ging, d.h. die Agenten eher damit beschéaftigt waren die Ebene nach
Attraktionen abzusuchen, als untereinander Tauschhandel zu betreiben. Allerdings zeigten
Versuche mit héherer Zyklenanzahl, dass die Agenten schon in friihen Generationen anfin-
gen untereinander mit Attraktionen zu handeln.
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Es waren stets starke Schwankungen der Fitness von Generation zu Generation zu beob-
achten. Dies ist zum Teil darauf zurlickzuflhren, dass jedes Setting zur Bewertung nur einem
Simulationslauf unterzogen wurde. Ein erster Versuchsaufbau mit mehreren Simulationslau-
fen pro Setting, in denen jedes Mal die Positionen der Attraktionen veréandert wurden, zeigte
in diesem Punkt eine leichte Verbesserung.

In der vorliegenden der Software besitzen die Agenten nur eine sehr eingeschrankte Sicht
ihrer Umwelt. AuBerdem haben sie so gut wie kein Gedachtnis, sie wissen lediglich wie lange
der letzte Fund einer Attraktion zuriick liegt.

Als Gedéchtnis kommen z.B. Informationen Uber den Erfolg von Handelsbemihungen in
Frage oder wie erfolgreich das Suchen in einem Teil der Umwelt war.

Das Handelsmodul kénnte dahingehend modifiziert werden, dass der Agent entscheiden
kann, ob das Modul nachstes Mal mit hdheren oder niedrigeren Angeboten an die anderen
Agenten herantreten soll.

Zudem stehen Suchen und Handeln noch auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen, was
ein Ungleichgewicht im Optimierungsprozess bewirkt. Beide Handlungen sollten auf eine
Stufe gestellt werden. Dafir missten Aktionen zur Verfigung stehen wie ,Suche in Quadrant
x* oder dergleichen.

Derartige Veranderungen kénnten den Grad der Optimierung steigern und die beobachteten
Schwankungen im Fitnessverlauf verringern.

Ein genetisches Verfahren zu implementieren ist wenig problematisch, schwieriger ist es
den Lernerfolg tber die Parameter positiv zu beeinflussen. Allen voran die Fitnessfunktion,
denn misslingt es hier die Qualitat einer Losung aussagekraftig zu kodieren, ist das ganze
Verfahren reine Resourcenverschwendung. Aber auch die Selektionsverfahren, der Selekti-
onsdruck und der Anteil an Crossover bzw. Mutationen sind von groBBer Bedeutung.

Es zeigte sich, dass zum Finden einer guten Lésung Experimente beim Einstellen dieser
Parameter und deren Auswertung eine gro3e Rolle spielten.

In diesem Stadium der Software ist es ungiinstig sie auf reale Roboter wie den ct-bot zu
Ubertragen. Die Ursachen fir die starken Schwankungen im Optimierungsprozess missten
vorher lokalisiert und eliminiert werden. Die reale Welt hélt viele zusatzliche Stérfaktoren be-
reit, die den Optimierungsprozess negativ beeinflussen kénnten und damit eine Optimierung
verhindern wiirden. Hierzu wére sicherlich notwendig die oben genannten Erweiterungen zu
implementieren und damit verbunden weitere Experimente durchzufihren.

Insgesamt ist festzustellen, dass ein Einsatz genetsicher Lernverfahren in einem Szenario
dieser Art grundsétzlich erfolgversprechend ist.
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A. Agentenverhalten

A.1. Versuch 1: fittest Behavior

Generation: 1
Fithess: 23

LE (DISTANCE, ,3)

_DRIVE (RIGHT)

_EQ (LASTSEEN, _GREEN)

__EQ (DISTANCE, 5)

—._EQ (LASTSEEN, _GREEN)

o EQ (DISTANCE, _4)

LE (ADDICTION, GREEN)
DRIVE (LEFT)

s DRIVE (LEFT)

GE (OPENPROPOSAL, _4)
GE (ADDICTION, RED)
LE (OWNADDICTED, 12)
GE (DISTANCE, _4)
e uU TRADE

o GUTRADE
oG DRIVE (BACKWARD)

