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Abstract:
Swarm intelligence

The basic principle of the swarm intelligence algorithms is to divide complex calcula-
tions between multiple, simple executive agents. In these cases we use the emergent
collective intelligence of groups of these simple agents (Bonabeau). These computer
science algorithms are inspired by observations of real ant swarms, since they solve
complex tasks by simple local behaviour and activities. The swarm is capable to solve
complex problems, while at the same time each individual ant has no overall view of
the situation.

With our swarm simulation implementations, various SI algorithms can be used to
cluster data sets and display the virtual swarm environment with a two or three
dimensional visualization. The applied algorithms are founded on the research of V.
Ramos, J. Handl, M. Dorigo, E. Bonabeau, E. D. Lumer, B. Faieta and some further
researchers of the swarm intelligence science community. Beyond this literature research
in the SI domain we have implemented simulation systems inspired by the algorithms
of the current research projects of Ramos, Dorigo et al. Furthermore we have developed
various extensions to the original systems, such as dynamic pheromone evaporation,
object switching while carrying another object, dynamic picking and dropping proba-
bilities and varying border conditions as well as changes of the world dimensions in
two and three dimensions as well as elegant solutions for some problems concerning
orientation and boundary conditions. Some of these different extensions to the initial
simulation systems are leading to measurable changes of the swarm behaviour, while
other extensions have not changed the behaviour significantly. All extensions have
been evaluated and are described in the chapters three, four and five of this project
documentation.

For the evaluation of the developed systems input data is essential. One could simply
generate object-features that are randomly distributed over their particular dimensions.
However this technique brings less benefit. What’s necessary here are some artificial
generated object clusters. We therefore implemented a functionality for the flexible
generation of gaussian distributed objects in n-dimensional feature-space. The confi-
guration is done via self explaining config-files, where to specify the parameters of the
distribution for the particular features of the objects. The algorithm can be used as a
function included with the developed swarm systems as well as a stand-alone programm
creating a text-file containing the object-data for further usage.

The results and the states of a swarm-clustering have to be measured and interpreted.
So the need for robust entropy-measures arises. Therefore we have developed a set
of measures namely sorting and connectivity, that can be applied in every step of
the clustering-process. It provides us with information about the current state of
the information infrastructure, that is the world of the swarm system. The gathered
information is necessary for logging the performance in progression of the algorithms.



Here Sorting is deals with the feature-space similarity of neighboring objects on the
information infrastructure of the swarm. Connectivity measures the density distribution
of the objects as well.

For the visualization of the environment of the swarms we used two dimensional worlds,
as well as varying three dimensional worlds (e.g. cube, dish and tube). We have analyzed
the swarms sorting behaviour in the environments, and also evaluated the main swarm
features: flexibility, robustness, decentralized organization and self-organization of the
swarm. The self-organization of the swarm is based on the feedback that each agent can
transmit with the change of the swarm’s environment (e.g. picking or dropping) or the
deposition of pheromones.

With the applied evaluation and the variety of simulations we obtained a profound
insight into the paradigms of swarm intelligence behaviour. We have observed advan-
tages as well as disadvantages of these systems. With this in mind we see some very
interesting further development areas in this research field. Future work includes the
application of swarm intelligence algorithms for data mining, further research with
three dimensional swarm worlds and also the implementation of fast swarm simulation
systems with up to date GPU and CPU combinations.
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1 Einleitung und Grundlagen

Auch wenn die Algorithmen und Methoden zur Swarm Intelligence erst in den letzten
Jahren entwickelt wurden, so sind die zu Grunde liegenden Ideen doch schon lange be-
kannt. Schon immer war die Natur Inspiration fiir die Entwicklungen in der Technik
und dort haben die Swarm- bzw. Multi-Agenten-Systeme auch ihren Ursprung. Aus Be-
obachtungen der Biologie lieen sich nun Mathematiker und Informatiker inspirieren,
um durch die nachgebildeten Systeme das Verhalten und die Aktionen von Schwirmen
des Tierreichs nachzuahmen sowie die iiber Generationen in der evolutiondren Geschich-
te gewonnenen Erfahrungen von natiirlichen Schwirmen zu extrahieren und nutzbar
zu machen. Ein Ameisenschwarm beispielsweise besteht aus sehr vielen autonom han-
delnden aber kaum spezialisieren Individuen, die keine konkrete Vorstellung von ihrer
vollsténdigen Umgebung besitzen. Auch zu l6sende Probleme mit denen der gesamte
Schwarm konfrontiert wird, sind von den einzelnen Ameisen in der Regel nicht zu iiber-
schauen. Allein das Arbeiten und Wirken nach einer Anzahl vorgegebenen Regeln fiihrt
zur impliziten globalen Problemlosung. Wie solche Systeme funktionieren, wie man sie
auf Computern abbilden kann und wo die Anwendungen dafiir liegen, darauf werden wir
in dieser Dokumentation umfassend eingehen.

Die wichtigen Prinzipien zu Swarm-Systemen folgen in den Abschnitten dieses Kapi-
tels. Es folgt ein umfassender Literaturiiberblick zu den Schwérmen und der Swarm
Intelligence im Kapitel 2. Im dritten Kapitel beschreiben wir Details zu allgemeinen
Modulen zur Generierung von Clustering-Daten und Algorithmen zur Bestimmung der
aktuellen Sortierung der Objekte, auf die wir in den Simulations-Programmen zuriick-
greifen. In den darauf folgenden drei Kapiteln werden wir die Prinzipien und Tech-
nologien der drei von uns entworfenen Simulations-Umgebungen sowie deren Vortei-
le, Nachteile und Anwendungsmoglichkeiten beschreiben. Dies sind das 2D-System von
Andrea Lahn in Kapitel 4, die Simulations-Umgebung nach dem Algorithmus von
J. Handel [Handl et al. 2003a] von Christian Nitschke in Kapitel 5 sowie im sechs-
ten Kapitel das 2D/3D System nach dem Lumer&Faieta- sowie Ramos-Algorithmus
[Lumer & Faicta 1994] [Ramos et al. 2002] von Nicolai Marquardt. Ausfiihrlich wird in
diesen drei Kapiteln auch auf die aufgetretenen Probleme und Einschrankungen der
Systeme sowie die von uns implementierten Erweiterungen bestehender Algorithmen
eingegangen. Desweiteren erldutern wir die durchgefithrten Testserien der Schwarm-
Simulationen und deren Ergebnisse. Schliellich folgt im letzten Kapitel eine kurze Zu-
sammenfassung unserer Forschungen sowie ein Ausblick fiir die weitere Entwicklung der
Systeme.

11



1 Einleitung und Grundlagen

1.1 Systeme

Zu einem Swarm-System gehorten prinzipiell nur zwei Bestandteile: Die kiinstlichen In-
dividuen (Agenten, Ameisen), die nach einer bestimmten Menge von Regeln arbeiten
und die kiinstliche Welt in der sie agieren.

Dabei sind die Agenten nur mit sehr begrenzten Fahigkeiten ausgestattet und meist nicht
spezialisiert. Sie nehmen im Allgemeinen nur das lokale Umfeld und nicht die gesamte
Welt wahr und konnen dementsprechend nur in diesem beschréinkten Raum handeln
bzw. Entscheidungen treffen. In manchen Systemen konnen sie ein Kuzzeitgeddchtnis
besitzen, um sich bestimmte Handlungen und Zusténde zu merken.

FEin grofler Vorteil von Swarm-Systemen liegt in der Abwesenheit direkter Kommuni-
kation. Zwar sind aus der Natur einige Beispiele bekannt, wie Insekten direkt mitein-
ander kommunizieren, doch kommen diese bei Swarm Intelligence nicht zur Anwen-
dung. Indirekte Kommunikation iiber die Umgebung wird auch als Stigmergy bezeichnet
[Grassé 1959]. Dabei ergibt sich die Kommunikation durch Verinderung der Umgebung
und entsprechende Reaktionen.

Weiterhin gibt es in Swarm-Systemen keine globale Kontrollinstanz. Die Agenten han-
deln vollig autark.

Swarm-Systeme kénnen zur Bearbeitung ganz unterschiedlicher Probleme eingesetzt wer-
den. Dadurch ergeben sich verschiedene Strukturen fiir den Aufbau der kiinstlichen Welt.
Sie kann beispielsweise wie bei ant-based optimization und ant-based routing durch einen
Graphen reprisentiert sein oder wie bei ant-based clustering und sorting durch eine Ma-
trix von Positionen.

1.2 Prinzipien

Aus den Prinzipien in Swarm-Systeme ergeben sich wichtige Vorteile gegeniiber konven-
tionellen Systemen und Algorithmen.

1. Dezentralitit
Es gibt keine zentrale Kontrolle. Die Agenten handeln v6llig autonom. Die globale
Instanz iibernimmt lediglich die Funktion eines Schedulers und weist den Schwarm-
mitgliedern Zeit zur Durchfithrung ihrer Aktionen zu.

2. Selbstorganisation
Bei der Bearbeitung eines Problems gibt es keinen vordefinierten Losungsweg oder
Endzustand. Die Agenten agieren stets nach ihren Regeln und finden so implizit
einen optimalen Zustand.

12



1 Einleitung und Grundlagen

3. Flexibilitat
Da die Agenten kein Modell von ihrer Umgebung haben, bleiben sie flexibel bei
Anderungen in ihrer Welt. So ist es moglich auch wihrend das System lauft, bei-
spielsweise zusétzliche oder neue Objekte hinzuzufiigen.

4. Robustheit
Da die Agenten wenig bis gar nicht spezialisiert sind, gefahrdet ein Ausfall eines
oder mehrerer Individuen nicht die Losung des Problems.

Das Zusammenwirken der vier Prinzipien fiihrt zur gewiinschten Problemlésefahigkeit
von Swarm-Systemen. Wenn die Selbstorganisation bzgl. der kiinstlichen Welt so ab-
strahiert werden kann, daf§ sich ein globaler Problemlésecharakter abzeichnet, spricht
man von Fmergenz. Dieses Eigenschaft 148t sich treffend mit dem bekannten Zitat von
Aristoteles zusammenfassen: ,,Das Ganze ist mehr als die Summe seiner Teile®.

1.3 Motivation und Ziele

Im Rahmen dieses Forschungsprojektes haben wir uns aus dem umfangreichen For-
schungsgebiet der Swarm Intelligence Technologien insbesondere die folgenden Ziele
und Aufgaben vorgenommen.

e Funktionsweise der Systeme
Basierend auf den Forschungen von Dorigo, Bonabeau, Ramos, Théraulaz, Handl
und anderen mochten wir die zahlreichen unterschiedlichen Verfahren eingehender
untersuchen. Insbesondere die Verfahren zum Clustering méchten wir implemen-
tieren, um deren Moglichkeiten und Leistungen beurteilen zu kénnen.

e System-Erweiterungen
Mit welchen Erweiterungen lassen sich die Swarm-Systeme ergéinzen, um bessere
Ergebnisse zu erhalten? Mit dieser Frage werden wir uns beschéftigen und in die zu
entwickelnden Simulations-Systeme solche Erweiterungen integrieren und untersu-
chen. In den drei Kapiteln zu den Simulations-Systemen (4-6) werden wir né&her
darauf eingehen.

e Visualisierung
Anwendungsgebiete von Swarm-Intelligence-Systemen wurden im vorhergehenden
Abschnitt bereits aufgefithrt, wobei uns insbesondere interessiert, wie die Systeme
zur Visualisierung von Daten angewendet werden kénnen. Vor allem sehr grofie Da-
tenséitze mit hoher Parameter-Anzahl machen es notwendig, geeignete Verfahren
zur Visualisierung anzuwenden, die den hochdimensionalen Datenraum auf zwei

13
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oder drei Dimensionen abbilden kénnen.

Wie diese Abbildungen der Daten in den SI Systemen moglich ist, mochten wir
mit unterschiedlich aufgebauten Schwarm-Umgebungen im zwei- und dreidimen-
sionalen Raum untersuchen. Eine Frage dabei ist sicher, mit welchem Aufbau der
Umgebung sich die besten Clustering Ergebnisse erreichen lassen und gleichzeitig
eine geeignete Visualisierung gewahlt werden kann.

Abbildungen, insbesondere Vergleich zwischen 2D und 3D

Bisher werden zur Visualisierung der Daten beim swarm-based Clustering vorallem
zweidimensionale Abbildungen eingesetzt. Wir mochten neben 2D-Abbildungen
auch Abbildungen in drei Dimensionen anwenden, und ihre Moglichkeiten und
Einschrankungen herausfinden.

Interaktion

Hier mochten wir der Frage nachgehen, in welchem Mafle die Swarm-Systeme eine
Nutzer-Interaktion wiahrend der Laufzeit ermdglichen sollten und dies eine Nut-
zung des Systems erleichtert oder erschwert. Auch sind Interaktionen wahrend
der Initialisierungs-Phase der Systeme notwendig, wo zahlreiche Parameter erfragt
werden. Einige Parameter konnen von dem Simulations-System selbst bestimmt
werden, fiir andere wiederum ist dies nicht moglich. Zusétzlich mochten wir die
Auswirkungen von Parameterdnderungen wihrend einer laufenden Simulation un-
tersuchen, sowie Einschriankungen fiir sinnvolle Parameter finden.

Evaluierung der Systeme

Um Erweiterungen der Systeme bewerten zu kénnen wird es notwendig, Mef3- und
Evaluierungsverfahren zu implementieren. Diese ermdéglichen sowohl die Bewertung
der Erweiterungen als auch den Vergleich der Verfahren untereinander. Dazu wer-
den sowohl Algorithmen zur Messung der Sortierung und der dichten Anordnung
von Objekten entwickelt als auch geeignete Graphen zur Visualisierungen, die eine
Kontrolle der Werte zur Laufzeit ermoglichen.
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Swarm Societies sind vor allem sehr interessant wegen ihrer effizienten natiirlich eta-
blierten Problemlosestrategien. Franks[Franks 1989] fithrte dazu Experimente mit der
Ameisenart Lasius Niger durch und entdeckte einige nutzbringende Ablaufe, wie bei-
spielsweise:

e das Finden des kiirzesten Weges zwischen Nest und potientiellen Nahrungsquellen,

der Bevorzugung von Nahrungsquellen anhand ihrer qualitativen und quantitativen
Giite,

e dem Bau und Schutz des Nests,

der Sortierung von Brut, Nahrung, Kérpern und Dingen,

der Formation mehrerer Individuen, z.B. zum gemeinsamen Tragen grofierer Teile
bzw. Erstellen von ,lebenden Briicken“ sowie

der Emigration der Kolonie im Notfall.

Aus Beobachtungen von Forschern wie Franks entwickelten sich Theorien iiber Prinzipi-
en und Anwendungen von Swarm Systemen|[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]. In
diesem Zusammenhang wurden kiinstliche Swarms fiir verschiedenste Anwendungsgebie-
te wie Optimierung, Steuerung, Dezentralisierung, Sortierung/Clusterung oder Robotik
entwickelt und untersucht. Im Folgenden werden jeweils Erkenntnisse aus der Natur und
daraus resultierende technische Anwendungen vorgestellt.

2.1 Ant-Colony Optimization (ACO)

Unter Ant-Colony Optimization versteht man Strategien und Algorithmen zum Ldsen
von Problemen der kombinatorischen Optimierung basierend auf Erkenntnissen aus
Ameisenkolonien. Vor allem die Suche nach Nahrungs- und Baumaterialquellen sowie
das Aufbauen von Pfaden sind hier von Bedeutung.
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Einer der Vorreiter auf dem Gebiet von ACO ist Marco Dorigo[Dorigo 2004].
Er entwickelte 1991 den ersten  ACO-Algorithmus, das  Ant-System
(AS)[Dorigo, Maniezzo and Colorni 1991]. Seit dieser Zeit folgen viele weitere ver-
besserte und effizientere ACO-Algorithmen. Sehr gute Resultate lassen sich auch in
Kombination mit lokalen Optimierungsverfahren (sog. hybride Verfahren) erzielen. Zu
Problemen, die effizient mit ACO-Verfahren gelost werden kénnen, zéhlen das Traveling
Salesmen Problem (TSP), das Quadratic Assignment Problem (QAP), das Graph
Coloring Problem, das Job Scheduling Problem (JSP), das Sequential Ordering Problem
(SOP) oder das Vehicle Routing Problem (VRP) aus der Tourenplanung[White 2000].

Alle gennanten Probleme sind statisch. ACO 148t sich aber auch in dynamischen, z.B.
zeitvarianten Kontexten anwenden. Das zeigt der effiziente Algorithmus Ant-Net zur Ver-
teilung von Netzwerk-Traffic[Schoonderwoerd, Holland and Bruten 1997]. Er wird zum
adaptiven Aufbau von Routing-Tabellen in Daten-Netzwerken eingesetzt und {ibertrifft
dabei andere aktuelle Verfahren in der Performance.

2.1.1 Natur

Viele Ameisenarten legen Pfade an, auf denen sich die Artgenossen bewegen. Wenn
Ameisen in einem neuen Gebiet ansiedeln und auf Nahrungs- oder Materialsuche gehen,
wissen sie anféinglich nicht, wo qualitative Quellen zu finden sind. Sie strémen in zuféllige
Richtungen aus und gehen auf Suche. Dabei hinterlassen sie einen chemischen Botenstoff,
das Pheromon. Andere Ameisen orientieren sich, indem sie Pheromonspuren folgen.

Um die Entwicklung solcher Pheromonpfade zu untersuchen, fithrten Deneubourg et
al.[Deneubourg, Goss, Franks and Pasteels 1990] ein interessantes Experiment (Binary-
Bridge Experiment) durch. Dabei wurde eine Nahrungsquelle iiber zwei gleichlange Pfade
mit dem Ameisennest verbunden. Die Ameisen miissen sich auf dem Weg an einer Gabe-
lung zwischen Pfad A und Pfad B entscheiden. Nach einiger Zeit wird einer der beiden
Pfade durch eine Erhohung der Pheromonkonzentration etabliert. Die hchere Phero-
monkonzentration veranlafit weitere Ameisen, sich fiir diesen Weg zu entscheiden, was
wiederum eine Erhchung der Konzentration nach sich zieht, usw. Die Wahrscheinlich-
keiten P4 und Ppg, daf} sich Ameisen fiir Weg A oder B entscheiden hingt also von der
Anzahl der Ameisen A; und B; ab, die sich bis zu diesem Zeitpunkt fiir einen der Wege
entschieden haben:
(k‘ + Al)n

(k+ A)" + (k+ By)
Dabei steht n fiir den Grad der Nichtlinearitit der Auswahlfunktion und & fiir den Grad
der Attraktivitéit eines nicht-markierten Zweigs.

Py =

—=1-Pp

Das Experiment kann leicht modifiziert werden, indem ein Pfad verléngert wird. Hierbei
kann gezeigt werden, daf sich kiirzere Pfade iiber die Zeit hin durchsetzen (Abbildung
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Abbildung 2.1: Experiment zur Selektion kiirzester Pfade bei Ameisen / links:
reales Experiment mit Nest wunten und Futterquelle oben
/ rechts: schematisches Setup wund Verlauf nach 4, 8 min,

[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999)

1. Zwei Ameisen verlassen zur selben Zeit das Nest.

2. Die Ameise auf dem kiirzeren Weg kehrt am schnellsten zuriick.

3. Ein kiirzerer Weg bedeutet damit eine hohere Pheromonkonzentration fiir diesen
Pfad am Nest.

4. Ameisen auf Nahrungssuche entscheiden sich nun aufgrund der héheren Phero-
monkonzentration fiir den kiirzeren Weg.

— Kiirzeste Wege werden iiber eine hohere Pheromonkonzentration etabliert.
Finen anderen niitzlichen Versuch im Zusammenhang mit Inter-Nest Traffic fithrten
Aron et al.[Aron, Deneubourg, Goss and Pasteels 1990] durch. Dabei wurde untersucht,

wie sich Pheromonpade bei mehreren unterschiedlich weit entfernten Nahrungsquellen
iiber die Zeit entwickeln (Abbildung 2.2):

1. Ameisen stromen vom Nest aus.

2. Nahe gelegene Quellen werden zuerst entdeckt und genutzt.
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(a) (b)
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Abbildung 2.2: Simulation der Ausbeutung unterschiedlich weit entfernter Nahrungs-
quellen durch Ameisen und der Dynamik von Pheromonpfaden / (a):
Anfangszustand tg, 3 gleichwertige Nahrungsquellen sind unterschied-
lich weit vom Nest entfernt / (b): ¢;, Ameisen strémen aus, laufen
zufillig / (c): to, Pheromonpfade zu den nahegelegenen Quellen bilden
sich aus / (d): t3, Pheromonpfade zur weiter entfernten Quelle bildet sich
aus[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

3. Wenn der Nahrungsvorrat in den nahen Quellen versiegt, nimmt auch die Phe-
romonkonzentration auf den entsprechenden Pfaden ab. Ameisen, die eine solche
Quelle erreichen kommen nicht zuriick zum Nest, sondern suchen weiter nach an-
deren Quellen.

4. Dadurch werden weitere Quellen gefunden und die zugehorigen Pfade etabliert.

— Nahrungsquellen werden abhéingig von ihrer Entfernung und der Qualitéit/Quantitét
der Nahrung abgearbeitet.

Dies zeigt, dal die Ameisen das Minimal Spanning Tree Problem 16sen kénnen. Dies ist

zwar kein kombinatorisch schwer zu losendes Problem, aber einige seiner Varianten, wie
z.B. das Steiner-Problem.
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2.1.2 Technik

ACO-Algorithmen wurden anfinglich auf das NP-harte TSP angewendet. Der erste
ACO-Algorithmus, das Ant-System (AS) schnitt dabei im Vergleich zu speziel-
len TSP-Heuristiken, v.a. bei Problemen gréflerer Dimension weniger erfolgreich
ab. Trotzdem zeigte das AS eine hohere Performace als generelle Heuristiken
[Dorigo, Maniezzo and Colorni 1996a].

Eine Weiterentwicklung des AS mit verbesserter Performance stellt das Ant Colony
System (ACS) dar. ASC wurde von Dorigo und Gambardella entwickelt, um auch fiir
grofere TSP Problem Sets gute Losungen zu erhalten [Dorigo and Gambardella 1997a]
[Dorigo and Gambardella 1997b].

Basierend auf AS und ACS wurden weitere ACO-Algorithmen vorgestellt, wie
das MAX-MIN AS (MMAS) von Stiitzle und Hoos [Stuctzle and Hoos 1997]
[Stuetzle and Hoos 1997] und der AS-Rank-Algorithmus von Bullnheimer et
al.[Bullnheimer, Hartl and Strauss 1997].

Neuere hybride Verfahren, die ACO mit lokaler Optimiererung kombinieren sind
sehr erfolgsversprechend. IThre Performance ist vergleichbar mit der guter Heuris-
tiken wie dem Iterated Lin-Kernighan-Algorithmus von Johnson und McGeoch
[Johnson and McGeoch 1997] oder dem Genetischen Algorithmus (GA) von Freisleben
und Merz [Freisleben and Merz 1996]. Desweiteren stellen Gambardella et al. in Zusam-
menhang mit der Losung des Quadratic Assignment Problem (QAP) das Hybrid Ant
System (HAS) vor, welches sich sehr von den anderen AS-Algorithmen abgrenzt. Dieses
System nutzt auch lokale Optimierung [Gambardella, Taillard and Dorigo 1997].

Die grundlegende Idee aller ACO-Algorithmen bildet der positive feedback Me-
chanismus, welcher Aufbau, Erhaltung und Attraktion von Pfaden die zu ei-
ner guten Losung bzw. Teillosung fithren durch virtuelles Pheromon beschreibt
[Dorigo, Maniezzo and Colorni 1991b] [Dorigo 1992].

Eine weitere wichtige Basis bildet das Konzept des kooperativen Verhaltens, was die
Fahigkeit von ACO-Algorithmen beschreibt, den Losungsraum parallel mit vielen glei-
chen kiinstlichen Individuen zu explorieren.

ACO-Algorithmen fiithren fiir ¢,,,, Iterationen folgende zwei grundlegenden Prozeduren
aus [Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]:

1. Konstruktion/Modifikation einer Losung des Problems parallel durch m Ants

2. Regel zum Aktualisieren der Pheromonkonzentrationen auf den Kanten des Pro-
blemgraphen

Schritt 1 basiert dabei auf Wahrscheinlicheiten, die von der heuristischen Erwiinscht-
heit n sowie der Pheromonkonzentration auf dem Losungspfad abhéngig sind. Schritt 2
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stellt eine Funktion der Pheromon-Verdampfungsrate 7 und der Qualitdt der produzier-
ten Losungen dar. ACO-Algorithmen kénnen auf jedes Problem der kombinatorischen
Optimierung angewendet werden, sofern folgende Anforderungen erfiillt sind:

e Eine geeignete Problemrepriisentaion, die die Konstruktion und Modifikation von
Losungen mittels Ubergangsregeln basierend auf Wahrscheinlichkeiten in Zusam-
menhang mit Pheromonen und lokalen Heuristiken erlaubt.

e Die heuristische Erwiinschtheit n von Kanten des Graphen mufl definiert sein.

e Eine Methode, die fiir jede konstruierte Losung sicherstellt, dafl die Bedingungen
fiir eine valide Losung erfiillt sind.

e Eine Aktualisierungsregel fiir die Pheromonkonzentration 7 der Kanten des Pro-
blemreprisentationsgraphen.

e Eine Ubergangsregel basierend auf Wahrscheinlichkeiten als Funktion von n und
T.

Algorithmus: High-level Beschreibung  eines Basic  ACO-Algorithmus
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

/* Initialization */
For every edge (i,j) do
tau_ij (0) = tau_0
End For
For k=1 to m do
Place ant k on a randomly chosen city
End For

/* Main Loop */
For t=1 to t_max do
For k=1 to m do
Build a solution S"k(t) by applying n-1 times a probabilistic
construction/modification rule where choices are a function
of a pheromone trail tau and of a heuristic desirability eta
End For
For k=1 to m do
Compute the cost C"k~(t) of the solution S"k(t) built by ant k
End For
If an improved solution is found then
Update best solution found
End If
For every edge (i,j) do
Update pheromone trails by applying a pheromone trail update rule
End For
End For
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Print the best solution

Alle vorgestellten ACO-Algorithmen arbeiten auf einem diskreten Losungsraum. Erwei-
terungen fiir die Optimierung in kontinuierlichen Losungsrdumen wurden von Bilchev
und Parmee[Bilchev and Parmee 1995] vorgestellt. Wodrich[Wodrich 1996] schlidgt dazu
Erweiterungen vor.

Bisher haben wir nur ACO-Algorithmen betrachtet, bei denen das Optimierungspro-
blem rein statisch war. ACO 148t sich aber auch besonders gut auf dynamische (z.B.
zeitvariante) Probleme anwenden. Als Anwendungsfelder sind hier beispielsweise Rou-
ting und Lastenverteilung in Telekommunikationsnetzwerken oder Lastenverteilung bei
Industrieprozessen zu nennen. Da Swarm-Systeme eingesetzt werden, um Abldufe opti-
mal zu steuern, werden die dynamischen Verfahren auch als Ant Based Control (ABC)
bezeichnet. Dabei bewegen sich kiinstliche Ants auf einem Modell der Prozesskette bzw.
des Netzwerks und vergeben Pheromon fiir gegangene Wege basierend auf der freien
Kapazitat, der Lange und der benétigten Zeit.

Schoonderwoerd et al. [Schoonderwoerd, Holland, Bruten and Rothkrantz 1996] stellen
einen adaptiven Ant-Routing-Algorithmus vor, bei dem die Ants die Routing-Policy fiir
jeden Knoten eines Telephonnetzwerkes durch Abgabe von Pheromon in die entspre-
chenden Routing-Tabellen aktualisieren.

Di Caro und Dorigo prisentieren das AntNet, einen adaptiven Algorithmus fiir das Rou-
ting in Datenkommunikations-Netzwerken. AntNet basiert auf dhnlichen Prozipien wie
der Algorithmus von Schoonderwoerd et al. ist aber komplexer. In Tests brillierte Ant-
Net gegeniiber anderen Verfahren wie Open Shortest Path First (OSPF), dem asynchro-
nen Bellman-Ford Algorithmus (BF), Shortest Path First (SPF) mit dynamischer Kos-
tenfunktion sowie dem Q-routing Algorithmus und dessen Erweiterung mit Prediction
[Di Caro and Dorigo 1998] [Di Caro and Dorigo 1997a] [Di Caro and Dorigo 1997b].

White et al.[White, Pagurek and Oppacher 1998] entwickelten einen Ant-Routing Algo-
rithmus auf der Basis des Ant System, welches im Gegensatz zu den beiden letzten
Verfahren nicht in Packet-Switched Networks, sondern in Circuit-Switched Networks
zum Einsatz kommt.

Das Routing-Verhalten in Telekommunikationsnetzwerken ist mathematisch nur sehr
schwierig zu analysieren. Daher sollten auf Selbstorganisation basierende Algorithmen

folgende Bedingungen erfiillen:

e Asymptotische Konvergenz gegen eine nahezu optimale Losung fiir stationére Netz-
werklast.

e Schnelle Adaption in dynamischen Situationen.
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e Kein oszillierendes Verhalten entwickeln.

Einen etwas anderen Ansatz fiir Ant-Based Algorithmen in dynamischen Situationen
stellt Holden [Holden 1997] vor. Dabei geht es nicht um eine Routing-Problematik son-
dern um effizientes Information-Retrieval in grofien Datennetzwerken mittels Digital In-
formation Pheromones (DIP). Die Idee ist, die Erfahrungen aus fritheren Suchanfragen
zu nutzen und in Form von DIP abzulegen.

2.2 Arbeitsteilung und Zuweisung von Aufgaben

Viele Insektenarten besitzen eine Form von Arbeitsteilung. Die Flexibilitat der Gesell-
schaft im Falle von Storungen ist dabei auf die Flexibilitédt im Handeln einzelner Individu-
uen zuriickzufithren. Ob und wie einzelne Insekten auf bestimmte Tasks ansprechen, kann
mit dem Modell der Reaktionsschwellen beschrieben werden. Ist die Reaktionsschwelle
fiir einen bestimmten Task niedrig, ist es sehr wahrscheinlich, daf3 das Individuum schon
auf geringe Stimuli im Bezug auf den Task reagiert und ihn ausfiihrt.

Das Modell der statischen Reaktionsschwellen kann um eine Lernkomponente erweitert
werden: Wenn ein Individuum einen Task ausfiihrt, steigt die Schwelle an, wenn es einen
Stimulus bekommt und den Task aufgrund einer zu hohen Schwelle nicht ausfiihrt, sinkt
die Schwelle.

Das statische Modell findet beispielsweise Anwendung in Multi-Agenten-Systemen
(MAS), bei denen ein Markt entsteht, also Angebote, wie Produkte und Leistungen
auf Nachfrage treffen. Die Reaktionsschwelle entscheidet dann, ob ein Angebot zu einem
bestimmten Preis akzeptiert wird oder nicht. Das adaptive Modell fithrt zu emergen-
ter Arbeitteilung und sorgt fiir Robustheit und Flexibilitéit eines Systems gegeniiber
unvorhersehbaren Stérungen. Eine Anwendung ist z.B. die Verteilung von Post.

2.2.1 Natur

Oft werden in Insektenkolonien verschiedene Tasks parallel durch spezialisierte Arbeiter
ausgefithrt. Dieses Verhalten wird als Arbeitsteilung bezeichnet. Es wird angewendet,
da es scheinbar effizienter ist, als das sequentielle Ausfiihren verschiedener Tasks durch
nicht-spezialisierte Arbeiter [Oster and Wilson 1978][Robinson 1992].

Es existieren 3 Formen von Arbeitsteilung:

Temporal polyethism Individuen werden aufgrund ihres Alters in gesellschaftliche
Schichten eingeteilt. Jede gesellschaftliche Schicht fithrt andere Aufgaben durch.
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Worker polymorphism Individuen werden morphologisch aufgrund ihres Koérperbaus in
verschiedene gesellschaftliche Schichten eingeteilt. Hier wird auch zwischen norma-
len Arbeitern und den stirkeren Soldaten unterschieden.

Individual variability In einer gesellschaftlichen Schicht kénnen trotzdem Unterschiede
zwischen Individuen bzgl. der Reaktion auf bestimmte Tasks bestehen. Man spricht
hier auch von verhaltensbedingten gesellschaftlichen Schichten.

Die Strukturen sind aber keineswegs fest. Im Falle von Ungleichméfigkeiten im System,
z.B. in Zusammenhang mit der Verfiigbarkeit von Nahrung, Klimaverdnderungen, dem
aktuellen Stadium der Kolonie, den Jahreszeiten sowie der Struktur der Gesellschaft
konnen sich die Zuweisung von Individuen an Tasks oder Abldufe &ndern. Dadurch kann
die Kolonie immer flexibel und robust reagieren.

Wilson[Wilson 1984] fiihrte wichtige Experimente bzgl. Arbeitsteilung und Anpassung
von Individuen durch, indem er die gesellschaftliche Struktur von Ameisenkolonien
verdnderte und die Auswirkungen untersuchte.

2.2.2 Technik

Um Wilson’s Experimente zu untermauern, entwickelten Bonabeau et
al.[Bonabeau, Theraulaz and Deneubourg 1996] ein einfaches Modell basierend auf
Reaktionsschwellen. Dabei besitzen Individuen einer Kolonie feste Schwellen bzgl.
bestimmter Aufgaben. Steigt der Stimulus fiir eine Aufgabe iiber den Schwellwert,
fithrt das Individuum die Aufgabe aus. Dadurch sinkt der Stimulus wieder und andere
Individuuen reagieren nicht, da er unter ihrem Schwellwert liegt, usw. Dieses Verhalten
wurde z.B. beim Fiittern von Larven oder dem Abtransport von toten Individuen
bestéitigt. Man kann hier gut die indirekte Kommunikation (Stigmergy), also die
Kommunikation iiber Umgebungszustinde und -modifikationen in Insektenkolonien
beobachten[Grassé 1959][Grassé 1984].

Formal kann das Verhalten fiir eine Reaktionsschwelle 19, ausgedriickt in Stimulus-
Einheiten iiber eine Antwortfunktion Ty (s) beschrieben werden. Dabei steht s fiir die
Intensitét eines Stimulus fiir eine bestimmte Tétigkeit. Die Wahrscheinlichkeit fiir das
Ausfiihren einer Aufgabe ist nierdrig fiir s < ¥ und hoch fiir s > 9. Eine Familie von
Antwortfunktionen Ty (s) (Abbildung 2.3) ist gegeben durch

STL

s 4 Yn

Tﬁ (S) =

Dabei steht n > 1 fiir den Anstieg der Kurve. Meist wird ein Wert von n = 2 verwen-
det.

Eine andere Familie von (exponentiellen) Antwortfunktionen Ty (s) (Abbildung 2.4) ist
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Abbildung 2.3: Semi-log Plot von Antwortfunktionen (n = 2) mit ver-
schieden — hohen  Reaktionsschwellen (6 = 1,5, 10,20, 50),
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999

definiert als
Ty(s)=1—e3"

Obwohl exponentielle Antwortfunktionen die natiirlichen Sachverhalte am genausten be-
schreiben, fithren alle Arten von Antwortfunktionen zu &hnlichen Ergebnissen.

Man kann untersuchen, wie sich der Stimulus fiir einen bestimmten Task iiber die Zeit
verhilt. Dies ist davon abhéngig wie effizient und regelméfig der Task ausgefiihrt wurde.
Die Gleichung fiir das zeitdiskrete Verhalten eines Stimulus s im Modell mit einem Task

ist gegeben durch
aNget

N
wobei Ny fiir die Anzahl der aktiv am Task beteiligten Individuen steht. N gibt die
Anzahl der potentiell aktiven Individuen der gesamten Kolonie an. J ist das Intensitéitsin-

krement des Stimulus pro Zeiteinheit und « ein Skalierungsfaktor fiir das Messen der
Effizienz bei der Taskabarbeitung.

s(t+1)=s(t)+d—

In einer Kolonie kann es verschieden Typen von Individuen geben. Sie unterscheiden
sich durch unterschiedlich hohe Reizschwellen. Ein Modell, welches mehrere Typen von
Individuen und mehrere Tasks einbezieht, kann durch ein System von deterministischen
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Abbildung 2.4: Semi-log Plot von exponentiellen Antwortfunktionen mit ver-
schieden hohen Reaktionsschwellen (6 = 0.1,0.25,0.5,1,5),
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999

Differentialgleichungen beschrieben werden:

52 n
iy = 51— <1 — Z%k) — DPTij
57+ 07 P

wobei s; fiir die Intensitét des Stimulus fiir Task j steht. Die Anzahl von verschiedenen
Tasks wird mit m bezeichnet. Legt man V;; als Anzahl der Individuen vom Typ i fest,
die gerade mit Task j beschiftigt sind, so ist mit z;; = N;;/n; das Verhéltnis der N;;
zu n;, der Anzahl der Individuen vom Typ ¢ in der Kolonie definiert. ¥;; bezeichnet die
zugehorige Reaktionsschwelle.

Modelle basierend auf statischen Reaktionsschwellen [Robinson, Page and Huang 1994]
[Calderone and Page 1996] haben folgende Nachteile:

e Die Entstehung von Task-Zuweisungen wie auch das Verdndern von Aufgabenge-
bieten wahrend des Lebens von Insekten konnen nicht erklirt werden, da ange-

nommen wird, dafl Individuen fest zugewiesene Rollen besitzen.

e Die Task-Spezialisierung in physischen oder altersabhéingigen Gesellschaftsschich-
ten kann nicht erkliart werden.

e Die Modelle sind nur fiir kurze Zeitintervalle giiltig, solange Schwellwerte als kon-
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stant angenommen werden kénnen.

e Experimente bei Bienen haben ergeben, daffi das Altern bzw. Lernen zu einer
Verdanderung des Gehirns und der Funktion im Arbeitsprozess fithrt. Dies kann
nicht erklart werden.

Die aufgezeigten Nachteile konnen durch Modelle mit zeitvarianten Reaktionsschwel-
len umgangen werden. Théraulaz et al. [Theraulaz, Goss, Gervet and Deneubourg 1991]
[Theraulaz, Bonabeau and Deneubourg 1998] stellen ein solches Modell vor. Dabei sinkt
die Schwelle, wenn ein bestimmter Task ausgefiithrt wird und steigt ansonsten.

Die Dynamik des an Task j gekoppelten Stimulus s; kann durch die Gleichung

N
(07} .
atszé—ﬁJ (élxij) ,(j:1,2)

beschrieben werden. Dabei steht § fiir die Erhchung der Stimulusintensitéit pro vergan-
gener Zeiteinheit, o fiir einen Skalierungsfaktor fiir die Effizienz der Abarbeitung von
Task j, N fiir die Anzahl der Individuen und z;; fiir die Anzahl der Individuen vom Typ
i, die am Task j beteiligt sind.

Derartige Modelle haben einen weiteren Vorteil. Sie sind flexibler. Werden beispielsweise
Individuen mit geringer Schwelle entnommen, so werden bei den anderen Individuen
die Schwellen gesenkt, was dazu fiihrt, dafl diese schneller auf einen Stimulus reagieren.
Mittels solcher flexiblen Modelle 148t sich auch das Phéno-
men der adaptiven Task-Zuweisung erkldren. Bonabeau et al.
[Bonabeau, Sobkowski, Theraulaz and Deneubourg 1997] beschreiben den zone alloca-
tion Algorithmus anhand eines Postunternehmens. Dabei sollen diejenigen Postbeamten
eher auf einen Stimulus (Abholauftrag) reagieren, je néher sie sich befinden. Insgesamt
soll die globale Nachfrage niedrig gehalten werden.

Algorithmen basierend auf Strategien der Arbeitsteilung von Insektenkolonien ha-
ben #hnliche Eigenschaften wie auch Marktwirtschafts-Algorithmen, bei denen Res-
sourcen fiir die Ausfiihrung eines Tasks ,ersteigert“ werden konnen. Der Agent
mit dem besten Gebot kann letztendlich den Task ausfiihren. Waldspurger et
al.[Waldspurger, Hogg, Huberman and Kephart 1992] haben mit ,Spawn“ ein System
entwickelt, bei dem verschiedene Tasks als Agenten mit Eigenwohl agieren. Sie haben
je nach Prioritét einen bestimmten Geldbetrag frei und kénnen auf Ressourcen bieten.
Sind viele Kapazitdten frei, liegen die Preise niedrig und Tasks kdnnen beispielsweise
auch gleiche Ressourcen parallel allokieren.

Bezieht man sich auf das Reaktionsschwellen-Modell, so kann man sagen, dafl Agenten
mit einem niedrigen Schwellwert bereit sind, die héchsten Preise zu bezahlen. Morley
und Ekberg[Morley 1996][Morley and Ekberg 1998] beschreiben ein solches System in
Zusammenhang mit der Lackierung von Trucks in einer Fabrik.
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Es existieren mehrere Lackiervorrichtungen. Die zu verwendenden Farben héngen von
speziellen Kundenwiinschen ab. Da der Wechsel der Farbe an einem Roboter sehr viel
Zeit und Material verschwendet, gilt es dies zu minimieren. Kommen jedoch dringende
Auftrige mit gerade nicht verfiigbaren Farben, wird entschieden, ob gewechselt werden
soll. Dabei flielen auch die Warteschlangen und Zusténde der anderen Lackierroboter
mit ein. Jeder Roboter ist dabei ein Agent, der nach folgenden vier Regeln vorgeht:

1. Versuche einen Truck mit der aktuellen Farbe zu bekommen.
2. Nimm eiligere Jobs zuerst.
3. Nimm jeden Job an, um nicht in einen Leerlauf zu geraten.

4. Nimm keinen neuen Job an, wenn keine Farbe mehr vohanden ist oder die Warte-
schlange zu lang ist.

Die optimalen Parameter wurden mithilfe von Techniken der Evolutiondren Program-
mierung bestimmt. Insgesamt konnte gegeniiber der konventionellen Steuerung eine hohe
Effizienzsteigerung erreicht werden.

2.3 Analyse, Organisation, Sortierung und Clusterung von
Objekten

Viele Ameisenarten clustern ihre toten Artgenossen in einer Art , Friedhof“ auflerhalb
des Nests (Abbildung 2.5) oder ordnen ihre Larven in bestimmten Strukturen an. Dieses
Verhalten ist noch nicht vollstdndig verstanden. Trotzdem 148t sich ein einfaches Modell
auf der Basis lokaler Informationen ableiten, welches sehr niitzlich sein kann. Dabei
bewegen sich Agenten zuféllig und nehmen nach bestimmten Regeln Objekte auf, tragen
Objekte und legen Objekte ab. Das Modell 148t sich u.a. auf Verfahren zur Clusterung,
Sortierung, Analyse von Daten sowie auf die Partitionierung von Graphen anwenden.

2.3.1 Natur

In der Natur wurde oft berichtet, dal Ameisen Ansammlungen von dhnlichen Objekten
anlegen. Chrétien[Chrétien 1996] fithrte Untersuchungen zum Aufbau von Friedhofen bei
der Ameisenart Lasius niger durch. Deneubourg et al.[Deneubourg et al. 1991] berichtet
von dhnlichen Experimenten bei der Art Pheidole pallidula. Dabei geht man davon aus,
daf} einerseits tote Korper im Nest, andererseits Ansammlungen auflerhalb des Nestes
attraktiv auf Ameisen, die mit dem Clustering-Task betraut sind wirken.
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Abbildung 2.5: Experiment zur Sortierung toter Korper bei Ameisen: 1500 Kadaver
zuféllig in runder Schale (d = 25¢m) angeordnet, 4 Zeitschritte mit je-
weiliger Clusterung, [Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

Die Sortierung von Brut wurde fiir die Ameisenart Leptothorax unifasciatus weitestge-
hend untersucht[Franks and Sendova-Franks 1992]. Dabei wird die Brut nicht nur ge-
clustert, sondern konzentrisch nach einem festen Schema organisiert. Die Organisation
hat nicht nur mit der Groéfle der Larven zu tun, sondern auch mit ihren Stoffwechselan-
forderungen. Miissen sie gefiittert werden, liegen sei weiter auflen, damit ein Zugang
besteht. Man geht davon aus, dafl die nahe Positionierung dhnlicher Objekte auch der
Effizienz spezieller Tasks dient.

2.3.2 Technik

Deneubourg et al.[Deneubourg et al. 1991] stellen Modelle fiir Clustering und Sorting
von Objekten vor. !

Die zugrunde liegende Idee ist, da vereinzelte Objekte aufgenommen werden und an
Ansammlungen von Objekten wieder abgeladen werden (Abbildung 2.6). Geht man von
nur einem Typ von Objekten aus, so ist die Wahrscheinlichkeit p,, daf eine unbeladene
Ameise ein Objekt aufnimmt gegeben durch

_ kl ?
Pr= <k‘1+f>

f steht dabei fiir das wahrgenommene Verhiltnis von Objekten in der Nachbarschaft,

'In der Literatur wird im Zusammenhang mit der Organisation von Objekten zwischen Clustering und
Sorting unterschieden. Dabei wird unter Clustering die einfache Ansammlung von gleichen Objekten
verstanden. Als Sorting wird die Gruppierung von Objekten unterschiedlicher Typen bezeichnet.
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k1 fiir einen konstanten Schwellwert. Fiir f < k1 geht p, gegen 1. Anschaulich bedeutet
das, wenn sich wenige Objekte in der Nachbarschaft befinden, ist es sehr wahrscheinlich,
daB ein untersuchtes Objekt aufgenommen wird. Fiir den Fall, daf f > k1, geht p, gegen
0.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Ablegen eines Objektes pg ist beschrieben durch

£ 2

wobei ko eine andere Schwellenkonstante darstellt. Hier gilt, wenn f < kg, geht py gegen
0, was bedeutet, dal die Ablage von Objekten an Orten geringer Objektdichte sehr
unwahrscheinlich ist.

Deneubourg et al.[Deneubourg et al. 1991] arbeiteten mit einem Roboter-Szenario. Die
Objektdichtefunktion f wurde als Verhéltnis der Anzahl der Objekte N der letzten
Zeitschritte zur Gesamtzahl der moglichen Objekte in diesem Zeitintervall T' bestimmt

(f = N/T).

Abbildung 2.6: Simulation eines  Clustering-Modells: 4  Zeitschritte (¢ =
0, 50000, 1000000, 5000000) mit jeweiliger Clusterung / 5000 Objekte, 10
Agenten, 31416 Positionen, T = 50, k1 = 0.1, ko = 0.3 / — relativ schnell
enstehen kleinere Cluster, welche dann nach léngerer Zeit zur gréferen
Clustern verschmelzen. [Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

Das Clustering-Modell kann zum Sorting-Modell erweitert werden, indem man fiir ver-
schiedene Typen von Objekten, z.B. Typ A und Typ B die jeweiligen Dichtefunktionen
fa und fp verwendet (Abbildung 2.7).

Die Sortierung von Brut nach speziellen Patterns[Franks and Sendova-Franks 1992] kann
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Abbildung 2.7: Simulation eines Sorting-Modells: 3 Zeitschritte (¢t = 0, 500000, 5000000)
mit jeweiliger Clusterung / 400 Objekte zu 2 Typen (bezeichnet durch
,0“ und ,,+%), 10 Agenten, 10000 Positionen, T' = 50, k1 = 0.1, k2 = 0.3,
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999

mit den vorgestellten Modellen nicht beschrieben werden. Hier kénnen die Modelle um
attraktive chemische Substanzen, sog. Pheromone erweitert werden.

Lumer und Faieta[Lumer & Faieta 1994] haben das Basismodell von Deneubourg et
al.[Deneubourg et al. 1991] auf die Datenanalyse mit Rechnern erweitert. Die Idee von
mehreren diskreten Objekttypen wird hier ins Kontinuierliche verallgemeinert: Ange-
nommen, alle zu analysierenden Datenobjekte haben unterschiedliche Auspragungen von
n Eigenschaften. Diese konnen fiir jedes Datum als Vektor der Dimension n aufgefafit
werden, der seine Lage als Punkt im n-dimensionalen Attributraum beschreibt. Uber
diesem Raum ist ein Distanzmaf d (0;,0;) zweier Objekte o; und o;, welches als Maf3
fiir die Verschiedenheit gesehen werden kann definiert. d (0;,0;) kann z.B. als [-Norm
implementiert werden:

n—1
loi — ojll, = 3 4/ (wi (0 — 032))’
k=0

w bezeichnet dabei einen speziellen Gewichtungsfaktor fiir jede Attributdimension. Nor-
malerweise hat dieser Faktor den Wert 1. Falls verschiedene Attribute unterschiedliche
Prioritdten haben, kann man die jeweiligen Faktoren anpassen. Oft wird hier die eukli-
dische Norm mit [ = 2 verwendet.

Der Algorithmus von Lumer und Faieta fiihrt eine intelligente Projektion von R” auf Z?
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durch. Dabei wird ein 2-dimensionales Grid als Untermenge des Z? angenommen, auf
denen die Objekte angeordnet werden sollen. Agenten bewegen sich iiber die Felder des
Grids und konnen ihre Nachbarschaftsregion Neigh ), d.h. die s> — 1 an die aktu-
elle Position r angrenzenden Felder wahrnehmen. Angenommen, zu einem bestimmten
Zeitpunkt t befindet sich ein unbeladener Agent auf einem mit Objekt o; belegten Feld
r, kann die lokale Objektdichte der Nachbarschaft von r iiber die Funktion f (0;), die
auch ein Ma8 fiir die Ahnlichkeit von o; mit den Objekten in der Nachbarschaft darstellt
ausgewertet werden:

f (O’L) = O]'GNeigh(sxs)(r)

en}

sonst

« steht dabei fiir einen Skalierungsfaktor fiir die Verschiedenheit. Er ist sehr wichtig
fiir das Ergebnis der Clusterung: Ist a zu grof3, gibt es kaum Unterscheidung zwischen
den verschiedenen Objekten, was zu groflen Clustern unterschiedlicher Objekte fiihrt.
Im anderen Fall ergeben sich viele kleinere Cluster die alle dhnliche Objekte enthalten
und somit zu einem Cluster gehdren wiirden. Angelehnt an das Basismodell von Deneu-
bourg et al.[Dencubourg et al. 1991] ergeben sich folgende Wahrscheinlichkeiten fiir die
Aufnahme und die Ablage von Objekten:

pp (0i) = (kl_i_kifl(ol)f
{ ?f (0i)  floi) < ke

pa (0;) = F(05) > ko

Algorithmus: High-level Beschreibung des Algorithmus von Lumer und Faieta
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

/* Initialization */
For every item o_i do
place o_i randomly on grid
End For
For all agents do
place agent at randomly selected site
End For

/* Main Loop */
For t=1 to t_max do
For all agents do
If ((agent unladen) and (site occupied by item o_i)) then
Compute f(o_i) and p_p(o_i)
Draw random real number R between O and 1
If (R <= p_p(o_i)) then
Pick up item o_i
End If
Else If ((agent carrying item o_i) and (site empty)) then
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Compute f(o_i) and p_d(o_i)
Draw random real number R between O and 1
If (R <= p_d(o_i) then
Drop item
End If
End If
Move to randomly selected neighboring site not occupied by other
agent
End For
End For
Print locations of items

/* Values of parameters used in experiments */

k_1=0.1, k_2=0.15, alpha=0.5, s72=9, t_max=10"6 steps

LF demonstrieren ihren Algorithmus an einem Beispiel von 800 Datenobjekten (x,y)
aus dem Attributraum R2. Je 200 Objekte werden durch eine N (p, o)-Normaverteilung
ihrer Attributwerte auf vier Cluster erzeugt (Abbildung 2.8).