EQ (OWNNOTADDICTED, 1)
oo EQ (OWNADDICTED, | 4)
DRIVE (RIGHT)
DRIVE (LEFT)

e EQ (OWNNOTADDICTED, . 7)
DRIVE (STOP)

TRADE

[ TR R TS TR TR T TR Y

. TRADE
. ,GE (LASTSEEN, _BLUE)

s BQ (LASTFOUND, ,20)

s TRADE

e BQ (LASTSEEN,  RED)

GE (OWNNOTADDICTED, 13)
DRIVE (RIGHT)

s DRIVE (BACKWARD)

DRIVE (BACKWARD)

[T TR TR T

[T TR TR TR )

[ TR R T T

[T TR TR T

[T TR TR TR |

[ TR TR TR TR TR T T

[ TR R TR T T T

[ TR T T TN T TR Y|

[ TR TR T TN T TR Y|

[ TR R TR TR TR T TR Y

[ TR TR T T T |

[ TR T TR TR TR TR

[ TR R TR T T T
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LE (DISTANCE, 0)
DRIVE (BACKWARD)
GE (LASTSEEN, _GREEN)
LE (LASTFOUND, _3)
GE (OWNADDICTED, 2)
DRIVE (RIGHT)
L LLLUDRIVE (FORWARD)
LU IRADE

(DISTANCE, 3)
oo EQ (OWNNOTADDICTED, ,12)
DRIVE (LEFT)
oG TRADE
LE (OWNNOTADDICTED, _6)
DRIVE (BACKWARD)
DRIVE (BACKWARD)

[ESTETT—T—
[ETETETTT
[T
[T
[T TR

[T R TR TR TR T TR Y

[ TR R TS TR TR T TR Y

[ TR TR TR TR TR T T
[ TR R TS TR TR T TR Y

[T R TR TR TR T TR Y

" ._,TRADE
_._GE (LASTFOUND, _,20)

"...LE (DISTANCE, 1)

DRIVE (LEFT)

GE (OWNNOTADDICTED, 0)
s TRADE

. EQ (OWNNOTADDICTED, _13)
. EQ (OWNADDICTED, 7)
. TRADE

CGUDRIVE (FORWARD)

GE (ADDICTION, _BLUE)
o EQ (DISTANCE, ,0)
oo TRADE

oG DRIVE (RIGHT)

LE (LASTSEEN, _RED)

LE (OPENPROPOSAL, _5)
TRADE

[ TR R TS TR TR T TR Y

TRADE

[ TR R TS TR TR T TR Y

TRADE

[ TR I TR T TR T T

“.LEQ (OWNNOTADDICTED, 5)
LE (ADDICTION, RED)
TRADE

[T TR TR T

TRADE

[T TR TR T

DRIVE (FORWARD)

[ESTRTT—

[ESTR T

[T TR TR T

[ TR R TS T T T

[ TR TR TR TR TR T T

[ENTENTRTE

[ESTRTIT

Generation: 30
Fitness: 26

LE (DISTANCE, _3)
_DRIVE (RIGHT)

_EQ (LASTFOUND, _,10)
__DRIVE (LEFT)
__DRIVE (FORWARD)
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A.2. Versuch 2: fittest Behavior

Generation: 1
Fitness: 17

GE (LASTSEEN, _BLUE)

_GE (OPENPROPOSAL, _,2)

__LE (OWNADDICTED, 2)

. LE (OPENPROPOSAL, ,0)

.., EQ (OPENPROPOSAL, ,2)
DRIVE (BACKWARD)

s DRIVE (FORWARD)

... TRADE

~....GE (LASTFOUND, _25)

GE (LASTSEEN, _BLUE)

o BQ (DISTANCE, 4)

. TRADE

s BBQ (OWNNOTADDICTED, , 0)
GE (OPENPROPOSAL, 1)
GE (OPENPROPOSAL, _4)
DRIVE (BACKWARD)
DRIVE (BACKWARD)
oo EQ (LASTFOUND, 4
DRIVE (BACKWARD
TRADE