1

0 1

Abbildung 2.8: Verteilung  der Objekte als Punkte (z,y) in 2D-
Attributraum, 4 N (p, o)-normalverteilte Cluster:
[z < N (0.2,0.1),y x N (0.2,0.1)], [rx N (0.8,0.1),y < N (0.2,0.1)],
[z o< N (0.8,0.1),y x N (0.8,0.1)], [z N(0.2,0.1),y o< N (0.2,0.1)],
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

Die Objekte werden nun auf einem 100x100 R2-Grid verteilt?. Das Clustering-
Experiment wird mit 10 Agenten ausgefiihrt.

Normalerweise ergeben sich mehr Cluster, als in der eigentlichen Initialverteilung vor-
handen. LF schlagen vor, dieses Problem durch 3 mogliche Erweiterungen zu ihrem

2Dieses Grid wird auch Informations-Infrastruktur genannt. Das ist die Welt, in der die kiinstlichen
Agenten die Datenobjekte zu Clustern gruppieren, nicht zu verwechseln mit dem Attributraum der
Objekte.
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(a) (b)

o

Abbildung 2.9: Sortierung mit Algorithmus von Lumer&Faieta: 3 Zeitschritte (¢t =
0, 500000, 1000000) mit jeweiliger Clusterung / 800 normalverteilte Ob-
jekte in 4 Clustern (siehe Abbildung 2.8) (bezeichnet durch ,0“, ,+*,
,¥¢und ,,x“), 10000 Positionen, k; = 0.1, ko = 0.15, a = 0.5, s2 = 9,

[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

Algorithmus zu beheben:

1. Agenten besitzen unterschiedliche Geschwindigkeiten Dabei werden den Agenten
unterschiedliche Geschwindigkeiten v aus [1, vy,q.] zugewiesen. v steht dabei fiir die
Anzahl von Grideinheiten, die pro Zeiteinheit gegangen werden. Tendenziell werden
schneller bewegende Agenten nicht so genau mit der Bewertung der Ahnlichkeit
von Objekten in der Umgebung sein und daher grob sortierte Cluster auf grofler
Fléche formen. Langsamere Agenten bilden kleinere akkuratere Cluster aus. Die
lokale Dichtefunktion f (o0;) ist nun zusétzlich von der Geschwindigkeit der Agenten
abhingig:

5% Z [1 — —d(oi’ff)l )] f >0
) (03

f (Ol) = 0jENeigh(sxs)(r (1+

Umazx

o

sonst

2. Agenten besitzen ein Kurzzeitgeddchinis Die Agenten merken sich dabei die letzten
m erfolgreich abgelegten Objekte mit den zugehorigen Positionen. Nehmen sie
ein neues Objekt auf, so iiberpriifen sie die Ahnlichkeit mit den m gespeicherten
Objekten und springen zur Position mit dem &dhnlichsten Objekt. Dies verhindert
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neben einer zeitaufwendigen Suche durch zufilliges Bewegen auch das Ausbilden
mehrerer Cluster d&hnlicher Objekte.

3. Angenten konnen ihr Verhalten anpassen Wenn Agenten fiir eine gewisse Zeit kei-
ne Aktion getétigt haben, beginnen sie Cluster zu zerstéren. Dies verhindert ein
Verfangen in lokal optimalen Ergebnissen.

1

0

0 1

Abbildung 2.10: Sortierung mit Algorithmus von Lumer&Faieta und zusétzlichen Fea-
tures: 800 normalverteilte Objekte in 4 Clustern (siehe Abbildung 2.8)
(bezeichnet durch ,,0“, ,+“, ,*¢ und ,,x*), 10000 Positionen, k; = 0.1,
ks = 0.15, a = 0.5, s> = 9, Kurzzeitgediichtnis m = 8, vpae = 6,
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999

LF beschrinkten sich nicht nur auf Testdaten, sondern wenden ihren Algorithmus auch
auf eine Datenbank mit den Profilen von 1650 Bankkunden an[Lumer and Faicta 1995].
Fiir die verschiedenen Attribute der Objekte ,,Bankkunde®, wie Alter, Geschlecht, Sta-
tus etc. mussten passende Distanzmafle gefunden und in einem globalen Maf§ fiir die
Ahnlichkeit kombiniert werden. Obwohl der Algorithmus interessante Resultate liefert,
ist er beziiglich der Rechenzeit nicht sehr effizient. Trotzdem bietet er einen einfachen
Weg, multidimensional scaling zu realisieren.

LF bezeichnen ihren Algorithmus als eine Kombination von Clustering und Multidimen-
sional Scaling, da Elemente in unterschiedlichen Konzentrationsgebieten zu unterschiedli-
chen Clustern gehdren und zusétzlich eine Intra-Cluster Ahnlichkeitsstruktur konstruiert
wird.

Das Clustering Modell wurde desweiteren auch im Bezug auf Swarm-Based-
Robotics [Beckers, Holland and Deneubourg 1994] [Gaussier and Zrehen 1994]
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[Gaussier and Zrehen 1994] [Martinoli, Ijspeert and Mondada 1999]
[Sugawara and Sano 1997] implementiert. Alle robotischen Systeme basieren auf
lokaler Wahrnehmung und Handlung. Es ist darauf zu achten, dafl sich die einzelnen
Roboter nicht behindern, wenn ihre Anzahl zu hoch ist. Bisher vorgestellte Arbeiten
auf diesem Gebiet beschrianken sich auf eher simple Tasks.

Kuntz und  Layzell[Kuntz and Layzell 1995]  sowie  Kuntz, Layzell —und
Snyers[Kuntz, Layzell and Snyers 1997] (KLS) stellen eine Anwendung von LF auf
das Graph Partitioning Problem vor. Sie transformieren das Problem von einer
Graph-Représentation in eine geometrische Reprédsentation im Euklidischen Raum.
KLS kann auch aus Preprozessing eines Graph-Drawing-Algorithmus verwendet
werden[Tamassia, Battista and Battini]. KLS ist besonders niitzlich, wenn der Graph
natiirliche Cluster enthélt. Es kann beispielsweise als Werkzeug zum Extrahieren von
Komponenten genutzt werden.

Handl, Knowles und Dorigo (HKD)[Handl et al. 2003b] stellen einen performanten ro-
busten Ant-based-Clustering Algorithmus basierend auf den Erkenntnissen von Deneu-
bourg und LF vor. Sie legen dabei v.a. Wert auf eine raumliche Abgrenzung der Cluster,
um den spéiteren Analysevorgang zu vereinfachen sowie eine hohe Genauigkeit der resul-
tierenden Klassifikation.

Basic Ant Algorithmus von Handl, Knowles und Dorigo[Handl et al. 2003b]

/% Initialization */
Randomly scatter data items on the toroidal grid
for each j in 1 to #agents do
i = random_select(remaining_items)
pick_up(agent(j), i)
g = random_select(remaining_empty_grid_locations)
place_agent (agent (j), g)
end for

/% Main Loop */
for each it_ctr in 1 to #iterations do

j = random_select(all_agents)
step(agent(j), stepsize)
i = carried_item(agent(j))

drop = drop_item?(f*(i)) // see equations for dropping
if drop = TRUE then
while pick = FALSE do
i = random_select(free_data_items)
pick = pick_item?(£f*(i)) // see equations for picking
end while
end if

end for
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Der Basic-Ant-Algorithmus unterscheidet sich vom LF-Algorithmus darin, dafl unbela-
dene Ameisen nur zwischen Positionen mit Objekten springen und keine unniitzen Wege
laufen. Die Grofle stepsize spiegelt die Bewegungsgeschwindigkeit der Ameisen wieder.
Fiir die Wahrscheinlichkeiten zur Aufnahme und Ablage von Objekten werden folgende
Schwellenfunktionen eingesetzt:

. 1.0 () <10

. . [ 10 £* (i) > 1.0
Parop (Z) - { f* (2)4 sonst

Dabei ist f* (i) eine modifizierte Version der Nachbarschaftsfunktion von LF:

f*(z.):{ max (0,55, (1-92))  vj(1- 42 > 0)
0

sonst

Die Funktion weifit folgende wichtige Eigenschaften auf: Die Division durch die Grofle
der Nachbarschaft 0—12 fiihrt zur Bevorzugung einer dichten liickenlosen Clusterung. Des-

weiteren fithrt die Bedingung Vj (1 — @ > 0> zu einer sehr schlechten Gewichtung
hoher Unéhnlichkeiten und damit zu einer rdumlichen Trennung der Cluster.
Der Basic-Ant-Algorithmus wird um die folgenden Komponenten erweitert.

Kurzzeitgedachtnis HKD verwenden eine modifizierte Variante des von LF eingefiihr-
ten Kurzzeitgedichtnisses. Die Ameisen speichern bei LF nur die letzen n erfolgreich
abgelegten Datenobjkete mit den zugehorigen Positionen. Nimmt eine Ameise ein neues
Objekt auf, berechnet sie die Ahnlichkeiten zu den gespeicherten Objekten und springt
an die Position mit der niedrigsten Distanz. Dieses Vogehen ist nicht unproblematisch.
Seit dem Ablagevorgang des gespeicherten Objektes kann sich die Umgebung veréndert
haben, so dafl ein neues Objekt nicht abgelegt werden kann, obwohl es eine gewisse
Ahnlichkeit zum gespeicherten Objekt besitzt. Daher speichern HKD nur die letzten n
Ablagepositionen. Hat eine Ameise ein Objekt aufgenommen, evaluiert sie alle gespei-
cherten Positionen mithilfe der Nachbarschaftsfunktion f* (7). Sie versucht nun direkt zu
derjenigen gemerkten Position zu springen, bei der f* (i) den hochsten Wert liefert. Der
Sprung wird mit der Wahrscheinlichkeit pj,.,, (i) durchgefiihrt. Féllt die Entscheidung
negativ aus, wird das Gedéchtnis fiir das getragene Objekt deaktiviert.

Erhohung des Wahrnehmungsradius Der Wahrnehmungsradius bestimmt die Grofle
der wahrgenommenen Nachbarschaft um die aktuelle Position einer Ameise. Ein klei-
ner Radius begrenzt die Information wihrend des Sortiervorgangs. FEin gréfier Radius
erfordert nicht nur mehr Rechenzeit, da mehr Positionen evaluiert werden miissen (qua-
dratischer Anstieg), sondern begiinstigt auch die Formierung grofler Cluster zu Beginn
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der Laufzeit, was nicht gewiinscht ist. HKD erhohen den Wahrnehmungsradius wéhrend
der Laufzeit von 1 auf 5, was gleichzietig zu einer Erhéhung der erreichbaren Werte fiir
f*(4) von [0, 1] zu [0, 15] fithrt. Zu Beginn ist die Aufnahme vollstéindig deterministisch,
die Ablage bevorzugt nur dichte und &dhnliche Regionen. Mit zunehmender Laufzeit ent-
steht eine Neigung zur Aufnahme falsch abgelegter Objekte. Der Einflufl der Dichte fiir
die Aufnahme von Objekten erhoht sich, im Gegenzug verringert er sich fiir die Ablage
von Objekten. Dies fithrt zu einer rdumlichen Abgrenzung der Cluster zueinander.

Raumliche Abgrenzung der Cluster Raumliche Abgrenzung der Cluster ist wichtig
fiir die eindeutige Zuordnung von Objekten zu den Clustern wihrend der Analyse der
Ergebnisse. Zusammenliegende Cluster entstehen zu Beginn der Laufzeit, wenn an be-
liebigen Positionen dicht mit dhnlichen Objekten abgelegt wird. Um dies zu verhindern,
fithren HKD nach einer anfénglichen Clusterphase fiir die Zeit [tsiart, teng) €ine verdnder-
te Nachbarschaftfunktion f* (i) ein. Der Skalierungsparameter 1/0? wird durch 1/Nce,
mit Ny als Anzahl der belegten Positionen in der wahrgenommenen Nachbarschaft er-
setzt. Nun wird nur die Ahnlichkeit und nicht die Dichte der Objekte untersucht. Dies
fiihrt zu einem Aufbrechen der Cluster und einer Verteilung auf bestimmte Bereiche des
Grids in einer sortierten Art und Weise. Wird die Nachbarschaftsfunktion bei t.,,4 wieder
zuriickgesetzt, ziehen sich die Cluster wieder zusammen. Die Mittelpunkte formieren sich
nun mit groler Wahrscheinlichkeit im Zentrum der belegten Bereiche, was insgesamt zu
einer besseren Verteilung und damit rdumlicher Abgrenzung der Cluster fiihrt.

Parameter Wichtig ist die Unterteilung der Parameter bzgl. ihrer Abhingigkeit von
den Daten. Datenunabhéngige Parameter sind die Anzahl der Agenten, die Grofle des
Kurzzeitgedédchtnisses sowie der Zeitraum fiir den Einsatz der modifizierten Nachbar-
schaftsfunktion [tsiar¢, tend]. Zu den datenabhingigen Parametern zéhlen die Grofle des
Grids, die Schrittweite fiir eine Bewegung und die Anzahl der Iterationen. Eine konkrete
Diskussion der Parameterwerte ist unter [meine Sektion Handl-Algorithmus| zu finden.

Der Parameter o zur Skalierung der Distanzen zwischen Objekten wird dynamisch, ba-
sierend auf der Aktivitdt der Agenten angepafit. Die Aktivitit ist bestimmt durch die
Anzahl erfolgreicher Aufnahmen und Ablagen von Objekten. Jede Ameise besitzt ihr
individuelles «, welches zufillig aus [0, 1] initialisiert wird. Zu bestimmten Zeitpunkten
berechnet sie das Verhéltnis rfqi = Nyair/Nactive, Wobei Nyctive fiir die Anzahl der Be-
wegungen (hier auf den Wert 100 festgelegt) und Ny fiir die Anzahl der erfolglosen
Ablageversuche steht. Der Parameter o wird durch folgende Regel angepafit:

a—+0.01 Tfait > 0.99
a—0.01 7 fail < 0.99

HKD evaluieren ihren Ant-Clustering-Algorithmus durch einen Vergleich mit den Al-
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gorithmen k-means, average link agglomerative clustering und one-dimensional self-
organising maps (1D-SOM). Zusitzlich vergleichen sie die Bestimmung der Anzahl der
Cluster in den Daten mit der gap statistic. Fiir die Evaluation wird ein Set aus re-
prasentativien synthetischen Testdaten verwendet. Eine umfangreiche Vorverarbeitung
der Daten wird eingesetzt, um einen fairen Vergleich der Algorithmen zu erméglichen. Die
implizite Repréasentation des Clusterings nach dem Durchlauf des Ant-based Verfahrens
wird in eine explizite Graphendarstellung konvertiert. Die Stédrke des Ant-Algorithmus
liegt in der impliziten Erkennung der Anzahl der Cluster. Weiterhin ist das Verfahren
ziemlich robust bei unterschiedlich grofien Clustern. Problematisch wird es, wenn die
Distanz der Clusterzentren abnimmt. Hier wird die Performanz des Ant-Algorithmus
signifikant schlechter als die von k-means und 1D-SOM.

Ramos und Merelo (RM)[Ramos and Merelo 2002] umgehen die Vorschlédge zur Spezia-
lisierung der Agenten und des Algorithmus bei LF und dem damit verbundenen kom-
plexen Parameter-Tuning sowie dem Bedarf an zusétzlicher Rechenleistung. Sie stellen
einen Algorithmus ACLUSTER vor, der sich sehr stark am natiirlichen Verhalten in
Ameisenkolonien orientiert.

Dabei wird ein Modell zur Bewegung mit unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten fiir
verschiedene Zelliibergdnge verwendet, welches auf kiinstlichem Pheromon basiert. Phe-
romone werden von Ameisen auf jeder Position abgegeben. Wird eine Position von vielen
Ameisen besucht, bildet sich eine hohe Pheromonkonzentration, die sich attraktiv auf
die Entscheidung anderer Ameisen auswirkt. Im Verlauf des Algorithmus entsteht so
ein Netz aus Pheromonpfaden. Bei der Bewegung ist die Wahrscheinlichkeit hoch, einer
hohen Pheromonkonzentration und damit einem Pfad zu folgen. Man geht davon aus,
dass die Ameisen schneller zwischen den verschiedenen Clustern zirkulieren und keine
Zeit durch zufillige Bewegung in unerwiinschten Regionen verloren geht. Das Phero-
mon in der Umgebung verdampft mit einer bestimmten Rate. Verschwinden Cluster,
werden bestimmte Pfade von den Ameisen nicht mehr besucht. Die Verdampfungsrate
wird nun hoher als die Abgaberate durch Ameisen und die Pfade verschwinden. Dies
fithrt zu einem gewiinschten adaptiven Verhalten. Durch die Verwendung von kiinstli-
chem Pheromon wird eine zweite stigmergetische Komponente neben der Positionierung
von Objekten im System etabliert.

RM orientieren sich bei der Entwicklung des vorgestellten Verhaltens an einem Modell
von Chialvo und Millonas (CM)[Chialvo & Millonas 1995]. Dabei wird die Bewegung
von einer Position zu einer Position in der Nachbarschaft beschrieben, die nur auf loka-
ler Wahrnehmung und Interaktion beruht. Ameisen befinden sich auf einer Position r
mit einer Orientierung #. Gesucht ist die Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang zu einer
Nachbarzelle (r,0) — (r*,6%). Es wird eine Gewichtungsfunktion fiir Pheromonkonzen-

trationen eingefiihrt:
o B
w ={1
) ( Ty 70>

Die Gleichung gibt die relative Wahrscheinlichkeit fiir die Bewegung zu einer Position r
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mit der Pheromonkonzentration o (r) an. Der Parameter (§ gibt die osmotropotaxische
Sensitivitdt an. Sie steuert den Grad der Unbestimmtheit beim Folgen von Pheromon-
gradienten. 1/ steht fiir die sensorische Kapazitit einer Ameise. Sie gibt an, inwieweit
feine Unterschiede bei hohen Konzentrationen noch wahrgenommen werden. Desweite-
ren sei w (Af) der Gewichtungsfaktor fiir die Orientierungsédnderung Af beim Verlassen
von 7. Ein gréflerer Winkel zwischen den Orientierungen wird dabei geringer gewichtet.
Die normalisierten Wahrscheinlichkeiten Py, fiir die die Ubergéinge von Position k zu
Position ¢ auf dem Grid sind gegeben durch:

W (o3) w (A;)
>k W o) w(Ay)

Dabei steht j/k fiir die Positionen j in der lokalen Nachbarschaft von k. Weiterhin gibt
jedes Individuum zu jedem Zeitpunkt ¢ einen konstanten Betrag 1 an Pheromon ab. Das
Pheromon verdampft dabei mit einer Rate von k, was zu einer Verminderung der Konzen-
tration pro Zeitschritt von 7 = 1/k fithrt. RM erweitern den konstanten Pheromonbetrag
7 um eine dynamische Komponente Ay, die von der Art und Anzahl der Objekte in der
Nachbarschaft abhéngig ist. Die resultierende Pheromonabgabe wird durch T' = n+ pAy,
bestimmt, wobei p eine Konstante ist. Fiir die Bildung der Wahrscheinlichkeiten fiir die
Aufnahme und Ablage von Objekten benutzen RM ein Modell fiir die Arbeitsteilung bei
Insekten (siehe Sektion 2.2), wobei fiir jeden Task ein entsprechender Stimulus existiert.
Je hoher der wahrgenommene Stimulus, desto wahrscheinlicher fithrt ein Individuum den
zugehorigen Task aus. RM machen die Tasks Aufnahme und Ablage von Objekten von
zwei Stimuli, jeweils fiir die Anzahl und Ahnlichkeit der Objekte in der Nachbarschaft
abhéngig. Sie berechnen die Schwellwertfunktionen y (Anzahl der Objekte), 6 (Ablage
von Objekten) und € (Aufnahme von Objekten) wie folgt:

Py, =

X_n?—|—52
2
s (_F
ki +d
d 2
°= <k2+d>

Dabei steht n fiir die Anzahl der Objekte in der wahrgenommenen lokalen Nachbarschaft
und d fiir die normalisierte euklidische Distanz. Durch Kombination der Funktionen er-
stellen RM verschiedene Berechnungsvorschriften fiir Aufnahme- und Abgabewahrschei-
lichkeiten.

Algorithmus ACLUSTER von Ramos & Merelo[Ramos and Merelo 2002]
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/* Initialization */
For every item o_i do
Place o_i randomly on grid
End For
For all agents do
Place agent at randomly selected site
End For

/% Main loop */
For t=1 to t_max do
For all agents do
sum=0
Count the number of items n around site r
If ((agent unladen) and (site r occupied by item o_i)) then
For all sites around r with items present do
Compute d, chi, epsilon and P_p
Draw random real number R between O and 1
If (R<=P_p) then
sum=sum+1
End If
End For
If ((sum>=n/2) or (n=0) then
Pick up item o_i
End If
Else If ((agent carrying item o_i) and (site r empty)) then
For all sites around r with items present do
Compute d, chi, delta and P_d
Draw random real number R between 0 and 1
If (R<=P_d) then
sum=sum+1
End If
End For
If (sum>=n/2) then
Drop item o_i
End If
End If
Compute W(sigma) and P_ik
Move to a selected neighboring site not occupied by other agent
Count the number of items n around that new site r
Increase pheromone at site r according to n, that is:

P.r = P_r + [eta+(n/alpha)l
End For
Evaporate pheromone by K, at all grid sites
End For

Print location of items
/* Values of parameters used in experiments */

k1 =0.1, k.2 = 0.3, K = 0.015, eta = 0.07, alpha = 400, beta = 3.5,
gamma = 0.2, t_max = 1076 steps

Dies fithrt zum Algorithmus ACLUSTER. Wie auch LF testen RM ihren Algorithmus
an einem Clusteringproblem mit vier Klassen zu je 200 Gauf3-verteilten Punkten.
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Sie verwenden ein nicht-parametrisches Grid ohne Grenzen von 57x57 Positionen. Es
werden 80 Ameisen eingesetzt. Dies wurde durch folgende empirisch ermittelte Regeln
berechnet: A = 4-n,, ng = A/40 und n,/n, = 0.1. n, gibt dabei die Anzahl der Objekte,
n, die Anzahl der zu verwenden Ameisen sowie A die Anzahl der Gridzellen an.

Zusammenfassend werden Objekte gleicher Datencluster wieder gleichen Clustern zuge-
ordnet. Es kann eine schnellere Verringerung der Entropie mit fortschreitendem Cluste-
ring erreicht werden als bei LF.

Als Anwendung ihres Verfahrens stellen RM die Clusterung von Woértern nach deren
Bedeutung vor. Fiir die Feature-Extraktion wird das LSA-Verfahren (Latent Semantic
Analysis) eingesetzt.

Bei den bisher vorgestellten Cluster- und Sortierverfahren entstehen Anh&ufungen von
Objekten an beliebigen Positionen. Der Algorithmus von LF ist nicht-parametrisch. D.h.
die Anzahl der Cluster sowie deren Ort miissen nicht spezifiziert werden. Trotzdem exis-
tieren parametrische Erweiterungen fiir LF. Er stellt eine Mischform zwischen hierarchi-
schen ® und partitionierenden * Clustering-Algorithmen dar.

2.4 Selbstorganisation und Templates in Zusammenhang mit
Organisation, Sortierung und Clusterung von Objekten

Im vorherigen Abschnitt (siche Sektion 2.3) wurde die Analyse, Sortierung und Orga-
nisation von Objekten vorgestellt mit dem natiirlichen Vorbild der Ansammlung von
Objekten sowie der Anordnung von Brut bei verschiedenen Ameisenarten. Dabei rich-
teten sich die Entscheidungen fiir das Aufnehmen und Ablegen von Objekten nur nach
Art und Anzahl der Objekte in der Nachbarschaft. Die Cluster und Strukturen der
Selbstorganisation entstanden an beliebigen Positionen. Die Verfahren werden daher
auch nicht parametrisch genannt. Nun sollen Templates (Prepatterns) zur Bevorzugung
von Clustern an vordefinierten Positionen eingefiihrt werden. Dabei handelt es sich um
Informationen, die von den Agenten zusétzlich zu Objektinformationen aus der Um-
gebung aufgenommen werden kénnen. Templates geben eine Auskunft dariiber, ob ein
Ort fiir die Formation eines Clusters mehr oder weniger geeignet ist. Sie bestimmen so-
mit die Organisation der Strukturen durch die Individuen. Es existieren auf Templates
basierende parametrische Verfahren fiir Clustering und Graph Partitioning.

3Initial ist jedes Objekt ein Cluster. Iterativ findet Merging statt.
“Initiale Clusterung der Objekte wird iterativ verfeinert, indem Objekte zu anderen Clustern wandern.
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2.4.1 Natur

In der Natur koénnen Templates bsp. durch natiirliche Gradienten, Felder oder
heterogene Strukturen entstehen. In verschiedenen Ameisenarten spielen auch
Temperatur und Feuchtigkeit eine Rolle fiir die Organisation des Nests sowie der
Anordnung der Brut [Brian 1983][Ceusters 1980][Ceusters 1986]. Bei der Amei-
senart Leptothorax albipennis wurde der Bau von Mauern um das Nest herum
beobachtet[Franks, Wilby, Silverman and Tofts 1992][Franks and Deneubourg 1997].

Dabei werden in einem bestimmten Abstand zum Nest Sandkorner, Steine oder
Erdkiigelchen abgelegt. Mit zunehmendem Bau kommt auch Selbstorganisation mit ins
Spiel: Je hoher die Mauer, desto attraktiver wird sie fiir die Ablage neuer Bausubstanz.