[ TR TR T TN T TR Y|

AU TRADE
. DRIVE (STOP)
.EQ (OPENPROPOSAL, _,0)
s, TRADE
s EQ (ADDICTION, BLUE)
GE (OWNNOTADDICTED, _5)
DRIVE (BACKWARD)
. TRADE
GE (LASTFOUND, _,40)
GE (OPENPROPOSAL, _,5)
e EQ (LASTSEEN, _ GREEN)
oo  TRADE
oo  TRADE
. DRIVE (RIGHT)
s DRIVE (RIGHT)
_._EQ(DISTANCE, 2)
-...,EQ (ADDICTION, GREEN)
GE (DISTANCE, 1)
U TRADE

GE (OWNADDICTED, _,3)
DRIVE (RIGHT)

TRADE

[T TR TR TR )

[T TR TR T
[ESTR T

s
s
s
s
)
)

[ TR R TS TR TR T TR Y

[T TR TR TR )

[ TR R TR T T T

[ AT TR TR )

[ TR TR T T T |

[ENTENTRTE

[T T T

[T TR TR T T
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.. DRIVE (LEFT)

—._DRIVE (FORWARD)

_EQ (OWNADDICTED, _3)

..EQ (OWNNOTADDICTED, _4)
“...DRIVE (RIGHT)

..,LE (LASTSEEN, _BLUE)

L TRADE

s EQ (OWNADDICTED, 0)

LE (OWNNOTADDICTED, ,7)
GE (ADDICTION, GREEN)
DRIVE (STOP)
e EQ (LASTFOUND, _2)

LE (ADDICTION, GREEN)
DRIVE (RIGHT)
DRIVE (BACKWARD)
ososouEQ (OWNNOTADDICTED, ,12)
oo uUTRADE
LGLGLUDRIVE (LEFT)

s TRADE

. DRIVE (LEFT)

__DRIVE (STOP)

[ TR T T
[T TR TR TR )

[ TR R TR T T T

[ TR TR TR TR TR T T
[ TR R TS TR TR T TR Y

[T R TR TR TR T TR Y

Generation: 100
Fitness: 28

GE (LASTSEEN, _RED)
_GE (DISTANCE, _5)
__DRIVE (FORWARD)
__EQ (LASTSEEN, _GREEN)
-..,LE (ADDICTION, GREEN)
.. TRADE

GE (OWNNOTADDICTED, 14)
LE (ADDICTION, GREEN)
LE (LASTFOUND, 1)
oL LE (LASTFOUND, ,10)
DRIVE (FORWARD)
L GGUDRIVE (LEFT)
LE (LASTSEEN, _GREEN)
DRIVE (FORWARD)
GE (DISTANCE, _4)

TRADE

[ TR R TS TR TR T TR Y

TRADE

[ TR R TS TR TR T TR Y

LE (LASTFOUND, 1)
TRADE

[ TR TR T T T |

e DRIVE (BACKWARD)
~...GE (DISTANCE, _5)

[ESTR T

[T TR TR T

[T TR TR )

[ TR T TR TR TR TR

[ TR R TS T T T

[ TR TR TR TR TR T T

[ TR TR TR TR TR T T

[T TR TR )
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DRIVE (LEFT)

. LDRIVE (LEFT)

_GE (LASTFOUND, _25)

_._GE (LASTSEEN, _BLUE)

_...EQ (DISTANCE, _4)

. TRADE

s EQ (OWNNOTADDICTED, ,0)

GE (OPENPROPOSAL, 1)

GE (OPENPROPOSAL, _,4)

DRIVE (BACKWARD)

s DRIVE (BACKWARD)

s EQ (LASTFOUND, _,4)
DRIVE (BACKWARD)

TRADE

[ TR R TS T T T

. TRADE

“..,DRIVE (STOP)

._EQ (OPENPROPOSAL, ,,0)

.. _TRADE

~._EQ (ADDICTION, BLUE)

GE (OWNNOTADDICTED, _5)

DRIVE (BACKWARD)

s TRADE

GE (LASTFOUND, _,40)

GE (OPENPROPOSAL, _5)

oo EQ (LASTSEEN, | ,GREEN)
TRADE

[ TR TR T T T |

comnnoPRIVE (RIGHT)
DRIVE (RIGHT)