Abbildung 2.11: Experiment bei Ameisen zum Bau einer Mauer um das Nest mit der
Konigin in der Mitte (links). Template fiir die Simulation (rechts).
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

Termiten bauen ein sog. Royal Chamber um ihre Kénigin[Grassé 1984]. Dabei handelt
es sich um eine Art Verpuppung. Die Konigin gibt ein spezielles Pheromon ab, dessen
Konzentration mit zunehmendem Abstand geringer wird. Das Pheromon signalisiert den
Individuen, daf} gebaut werden soll und agiert daher als Template.

2.4.2 Technik

Selbstorganisation basierend auf Templates stellt einen parametrischen Ansatz fiir das
Problem der Sortierung und Organisation von Datenobjekten dar. Anwendung finden
solche constraint-basierten Verfahren, wenn die Anzahl der Cluster oder Klassen vorge-
geben ist. Um ein Template zu definieren wird eine Template-Wahrscheinlichkeit P; (x,y)
eingefithrt [Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999], wobei z und y fiir die planaren Ko-
ordinaten eines Agenten auf dem R?-Grid stehen. Nimmt man 0.B.d.A. an, daf das Grid
mit [0,1] x [0,1] beschriankt ist, und darin vier getrennte Clusterpositionen angelegt
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15.00 h

Abbildung 2.12: Die rdumliche Anordnung von Eiern, Larven und Puppen bei einer spe-
ziellen Ameisenart (links: 3.00 Uhr, rechts: 15.00 Uhr). Der Temperatur-
gradient hat entlang der Tiefenachse bestimmt den Ort des jeweiligen
Clusters. [Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

werden sollen, kann man die Wahrscheinlichkeit P; (z,y) wie folgt konkret definieren:

2242 _ (e=1)2 442 _ (=124 (y—1)2 _x2+(y—1)2
P (z,y)=ale 2 +e T +te 2 +e 2 —

Dabei gibt 02 den Gradienten, also die Steilheit des Templates an. Die Konstanten a und
b reprisentieren Parameter, die fiir 0% angepaBt werden miissen, damit 0 < P (z,y) < 1
gilt. In den vier Ecken des Grids ist die Wahrscheinlichkeit hoch, was zu einer Favorisie-
rung der Positionen fiir die Bildung von Clustern betrachtet werden kann.

Im Folgenden sollen parametrische Erweiterungen der nicht-parametrischen Algorith-
men (siehe Sektion 2.3) bzgl. Clustering (LF) und Graph Partitioning (KLS) vorgestellt
werden.

Fiir das parametrische Clustering kann der LF-Algorithmus ziemlich einfach angepaft
werden. Dabei ist 7 = (x;,y;) die Position eines Objektes 0;. Die Wahrscheinlichkeiten
fir Aufnahme p), (0;) und Ablage pg (0;) von Objekten sind wie folgt definiert:

2
pp(0i) =0.7 (M) +0.3(1 = P (r;))
N 2P (ry) f (04) fuer f(0;) < ko
pa(0i) = { P, (r;) fuer  f(0;) = ko
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Das Aufnahmeverhalten wird fiir P (r;) — 1, das Ablageverhalten fiir P (r;) — 0
begiinstigt.

Gleichermaflen 148t sich der KLS-Agorithmus fiir das Losen des Graph Partitioning Pro-
blems in eine parametrische Form tiberfithren. Die Wahrscheinlichkeiten fiir Aufnahme
pp (v;) und Ablage pq (v;) von Vertices v; und Positionen w; sind wie folgt definiert:

2
pp (vi) = 0.7 </~cl—|—k}(vz)> +0.3 (1 — P (w;))
_ , Fl) )
)= 2w (5505 )

Problematisch wird der Fall, in denen ein Graph mehr oder weniger Clus-
ter ¢ enthilt, als spezifiziert. Hier kann ein Regulierungs-Mechanismus
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999] eingesetzt werden.

2.5 Nestbau und Konstruktion von Architekturen

Soziale Insekten weisen ziemlich komplexe Nestarchitekturen auf. Hier soll ein Agenten-
basiertes Modell vorgestellt werden, um dieses Verhalten zu simulieren, zu untersuchen
und zu erkldren.

Soziale Insekten kommunizieren bei vielen Tasks indirekt durch Modifikation und Reak-
tion auf die Umgebung. Diese Form der Kommunikation wird Stigmergy genannt. Man
unterscheidet zwei Typen von Stigmergy: quantitative Stigmergy (kontinuierlich) und
qualitative Stigmergy (diskret). Quantitative Stigmergy liegt vor, wenn der Stimulus fiir
einem Task verschieden hoch sein kann. Sie findet beispielsweise Anwendung bei der
Konstruktion von Termitenbauten[Grassé 1959]. Bei qualitativer Stigmergy unterschei-
det man verschieden Klassen von Stimuli, die jeweils ein anderes Verhalten auslésen. Sie
erkldrt auch das Nestbauverhalten einiger Wespenarten.

Das vorgestellte Modell basiert auf diskreter Stigmergy. Dabei gibt es unterschiedliche
Bauteile, die zusammen komplexe Strukturen ergeben. Die Anbringung eines Bauteils ei-
nes bestimten Typs richtet sich nach der Konfiguration der Bauteile in der Nachbarschaft
des Agenten. Die entstehenden Muster kénnen mehr oder weniger strukturiert sein. Sie
werden begutachtet und bewertet. Diese Bewertung kann iiber die Fitnessfunktion eines
Genetischen Algorithmus erfolgen, wobei sich die jeweilige Fitness aus der Qualitéit der
Struktur ergibt.

Uber eine solche kiinstliche Evolution kann der Raum an méglichen Architekturen und
Mustern effizient exploriert werden.
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2.5.1 Natur

Die Nestarchitekturen sozialer Insekten sind oftmals sehr komplex und erfiillen mehrere
Funktionen, wie z.B. Schutz vor Feinden, Fortpflanzung oder Warmeregulierung. Sie bil-
den damit die Infrastruktur des sozialen Lebens. Der Vorgang des Nestbauens ist einer
der spektakuldrsten Tasks, da sich hier der grofite Unterschied zwischen Einzelaktionen
und dem globalen enstehenden Ganzen auf Kolonielevel ergibt. Anfinglich ging man
davon aus, dafl Insekten ein globales Modell ihres Nests verinnerlichen. Entscheidungen
werden auf Basis des Modells getroffen. Je komplexer also das Verhalten der Insekten,
desto komplexer wird die enstehende Nestarchitektur. Heute weicht man von dieser Vor-
stellung ab. Man geht davon aus, dafl Insekten einfach strukturierte Lebewesen sind,
die nie in der Lage wéren, eine komplexe Reprisentation des Nests zu speichern und
zu verarbeiten. Die Komplexitéit beruht auf dem Prinzip von Stigmergy. Dabei nehmen
Insekten Reize in ihrer lokalen Umgebung auf und reagieren mit individuellem adap-
tivem Verhalten. Die Komplexitdt des Nests hidngt u.a. von der Diversitdt und Grofie
der Kolonie sowie der Struktur der bisherigen Architektur ab. Je mehr verschiedene
Individuen es in einer Kolonie gibt, desto verschiedener sind die erzeugten Stimuli. Je
komplexer die Struktur einer Architektur ist, desto vielseitiger werden die Reaktionen
darauf ausfallen und damit noch interessantere Strukturen hervorbringen|[Grassé 1984].
Zwei Mechanismen spielen eine Hauptrolle bei Bauaktivitdten: Selbstorganisati-
on[Deneubourg and Goss 1989][Bonabeau, Theraulaz and Deneubourg 1997] und dis-
krete Stigmergy[Theraulaz & Bonabeau 1995a|[Theraulaz & Bonabeau 1995b)].

Selbstorganisation ist eine Folge einer Menge von Interkationen. Solche Interaktionen
konnen auf direkter oder indirekter Kommunikation (Stigmergy) basieren. Die Intensitét
der Interaktionen ist abhéingig von der Intensitit der Reize. Es ergibt sich eine Art
sochneeballeffekt“. Man nennt diese Kombination von Stigmergy und Selbstorganisation
auch quantitative Stigmergy. Hier entscheidet die Hohe eines bestimmten Stimulus (z.B.
Gradienten, Pheromonfelder). Diskrete Stigmergy bedeutet, dafl es verschiedene Typen
von Stimuli gibt, auf die jeweils verschiedene Reaktionen folgen. In der Natur existieren
beide Arten von Stigmergy parallel, so dafi es fiir unterschiedliche Arten von Stimuli auch
ein quantitatives Unterscheidungsmerkmal gibt. Am Beispiel diskreter Stigmergy kann
man ein Konstruktionsmodell basierend auf verschiedenen Typen von Bausteinen und
Reizen durch Strukturen in der Nachbarschaft erkldren [Theraulaz & Bonabeau 1995a]
[Theraulaz & Bonabeau 1995b][Bonabeau, Théraulaz, Arpin and Sardet 1994].

2.5.2 Technik

Um diskrete Stigmergy ndher zu untersuchen, haben Théraulaz, Bonabeau,
Arpin und Sardet [Theraulaz & Bonabeau 1995a] [Theraulaz & Bonabeau 1995b]
[Bonabeau, Théraulaz, Arpin and Sardet 1994] eine Sammlung einfacher Algorithmen
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basierend auf dem Verhalten einiger Wespenarten beim Nestbau entwickelt. Dabei bewe-
gen sich Agenten in einem 3D-Raum fort und tragen einen Baustein eines bestimmten
Typs. Sie konnen Konstruktionen in der lokalen Nachbarschaft von 27 Feldern wahr-
nehmen (Abbildung 2.13) und danach ihre Entscheidungen ausrichten. Wenn eine sti-
mulierende Konfiguration angetroffen wird, ist die Wahrscheinlichkeit fiir die Ablage
des Bausteins gleich 1. Die Entscheidung ist also nicht deterministisch. Es diirfen keine
Bausteine entnommen werden. Begonnen wird die Simulation mit einem zufillig platzier-
ten Baustein. Die Entscheidungen basieren auf einer Menge von kombinierbaren Reiz-
Reaktions-Regeln (siche Konstruktions-Algorithmus, Sektion 2.5.2).

Abbildung 2.13: Schematische Repréasentation der Nachbarschaft, die eine Amei-
se wahrnehmen auf einem kubischen Grid wahrnehmen kann.
[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999

Konstruktions-Algorithmus[Bonabeau, Dorigo and Theraulaz 1999]

/* Initialization */
Construct looup table /* identical for all agents */
Put one initial brick at predefined site /* top of grid */
For k=1 to m do
assign agent k a random unoccupied site /* distribute the m agents */
End For

/% Main Loop */
For t=1 to t_max do
For k=1 to m do
Sense local configuration
If (local configuration is in lookup table) then
Deposit brick specified by lookup table
Draw new brick
Else
Do not deposit brick
End If
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Move to randomly selected, unoccupied neighboring site
End For
End For

/* Values of parameters used in simulations */
m=10

Théraulaz und Bonabeau fanden heraus, dafl sich strukturierte Formen nur mit
constraint-basierten koordinierten Algorithmen erreichen lassen. Dabei diirfen z.B. ver-
schiedene stimulierende Konfigurationen nicht rdumlich und zeitlich iiberlappen. Dies
fithrt in verschiedenen zeitlichen Bauabschnitten zu einer konsistenten Entwicklung von
stimulierenden Strukturen.

Um den Raum von Architekturen zu explorieren nutzen Bonabeau et
al.[Bonabeau, Guérin, Snyers, Kuntz, Théraulaz and Cogne 1998] einen Genetischen
Algorithmus (GA). Jede Losung, kodiert als Genom, kann durch eine Fitnessfunktion
evaluiert werden. Aufgrund der Fitnesswerte wird eine Selektion vorgenommen, was zu
einem abstrahierten Evolutionsprozess fiihrt. Ziel ist es, eine Population von Genomen
mit hohen Fitnesswerten, also eine Menge von guten Lésungen abzuleiten. Die Fitness-
funktion wurde aufgrund von Aussagen zu Strukturen durch 17 menschliche Beobachter
erstellt. Es wurde herausgefunden, daf3 Struktur u.a. folgende Vorraussetzungen hat:

e Die Algorithmen besitzen viele Regeln.

e Die Regeln stehen miteinander in Zusammenhang und kénnen komplementér oder
korelliert sein.

e Struktur wird charakterisiert durch die Wiederholung atomarer Strukturen. Kom-
plexitit wird durch grofie atomare Strukturen erreicht. Daher sollten Wiederho-
lungen von groflen atomaren Strukturen entstehen.

Nicht nur Struktur und Komplexitdt einer Architektur koénnen als Basis fiir
eine Fitnessfunktion dienen. Aus Sicht der Biologie kann die Fitness durch
die Funktionalitdt bestimmt werden, was zu einer Art Kosten-Nutzen-Rechnung
fithrt[Krink and Vollrath 1997].

Die Idee der Konstruktion mittels Agenten durch abgelegte Bausteine kann weiter
abstrahiert werden, um ein Modell zu bilden, bei dem Bausteine eigene Agen-
ten, Roboter oder Maschinenteile sind, die sich mit anderen oder bereits ent-
standenen  Strukturen verbinden [Bowden, Terfort, Carbeck and Whitesides 1997]
[Hosokawa, Shimoyama and Miura 1995] [Hosokawa, Shimoyama and Miura 1996]
[Hosokawa, Shimoyama and Miura 1997]. Zusammen mit evolutionéren Algorithmen
konnen selbstkonstruierende oder selbstrekonfigurierende Modelle exploriert werden,
um funktionale Systeme zu generieren.
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Anwendungsgebiete flir selbstdndige Konstruktion sind Mikroelektro-
nik, Optik, Displays wund Mikro-Elektromechanische Systeme, aber auch
Architektur[Broughton, Tan and Coates 1997][Coates, Healy, Lamb and Voon 1996]
und Kunst[Sims 1991].

2.6 Kooperativer Transport bei Insekten und Robotern

Bisher wurden sequentielle Arbeitsabliaufe betrachtet. Dabei fiihrte ein Individuum einen
Task zu einem Zeitpunkt ¢ aus. Zum Zeitpunkt ¢ + 1 konnte ein anderes Individuum die
durch die Ausfithrung des Tasks verdnderte Umgebung wahrnehmen (Stigmergy) und
darauf aufbauend einen weiteren Task ausfiihren. Hier soll nun die parallele kooperative
Aufteilung von Tasks zu einem Zeitpunkt betrachtet werden. Interessant ist hier das
Verhalten von Ameisen beim Transport von Beute, die viel schwerer und grofer ist, als
mehrere Individuen zusammen. Dabei kénnen zwei Stufen eingeteilt werden:

1. Eine einzelne Ameise findet Beute und versucht, sie zum Nest zu tragen. Funktio-
niert das nicht, versucht sie weitere Artgenossen direkt oder indirekt zu rekrutieren.

2. Sind genug Individuen am Ort, um die Beute zu transportieren, findet eine ko-
operative Arbeitsaufteilung statt. Die Beute kann nun zum Nest gebracht werden.
Dieses Verhalten ist noch nicht ganz verstanden.

Aus den empirischen Untersuchungen zum kooperativen Transport bei Ameisen wurde
ein weitverbreitetes Modell fiir die robotische Anwendung konstruiert.

2.6.1 Natur

Das Aufsuchen und kooperative Transportieren von Beute wurde fiir viele Ameisen-
arten beobachtet[Sudd 1963] [Robson and Traniello 1998] [Traniello and Beshers 1991].
Dies kann sehr impressive Formen annehmen: Moffett berichtet in [Moffet 1988] von ei-
ner Gruppe von etwa 100 Ameisen, die einen Regenwurm von 10cm Léange tragen. Bei
einem Gewicht von 1.92g bleiben 19.2mg verteilt auf jede Ameise. Bei einem Gewicht
eines Arbeiters von etwa 0.3-0.4mg ergibt sich etwa das 55-fache des Korpergewichts zum
Tragen. Einzelne Arbeiter konnen hingegen ,,nur® etwa das 5-fache Gewicht transportie-
ren. Dies ist moglich, da beim gemeinsamen Transport das Problem des Ausbalancierens
fiir eine einzelne Ameise entfillt.

Wichtige Fragen der Forscher in diesem Zusammenhang betreffen Vorteile des koope-
rativen Transports gegeniiber dem Einzeltransport, Rekrutierung anderer Individuen,
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Koordination beim Transport und Vermeidung von Deadlocks sowie Entscheidungen
iiber eigene Fihigkeiten und Feststellung, ob genug Individuen rekrutiert sind, um den
Transport durchzufiihren.

Eine Ameise versucht zuerst immer, den Task allein zu bewéltigen. Dabei bewegt sie
das Objekt und sich selbst, um eine geeignete Position und Technik zu finden. Scheitert
dies, werden andere Ameisen rekrutiert. Dabei ist nach Sudd[Sudd 1965] die Zeit, die fiir
das Probieren aufgebracht wird abhéngig vom Gewicht der Beute. Mit zunehmendem
Gewicht, sinkt die Zeit.

Das Rekrutieren weiterer Individuen kann nach Holldobler [Holldobler and Wilson 1978)]
[Holldobler 1990] in zwei Kategorien erfolgen: short-range recruitment (SRR) und long-
range recruitment (LRR). Beim SRR gibt eine Ameise kurz nach Aufspiiren der Beute
ein Pheromon iiber Driisen in die Luft ab. Diese Form der Rekrutierung wirkt in einem
Umkreis von bis zu 2m. Kann die Beute durch die rekrutierten Ameisen nicht transpor-
tiert werden, wird LRR eingesetzt. Dabei legen Ameisen Pheromon-Pfade vom Nest zur
Beute.

Fiir die Koordination des Transports ist Stigmergy verantwortlich. Dabei zieht eine
Ameise in eine bestimmte Richtung. Benachbarte beteiligte Ameisen nehmen den Reiz
wahr und ziehen in dieselbe Richtung. Alle beteligten Ameisen werden nach kurzer
Zeit in die selbe Richtung ziehen und das Objekt dadurch fortbewegen. Ergibt sich
eine Stagnation oder ein Deadlock, versuchen die Ameisen, sich neu zu positionieren
[Sudd 1960][Sudd 1965].

2.6.2 Technik

Das vorgestellte Prinzip des kooperativen Transports von Beute bei Ameisen
wird als Grundlage fiir dezentralisierte robotische Implementationen ohne direk-
te Kommunikation verwendet. Es existieren sehr viele Arbeiten zum Task, wobei
Roboter gemeinsam Objekt-Boxen an bestimmte Orte schieben (u.a. [Bay 1995]
[Caloud, Choi, Latombe, Pape and Yim 1990] [Donald, Jennings and Ris 1994]
[Doty and van Aken 1993]). Kube und Zhang stellen mit [Kube and Zhang 1994]
[Kube and Zhang 1995] [Kube and Zhang 1997] einen konsistenten Ansatz fiir Ant-
Based-Transport in der Robotik vor. Das System ist kostengiinstig, robust und flexibel.
Um das Verhalten der Roboter abzubilden verwenden sie Adaptive Logic Networks
(ALNs), die eine vereinfachte Form von Artificial Neural Networks (ANNs) darstellen.
Dabei wird die Funktionalitit durch einen Bin&rbaum von logischen UND-/ODER-
Knoten dargestellt. Das Training funktioniert &hnlich wie bei ANNs mit Testdaten,
bestehend aus Eingangs- und zugehorigen gewiinschten Ausgangsdaten in Form von
Vektoren.
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Abbildung 2.14: Mehrere autonome Roboter arbeiten zusammen.
[Bonabeau and Théraulaz 2000]

2.7 Zusammenfassung

Soziale Insekten und andere natiirliche Systeme kénnen dazu beitragen, Algorithmen
und kiinstliche Problemlosesysteme zu entwickeln. Kiinstliche Swarm Intelligence Syste-
me weisen wichtige Vorteile natiirlicher Kolonien auf: Flexibilitéit, Robustheit, Dezentra-
lisierung und Selbst-Organisation. SI-basierte Ansétze werden immer vielversprechender,
da die Aufgaben und Probleme immer komplexer, dynamischer und gréfier werden.

Trotzdem sollten einige Punkte bei der Implementation von SI-Systemen beachtet wer-
den:

1. Es wire sehr niitzlich, wenn sich eine Methode zum Parametrisieren/S-
pezialisieren/Trainieren von SI-Systemen entwickeln liele, wie beispielsweise
fiir das Trainieren eines Neural Networks. Der Raum aller moglichen Pa-
rameterkonstellationen von SI-Systemen kann u.a. mit einer natiirlich inspi-
rierten evolutiondren Technik wie Genetischen Algorithmen (GA) exploriert
werden[Goldberg 1989][Holland 1975].

2. Wichtig sind Fragestellungen zur Definition von SI-Systemen, beispielsweise zur
Komplexitit und Individualitéit der einzelnen Agenten, zu ihrer Lernfihigkeit sowie
zur Art der Kommunikation. Meist sind diese Fragestellungen sehr problemspezi-
fisch. Eine Moglichkeit wére, fiir einen Task mit simplen Agenten zu starten und
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falls notwendig die Komplexitét zu Erhchen. Die Beobachtung, ob Notwendigkeit
vorliegt, kann auch automatisch erfolgen.

3. SI-Systeme weisen wie alle adaptiven Problemlosesysteme zwei Hauptprobleme auf:

a) Sie sind nicht absolut verlafllich. Die Dynamik in nicht-deterministischen Sys-
teme ist ziemlich schwierig vorherzusagen. Weiterhin kann die Leistungsfihig-
keit wihrend der Laufzeit unter unterschiedlichen Bedingungen ziemlich stark
schwanken. Dies bedeutet ein hohes Risiko.

b) Es sind keine standardisierten Benchmarks verfiighar, um die Performace sol-
cher Systeme zu messen.

Die genannten Probleme treten auf, da der vollsténdige theoretische Hintergrund
solcher Systeme entweder noch nicht verstanden oder beschrieben werden kann.

Auch wenn SI-Syteme einen gewinnbringenden und interessanten Ansatz fiir Pro-
blemlosestrategien darstellen, wird noch viel Arbeit bendtigt, ihr enormes Potential zu
erforschen und zu kontrollieren. Einige wichtige Antworten zu Fragestellungen bzgl. der
Erforschung von SI-Systemen im Zusammenhang mit der Analyse und Clusterung von
Datenobjekten (sieche Abschnitt 2.3) werden mit dieser Arbeit vorgestellt.
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3 Entwickelte Module fiir die Verwendung
in Swarm-Systemen

3.1 Generierung normalverteilter Objektcluster

Fiir die Anwendung der entwickelten Swarm-Systeme werden Testdatenséitze benétigt.
Ein solcher Datensatz S besteht aus m Objekten mit jeweils n konkreten Eigenschafts-
werten, S = {z; = [x;1,...,Zin]},7 = 1...m. Die Objekte konnen geometrisch als Punk-
te im R™ interpretiert werden.

Die Generierung der Punkte kann durch Analyse/Messung realer Objekte oder durch
kiinstliche Berechnung erfolgen. Die kiinstliche Erzeugung von Datensétzen kann durch
eine spezielle Berechnungsvorschrift oder zuféllig vorgenommen werden. Eine solche de-
terministische Berechnungsvorschrift ist beispielsweise die Generierung einer Punktwol-
ke, die eine spezielle geometrische Form repréisentiert. Wir haben Verfahren entwickelt,
beispielsweise kugel- und quaderférmige Anordnungen von Punkten zu erzeugen.

Unter nicht-deterministischen Erzeugungsverfahren versteht man die Erzeugung mit Hil-
fe eines Zufallszahlengenerators. Die einfachste Form stellt die gleichverteilte Erzeugung
von Punkten dar. Die enstehenden Datensétze sind aber nur von geringem Wert fiir die
Erprobung der Systeme, da sie keine natiirlichen Cluster enthalten, die durch die Algo-
rithmen aufgefunden werden kénnen. Datensétze mit Clustern bzw. Punktwolken lassen
sich durch eine N (u, o)-Normalverteilung der jeweiligen Attributwerte erzeugen.

Im Folgenden wird die entwickelte Funktionalitéit zur Erzeugung normalverteilter Punkte
im R"™ als Funktion sowie als eigenstéindige Anwendung vorgestellt.

3.1.1 Theorie

Die Erzeugung der Attributwerte x; wird mithilfe einer Normalverteilung N (u, o) mit
der Wahrscheinlichkeitsfunktion P (z;) unter Angabe des Erwartungswertes p und der
Standardabweichung o durchgefiihrt:

P(z;))= —=—e 22 ,—o0<z<+4+x0

oV 2T
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Ist fiir eine Dimension nur eine Verteilung gewiinscht, kann die effiziente Polar-Methode
von Marsaglia [Wikipedia, Normalverteilung] zur Generierung der Attributwerte verwen-
det werden. Der Algorithmus funktioniert wie folgt:

1. Generiere zwei gleichverteilte Zufallsvariablen uy,ug = U (0, 1)

2. Berechne v = (2u; — 1)® + (2ug — 1)2. Falls v > 1 wiederhole 1.
1/2
—21
3w = (2uy — 1) (=2o82)

Die Methode simuliert eine Standard-Normalverteilung mit N'(0, 1). Durch lineare Trans-
formation der generierten x; 148t sich eine Normalverteilung mit A (u, o) nachbilden:

xi ~ N(u,0) =2; ~N(0,1)/o + p

Werden mehrere Verteilungen fiir ein Attribut bendtigt, wird eine Uberlagerung mehre-
rer Normalverteilungsfunktionen vorgenommen. Die Uberlagerung muf so transformiert
werden, dal das Integral im definierten Intervall [lowerbound, upperbound] einen Wert
von 1 besitzt. Zur Berechnung einer Verteilungsfunktion wird hier die effiziente Appro-
ximation durch Abramovitz und Stegun [Abramowitz 1965] verwendet. Im Folgenden
wird dies kurz begriindet.

Durch Integration der Wahrscheinlichkeitsfunktion P (z;) ergibt sich die Verteilungs-
funktion F'(x;):

T

Das Integral kann nicht durch eine endliche Kombination von elementaren Funktionen
dargestellt werden. Trotzdem 148t es sich als unendliche Reihe formulieren:

oo n 2n+1
1 1 (=D)"z T —p
F(z) =~ - >0
(z) 2+\/2ﬂ'n§%n!2”(2n—l—l)’z s ¢

Die Gleichung ist zwar mathematisch korrekt, aber sehr ineffizient zu berechnen, da sie
nur sehr langsam konvergiert. Eine effiziente rationale Approximation der Verteilungs-
funktion wurde durch Abramowitz und Stegun entwickelt:

1 1 4 T— U
Flz)=1-= R(2),z = 2>0
(@) 2 [1+clz+0222+03z3+04z4] +R(z),z e

mit den Koeflizienten
c1 = 0.196854 co = 0.115194

c3 = 0.000344 cq = 0.019527
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3 Entwickelte Module fiir die Verwendung in Swarm-Systemen

Der absolute Wert des Approximationfehlers R (z) ist immer kleiner oder gleich 0.00025.
Fiir z < 0 wird die Beziehung

angewendet.

Wird fiir ein Attribut keine Normalverteilung angegeben, so erhalten alle Punkte den
Wert der Untergrenze des definierten Intervalls lowerbound.

3.1.2 Implementierung

Die  Funktion zur  Erzeugung eines normalverteilten  Datensatzes S
wird 1iiber die Klasse CRandom bereitgestellt. Der zugehorigen Funktion

vector<float*> CRandom: :GenerateData(const char *paramfile, const char *outfile)

wird ein Parameter-File sowie ein Output-File fiir die erzeugten Punkte iibergeben.
Die Punkte werden zeilenweise mit kommagetrennten Attributwerten in das File
geschrieben. Desweiteren gibt die Funktion einen vector mit den erzeugten Punkten
zuriick.

Pseudo-Code der Funktion zur Generierung normalverteilter Objektcluster im R"

/*! Generates a vector of gaussian distributed feature space points.

* @param paramfile Pointer to parameter-file.

* @param outfile Pointer to output-file.

* Q@return Vector with points.

*/

vector<float*> CRandom::GenerateData(const char *paramfile, const char

xoutfile)

{

read paramfile

initialize return_vector

for feature_space_dimension=0 to n-1
for point=0 to number_of_points-1

if (number_of_distributions == 0)
point_value = lowerbound
else if (number_of_distributions == 1)

point_value = polar_method ()
else if (number_of_distributions >= 1)
generate overlay_of_distributions
scale overlay_of_distributions
point_value = overlay_of_distributions() //with approximization
from Abramowitz and Stegun
end for
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3 Entwickelte Module fiir die Verwendung in Swarm-Systemen

end for
write outfile
return points_vector

}

3.1.3 Anwendung

Die Funktionalitdt zur Erzeugung normalverteilter Punkte im R™ kann innerhalb einer
Software sowie durch das mitgelieferte Programm gaussian.exe verwendet werden. Im
ersten Fall bekommt die Funktion einen Pointer auf ein gedffnetes Parameter-File sowie
einen Pointer auf ein Output-File {ibergeben. Als Riickgabewert wird ein Vektor mit
Punkten erzeugt.

Im zweiten Fall erstellt gaussian.exe ein OutputFile points.txt im gleichen Verzeich-
nis (siche Abbildung 3.1). Als Parameter-File wird eine Datei params.txt im gleichen
Verzeichnis erwartet. Ein solches Parameter-File ist folgendermafien aufgebaut:

1000 J% number of feature space points to generate

% feel free to edit this file

h

% the configuration in this demo file creates the discussed feature-
space clusters

% (something like 4 3D-cluster-balls)

[FEATURE 0]

2 % number of gaussian distributions
0.0 % lowerbound

1000.0 % upperbound

1.0 % stepsize

250.0 % mul

75.0 % sigmal

750.0 % mu2

75.0 % sigma2

[FEATURE 1]

2 % number of gaussian distributions
0.0 % lowerbound

1000.0 % upperbound

1.0 % stepsize

250.0 % mul
75.0 % sigmal
750.0 % mu2
75.0 % sigma?2

[FEATURE 2]

1 % number of gaussian distributions
0.0 % lowerbound

1000.0 % upperbound

1.0 % stepsize
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500.0 % mul
76.0 % sigmal
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Abbildung 3.1: 2D-Plot (FEATURE 0 und FEATURE 1) der 1000 erzeugten Punkte
(sieche Parameter-File)

Nach dem Schema kénnen weitere Attribute hinzugefiigt werden. Fiir jedes Attribut ist
die Anzahl der Verteilungen und das Intervall, auf dem die Funktion definiert ist anzu-
geben sowie die Schrittweite (Auflsung) auf dem Intervall. Es folgen Erwartungswert p
und Standardabweichung o fiir jede Verteilung.

3.2 Funktion zur Gewichtung der Orientierungsanderung bei
der Bewegung von Agenten

In Feldern: w(A8)

1/20 1/12 1/4 12 1 1/2
o)

1/12 2*::; 12 1/4 % 1/4
13

1/4 1/2 1 112 | 120 | 1/12

kommt von Nord-West kommt von Stiden

Abbildung 3.2: Gewichtungsfunktion  fiir =~ die = Orientierunsénderung  w (A#)
[Marquardt 2003]

Nach [Chialvo & Millonas 1995] (CM) sollten die Ameisen bei stetiger inkrementeller Be-
wegung (keine Spriinge) dazu neigen, ihre Orientierung 6 beim Ubergang (r, ) — (r*, 6*)
von Position r zu Position r* beizubehalten. Die Wahrscheinlichkeit fiir groflere Winkel
bei der Orientierungsinderung sollte exponentiell sinken. CM stellen ein Modell fiir ei-
ne diskrete 2D-Informationsinfrastruktur vor. Die Nachbarschaft einer Ameise besteht
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dabei aus den acht angrenzenden Grid-Positionen. Je nach Winkel Af der Orientie-
rungsinderung beim Ubergang zu einer bestimmten Position kann dieser Position ein
Gewicht w; zugeordnet werden (siehe Abbildung 3.2): 0° := wy = 1, 45° := wy = 1/2,
90° := we = 1/4, 135° := w3 = 1/12, 180° := w4 = 1/20.

Da die alleinige Bereitstellung von Werten fiir bestimmte Winkel nicht immer ausrei-
chend ist, wird im Folgenden ein Ansatz fiir die Erweiterung dieses Modells vorgestellt.

3.2.1 Theorie

Probleme ergeben sich, wenn die Informationsinfrastruktur Teilmenge des Z2 ist oder
Schrittweiten grofler 1 erlaubt werden. Dann werden Gewichte fiir zusétzliche Winkel
benétigt. Als Losung wurde eine konfigurierbare e—Funktion entwickelt. Sie ist stetig
und kontinuierlich und liefert daher fiir jeden beliebigen Winkel einen Wert. Fiir die in
[Chialvo & Millonas 1995] definierten Winkel ergeben sich &hnliche Werte.

Die Funktion (sieche Abbildung 3.3) ist definiert als

w (AG) = kA0

Dabei stellt k einen Koeflizienten fiir die Steilheit der Funktion dar. Je grofier k, desto
schneller sinken die Wahrscheinlichkeiten fiir grofler werdende Orientierungsdnderungen
Af. Die Winkel fiir die Orientierungséinderung sind als Winkel zwischen beiden Orien-
tierungsvektoren zu berechnen.

=]
©

I 1I’(A3)

o
Y

=]
n

L]
o
L L

[=]

0,5 1 1.5 2 2,6 3

Abbildung 3.3: Gewichtungsfunktion fiir die Orientierunsinderung w (Af) = eF4?

3.2.2 Implementation

Die Funktion zur Gewichtung der Orientierungséinderung bei der Bewegung von Agen-
ten double CAnt::WeightingOrientation(int pos[]) wird iiber die Klasse CAnt des
Swarm Systems von Christian Nitschke bereitgestellt.

Pseudo-Code der Funktion zur Gewichtung der Orientierungsinderung bei der
Bewegung von Agenten
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/*! Computes the relative probability of moving to the site at pos,
dependent on difference in orientation.
*
* @Oparam pos Coordinates of the neighboring position to be computed.
* Q@return The weight for the given position.
*/
double CAnt::WeightingOrientation(int pos[])
{
compute the scalar product between ant orientation and orientation to
the given position
compute the product of the norms of the ant orientation and the
orientation to the given position
compute the arccosine of the angle for the differemnce in orientation
return exp(-k * Delta_theta)
}

Fiir den Koeffizienten k wird hier per default ein Wert von 0.9 verwendet, um auch die
Stiitzstellen im Modell von CM wy . .. w4 bestmoglich zu approximieren.

3.2.3 Anwendung

Die Anwendung erfolgt durch einfache Verwendung der Funktion im jeweiligen System.
Dazu sollte jeweils ein Vektor int pos[] mit den diskreten Koordinaten der zu unter-
suchenden Zelle in der Nachbarschaft iibergeben werden. Die Funktion sollte Zugriff auf
die intern gespeicherte aktuelle Position der Ameise haben.

3.3 Funktion zur Messung der Entropie auf der
Informationsinfrastruktur

Mochte man ein Ant-based Clustering-System evaluieren oder mit einem weiteren System
vergleichen, sind Mafe fiir die Giite des Clusterings unumgénglich. Sie werden verwendet,
um zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢, eine Aussage iiber die globale Lage der Objekte
zueinander zu treffen. Unter dem Zeitpunkt ¢ versteht man beispielsweise die Anzahl
von verstrichenen Iterationen oder die benotigte Rechenzeit. Hier ist darauf zu achten,
daf} die Grofen bei unterschiedlichen Systemen vergleichbar sind.

Ramos und Merelo (RM) schlagen in [Ramos and Merelo 2002] eine einfache Entropie-

definition vor, wobei sie davon ausgehen, daf} alle Objekte diskreten Objekttypen zuge-
ordnet werden kénnen. Die Entropie fiir die Anordnung der n Objekte eines Typs A auf

o8



3 Entwickelte Module fiir die Verwendung in Swarm-Systemen

der Informationsinfrastruktur kann mit folgender Formel bestimmt werden:

> €i
Ej= =1 ,Eq€10,1]

n - €mazx

Dabei gibt €4, = 8 fiir ein 3x3-Grid im 72 die maximale Anzahl von leeren Zellen oder
Zellen mit Objekten eines anderen Typs an, die sich in der Nachbarschaft eines Typ-A-
Objektes befinden konnen. e; ist die aktuelle Anzahl solcher Zellen fiir ein bestimmtes
Typ-A-Objekt i. Die Gesamtentropie eines Systems ist bestimmt durch die Summe der
Entropien fiir die beteiligten Objekttypen:

Anzahl_Objekttypen

Egesamt = § Ej
Jj=1

Befinden sich keine Objekte gleichen Typs in der Nachbarschaft, wird die maximale
Entropie von Egesamt = Anzahl_Objekttypen erreicht, was dem Zustand maximaler
Unbestimmtheit und damit dem schlechtesten Clustering entspricht.

Im Rahmen des Projekts wurde ein neues Entropiemafl entwickelt, welches die Ein-
schrankung durch die Zuordnung von Objekten zu diskreten Typen authebt. Dieses Maf}
wird nachfolgend erldutert.

3.3.1 Theorie

Geht man nicht von einer diskreten Zuodnung von Objekten zu Typen aus, sondern
erlaubt einen kontinuierlichen Wertebereich fiir die Attribute der Objekte, kann man
nicht mehr einfach Entropiewerte fiir bestimmte Typen bestimmen. Wir schlagen daher
ein Entropiemaf, bestehend aus zwei Maflen vor: Sortierung und Zusammenhang.

Abbildung 3.4: Nachbarschaften im Z? als Basis fiir den Gewichtungsfaktor w;;
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3 Entwickelte Module fiir die Verwendung in Swarm-Systemen

Die Sortierung wird bzgl. des Attributraums R! von Objekten angewendet. Sie funktio-
niert dhnlich dem Entropiemafl von RM. Bei der Sortierung werden fiir alle Objekte 7
nur die belegten Zellen j in der Nachbarschaft betrachtet. Fiir jedes Paar von Obdjekten
(i,7) ist fiir die Sortierung die normalisierte Distanz zwischen beiden Objekten dﬂfix So-
wie ein Gewichtungsfaktor fiir die Wertigkeit der Nachbarschaft w;; von Bedeutung.

Fiir die Distanz d;; wird die euklidische Distanz im Attributraum verwendet. d;q, steht

fiir die maximal mdogliche Distanz zweier Objekte. Sie ist definiert als:

I
dmaz = Z (upperbound; — lowerbound;)*

i=1

Nachbarschaften werden bzgl. der Informationsinfrastruktur unter Einflul der
Manhattan-Distanz unterschiedlich stark gewichtet. Je geringer die Distanz, desto
stérker wird die Nachbarschaft interpretiert. Dabei wird fiir den Z! von 1D bis ID Nach-
barschaften unterschieden. Anschaulich kann man im Z? von Kantennachbarschaften
(1D) und Eckennachbarschaften (2D) sprechen (siehe Abbildung 3.4). Der Gewichtungs-

faktor w;; ist definiert als:
1

-1 ] ]
> lik — Jwl
k=0

Fiir die Sortierung ergibt sich folgende Formel:

Wi =

n—1m-—1

> Y
d

i=0 j=0 ¥

n—1m-—1

>0 Wi

i=0 j=0

S=1-

Zu beachten ist, dafl es sich hier um ein inverses Entropiemafl handelt. D.h. anders als
bei RM wird hier der Grad der Bestimmtheit betrachtet. Ist der Wert fiir die Sortierung
hoch, bedeutet dies, dal die Entropie gering ist und dhnliche Objekte nahe beeinander
positioniert sind.

Da die leeren Zellen bei der Sortierung per Definition nicht mit betrachtet werden, kann
sie nicht als alleiniges Maf} bestehen. Sie macht zwar eine Aussage iiber die Ahnlichkeit
benachbarter Objekte, gibt aber keine Information iiber die Dichte der Nachbarschaften.
D.h., nur benachbarte Objekte flielen in das Maf fiir die Sortierung ein. Sind die Objekte
ziemlich verstreut, ist das Maf} nicht aussagekriftig. Um die Aussagekraft der Sortierung
zu bewerten, wurde das Maf fiir den Zusammenhang bzgl. der Informationsinfrastruktur
7! entwickelt. Je groBer der Wert, desto dichter liegen die Objekte beeinander und desto
hoher ist die Giite der Aussage fiir die Sortierung.
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3 Entwickelte Module fiir die Verwendung in Swarm-Systemen

Der Zusammenhang wird folgendermaflen bestimmt:

n—1k—1
> wj (act; — miny)

| =05=0

¢=1 n—1k=1
> wj (max; —miny)

i=0 j=0

Dabei steht w; mit
1
U)j = —=

dhnlich wie bei der Sortierung fiir einen Gewichtungsfaktor der Stérke der Nachbarschaft
von Objekten. Fiir jedes Objekt ¢ der Informationsinfrastruktur wird die aktuelle Anzahl
actj an j-Nachbarn, die kein Objekt enthalten bestimmt. Zur Skalierung des Mafles fiir
den Zusammenhang sind die Werte min; und max; von Bedeutung. Sie stehen jeweils fiir
die minimal und maximal mégliche Anzahl an unbelegten j-Zellen in der Nachbarschaft
von 1.

max; ist bestimmt durch die Anzahl der j-Zellen in der Nachbarschaft. Der Wert ist
abhingig von der Dimension ! der Informationsinfrastruktur. Fiir Z? ergibt sich: maxg =
4 (Anzahl Kanten), maz; = 4 (Anzahl Ecken), fiir Z*: maxo = 6 (Anzahl Flichen),
mazxi = 12 (Anzahl Kanten), mazy = 8 (Anzahl Ecken).

Weitaus komplexer ist die Bestimmung der Werte min;. Die Idee ist hier, dafl man
von der dichtesten Packung von n Objekten auf der Informationsinfrastruktur ausgeht.
Das bedeutet, n Objekte sind im Z' so angeordnet, da8 sich global fiir alle Objekte
eine minimale Anzahl an unbelegten Nachbarzellen ergibt. min; ist abhéngig von der
Dimension [ der Informationsinfrastruktur sowie der aktuellen Anzahl an Objekten im
System.

3.3.2 Implementierung

Die Implementierung der Mafle Sortierung und Zusammenhang wurde fiir 2D und 3D
Informationsinfrastrukturen durchgefiihrt. Dadurch kénnen die Mafle fiir alle im Laufe
des Projekts entwickelten Systeme eingesetzt werden.

Der gut kommentierte Quellcode der Funktionen wird mitgeliefert (entropy_ functions2D,
entropy- functions3D).

Fiir die Berechnung des Zusammenhangs wird eine Datei neighbors(k)d.txt erwartet.
Sie enthélt die Werte min;, die die Anzahl freier Nachbarzellen fiir die dichteste Packung
von Objekten angibt. Die Anzahl der Objekte ist durch die Zeilennummer in der txt-
Datei kodiert. Eine Zeile enthélt die Werte min;, kommagetrennt fiir aufsteigende j.
Die entsprechenden Dateien mit den Daten fiir maximal 500000 zu clusternde Objekte
wurden bereits erzeugt und werden mitgeliefert.
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Die Algorithmen sind als Stand-alone-Programme implementiert. Hier kann die maxi-
male Anzahl an Objekten fiir die spétere Datei iibergeben werden. Nach dem Start wird
intern ein Supercluster als dichte Packung von Objekten generiert. Nach Hinzufiigen ei-
nes jeden Objektes wird die durchschnittliche Anzahl freier j-Nachbarn bestimmt und in
die Datei eingetragen. Das Supercluster wird so aufgebaut, dafi jedes neu hinzugefiigte
Objekt auf die néchste freie Zelle mit der kleinsten Distanz zum Clustermittelpunkt ge-
setzt wird.

Der gut kommentierte Quellcode der Funktionen wird mitgeliefert (entropy2D, entro-

py3D).

3.3.3 Anwendung

Die Funktionen fiir Sortierung und Zusammenhang koénnen mit geringen Anpas-
sungen an die aktuelle Architektur direkt ins jeweilige Swarm-System integriert
werden. Die bendtigte Datei neighbors(k)d. txt kann {iber die bereitgestellte Funktion
vector<int*> CSettings::BuildMaxConnectivityVector(const char *maxConnFile)
in einen Vector eingelesen werden. Zur Laufzeit miissen nur Lookups auf diesen Vektor
durchgefiithrt werden.

Die Generierung entsprechender Dateien erfolgt durch die jeweiligen Stand-alone-
Programme. Hier wird die maximale Anzahl von Objekten als Parameter beim Pro-
grammstart iibergeben.

BER

Abbildung 3.5: Anwendung zur Visualisierung des Superclusters zur dichtesten Packung
von Objekten im Z2

Desweiteren gibt es eine OpenGL-Demoanwendung (entropy3D_ OpenGL), die den Auf-

bau des Superclusters fiir eine 3D-Informationsinfrastruktur visualisiert (siche Abbildung
3.5).
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4 Swarm-System in 2D nach Prinzipien von
Deneubourg

4.1 Einleitung

Bei diesem Swarm-System handelt es sich um einen Algorithmus auf der Basis der Syste-
me von Deneubourg et al. [Dencubourg et al. 1991]. Da sich die Formeln in dieser Arbeit
jedoch nur auf gleiche Objekte beziehen, wurde eine Schwelle eingefiihrt, die festlegt, ab
wann Objekte gleich oder ungleich sind. Diese ,,Gleichheitsschwelle“ wird in Prozent an-
gegeben. Die grofite euklidische Distanz beziiglich der Eigenschaften der Objekte sind
dabei 100 Prozent. Wiirde man nun 100 Prozent als Schwelle nehmen, wéren alle Objek-
te gleich. Liegt die Schwelle bei 5 Prozent, bedeutet das, dass Objekte gleich sind, wenn
die euklidische Distanz in Bezug auf ihre Eigenschaften nicht grofler als 5 Prozent vom
maximalen Abstand abweicht. Diese Schwelle wurde im Programm ’degree of equality’
genannt und kann in der Simulation zu jeder Zeit gedndert werden.

4.2 Uberblick iiber das System

Bei einem Swarm-System sind die Agenten bzw. Ameisen fiir ihr tun selbst verantwort-
lich. Thnen wird lediglich von einer Instanz eine Zeitscheibe zugewiesen, in der sie dann
agieren und nach den vorgegebenen Regeln handeln.

Eine Ameise bewegt sich iiber eine 2D-Welt, die aus regelmifligen Quadraten besteht.
Jede Ameise bewegt sich jeweils nur mit der Schrittweite eins, d.h. die Ameisen gehen
bei ihrem Schritt nur auf eines der 8 benachbarten Felder. Diese Welt ist in Schleifen
aufgebaut. Wie bereits erwédhnt bedeutet dies, dass eine Ameise, die beispielsweise nach
rechts hinaus lduft, auf der linken Seite der Welt wieder herein kommt.

Auf einem Feld des Gitters kann immer nur ein Objekt liegen. Die Ameisen kénnen auf
einem Feld oder auf einem Objekt stehen. Zwei Ameisen diirfen nicht auf ein und dem
selben Feld stehen. Jede Ameise kann nur ein Objekt tragen.

Der grobe Ablauf des Algorithmuses
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e Jede Ameise
1. Bewegt sich auf eine neues Feld
2. Priift, ob auf diesem Feld ein Objekt liegt
— Kein Objekt
— Ein Objekt
* Ameise unbeladen - evtl. Aufnahme
* Ameise beladen - evtl. Ablage

Eine Ameise macht einen Schritt und schaut, ob auf der neuen Position ein Objekt liegt.
Ist das Feld leer, ist die nichste Ameise dran. Wenn nicht, priift eine unbeladene Ameise,
ob sie das Objekt aufnimmt und eine beladene, ob sie ihr mitgebrachtes Objekt dazu
legt.

4.3 Der grundlegende Algorithmus

Als erstes dndert die Ameise ihre Position, d.h. sie bestimmt eine neue Richtung und
bewegt sich dann um einen Schritt dorthin. Dabei ist die urspriingliche Richtung ent-
scheidend fiir die neue. Da Ameisen tendenziell eher geradeaus laufen als zum Beispiel
in die entgegengesetzte Richtung. Ist das Feld schon durch eine andere Ameise besetzt,
bleibt die Ameise stehen und beendet ihre Aktivitaten.

Um die neue Laufrichtung zu bestimmen besitzt jede Ameise eine Variable, die jeweils die
zuletzt gegangene Richtung speichert. Da sich die Ameisen hier in einer 2D-Umgebung
bewegen und die Ameisen sich auf einem regelméfligen Gitternetz befinden, sind die
Richtungen Integerwerte zwischen 0 und 7 (siehe Abb. 4.1. Dabei steht eine 0 fiir die
Bewegung nach oben, also entlang der y-Achse. Die restlichen Felder wurden dann nach
dem Uhrzeigersinn durchnummeriert.

Befindet sich die Ameise nun auf ihrer neuen Position, priift sie, ob an dieser Stelle ein
Objekt liegt. Somit gibt es zwei mogliche Abléufe:

1. Es liegt kein Objekt auf dem Feld. So hat die Ameise keine weiteren Regeln zu
befolgen und die néchste Ameise ist an der Reihe.

2. Es liegt ein Objekt auf dem Feld. In diesem Fall ist das weitere Vorgehen von dem
Zustand der Ameise abhingig.
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¥ Ho= Ameise

¥

Abbildung 4.1: Die Richtungen

Die Ameise kann zwei Zustdnde haben. Entweder sie ist beladen, tréigt also ein Objekt
mit sich herum, oder sie ist unbeladen. Da eine Ameise immer nur ein Objekt auf einmal
tragen kann, ist nur eine leere Ameise fihig, Objekte aufzunehmen. Ebenso kann nur
eine Ameise, die beladen ist etwas ablegen.

Fiir den Fall, dass eine Ameise unbeladen ist, priift die Ameise, ob sie das Objekt aufneh-
men soll. Dazu wird das direkte Umfeld, d.h. die angrenzenden acht Felder, untersucht.
Hierbei ist ausschlaggebend, wieviele gleiche Objekte dort herumliegen. Hierbei ist die
"Gleichheitsschwelle’ entscheidend. So sind zwei Objekte sind gleich, wenn deren eukli-
dische Distanz kleiner oder gleich dieser festgelegten Schwelle ist.

Mit der Anzahl gleicher Nachbarn wird iiber die folgende Formel von Deneubourg et al.
[Deneubourg et al. 1991] die Wahrscheinlichkeit fiir das Aufnehmen bestimmt:

k 2
Au fnahmewahrscheinlichkeit = ( ! ) (4.1)
k‘l +n

Dabei ist k1 die Reaktionsschwelle fiir das Aufnehmen und n die Anzahl gleicher Objekte
in direkter Nachbarschaft.

Eine Zufallszahl zwischen 0 und 1 entscheidet dann entsprechend der berechneten Wahr-
scheinlichkeit die Aufnahme. Ist diese kleiner oder gleich der Aufnahmewahrscheinlich-
keit, wird das Objekt aufgenommen, sonst bleibt es liegen.

Ist eine Ameise beladen und steht auf einem Objekt, wird mit der euklidischen Distanz
die Gleichheit des liegenden Objektes mit dem mitgebrachten Objekt bestimmt. Nur
wenn die zwei Objekte gleich sind, wird die Ablagewahrscheinlichkeit wiederum nach
Deneubourg et al. [Deneubourg et al. 1991] bestimmt:

2
Ablegewahrscheinlichkeit = ( n > (4.2)
ko +n

Dabei ist ko die Reaktionsschwelle fiir das Ablegen und n die Anzahl gleicher Objekte
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in direkter Nachbarschaft.