[ESTR T

[ TR TR T

[T A TR )

[ TR R TR T T T

[ TR R TR T T T

[ESTR T

[T TR TR T

[ESTRTT—

[T TR TR T

[T TR TR T

A.3. Versuch 3: fittest Behavior

Generation: 1
Fitness: 17

LE (OPENPROPOSAL, _0)

_EQ (OPENPROPOSAL, _,1)
__DRIVE (STOP)

. LE (LASTFOUND, _4)
—..DRIVE (RIGHT)
—._DRIVE (BACKWARD)

_GE (OWNNOTADDICTED, 15)
__TRADE

_._GE (DISTANCE, _3)
-.._DRIVE (LEFT)
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—.._GE (OWNADDICTED, _2)

LE (DISTANCE, 0)

GE (OWNNOTADDICTED, _6)

LE (DISTANCE, _2)

s, TRADE
OWNNOTADDICTED, _5)

sosuUEQ (OWNADDICTED, ,4)

sosouUTRADE

oo uUTRADE

e DRIVE (BACKWARD)

LE (OPENPROPOSAL, _5)

GE (OWNADDICTED, _5)

TRADE

[ TR TR TR TR TR T T

GG TRADE
GE (OPENPROPOSAL, _4)
GE (LASTSEEN, _RED)
DRIVE (BACKWARD)
L LLLUDRIVE (FORWARD)

GE (OWNADDICTED, ,15)
DRIVE (LEFT)
oo  TRADE

s DRIVE (FORWARD)

LE (OWNNOTADDICTED, 12)
DRIVE (RIGHT)

TRADE

[ TR R T T

[ESTR T
[T T TR T

[T TR TR )

NP el

[T TR TR TR )

[ TR R TS T T T

[ TR R TS T T T
[ TR I TR T TR T T

[ TR TR T T T TR Y|

[ TR TR TR TR TR T T

[ TR R TS TR TR T TR Y

[ESTR T

[T TR TR T

Generation: 30
Fitness: 42

GE (LASTFOUND, _,0)

_EQ (LASTFOUND, _,15)

__LE (LASTSEEN, _BLUE)

__LE (OWNNOTADDICTED, _4)
TRADE

[ENTENTRTE

L TRADE

—...DRIVE (RIGHT)

__LE (DISTANCE, _4)

—..GE (LASTFOUND, _,3)

o EQ (OWNADDICTED, 10)
s EQ (OWNADDICTED, _,9)
DRIVE (STOP)
L DRIVE (BACKWARD)
o EQ (DISTANCE, _5)

LE (OWNNOTADDICTED, 15)
DRIVE (FORWARD)
s DRIVE (BACKWARD)
LE (LASTSEEN, _RED)

[T TR TR TR )

[T TR TR )

[T TR TR TR |

[T TR TR TR )
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GE (OPENPROPOSAL, ,2)
s, TRADE
oL EQ (OWNADDICTED, _5)
s TRADE

s TRADE
e DRIVE (RIGHT)

o, TRADE

“..LDRIVE (FORWARD)

_LE (DISTANCE, _4)

__GE (LASTFOUND, _,3)

—._EQ (OWNADDICTED, 10)

.. [EQ (OWNADDICTED, _9)
DRIVE (STOP)

s DRIVE (BACKWARD)

o EQ (DISTANCE, _5)

o LE (OWNNOTADDICTED, _15)
DRIVE (FORWARD)

o DRIVE (BACKWARD)

LE (LASTSEEN, _RED)

GE (OPENPROPOSAL, ,2)
s, TRADE

s EQ (OWNADDICTED, ,5)
TRADE

[ TR TR TR TR TR T T

oo TRADE
LLUDRIVE (RIGHT)
" .._TRADE

__DRIVE (FORWARD)

[ TR R TS T T T

[T TR TR T

[T TR TR T

[T TR TR T

[T TR TR TR )

A.4. Versuch 4: fittest Behavior

Generation: 1
Fitness: 7

GE (OPENPROPOSAL, _2)
_LE (LASTFOUND, _40)
__TRADE

__DRIVE (RIGHT)

_GE (LASTFOUND, _,15)
__DRIVE (BACKWARD)
__GE (LASTFOUND, _50)
—._GE (LASTSEEN, _BLUE)
DRIVE (RIGHT)
.., TRADE

-....EQ (ADDICTION, RED)
LE (OPENPROPOSAL, 1)

[ESTR T

[ESTR T
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e BEQ (LASTFOUND, ,0)
DRIVE (BACKWARD)
TRADE

[T TR TR TR )

TRADE

[T TR TR T

DRIVE (LEFT)

[T TR TR TR T

[ESTRTT

Generation: 100
Fitness: 30

LE (DISTANCE, 4)
_DRIVE (RIGHT)
_EQ(ADDICTION, RED)
__GE (LASTSEEN, _BLUE)
.. TRADE

—...GE (OWNADDICTED, _9)
DRIVE (RIGHT)
s, TRADE

__LE (DISTANCE, _0)
__DRIVE (LEFT)

~._GE (LASTFOUND, _20)
DRIVE (FORWARD)
TRADE

[ENTENTRTE

[ESTR T

[ESTR T
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B. UML Diagramme
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B.2. Genotypen

Gene

+eopy) | Gene
Hefl) : Gene

IR | Gene

+Hefl left: Gene ) void
+rightl right . Gene ) void
==getters=+isleaff) : boolean

Hayer( & it ) it
+aStringy 4 int ) Stiing

Activity Condition
-action : Action -SEnI0r  Sensar
-value : Chiect -expected | Comparahle
-operand | Operand
+CORY() : Gene -left - Gene
+equalz( obj : Object ) : hoolean -right : Gene
+hashCodel) : irt
+layer | int ) int +oopyl) | Gene
+left) : Gene +equals( obj | Object ) : boolean
+left left : Gene ) void +execute(]: Gene
+right() : Gene +hashCode() : int
+righit( right ; Gene 1 viic +Hayer( | int 1 int
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==constructor==-Cperand()
+randomi) : Operand




Glossar

Attraktion st ein Objekt in der realen / simulierten Welt, nach dem die Roboter suchen,
bzw. das die ‘Aufmerksamkeit’ der Roboter auf sich zieht.

Behavior ist ein Agentenverhalten, aus Sicht der genetischen Optimierung stellt es ein
Gen dar.

ct-bot Der ct-bot ist ein Projekt des ct-Magazins aus dem Heise Verlag (Heise Zeitschrif-
ten Verlag GmbH & Co. KG (2006)). Ein einachsiger Roboter mit einem 8 Bit Atmel
Microcontroller und diversen Sensoren, wie Distanz-, Linien-, Tischkantensensor, als
auch Radencoder. Dieser Roboter wird in C programmiert, der Heise Verlag bietet
hierflr ein Framework zum besseren Einstieg an.

Emergenz ist das ‘Erscheinen’ von Phdnomenen auf der Makroebene eines Systems, die
erst durch das Zusammenwirken der Subsysteme (die Systemelemente auf der Mi-
kroebene) zustande kommen (Wikipedia (2007))

Genotyp In der genetischen Programmierung ist ein Genotyp ein Programm oder Zu-
standsautomat. Die Sprache, mit der Genotypen beschrieben werden kénnen, muss
die Eigenschaft besitzen, nach genetischen Operationen wie Mutation oder Crosso-
ver einen syntaktisch korrekten Genotypen zu erhalten.

Setting ist ein Set von Agentenverhalten, aus Sicht der genetischen Optimierung stellt es
einen Genotyp dar.

Sprechakt Theorie Die Sprechakt Theorie wurde von den Philosophen John Austin und
Searle begriindet. Austin hat die Grundlagen (1962) der Theorie geschaffen und sein
Schiler John Searle hat diese Theorie spater in seinem Buch ‘Speech Acts’ ausge-
baut. Danach verdndern Sprechakte die Welt im physikalischen Sinne. Nachrichten
I6sen eine Handlung in dem Zuhdrer aus oder haben die Intention dieses zu tun.
Genauer ist es zum Beispiel in Jung (2001) S. 23ff zu lesen.
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