Wieder entscheidet eine Zufallszahl dann iiber die eigentliche Aktion. Ist die Zufallszahl
kleiner oder gleich der Wahrscheinlichkeit, wird das Objekt abgelegt.

Die Ameise wihlt zuféllig ein Nachbarfeld und priift ob dieses frei ist. Wenn ja wird
das Objekt an diese Stelle abgelegt, sonst wird jeweils das im Uhrzeigersinn néchste
Nachbarfeld iiberpriift. Findet sie so ein freies Feld, wird das mitgebrachte Objekt auf
diesem abgelegt. Sollten jedoch alle Nachbarfelder belegt sein, bricht die Ameise ihre
Suche ab und behélt das Objekt. Sie triagt das Objekt also so lang mit, bis sie es auf
einem freien Feld neben einem gleichen Objekt ablegen kann.

M = beladene Ameise
K = unbeladene Ameise

Abbildung 4.2: Ablegen eines Objektes

Die Ameise in Abb. 4.2, die mit einem gelben Objekt! beladen ist, hat sich entschlossen,
das von ihr mitgbrachte Objekt abzulegen. Sie muss nun ein Nachbarfeld finden, dass
frei ist. Die Ameise beginnt mit einem zufillig bestimmten Feld (hier: Feld 1). Ist dieses
belegt, priift sie jeweils auf dem im Uhrzeigersinn néchsten Feld. In diesem Fall wiirde
die Ameise noch die Felder 2 und 3 iiberpriifen und schlieflich ihr Objekt auf dem Feld
4 ablegen.

4.4 Die Erweiterungen

4.4.1 Densepacking

Wenn man eine 2D-Welt mit Objekten betrachtet, so erscheinen Objekte mit einer ge-
meinsamen Kante eher zusammen gehorig, als Objekte, die nur eine gemeinsame Ecke
haben. Bisher legen die Ameisen ihre Objekte an einem beliebigen Nachbarfeld ab. Es

'Bei der Implementierung wurden Objekte mit drei verschiedenen Eigenschaften erzeugt und diese
wurden entsprechend den drei Farbwerten des RGB-Farbschemas zugeordnet. Die Farben stehen also
fiir die jeweiligen Eigenschaften des Objektes und werden hier, wie auch in der Implementierung zu
optischen Darstellung und besseren Versténdlichkeit genutzt. Wird also von einem blauen Objekt
gesprochen, so bedeutet das nur, dass die Eigenschaften zusammen auf die Farbe projektiert blau
ergeben.
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wére aber besser, sie wiirden die mitgebrachten Objekte bevorzugt auf den Feldern ab-
legen, die eine gemeinsame Kante haben. Dies wurde beim Densepacking umgesetzt.

Abbildung 4.3: Lockeres versus dichter Packen

Die Ameisen fangen nicht mehr auf einem beliebigen Feld an auf bereits liegende Objekte
zu testen, sondern schauen zuerst auf den Feldern mit gemeinsamen Kanten nach (in
Abb. mit rot gekennzeichneten Flidchen an). So werden die Objekte erst an den Seiten
abgelegt und nur wenn diese schon belegt sind, auf den Ecken. Daher sollten schneller
dichtgepackte Cluster entstehen.

Abbildung 4.4: Alte und neue Ablegereihenfolge

4.4.2 Tauschen

Normalerweise bewegt sich eine beladene Ameise so lang iiber ihre Welt, bis sie auf
einem Objekt steht, dass dem getragenen gleich ist. Tréigt eine Ameise nun ein blaues
Objekt mit sich und steht auf einem roten, lauft die Ameise einfach weiter. Wenn
nun aber dieses rote Objekt neben einem blauen lige, wiirde es die Ameise nicht
mitbekommen. Es wére hier aber sinnvoll, wenn die Ameise auf einem Objekt steht,
iiberpriift, ob das mitgebrachte Objekt vielleicht besser an diese Stelle passt, als das was
da schon liegt. D.h. wiirden die Ameisen die Objekte austauschen, kénnte schneller ein
gutes Clustering entstehen, da Objekte die nicht so gut passen; gegen besser passende
ausgetauscht werden.

Auflerdem wiirden zwei Schritte auf einen Fallen, der dass eine unbeladene Ameise,
dass unpassende Objekt mitnimmt und eine beladene Ameise ein passendes ablegt.
Die Ameisen haben an drei verschiedenen Stellen, die Moglichkeit des Tauschens. Sie
wurden jeweils an Stellen hinzugefiigt, an denen sonst die beladene Ameise mit der
Regelabarbeitung fertig gewesen wiére.

Der Ablauf beim Tauschen (Abbildung 4.5): Die Ameise steht auf einem gelben Objekt
und trigt ein rotes bei sich. Die Anzahl der gleichen Nachbarn ist in diesem Fall fiir das
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liegende Objekt zwei und fiir das mitgebrachte drei. Da die Anzahl fiir das getragene
Objekt grofler ist, werden die zwei Objekte getauscht und die Ameise tragt nun das
gelbe Objekt weiter.

Abbildung 4.5: Das Tauschen

An die erste Stelle gelangt die beladene Ameise, wenn sie auf einem Objekt steht,
welches ihrem mitgebrachten nicht gleicht. In diesem Fall wird die Anzahl gleicher
Nachbarn des liegenden mit der des getragenen Objektes verglichen. Ist die Anzahl
gleicher Nachbarn des getragenen Objektes grofier, so tauscht die Ameise die zwei
Objekte aus (das ist sicher der Fall, wo das Tauschen am h#ufigsten genutzt werden
wird). Steht die Ameise auf einem Objekt, welches dem mitgebrachten gleich ist,
so entscheidet eine Zufallszahl, ob das Objekt abgelegt wird oder nicht. Sollte die
Zufallszahl bestimmen, dass nicht abgelegt wird, kann die Ameise wiederum tiiber die
Anzahl gleicher Nachbarn entscheiden, ob sie die Objekte austauscht.

Der Ablauf in diesem Fall (Abbildung 4.6): Die Ameise steht auf einem roten Objekt
und trigt ein rotes bei sich. Die Ameise moéchte ihr Objekt in der direkten Nachbarschaft
ablegen und beginnt bei dem Feld eins zu priifen, ob frei ist. Da alle Felder mit Objekten
beleget sind, kann die Ameise ihr Objekt nicht ablegen. Bei der Uberpriifung stellte die
Ameise jedoch fest, dass es in der Nachbarschaft ungleiche Objekte (hier gelbe) liegen.
Da diese Anzahl kleiner als 5 ist, wird die Ameise tauschen. Dazu geht sie auf das gelbe
Objekt, welches sie zuletzt gesehen hat und tauscht die Objekte aus.

Abbildung 4.6: Weiterer Tauschvorgang
Als letztes kann eine Ameise Objekte tauschen, wenn sie ein Objekt ablegen mdochte,

aber ringsum keine freie Position ist. Sind auf den umliegenden Feldern nicht passende
Objekte, riickt die Ameise auf das zuletzt als ungleich erkannte und tauscht.
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4.4.3 Springen

Wenn einige Iterationen vergangen sind und das Clustering schon gut fortgeschritten
ist, laufen die Ameisen sehr lang leer iiber die Welt bis sie zu einem Objekt kommen,
welches sie aufnehmen konnen. Es wére also giinstig, sich die Schritte iiber einen leeren
Raum zusparen und die Ameisen, wenn sie unbeladen sind nur von Objekt zu Objekt
springen zu lassen. Bei dieser Implementierung kénnen, wie eben beschrieben nur die
leeren Ameisen springen. Es wére aber auch denkbar, die beladenen Ameisen so zu
ihrer neuen Position kommen zu lassen. Um dies zu realisieren, mussten die Objekte ihr
Position in der Welt ebenso mitspeichern, wie auch einen Vermerk, ob sie grad getragen
werden. Die Ameise springt also nur auf Objekte, die liegen und auf denen noch keine
andere Ameise steht. Pro Iteration hiipft eine Ameise nur einmal und sie springt, bis sie
auf einem Objekt ladet, welches sie aufnimmt.

4.4.4 Verkleinern der Welt

Im Laufe der Simlation konnen viele kleinere Cluster (Haufen gleicher Farbe bestehend
aus mindestends 6 Objekten) entstehen, die selten wieder aufgelést werden. Durch das
verkleinern soll nun die Moglichkeit gegeben werden, kleine Cluster, die am Rand liegen
aufzulosen. Dabei kann die Welt oben und an der rechten Seite abgeschnitten werden.
Jedoch ist diese Verkleinerung nur mdoglich, wenn die Anzahl der Objekte auf dem ab-
zuschneidenden Bereicht kleiner als die Anzahl leerer Felder in der verbleibenden Welt.
Denn Objekte diirfen nicht aufeinander liegen. Bei der Weltverkleinerung werden al-
le Objekte und Ameisen, die sich auf dem verschwindenen Teil befinden, entfernt und
zufillig auf die restliche Welt verteilt.

4.5 Technische Umsetzung

& und Ei p\SI-Testicode_2d_ syste... =[] x|
wi : [<]

Abbildung 4.7: Startfenster
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Das Programm ist in C programmiert und besteht aus nur einer Datei. Dabei wur-
den die einzelnen Funktionalititen (wie beispielsweise die Objektnenerierung, die
Objektplazierung, die Entscheidungsfindung fiir das Aufnehmen bzw. Ablegen von
Objekten und die Wegwahl) in seperate Methoden implementiert. Zur Visualsierung des
Sortierungsfensters und des Scatterplots wurde OpenGL benutzt. Das Steuerungsfenster
wurde mit GraphApp programmiert.

Da die grafische Ausgabe das Programm verlangsamt, kann man das Pogramm in
verschiedenen Geschwindigkeitsstufen laufen lassen. So besteht neben der Moglichkeit
sich jede Iteration anzeigen zulassen auch die Variante sich nur jede zehnte, hundertste,
tausendste bzw. zehntausendste Iteration graphisch darstellen zu lassen.

So benttigt beispielsweise ein Athlon 2000+ mit 512 MB RAM und einer ATI Radion
9000 pro bei der Anzeige jeder zehntausendsten Iteration fiir 10.000.000 Iterationen
im Durchschnitt nur 13 Minuten. Wird jede Iteration angezeigt kénnen nur ca. 500
Iterationen in der Sekunde berechnet werden.

am = L]
E beladene Ameise

. o
unbeladene Ameise

Abbildung 4.8: Sortierungsfenster Visualisierung: OpenGL. Die Welt, in der die Ameisen
agieren. Die farbigen Vierecke stellen dabei die Objekte dar. Unten links
werden die jeweilige Iteration und die Programmlaufzeit angezeigt.

Zur Evaluation des Programmes wurden die zwei Methoden zur Berechnung der Sor-
tierung und der Verbundenheit (Kapitel 3) von Christain Nitschke iibernommen. Die
letztere Methode bendétigen die Datei ,,neighbors2D.txt“ um die minimale Verbunden-
heit der Objekte zu bestimmen. Die Sortierung, die Verbundenheit und weitere Werte
(z.B. die Anzahl der beladenen Ameisen und Anzahl der Aufnahmen) kénnen in der
Wiederholungsrate der Anzeige auch in eine Datei geschrieben werden. Standartméfig
ist dies jedoch ausgeschalten.

Das Programm bietet die Moglichkeit Objekte auf drei verschiedene Arten zu erzeugen.
So konnen die Objekte Volumenpixel einer hohlen oder gefiillten Kugel sein oder die
Objekte sind gaussverteilt in einem dreidmensionalen Raum. Im letzteren Fall werden
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die Objekte aus der Punktedatei ,,points.txt“ eingelesen, die im gleichen Verzeichnis wie
das Programm liegen mu$.

Die erzeugten Objekte haben jeweils drei Eigenschaften, die ihrer urspriinglichen Po-
sition im Raum bei der Erzeugung entsprechen. Diese drei Werte werden dann jeweils
den rgb-Farbwerten zugeordnet. Somit haben Objekte mit &hnlichen Eigenschaften auch
dghnliche Farben. Das erméglicht dem Betrachter die Giite der Sortierung leicht zu er-
kennen.

4.6 Aufbau des Programms

Das Programm besteht aus vier Fenstern:

e Startfenster: Konsolenfenster in dem man die Objekterzeugungsart festlegt (Abb.
4.7)

e Sortierungsfenster: Die Welt in der die Ameisen agieren (Abb. 4.8)

e Scatterplot: Anordnung der Objekte beziiglich ihrer Objekteigenschaften

e Steuerungsfenster: Zum Steuern der Simulation (Abb. 4.9)
Insbesondere kann man im Sinnes des ”Brushing and LinkingBu jeder Zeit im Laufe der
Simulation, im Sortierungsfenster Objekte markieren, welche dann im Sortierungsfens-
ter und im Scatterplot hervorgehoben werden (Abb. 4.10). Ebenso kann man Objekte
im Scatterplot markieren, die ebenfalls in den beiden Fenstern hervorgehoben werden.
In dem Scatterplot erscheinen die markierten Objekte weiss und im Sortierungsfenster
werden unmarkierte Objekte transparent. Dies bietet die M6glichkeit die Giite der Sor-

tierung zu priifen, d.h. sind die Objekte, die nebeneinander sortiert wurden wirklich
dghnlich oder aber zu sehen, wo Objekte mit bestimmten Eigenschaften liegen.

4.7 Ablauf

Beim starten des Programms wird zuerst iiber eine Konsole abgefragt, welche Art von
Objekten sortiert werden soll (Abb. 4.7).
Hierbei gibt es drei Moglichkeiten:

e 1 - Eine hohle Kugel

e 2 - Eine gefiillte Kugel
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Abbildung 4.9: Steuerungsfenster Visualisierung: GraphApp

e 3 - Gauflverteilte Objekte

Hier wird die gewiinschte Zahl eingegeben und mit Enter bestétigt.

Anschliefend sieht man die drei Fenster des Hauptteils des Programms: das Sortie-
rungsfenster (Abb. 4.8), den Scatterplot und das Steuerungsfenster (Abb. 4.9). Im Sor-
tierungsfenster werden alle Objekte in ihrem Eigenschaftsraum (Abb. 4.11). So hat man
eine Vorstellung in welchem Rahmen sich die Eigenschaften bewegen.

Die Objekte werden mit klick auf den ,MIX“-Button im Steuerungsfenster in die 2d-
Welt eingeworfen. Nun kann man die Einstellungen fiir die Simulation verédndern. So ist
es moglich zu bestimmen:

Welche Fiahigkeiten die Ameisen haben sollen.

Ob die Ameisen und die Objekte angezeigt werden sollen.

Wie oft das Sortierungsfenster neu gezeichnet wird.

e Ab wann zwei Objekte gleich sind in bezug auf die Objekteigenschaften (Gleich-
heitsschwelle, siehe 4.1).
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Markierung der Ohjekte des grinen Clusters

Abbildung 4.10: Brushing and Linking

Diese Einstellungen kann man im Laufe der Simulation jederzeit wieder dndern. Zum
starten der Simulation klickt man nun auf den ,,START“-Button, dieser #ndert seine
Beschriftung in ,,STOP*“. Zum Stoppen der Simulation klickt man nochmals den But-
ton. Ebenso kann man die Simulation starten und stoppen indem man mit der rechten
Maustaste in das Sortierungsfenster klickt?.

4.7.1 Weitere Funktionen des Programms

,Brushing and Linking*

Zum Markieren von Objekten klickt man einfach die entsprechenden Objekte mit der lin-
ken Maustaste in dem Scatterplott oder dem Sortierungsfenster an. Es ist auch moglich
mehrere Objekte durch gedriickthalten der Taste zu markieren. Die ausgewihlten Ob-
jekte werden sofort hervorgehoben. Zum demarkieren der Objekte kann man zum einen
mit der rechten Maustaste in das Fenster vom Scatterplott klicken, dann werden sofort
alle Objekte wieder demarkiert. Man kann aber auch im Steuerungsfenster die Option

2Sollte der ,,START“-Button mal nicht den gewiinschten Effekt haben, kann man durch 2 maliges
Klicken mit der rechten Maustaste im Sortierungsfenster abhilfe schaffen.
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Abbildung 4.11: Brushing and Linking an Objekten einer hohlen Kugel

yunmark all“ auswéhlen und iiber den ,,START“-Button die Objekte wieder demarkie-
ren.

Welt verkleinern

Das verkeinern der Welt bedeutet, dass ein Teil der Welt abgeschnitten wird und alles
was sich in dem Bereich, der wegfillt, befindet, wird in die restliche Welt eingeworfen.
Das Abschneiden ist jedoch nur am oberen und am rechten Rand méglich. Dazu muss mit
der mittleren Maustaste in eine kurze Linie gezeichnet werden. Hierzu reichen wenige
Millimeter aus. Der markierte Bereich wird grau hinterlegt (Abb. 4.12). Méchte man
diesen markierten Bereich 16schen und die Objekte neu einwerfen, so driickt man die
Taste ,E“ (engl. erase). Zum Riickgingigmachen der Auswahl driickt man die Taste
,L“(engl.leave) oder man wihlt im Steuerungsfenster ,unmark all“ aus und klickt dann
auf ,START*.

Ist die verbleibende Welt zu klein fiir die neueinzuwerfenden Objekte so, wird nicht
verkleinert.

. i - i
war der Weltverkleinerung nach der Weltverkleinerung

Abbildung 4.12: Brushing and Linking

4.8 Erkenntnisse und Auswertungen

Im folgenden werden die Ergebnisse der Tests beziiglich der Erweiterungen des Program-
mes ausgewertet.
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4.8.1 Gleichheitsschwelle

Die Tests haben gezeigt, dass die Gleichheitsschwelle ein entscheidender Parameter fiir
das Gelingen der Sortierung ist. Wihlt man diese Schwelle zu klein, kommen kaum
Cluster zustande, da die Ameisen sehr lang brauchen, um gleiche Objekte zu finden.
Aber bereits eine Anderung um 0.25 Prozent kann entscheident sein wie Abb. 4.13 zeigt.
Hierbei wurden Objekte der hohlen Kugel eingeworfen. Im linken Bild betrug die Gleich-
heitschwelle 7,00 Prozent und im rechten 7,25 Prozent. Links sind auch nach 10.000.000
Iterationen noch fast alle Objekte unsortiert und die Ameisen sind alle beladen. Rechts
kann man bereits nach ca. 50.000 Iterationen sehen, dass alle Objekte zu Clustern hin-
zusortiert wurden.

chheitsschwelle = 7,00 %

Abbildung 4.13: Vergleich Gleichheitsschwelle links: 7,00 - rechts: 7,25 Prozent

Ist diese Schwelle zu hoch, sind auch Objekte mit grolen Unterschieden in den Eigen-
schaften als gleich angesehen und zusammensortiert. Fiir den Betrachter ist dies gut
sichbar, da kaum eine farbliche Sortierung stattfindet.

4.8.2 Densepacking

Um schnell dichte zusammenhéngene Cluster zu erhalten wurde die Fahigkeit des Den-
sepacking eingefiihrt. Wie die Tests gezeigt haben, brachte diese Erweiterung durchaus
eine Verbesserung. Wie jedoch die Abb. 4.14 zeigt, ist diese Verbesserung nur in der
Anfangsphase gegeben. Die Giite der Clusterung wird mit dem Densepacking schnell
besser, doch nach ca. 65.000 Iterationen ist der Unterschied wieder ausgeglichen. Somit
bringt das Clustering eine Beschleunigung, aber die ist nicht von Dauer.

Der Grund dafiir ist, dass die Ameisen ohne Densepacking zwar ihre Objekte zufillig
ablegen, aber dennoch werden die Objekte abgelegt, bis alle umliegenden Felder belegt
sind. Ab einer gewissen Grofle des Clusters ist auch ein Objekt, das an einer Kante
abgelegt wird, an der Kante eines anderen Objektes dieses Clusters.
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Abbildung 4.14: Vergleich von Clustering mit und ohne Densepacking

4.8.3 Tauschen

Um die Ablage von Objekten zu beschleunigen wurde das Tauschen eingefiihrt. Dies
brachte tatséchlich eine Beschleunigung. Kénnen Ameisen tauschen sind bereits alle
Objekte einer hohlen Kugel mit einer Gleichheitsschwelle von 7,25 Prozent, wie Abb.
4.15 zeigt, schon vor der 9.000 Iteration einem Cluster inzugefiigt.

Abbildung 4.15: Clusterung mit Tauschen

Grund dafiir ist der erweiterte ,,Sichtradius® der Ameise. Wenn die Ameise auf einem
blauen Objekt steht, aber selbst ein gelbes trigt, kann sie das gelbe zwar nicht ablegen.
Aber sie testet, ob ihr mitgebrachtes nicht besser an diese Stelle passt. Liegen dann in der
Nachbarschaft mehr gelbe als blaue Objekte, wird das liegende mit dem mitgebrachten
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Objekt getauscht. Somit ist ein Cluster der Gréfle zwei entstanden. Dies fiithrt auch dazu,
dass Objekte schneller angelegt werden. Eine Ameise berechnet, wenn sie zwei gleiche
Objekte gefunden hat, eine Ablagewahrscheinlichkeit und diese ist umso hoher je grofier
der Cluster ist.

Dies fithrt auch dazu, dass die Gleichheitsschwelle verringert werden kann. Wihrend
man in Abb. 4.13 links mit einer Gleichheitsschwelle von 7,00 Prozent kaum Cluster
gebildet haben, zeigt Abb. 4.16, dass nicht nur bei einer Gleichheitsschwelle von 7,00
Prozent Cluster entstehen sondern auch bei 6,00 Prozent. Es dauert dann nur ldnger.
Um alle Objekte einem Cluster hinzuzufiigen, benttigt man bei einer Gleichheitsschwelle
von 7,25 Prozent ca. 9.000 Iterationen, bei 7,00 Prozent ca. 50.000 Iterationen und bei
6,00 Prozent ca. 250.000 Iterationen.

" Gleichheitsschwelle = 7,00 % " Gleichheitsschwelle = 6,00 %
Mach 50.000 lterationen Mach 250.000 lterationen

Abbildung 4.16: Clusterung mit Tauschen

Das Tauschen hat aber auch einen entscheidenden Nachteil. Eben weil schnell kleine Clus-
ter entstehen und das Ziel der Sortierung eher eine geringe Cluster-Anzahl ist, miissen
mehr Cluster wieder aufgelost werden. Cluster die aus nicht mehr als 5 Objekten be-
stehen, werden stets wieder aufgelost. Grofiere bleiben jedoch meist bestehen, wie man
auch in Abb. 4.17 erkennen kann. Dieses Bild zeigt die gleiche Simulation wie Abb. 4.15
nur nach 10.000.000 Iterantionen.

Die F&higkeit des Tauschens ermoglicht es die Gleichheitsschwelle zu senken und somit
eine genauere Sortierung zu erreichen. Man hat aber gleichzeitig das Problem der vie-
len Cluster. Somit sollte abhingig von den Objekten entschieden werden, welche der
Eigenschaften wichig ist, entweder weniger Cluster oder gut sortierte Cluster.
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Abbildung 4.17: Clusterung mit Tauschen nach 10.000.000 Iterationen
4.8.4 Springen

Mit dem Springen sollte die Zeit eingespart werden, in der sich Ameisen unbeladen iiber
die leere Welt bewegen. Da im normalen Algorithmus die Ameisen bei einem gewissen
Grad der Sortierung meist leer sind, sollte damit spéter eine schneller eine bessere Sortie-
rung erreicht werden. Ameisen, die sonst iiber mehrere hundert Iterationen leer bleiben,
springen nun von Objekt zu Objekt und nehmen schon nach wenigeren Iterationen wie-
der Objekte auf.

Die Abb. 4.18 zeigt, die Clusterung einer hohlen Kugel mit einer Gleichheitsschwelle
von 7,25 Prozent (aktivierte Fihigkeiten: Densepacking und Springen). Im Vergleich zur
Abb. 4.13 rechts (gleiche Einstellungen nur ohne Springen), kann man erkennen, dass
man deutlich mehr Iterationen bendtigt bis alle Objekte einem Cluster hinzugefiigt wer-
den. In Abb. 4.13 rechts ist dieser Zstand schon nach ca. 60.000 Iterationen erreicht. In
Abb. 4.18 sind auch nach 100.000 Iterationen noch Objekte nicht sortiert.

Nach 100,000 Iterationen S Nach 400,000 lterationen

Abbildung 4.18: Clusterung mit Springen nach 100.000 bzw. 200.000 Iterationen

Clustert man eine hohle Kugel mit 7,25 Prozent Gleichheitsschwelle mit und ohne Sprin-
gen (Abb. 4.19) wird deutlich, dass der Grad der Sortierung beim Springen, wie erwartet,
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besser ist.

~ ohne Springen

© it Springen

Abbildung 4.19: Clusterung mit und ohne Springen nach 10.000.000 Iterationen

Das Springen hat also das Sortieren nicht beschleunigt, aber der Grad der Sortierung ist
besser.

4.8.5 Welt verkleinern

Die Erweiterung des Weltverkleinerns bringt fiir das System keine deutlichen Verbesse-
rungen. Die Sortierung wird kaum beeinflufit. Mit dieser Funktion kann man lediglich
eine Verdichtung der Cluster erlangen. Es bietet jedoch keine Losung fiir den Fall, wenn
zwel Cluster verschiedener Farben zu dicht aneinander liegen. Es sei denn, diese zwei
bzw. eines der Cluster kann durch die Weltverkleinerung aufgelost werden.

4.9 Zusammenfassung und Ausblick

Mit diesem Programm wurde eine Testumgebung fiir verschiedene Erweiterungen des
Algorithmuses von V. Ramos und A. Abraham geschaffen, dass sich einfach bedienen
ldasst. Durch die freie Kombiniertbarkeit der einzelnen Fahigkeiten kann man viele Test-
bedingungen zusammenstellen. Dabei ist es giinstig, dass man das Programm deutlich
beschleunigen kann, indem man sich nicht nach jeder Iteration den aktuellen Zusand der
Welt ausgeben 1d8t. Da man so die Wartezeit verkiirzen kann. Gleichzeitig war die Wahl
einer 2D-Welt fiir die Visualisierung sehr giinstig. Da man schon auf dem ersten Blick den
Zustand erkennen kann. So fallen bei Vergleichen Unterschiede sofort auf. Die Moglich-
keit des ,,Brushing und Linking*“ ist eine gute Ergénzung und hilft beim Versténdnis. So
kann man sich jederzeit iiber die Eigenschaften eines Clusters informieren bzw. die Lage
vo Objekten mit bestimmten Eigenschaften iiberpriifen.

Im Laufe des Semsters wurde ein umfangreiches System mit vielen Erweierungen entwi-

ckelt. Besonders gegen Ende des Projektes haben sich Ideen angesammelt, die nicht mehr
implementiert werden konnten. So kénnte man die Objekte zeitlich versetzt einwerfen
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oder die Schrittgeschwindigkeit der Ameisen variieren. Schliellich fehlt auch noch das
automatische Einlesen von unbekannten Daten. Weitere Informationen in Kapitel 7.2.
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5 Swarm-System in 2D nach Prinzipien von
Handl, Knowles & Dorigo

5.1 Uberblick

Im Folgenden wird das 2D-Swarm-System basierend auf Prinzipien von Handl, Knowles
und Dorigo (HKD) [Handl et al. 2003a] beschrieben. Begonnen wird mit der Beschrei-
bung der theoretischen Grundlagen. Dabei wird eine grobe Zusammenfassung wichtiger
Forschungen auf dem Gebiet des Ant-Based-Clustering gegeben. Auf eine generellen Be-
schreibung der Komponenten von Ant-Based-Clustering folgt eine Analyse der Prinzipien
von HKD.

Danach wird auf die Implementierung eingegangen. Speziell interessieren hier der Auf-
bau des Systems sowie die Abhéngigkeiten im Laufzeitsystem, wo beschrieben wird, wie
das System arbeitet.

Die Anwendung der Software mit Modifizierungsmoglichkeiten am Quellcode sowie Ein-
stellungen des GUI werden im Folgenden betrachtet.

Es folgt die Evaluierung des Systems mit Simulationen zum Vergleich der Performanz
der reinen Strategie von HKD mit Prinzipen basierend auf der Verwendung der entwi-
ckelten Entropiemafle. Die Ergebnisse werden anschliefSend diskutiert. Weiterhin werden
Grenzen des Systems aufgezeigt.

5.2 Theorie

5.2.1 Uberblick zur Forschung auf dem Gebiet des Ant-based-Clustering

Unter Ant-based-Clustering wird die Gruppierung von Objekten mit #hnlichen Eigen-
schaften durch ein dezentralisiert organisiertes Swarm-System verstanden. Dieses Ge-
biet ist seit langem ein Schwerpunkt in der Erforschung und Simulation von Swarm-
Systemen. Die von Wissenschaftlern entwickelten Algorithmen basieren alle auf einem
natur-inspirierten Modell der Anordnung von Objekten und Koérpern in Ameisenkoloni-
en, unterscheiden sich aber bzgl. ihrer Interpretation und Kombination von Prinzipien
sowie in ihrem Anwendungsfeld.

81



5 Swarm-System in 2D nach Prinzipien von Handl, Knowles & Dorigo

Deneubourg et al. stellen in [Deneubourg et al. 1991] ein robotisches System vor. Die be-
teiligten Roboter bewegen sich zufillig und kénnen Objekte aufnehmen, transportieren
und ablegen. Die Wahrscheinlichkeit, eine Aktion auszufiihren wird durch die Bewer-
tung der lokalen Nachbarschaft bestimmt. Dabei ist die Wahrscheinlichkeit, ein Objekt
aufzunehmen hoch, wenn sich in der Nachbarschaft des Objektes wenig Objekte oder
Objekte mit anderen Eigenschaften befinden. Die Wahrscheinlichkeit, ein transportier-
tes Objekt abzulegen ist hoch, wenn sich viele Objekte mit d&hnlichen Eigenschaften in
der Nachbarschaft befinden.

Lumer und Faieta (LF) [Lumer & Faieta 1994] greifen die Forschungsergebnisse aus
[Deneubourg et al. 1991] auf und entwickeln ein softwarebasiertes Swarm-System. Die
Objekte werden als n-dimensionale Datenobjekte aufgefasst, deren Unterschied durch
eine Distanzfunktion auf dem Attributraum bestimmt werden kann. Die kiinstlichen
Agenten bewegen sich auf einer sog. Informationsinfrastruktur, einer kiinstlichen Welt
(Teilmenge des Z™), die als Gitter von diskreten Positionen reprisentiert wird. Auf jeder
Position evaluiert ein Agent die Giite seiner Nachbarschaft bzgl der Aufnahme und Abla-
ge von Objekten mittels einer Nachbarschaftsfunktion. Um das Ergebnis des Clusterings
zu verbessern, schlagen LF folgende rechenintensive Erweiterungen vor:

e Agenten mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten,
e Agenten mit ein Kurzzeitgedédchtnis,
e Agenten mit veréinderbarem Verhalten.

Um der Komplexitit des erweiterten Systems von LF zu entgehen, schlagen Ramos und
Merelo (RM) [Ramos and Merelo 2002] einen Algorithmus vor, bei dem die Agenten sich
nicht mehr zufillig bewegen. Ein Agent gibt auf jeder Position einen konstanten Betrag
eines Botenstoffes, sog. Pheromon ab. Je mehr Agenten eine Position besuchen, desto
hoher wird die Pheromonkonzentration. Bei der Bewegung richten sich die Agenten nach
der wahrgenommenen Pheromonkonzentration. Ist sie hoch, so ist auch die Wahrschein-
lichkeit hoch, daf sich der Agent in diese Richtung bewegt. Man spricht hier von der Ent-
stehung sog. Pheromonpfade, das sind Wege, auf denen sich die Agenten hauptséchlich
bewegen. Sie sollen helfen, unnétige zufillige Bewegungen in uninteressante Gebiete zu
vermeiden. Da das Pheromon mit der Zeit vom System abgebaut wird, entwickelt sich
eine adaptive Struktur.

Handl, Knowles und Dorigo (HKD) [Handl et al. 2003a] entwickeln ein komplexes aber
leistungsfihiges System. Unbeladene Agenten bewegen sich hier nicht zufillig, sondern
springen zu einem freien Objekt. Jeder Agent besitzt ein Kurzzeitgedichtnis mit den
letzten Ablagepositionen, die nach der Aufnahme eines neuen Objektes auf ihre Qua-
litdt untersucht werden. Mit der Zeit erweitern Agenten ihren Wahrnehmungsradius, so
daf kleine Cluster schneller aufgelost werden konnen. Fiir die Auswertung der Clus-
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terung auf der Informationsinfrastruktur ist es wichtig, dafl die Cluster rdumlich von-
einander separiert sind. Eine bessere Separation erreichen HKD durch die temporére
Verwendung einer modifizierten Nachbarschaftsfunktion. Sie erreichen weiterhin eine be-
sondere Robustheit, da sie nicht von der Lage der Objekte im Attributraum abhéingig
sind. Sie fithren einen Parameter « zur dynamischen Skalierung der Distanzenfunktion
von Objekten ein. Dieser Parameter wird durch die Ablageaktivitéit eines jeden Agenten
angepaflt.

Ein detaillierter Uberblick zu den vorgestellten Verfahren im Rahmen dieser Arbeit ist
unter Sektion Literaturiiberblick zu finden.

5.2.2 Bestandteile von Ant-based-Clustering Systemen

Im Folgenden sollen kurz die wichtigsten Bestandteile von Ant-based-Clustering Syste-
men vorgestellt werden und ihr Zusammenwirken beschrieben werden.

Globale Kontrollinstanz

Zu den Prinzipien von Swarm Intelligence (SI) z&hlt die Dezentralisierung. Ein SI-
Algorithmus basiert auf der Interaktion einfach strukturierter Agenten mit ihrer Umge-
bung. Es gibt keine globale Kontrollinstanz im bekannten Sinn, die ein Modell der Welt
besitzt und Aktionen steuert. Vielmehr kann man hier die globale Instanz als Scheduler
bezeichnen, der den Agenten Rechenzeit zur Verfiigung stellt, um ihre selbstbestimmten
Aktionen durchzufiihren.

Informationsinfrastruktur

Unter der Informationsinfrastruktur ist die kiinstliche Welt zu verstehen, auf der alle
Aktivitdten der Agenten stattfinden. Sie reprisentiert eine Gitterstruktur von diskreten
Positionen und kann daher als Teilmenge des Z™ interpretiert werden. Normalerweise
wird m = 2 verwendet (siehe 2, 4, 5), unter Sektion 6 wird ein System fiir m = 3 vorge-
stellt.

Meist wird sie ringférmig ohne Grenzen fiir jede Dimension angelegt, so dafl keine Be-
einflussungen entstehen. Versuchen Agenten, sich iiber den Rand zu bewegen, treten sie
auf der gegeniiberliegenden Seite wieder ins System ein.

Wichtig ist, je nach verwendetem Algorithmus auf die richtige Grofle der Welt zu ach-
ten. W&hlt man sie zu klein, tritt eine Behinderung durch eine zu hohe Objektdichte
ein. Desweiteren kénnen die Cluster spater moglicherweise nicht analysiert werden, da
sie zu dicht beeinander liegen. W&hlt man die Welt zu grof3, besteht die Gefahr, daf sich
Agenten zu lange in uninteressanten Regionen aufhalten.

Objekte
Objekte stellen die zu clusternden Daten dar. Jedes Objekt hat n-Attributwerte. Seine
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Lage bzgl. eines anderen Objektes im Attributraum kann durch eine definierte Distanz-
funktion interpretiert werden. Der kontinuierliche Attributraum (Teilmenge des R™) ist
dabei nicht mit der Informationsinfrastruktur zu verwechseln. Man méchte die Ahnlich-
keiten von Objekten bzgl. des Attributraumes auf der Informationsinfrastruktur abstra-
hieren. Dieser Vorgang wird auch als multidimensional scaling bezeichnet.

Agenten

Unter Agenten versteht man kiinstliche Ameisen, die in ihrer Gesamtheit den
Schwarm bilden. Sie représentieren den dezentralisiert arbeitenden impliziten Clustering-
Algorithmus. Agenten koénnen neben den Basiseigenschaften wie Aufnahme und Ablage
von Objekten sowie der Wahrnehmung der Umgebung spezielle Fahigkeiten wie Adapti-
on des Verhaltens, Wahrnehmung von Pheromon, verschiedene Bewegungsgeschwindig-
keiten oder Sprungfihigkeiten besitzen.

Aufbau eines Swarm-Systems zur Clusterung

Der grundlegende Aufbau eines Swarm-Systems zur impliziten Clusterung von Datenob-
jekten mit Visualisierung der Informationsinfrastruktur kann in Abbildung 5.1 betrachtet
werden.

Umgebung
Reale Daten (Informations-
Welt (z.B. Messwerte) Infrastruktur) E S
.OEEnEs... A LT Y
r P AL AR ¢
b A
[ Attribut 1 P ;.ﬁ
O Attribut 2 it 1. Indirekte
Kommunikation
. Clusterung, Sortierung 2. Pheromonabgabe
O] Attribut n 3. Pheromonabtastung

n-Dimensionaler

Attributraum o o
Implizite Visualisierung

Abbildung 5.1: Aufbau eines Swarm-Systems zur Clusterung und Visualisierung.

HKD geben praktische Ratschlige zu Parametern bzgl. Informationsinfrastruktur, An-
zahl von Objekten und Agenten. Darauf wird im Folgenden eingegangen.

5.2.3 Algorithmus nach Handl, Knowles & Dorigo

Das implementierte Swarm-System basiert auf Prinzipien zur Erhohung der Robustheit
und Performanz von Ant-based-Clustering nach Handl, Knowles und Dorigo (HKD)
[Handl et al. 2003a]. Interessant an dem vorgestellten Verfahren sind seine komplexen
adaptiven Erweiterungen, die Defiziten vorhandener Systeme entgegenwirken sollen. Ne-
ben einer robusten und performanten Clusterung wird Wert auf die rdumliche Verteilung
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der Cluster zur spéteren Analyse des Clusterings sowie auf die Akkuratheit der Klas-
sifikation gelegt. Hierauf wird im Folgenden néher eingegangen. Weitere Details zum
Verfahren sind in Sektion Literaturiiberlick zu finden.

Basic-Ant-Algorithmus nach HKD

HKD stellen das Grundgeriist eines robusten Ant-Algorithmus vor. Der Pseudocode ist
in Sektion Literaturiibersicht zu finden.

Es wird mit einer Initialisierugnsphase gestartet: Hier werden die Objekte zufillig auf der
Informationsinfrastruktur verteilt. Jeder Agent nimmt ein Objekt auf und wird zufillig
positioniert. Es folgt die eigentliche Clustering-Phase, die in einer Schleife ausgefiihrt
wird: Jeder Agent bekommt Rechenzeit fiir seine eigene Ausfithrung zugewiesen. Er
fiihrt eine zuféllige Bewegung mit einer gegebenen Schrittweite durch. An der Zielposi-
tion fithrt der Agent eine Bewertung mit Hilfe der Nachbarschaftsfunktion f* (i) durch.
Fillt sie positiv aus, versucht der Agent das transportierte Objekt abzulegen. Ist die
Position bereits mit einem anderen Objekt belegt, wird in der Umgebung abgelegt. Der
unbeladene Agent springt jetzt zufillig an die Positionen freier Objekte und versucht
iiber die Bewertung der Nachbarschaft das jeweilige Objekt aufzunehmen. Nun wird
zufillig der nichste Agent ausgewéhlt, der dieselben Schritte ausfiihrt.

Fiir einen Vergleich mit dem Verfahren von Ramos und Merelo [Ramos and Merelo 2002]
siehe Tabelle 5.1.

Ramos & Merelo Handl, Knowles & Dorigo
Initialisierung | - Verteilen von Objekten - Verteilen von Objekten
- Verteilen von Ameisen - Verteilen und
Beladen der Ameisen
- Bewegung
Ablage - Entscheidung nur - Entscheidung auch
auf leerem Feld auf belegtem Feld

- Erweiterung auf belegtem
Feld durch Austausch

Aufnahme - Entscheidung auf - nach jeder Ablage
belegtem Feld werden freie Objekte
versucht, aufzunehmen
Bewegung - Abgabe und Aufnahme - nach Aufnahme eines
von Pheromon Objektes, Sprungversuch

zu gemerkter Position

- Wahrscheinlichkeit fiir hohe | - ansonsten zuféllige
Richtungsidnderung gering Bewegung (Schrittweite)
- Schrittweite = 1

Tabelle 5.1: Gegeniiberstellungen des  Verfahres von Handl, Knowles und
Dorigo [Handl et al. 2003a] mit dem von Ramos und Merelo
[Ramos and Merelo 2002]
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Nachbarschaftsfunktion und Wahrscheinlichkeiten fiir Aufnahme und Ablage

von Objekten

Die Nachbarschaftsfunktion ist folgendermaflen definiert:

1 _ dij S Gy
£ () = max [0,02§<1 a)] Vitl—-"2>0

0

1

sonst

Dabei ist = ein Term zur Normalisierung basierend auf der Gréfle der Nachbarschaft,

o2

d;; die Distanzfunktion zweier Objekte 7 und j bzgl. des Attributraums und « ein adap-
tiver Skalierungsfaktor fiir die Gewichtung der Distanzfunktion. Fiir Anmerkungen zur

Funktion siehe Abbildung 5.2.

negatives Feedback
fr leere Zellen in
der Nachbarschaft
-> enge Anordnung

GréRe der
Nachbarschaft

(hier o) Objekt aus der

Nachbarschaft
von i

negatives Feedback fur
hohe Distanzen
-> Aufteilung in Cluster

d d 7777777 Distanzfunktion
Vil-—=>00 4 efo.]]
o @ ; v

Skalierungsparameter oz < (0,1]
ist abhdngig von den Daten

-> Erhéhung, wenn
Ablageentscheidung
fehlschldgt

Abbildung 5.2: Die Nachbarschaftsfunktion f* ().

Der Wert fiir f* (7) steigt, wenn

e die Anzahl der Objekte in der Nachbarschaft steigt, was zu einer hcheren Intra-
Cluster-Dichte fithrt (Zusammenhang mit Anzahl der Objekte) oder

e der Term % fiir die Ahnlichkeit von Objekten klein ist (Zusammenhang mit Ahn-
lichkeit der Objekte). Dies ist der Fall, wenn entweder d;; klein ist oder d;; grof3
ist und der adaptive Skalierungsfaktor a: bei nicht erfolgreicher Aktivitat mit der

Zeit ansteigt.

Die Nachbarschaftsfunktion wird fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten p, . (i)
und py,.,, (¢) fiir die Aufnahme und Ablage von Objekten verwendet.

. ) 1.0
ppick (Z) = { 1
fr()?

p;klrop (Z) = { }*0(2)4
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Wichtig ist, dafl die Funktionen nicht mit dem reinen Basic-Ant-Algorithmus eingesetzt
werden konnen. Dieser mufl erst um die nachfolgend vorgestellten Features erweitert
werden. py, . (¢) und pj,,, (¢) miissen daher in Zusammenhang mit einer Erhthung des
Wahrnehmungsradius der Agenten und den damit verbundenen moglichen hoheren Wer-
ten fiir f* (i) gesehen werden (siehe Abbildung 5.3).

Ist der Term % grofer 1, d.h. die Objekte sind zu unterschiedlich, wird f* (i) gleich 0,
was zu einer deterministischen Aufnahme von Objekten mit py, . (1) = 1 fiihrt. Eine de-
terministische Aufnahme von Objekten tritt weiterhin zu Beginn des Clustering-Prozeses
auf, da die Werte fiir f* (¢) immer kleiner oder gleich 1 sind. Steigt f* (¢) iiber 1, wird
durch py, . (i) = W die Aufnahme falsch angeordneter Objekte begiinstigt.

Zu Beginn favorisiert p op (7) dichte Regionen sowie Regionen mit #hnlichen Objek-
ten, da f* (i) kleiner gleich 1 ist. Je hoher der Wert fiir f* (i) steigt, desto hoher ist
auch die Wahrscheinlichkeit fiir die Ablage von Objekten. Ist der Wert grofler 1, ist die
Ablageoperation mit pj,,, (i) = 1 rein deterministisch.

M~
=

o o
® ©
bttt b PPy

o
S

o
[

* —_—
). L
Alplfk f (I )
— B
[+] T T T T T T T T T L AN B S B R S N B B R B BEN B BN BN B S B
2 4 8 8 10 12 14

Abbildung 5.3: Die Wahrscheinlichkeitsfunktionen py; . (¢) und pj, op (7) in Abhéngigkeit
vom Wert der Nachbarschaftsfunktion f* (7).

Erweiterungen des Basic-Ant-Algorithmus

e Kurzzeitgedichtnis

Jeder Agent besitzt ein Gedéchtnis, um die letzten n Ablagepositionen zu spei-
chern. Bei der Aufnahme eines neuen Objektes werden alle gespeicherten Posi-
tionen besucht und mittels der Nachbarschaftsfunktion f* (i) evaluiert. Fiir die
Position mit dem hochsten Wert wird eine Ablageentscheidung mit pg,. ., (7) durch-
gefithrt. Fallt sie positiv aus, wird abgelegt, sonst wird das Gedéchtnis fiir das
aktuelle Objekt deaktiviert. Der Agent bewegt sich ab jetzt zufillig mit der defi-
nierten Schrittweite (siche Basic-Ant-Algorithmus, Sektion 2.3.2).

Dieses Vorgehen stellt eine Verbesserung des von Lumer und Faieta (LF)
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[Lumer & Faieta 1994] vorgestellten Kurzzeitgedéchtnisses dar, bei dem nur die
Figenschaften der abgelegten Objekte verglichen werden. LF beriicksichtigen nicht,
daB die Objekte durch andere Agenten wieder von den Ablagepositionen entfernt
worden sein kénnten.

Erh6hung des Wahrnehmungsradius

Eine Erhchung des Wahrnehmungsradius von Agenten fiihrt zu einer gréfieren
Nachbarschaft. Wahrend dies in der Endphase des Clustering-Prozesses gewiinscht
ist, um kleine Cluster schneller aufzulosen, sorgt es zu Beginn fiir Probleme, da die
schnelle Formierung von Clustern begiinstigt wird. Desweiteren steigt der Bedarf
an Rechenzeit, da quadratisch mehr Positionen in der Nachbarschaft ausgewertet
werden miissen.

HKD schlagen eine inkrementelle Erhéhung des Radius von 1 auf 5 iiber die gesam-
te Laufzeit des Clustering-Prozesses vor (sieche Abbildung 5.4). 0 = 9 bleibt dabei
konstant. Dies fithrt zu einer Erhohung der moglichen Werte fiir Nachbarschafts-
funktion f* (i), da mehr Objekte wahrgenommen werden kénnen. Zu Beginn ist
r = 1, was zu einer rein deterministischen Aufnahmeoperation fithrt. Die Ablage
wird hier bevorzugt in dichten und #hnlichen Nachbarschaften durchgefiihrt.

Dynamische a-Anpassung

Der Parameter o jedes Agenten dient zur dynamischen Skalierung des Distanzma-
Bes fiir zwei Objekte im Term d;;/« der Nachbarschaftsfunktion. Fiir jeden Agenten
wird « € (0, 1] initialisiert. Nach der folgenden Vorschrift wird o angepafit:

. 3 ° N '
o e { a4+ 0.01 T fail > 0.99 ﬂ,Nactive =100

a—0.01 T fail < 0.99 ! fail = Nactive

Der Parameter Ngeive bezeichnet die Anzahl von Bewegungen, Ny, die Anzahl
erfolgloser Ablageversuche.

Fiithren die Agenten lingere Zeit keine Ablageoperation durch, ist dies moglicher-
weise auf eine grofle Ausdehnung der Cluster bzgl. des Attributraums zuriick-
zufithren. Durch eine dynamische Skalierung des Parameters a wird iiber die Zeit
hin eine Skalierung der Distanz durchgefiihrt. Dies entspricht anschaulich gese-
hen einem Zusammenziehen der Cluster, was weitere Ablagevorgénge begiinstigen
sollte. Dadurch fiihrt « zu einer Robustheit gegeniiber den Form der natiirlichen
Cluster im Attributraum.

Riumliche Verteilung der Cluster

Fine Zielstellung ist die rdumliche Verteilung der Cluster auf der Informations-
infrastruktur. Problembehaftet ist daher die anfingliche Clusterbildung in allen
dichten Regionen von #hnlichen Objekten (sog. Minicluster). Hier ist die spéte-
re Zusammenfithrung schwierig und zeitaufwendig. Zur Losung kann bei etwa der
halben Laufzeit des Algorithmus fiir ein kurzes Zeitintervall eine modifizierte Nach-
barschaftsfunktion eingesetzt werden. o2 wird dabei ersetzt durch Ny, der Anzahl
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der belegten Positionen in der wahrgenommenen Nachbarschaft.

Nach einer anfiénglichen Clusterbildung fiithrt dieses Vorgehen zu einer alleinigen
Betrachtung der Ahnlichkeit von Objekten in der Nachbarschaft und einer da-
mit verbundenen Vernachléssigung der Dichte. Es hat zur Folge, daf sich Cluster
iiber die gesamte Informationsinfrastruktur hin ausdehnen. Hier sollte auf eine
ausreichende Grofle des Grids geachtet werden, um die Expansion nicht zu be-
hindern. Wird nach dem Zeitintervall wieder die normale Nachbarschaftsfunkti-
on verwendet, ziehen sich die Cluster zusammen. Dabei werden sich mit hoher
Wahrscheinlichkeit die Clustermittelpunkte voneinander entfernen. Dieses Vorge-
hen wird durch Abbildung 5.5 veranschaulicht.

i

Abbildung 5.4: Durch eine Erhéhung des Wahrnehmungsradius der Agenten wird eine
groflere Nachbarschaft ausgewertet (hier » = 1 und r = 5).

Abbildung 5.5: Rdumliche Verteilung der Cluster durch den Einsatz einer modifizierten

Nachbarschaftsfunktion (links: vorher, mittig: mod. Nachbarschaftsfunk-
tion, rechts: nachher).

Parametereinstellungen
Experimentell bestimmte Parametereinstellungen sind in Tabelle 5.2 zusammenge-

stellt.
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Parameter Wert
Daten- Nagents 10
unabhéngig | Grofle des 10
Kurzzeitgedachtnisses
Lstart fiir mod. f* (Z) 0.45 - Niterations
teng fiir mod. f* (4) 0.55 - Niterations
Daten- Toccupied = % etwa 11—0, konstant halten
abhingig — quadratisches Grid mit

Anzahl Zellen von /10 - Njtems
/10 Nooms

Schrittweite bei 20 - Nitems

Bewegung eines Agenten
— jede Zelle sollte innerhalb
einer Bewegung zu erreichen sein
Niterations 2000 - Nitems, min: 1000

Tabelle 5.2: Parametereinstellungen fiir das Verfahren von Handl, Knowles und Dorigo
[Handl et al. 2003a]

5.3 Implementierung

Das System ist objektorientiert in C+-+ implementiert. Der Visual-Studio v7.0 Quell-
code liegt bei. Fiir die Visualisierung wird OpenGL mit GLUT verwendet. Die Interaktion
mit der Software geschieht {iber ein GLUI-Menii [GLUI 2004]. Im Folgenden werden die
beteiligten Klassen mit ihren Aufgaben beschrieben.

5.3.1 Klassenstruktur

CItem
Durch diese Klasse wird ein n-dimensionales Datenobjekt reprisentiert. Sie stellt die
Distanzfunktion bzgl. des Attributraums zur Verfiigung.

CAnt

Diese Klasse reprisentiert einen Agenten mit seinen Eigenschaften und Funktionen. Ein
Agent besitzt ein Kurzzeitgedédchtnis, einen a-Parameter mit den zugehoérigen Coun-
tern fiir die Anzahl der Bewegungen sowie der erfolglosen Ablageversuche, seine aktu-
elle Position und Orientierung sowie jeweils einen Pointer auf die Umgebung und das
transportierte Objekt. CAnt stellt weiterhin folgende Funktionalititen zur Verfiigung:
Durchfiihrung einer nicht-deterministische Bewegung mit der definierten Schrittweite
basierend auf einer Gewichtung der Orientierungséinderung und der Pheromonkonzen-
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tration', Treffen von Aufnahme- und Ablageentscheidungen basierend auf den entspre-
chenden Wahrscheinlichkeitsfunktionen unter Zuhilfenahme der Nachbarschaftsfunktion,
Explorierung des Kurzzeitgedéchtnisses sowie eine Tauschfunktionalitédt fiir Objekte. Die
genannten Funktionalititen werden durch die Hauptfunktion CAnt::Execute() bzw.
CAnt: :ExecuteSwapPhase () in Anspruch genommen.

CEnvironment

Diese Klasse stellt die Umgebung oder Informationsinfrastruktur dar. Sie beinhaltet
neben einer Matrix von CGridpoint-Pointern auch ein Array mit Pointern auf die CAnt-
Objekte. Sie bietet viele Managementfunktionen an, wie z.B.: Hinzufiigen, Verteilen und
Entfernen von Agenten und Objekten, Helferfunktionalitdten fiir die Aufnahme und
Ablage von Objekten, fiir Informationen iiber Koordinaten, Objekt- und Agentenbele-
gungen von Positionen in der Nachbarschaft einer Position sowie fiir die Bewegung von
Agenten sowie Unterstiitzung von Pheromon. Desweiteren werden die im Projekt ent-
wickelten Mafle fiir Sortierung und Zusammenhang (siehe Kapitel 3) bereitgestellt. Die
wichtigste Funktion ist der Scheduler CEnvironment::Step(), der Rechenzeit auf die
Agenten verteilt.

CGridpoint

Diese Klasse stellt einen Position bzw. Zelle der diskreten Informationsinfrastruktur
(CEnvironment) dar. Sie besitzt jeweils einen Pointer auf einen Agenten und ein Objekt.
Es wird die Aufnahme von Pheromon unterstiitzt.

CRandom

Diese Klasse stellt die Funktionalitét eines Zufallszahlengenerators zur Verfiigung. Er-
zeugt werden konnen gleich- und normalverteilte Ganz- und Gleitkommazahlen auf einem
gegebenen Intervall. Weiterhin ist hier die Funktionalitdt zur flexiblen Generierung nor-
malverteilter n-dimensionaler Daten enthalten (siehe Kapitel 3). Dies wird beispielsweise
zur Erzeugung von Clustern in Testdatensétzen verwendet.

COpenGL

Diese Klasse kapselt die gesamte Visualisierung- und Interaktionsfunktionalitét. Die
Klasse stellt {iber ihren GLUT-Display-Callback die Haupt Steuerungsroutine fiir das ge-
samte Framework dar. Von hier aus wird CEnvironment::Step() aufgerufen, die eine
Iteration des Systems durchfiihrt. Es ist nicht notwendig, daf§ die Visualisierung nach
jeder Iteration geupdated wird.

CSettings

Die Klasse enthélt alle Systemparameter. Gewiinschte Modifikationen zur Compilezeit
brauchen somit nur an einer globalen Stelle durchgefiihrt werden. Die statischen Klas-
senmember sind iiberall im Programm verfiigbar.

!Pheromon wird hier aktuell nicht verwendet, aber unterstiitzt
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5.3.2 Laufzeitsystem

I int main(int argc, char *argv[]) |
calls

| void COpenGl::Run{COpenGl *) |
calls

glutMainLoop()

calls for everyT
iteration

void COpenGl::DisplayCB()
- Visualization

l calls

void CEnvironment::Step(void)
- Handles the 3 Modes
- Pheromone Evaporation

calls for calls

every ant
void CAnt::Execute(void) or float CEnvironment::Sorting().
void CAnt::Execute(void) float CEnvironment::Conectivity()

- Picking/Dropping
- alpha-Adjustment
- Moving

- Pheromone

Abbildung 5.6: Einfacher Callgraph fiir die Ausfiihrung des Swarm-Systems.

Die Abhéngigkeiten und Aufithrungsabldufe sind in Abbildung 5.6 aufgezeigt. Die
Ablaufsteuerung liegt bei ::glutMainLoop(). Hier wird der Glut-Display-Callback
COpenGL: :DisplayCB() aufgerufen, der immer eine Iteration durch Aufruf von
CEnvironment: :Step() veranlait. Die Visualisierung wird aus Perfomanzgriinden nur
alle n Iterationen geupdatet, wobei n iiber das GUI einstellbar ist.

CEnvironment: :Step() teilt jedem Agenten Rechenzeit zu, um seine eigenen Aktio-
nen auszufithren. Desweiteren implementiert diese Funktion folgende drei verschiedenen
Ablaufmodi.

Modus: Handl

Dieser Modus realisiert das Verfahren nach Handl, Knowles und Dorigo. Es miissen die
Anzahl von Interationen sowie tsqre Und te,q fiir die den Einsatz der modifizierten Nach-
barschaftsfunktion angegeben werden. Die Anzahl der Iterationen sollte wie in Tabelle
5.2 aufgezeigt in Abhéngigkeit der Anzahl von Objekten bestimmt werden.

Modus: Automatic

Der automatische Modus stellt eine Neuerung dar. Er basiert auf der Verwendung der
Mafle fiir Sortierung und Zusammenhang. Es sollen verschiedene Phasen nicht wie im
Handl-Modus durch feste Zeitschranken kontrolliert werden, sondern adaptiv durch Mes-
sung von Zustdnden. Dadurch kann einiges an Rechenzeit eingespart werden. Siehe dazu
die Ergebnisse der Evaluation unter Sektion Evaluation.
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In den einzelnen Phasen des automatischen Modus werden die Parameter Wahr-
nehmungsradius der Agenten, Einsatz modifizierter Nachbarschaft sowie Konver-
genzverhéltnis variiert. Das Konvergenzverhéltnis spielt eine Rolle, wenn ein aktu-
eller Messwert mit einem fritheren Messwert ins Verhéltnis gesetzt wird, um zu
bestimmen ob Konvergenz vorliegt. Sind beide Werte gleich, so ist das Verhilt-
nis 1. Werden Messwerte einander so dhnlich, dafl sie das angegebene Konvergenz-
verhéltnis {iberschreiten, wird Konvergenz angenommen. Fiir die Anzahl der Iteratio-
nen zwischen zwei Messwerten sind dabei folgende zwei Parameter von Bedeutung:
CSettings::m_numIterationsToCheck gibt an, nach wievielen Iterationen eine Mes-
sung vorgenommen wird, CSettings: :m_numConvergence die Anzahl an Messerten, zwi-
schen fritherem und aktuellem Wert fiir den Konvergenztest.

In Tabelle 5.3 wird eine Ubersicht zu den Phasen des automatischen Modus gegeben.

Phase 1 Phase 2 Phase 3 Phase 4
Wahrnehmungsradius 5 5 5 3
modifizierte X v X X
Nachbarschaftsfunktion
Konvergenzverhéltnis 0.998 0.98 0.98 >1.0
Entwicklung Sortierung T T T T
Entwicklung Zusammenhang | T 1 1 T
Anmerkung Vor- rdumliche | Zusammen- | dichte

sortierung | Trennung | ziehen Packung

Tabelle 5.3: Parametereinstellungen und Zustdnde fiir die Ausfithrung des Swarm-
Systems.

Modus: Manual

Im manuellen Modus kann der Nutzer selber explorieren. Er hat dabei die Moglich-
keit die modifizierte Nachbarschaftsfunktion sowie die Tauschphase ein- und auszu-
schalten. Wéhrend der Tauschphase benutzen die Agenten statt CAnt::Execute()
die Ausfithrungsfunktion CAnt::ExecuteSwapPhase(). Hier haben sie zusitzlich die
Moglichkeit, ein transportiertes Objekt auf einer belegte Position abzulegen. Dabei
miissen sie das positionierte Objekt aufnehmen und weiter transportieren. Ein solcher
Tausch findet statt, wenn das transportierte Objekt besser an die Position paft als das
dort befindliche Objekt.

Bei allen drei Modi hat der Nutzer die Moglichkeit, den Algorithmus anzuhalten und da-

bei Agenten hinzuzufiigen oder zu entfernen sowie Objekte gleich- oder normalverteilt zu
erzeugen oder zu entfernen. Desweiteren konnen andere Parameter veréindert werden.
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5.4 Anwendung

Nach dem Start der Software wird im Programmverzeichnis nach einer Parameterdatei
params.txt fiir die Erzeugung von normalverteilten Clustern gesucht. Zum Aufbau der
Datei siehe Kapitel 3.

Wird die Datei gefunden, wird die darin spezifizierte Anzahl von Objekten erzeugt und
zufillig auf der Informationsinfrastruktur verteilt. Das Verhalten kann durch Setzen von
CSettings::_gaussian=0 in CSettings.cpp, Zeile 173 ausgeschaltet werden.

Die Anwendung besteht aus einem Visualisierungs-, einem Steuer- und einem Konsolen-
fenster, was sich rein auf die Ausgabe von Informationen beschriankt. Per default wird
die Informationsinfrastruktur mit einer Groéfle von 100x100 initialisiert. Mochte man
dies dndern, miissen die entsprechenden Werte in CSettings.cpp, Zeile 117,118 sowie
in CEnvironment.h, Zeile 29 angepafit werden. Alle Werte bzgl. des Handl-Algorithmus
werden entsprechend automatisch gesetzt, konnen aber von Hand tiber das GUI modifi-
ziert werden.

Per default werden Objekte aus einem 3-dimensionalen Attributraum mit einem Defini-
tionsbereich von 1000 fiir jedes Attribut verwendet. Soll dies gedndert werden, miissen
die entsprechenden Werte in CSettings.cpp, Zeile 40,144-147 gedndert werden. Bei den
Zeilen 145-147, der Spezifikation der jeweiligen Definitionsbereiche, miissen Entfernun-
gen bzw. Hinzufiigungen vorgenommen werden.

Zu Beginn befindet sich das System im Pause-Modus, der iiber die entsprechende Check-
box verlassen werden kann. Vorher kénnen iiber das Steuerfenster Parameter verindert
werden. Nicht zu vergessen ist das Hinzufiigen von Agenten durch Angabe des entspre-

chenden Parameterwerts. Eine Beschreibung aller Funktionen des GUI wird durch die
Abbildungen 5.7 und 5.8 gegeben.

5.5 Evaluation des Systems

Um das System zu evaluieren wurden einige Simulationen durchgefiihrt. Diese sind nach-
folgend beschrieben und erldutert. Anschlieflend wird das Gesamtergebnis diskutiert.

5.5.1 Simulationen

Das Ziel der Simulationen war es, den Algorithmus von Handl, Dorigo und Knowles
mit dem Automatischen Modus unter Zuhilfenahme der Entropiemafie Sortierung und
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Abbildung 5.7: Erlduterungen zum GUI des Swarm-Systems.

Zusammenhang zu vergleichen. Es wurden dazu acht Simulationen mit unterschiedlichen
Parametern durchgefiihrt. Eine Ubersicht ist in Tabelle 5.4 zu finden.

Die Abbildungen 5.9-5.16 zeigen die Ergebnisse der Simulationen. Dabei wurden jeweils
sechs Snapshots in den verschiedenen Phasen gemacht. Desweiteren gibt es fiir jeden
Simulationslauf ein Diagramm mit den Kurven fiir die Entwicklung von Sortierung und
Zusammenhang. Dabei kann die y-Achse als Ma$ fiir die Qualitéit der Clusterung gesehen
werden. Die z-Achse bezeichnet die Anzahl von MeBwerten. Da fiir jede Simulation
alle 1000 Iterationen eine Messung gemacht wurde, bildet sie ein relatives Maf fiir den
Zeitverbrauch. Durch den Vergleich der jeweiligen Kurvenverlaufe 148t sich die Effizienz
der Simulation bestimmen.

Im Handl-Modus kann man in allen Diagrammen gut die verschiedenen, vom jeweiligen
Wahrnehmungsradius abhéngigen Phasen erkennen: In Phase 1 erhoht sich der Zusam-
menhang, wobei Sortierung ziemlich niedrig bleibt. Es entstehen unsortierte Cluster.
Phase 2 148t die Sortierung steigen, wobei der Zusammenhang erhalten bleibt. Fiir Clus-
terdaten (normalverteilt) steigt die Sortierung schneller als fiir gleichverteilte Daten, was
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Abbildung 5.8: Erlduterungen zum GUI des Swarm-Systems fiir die drei verschiedenen
Ausfithrungsmodi.
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zum einen an einer niedrigeren maximal erreichbaren Sortierung, zum anderen an weni-
ger festen Clustergrenzen liegt. In Phase 3 wird die modifizierte Nachbarschaftsfunktion
eingesetzt. Dies ist deutlich durch die Absenkung des Zusammenhangs und die gute Sor-
tierung zu erkennen. In Phase 4 bleibt die Sortierung auf ihrem erreichten hohen Stand,
wobei der Zusammenhang wieder steigt. Hier bilden sich neue Clusterzentren aus. Die
Hohe der Sortierung ist bei gleichverteilten Daten niedriger, da benachbarte Objekte
im Allgemeinen groflere Attributraumdistanzen aufweisen. In Phase 5 sinkt der Zusam-
menhang etwas. Dies sollte eigentlich zur besseren Separierung der Cluster eingesetzt
werden. Trotzdem erweitern sich auch die Cluster selber, was unbeabsichtigt zu mehr
freien internen Positionen fiihrt.

Im Automatischen Modus sollen die starren Phasen des Handl-Modus durch die Verwen-
dung der Entropiemafle durchbrochen werden. Auch hier ist ein dhnlicher Kurvenverlauf
zu sehen. Man kann gut die vier Phasen (siehe Tabelle 5.3) erkennen. In Phase 1 steigen
Sortierung und Zusammenhang leicht an. Bei Konvergenz wird die modifizierte Nach-
barschaftsfunktion eingesetzt. Dies fithrt hier zu einem Maximum an Sortierung, da nur
wirklich &hnliche Objekte benachbart sind. Nach dem Wechsel zur normalen Nachbar-
schaftsfunktion bleibt die Sortierung hoch. Zusétzlich steigt der Zusammenhang an, da
sich wieder Cluster formieren. Im Unterschied zum Handl-Modus wird hier mit einem
hohen Wahrnehmungsradius von 5 begonnen, der in der letzten Phase auf den Wert 3
gesenkt wird. Dadurch werden dichtere Cluster erreicht. Insgesamt kann hier schneller
ein gleiches oder besseres Ergebnis erziehlt werden.
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Handl Automatisch
normalverteilt | gleichverteilt | normalverteilt | gleichverteilt
1000 Objekte, 2000000, 18 2000000, 21 154500, 2 335000, 4

100x100 Grid,
Schrittweite=141
5000 Objekte, 10125000, 250 | 10125000, 225 572500, 13 600000, 13
225%225 Grid,
Schrittweite=318

Tabelle 5.4: Simulationen zur Evaluation des Swarm-Systems. In jeder Zelle befinden
sich die Anzahl an Iterationen und die benédtigte Rechenzeit in Minuten.
Die Simulationen wurden auf einem AMD Athlon XP 1900+ Rechner mit
768MB RAM durchgefiihrt.

5.6 Zusamnmenfassung

Durch die Entwicklung der Entropiemafle Sortierung und Zusammenhang wurde ein
neuer Automatischer Modus ermoglicht, der die starren Zeitstrukturen des Handl-
Algorithmus aufbricht. Der Vergleich in Qualitét und Zeitbedarf fillt zu Gunsten des
Automatischen Modus aus.

Trotz ihrer Robustheit weisen beide Verfahren einige Schwéchen auf. Es konnten bei-
spielsweise bei der Verwendung vieler Objekte nicht alle Cluster zusammengefiihrt wer-
den, die eigetlich zusammen gehtren. Hier wire eine Nutzerinteraktion vorstellbar.
Desweiteren 148t sich die Informationsinfrastruktur verkleinern, was zu einer kleineren
Schrittweite und damit weniger Rechenzeit fithrt (siehe Kapitel 4). Weiterhin sind die re-
sultierenden Cluster nicht réumlich so gut voneinander getrennt, wie man es sich wiinscht
(gut verteilt iiber die Informationsinfrastruktur). Weitere konkrete Problemstellungen
werden im Folgenden erldutert.

Probleme beim Algoritmus von HKD

e Parallelisierung

Fiir die Implementierung eines Ant-based-Clustering-Systems auf aktueller Gra-
fikhardware oder anderen parallelen Recheneinheiten, miissen die Aktionen der
Agenten unabhéngig voneinander ablaufen. Diese Unabhiingigkeit ist nicht gege-
ben, da die Agenten eine gemeinsame Informationsinfrastruktur modifizieren. Es
ist daher darauf zu achten, dafl zwei Agenten nicht gleichzeitig auf eine Positi-
on bzw. Nachbarschaft verindernd zugreifen kénnen. Dies ist ein eher allgemeines
Problem aller Ant-based-Clustering-Algorithmen.

e Hinzufiigen von Objekten zur Laufzeit
Der grofier Unterschied zu anderen vorgestellten Verfahren besteht in der zeitlichen
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Adaption des Algorithmus, was u.a. durch die Erhohung des Wahrnehmungsradius
oder die Anpassung des Parameters « erreicht wird. Dieses Feature fithrt beim
Hinzufiigen von Objekten zur Laufzeit zu Problemen. Die Losung wére, nur so viele
Objekte hinzuzufiigen, dafl der aktuelle Systemzustand nicht umkippt. Hier kann
die Verwendung der im Projekt entwickelten Mafle Sortierung und Zusammenhang
(siehe Kapitel 3) helfen.

Veridnderung der Gewichtung von Objektattributen

Eine Verdnderung der Distanzfunktion fithrt zu einer Umstrukturierung der Cluster
auf der Informationsinfrastruktur. Da der Algorithmus iiber die Zeit ein adaptives
Verhalten aufweist (siehe vorherige Problemstellung), bauen verschiedene Phasen
aufeinander auf. Daher kann hier oft nur ein Neustart des Systems helfen, was
wiederum zu einer Erhéhung der Rechenzeit fiihrt.

Rechenzeit

Die Zeitpunkte zur Inkrementierung des Wahrnehmungsradius und zum Einsatz
der modifizierten Nachbarschaftsfunktion werden fest vorgegeben. Durch die Ver-
wendung der Mafle Sortierung und Zusammenhang, kénnen Zusténde erkannt wer-
den, was eine adaptive Vorverlegung der o.g. Zeitpunkte ermoglicht und damit zu
einer stark verringerten Laufzeit fiihrt.
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‘ ——Sorting —— Connectivity ‘

Abbildung 5.9: Simulation 1: Handl, 1000 Objekte normalverteilt, 2000000 Iterationen,
18 min.
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‘ ——Sorting —— Connectivity ‘

Abbildung 5.10: Simulation 2: Handl, 5000 Objekte normalverteilt, 10125000 Iteratio-
nen, 250 min.
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Abbildung 5.11: Simulation 3: Handl, 1000 Objekte gleichverteilt, 2000000 Iterationen,
21 min.
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‘ ——Sorting —— Connectivity ‘

Abbildung 5.12: Simulation 4: Handl, 5000 Objekte gleichverteilt, 10125000 Iterationen,
225 min.
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Iteration 32000, p=2, mod Iteration 51000, p=3
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‘ ——Sorting —— Connectivity ‘

Abbildung 5.13: Simulation 5: Automatisch, 1000 Objekte normalverteilt, 154500 Itera-
tionen, 2 min.
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Abbildung 5.14: Simulation 6: Automatisch, 5000 Objekte normalverteilt, 572500 Itera-
tionen, 13 min.
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‘ —— Sorting —— Connectivity ‘

Abbildung 5.15: Simulation 7: Automatisch, 1000 Objekte gleichverteilt, 335000 Itera-
tionen, 4 min.
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Abbildung 5.16: Simulation 8: Automatisch, 5000 Objekte gleichverteilt, 600000 Itera-
tionen, 13 min.
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6 Swarm-System in 3D und
Pheromon-Bahnen

6.1 Einleitung

Im folgenden Abschnitt werde ich erst auf die Uberlegungen zur Entwicklung des 3D-
Simulations-Frameworks eingehen um danach die technische Implementierung und die
einzelnen Komponenten zu erldutern. Schliellich folgen dann im letzten Abschnitt die
Simulationen und Auswertungen sowie eine Zusammenfassung und der Ausblick fiir
zukiinftige Entwicklungen.

6.1.1 Schwerpunkte des Frameworks

Zahlreiche Aspekte zum Aufbau und der Funktionsweise der SI-Systeme wurden bereits
in den beiden vorherigen Kapiteln ndher betrachtet. Neben dem Untersuchen und
Verstehen der grundlegenden Prinzipien bei SI-Systemen ist einer unserer weiteren
Forschungsschwerpunkte gewesen, zu untersuchen wie sich die Sl-basierten Systeme
zur Visualisierung von Daten bei gleichzeitiger Interaktion durch den Nutzer einsetzen
lassen. Auch sollten neben zweidimensionalen Visualisierungen der virtuellen Umge-
bung ebenfalls 3D-Darstellungen eingesetzt werden, und deren Vor- sowie Nachteile
herausgefunden werden. In dem System sollten einige unterschiedliche Ansétze fiir die
Sortierungen von Daten eingesetzt werden, und dies sind insbesondere die Algorithmen
von Deneubourg [Deneubourg et al. 1991], Lumer, Faieta [Lumer & Faieta 1994], Ramos
[Ramos & Abraham 2003], Dorigo [Dorigo 2004] und Bonabeau [Bonabeau et al. 1994].
Ziel war es weiterhin, durch eine neue Kombination der Verfahren und Erweiterungen
der bestehenden Algorithmen weitere Erkenntnisse iiber den Ablauf von SI-Systemen
zum Clusterung zu erhalten. Auch sollen unterschiedliche Formen der 3D Welten als
Umgebung der Simulation eingesetzt und bewertet werden.
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Abbildung 6.1: Mindmap des Projektes mit wichtigen Themenbereichen.

6.1.2 Projekt-Vorgehen

In den ersten Wochen nach dem Projektbeginn erfolgte die Einarbeitung in die aktuellen
Veroffentlichungen zur Swarm Intelligence, aber auch in Arbeiten zur Gruppierung von
Datenmengen und Visualisierung von Daten.

Nach der Erstellung von einigen Vortrdgen zu den Themen ,,OpenGL“, ,CG Program-
mierung®, , Einfiihrung in SI* und ,,Visualisierungen“ wurde auch der Rahmen des
Projektes enger umfasst und Schwerpunkte definiert (siehe Mindmap in Abbildung 6.1).
Anschlieflend erfolgten die ersten Implementierungen der Schwarm-Simulationen. Zu
Beginn nur mit Textausgaben iiber die Systemkonsole, wurden in den néchsten Schritten
Darstellungs- und Interaktionselemente integriert. Schrittweise wurde das umfangreiche
3D-Simulationsframework entwickelt. Es folgten Erweiterungen der Algorithmen als
auch der Visualisierungen. Schliellich wurden zahlreiche Test-Simulationen durch-
gefiihrt, mit deren Hilfe es moglich wurde die Verfahren und Erweiterungen bewerten
zu konnen.

6.1.3 Weitere Swarm-Intelligence Frameworks

In den letzten Jahren wurden einige Systeme entwickelt, mit denen Simulationen und
Experimente zur Swarm Intelligence moglich sind. Zu den bekanntesten Systemen
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gehort dabei sicher das Swarm.Org-Toolkit [Swarm.org 2004], fiir das zahlreiche An-
wendungsbeispiele existieren (umfassend in Bezug auf den gesamten Bereich der Swarm-
Intelligence und nicht nur fiir Clustering-Probleme). Drei der Systeme mochte ich ex-
emplarisch vorstellen und erldutern, aus welchen Griinden ich mich fiir die Entwicklung
eines eigenen Frameworks entschied.

e Swarm.org

Das Schwarm-Simulations-System des Santa Fe Insitute gehoért zu denen am
h#iufigsten eingesetzten und erweiterten Anwendungen dieses Bereichs. Es wird
von zahlreichen Entwicklern im Funktionsumfang kontinuierlich erweitert und ist
unter der GPL Lizenz frei fiir Entwickler verfiigbar!.

Das Toolkit ist vielseitig anwendbar fiir verschiedenste Simulationen zur Swarm
Intelligence, jedoch ist das Toolkit nicht unmittelbar zur leichten Implementierung
der unterschiedlichen Clustering Algorithmen geeignet. Eine Schwierigkeit wére
auch die dreidimensionale Visualisierung, denn iiber einfache 2D Visualisierungen
gehen die Moglichkeiten dieses Toolkits nicht hinaus. Der Schwerpunkt fiir Simu-
lationen des Swarm.org-Toolkits liegt nicht bei Clustering Verfahren, auch wenn
ein einfaches Anwendungsbeispiel zum Gruppieren von Objekten implementiert
werden kann, wie in Abbildung 6.2 zu sehen ist (diese Anwendung verfiigt nur
iiber einen simplen Algorithmus, und benétigte fiir die zu sehende Gruppierung
der Elemente weit iiber 10 Millionen Iterationen).

Abbildung 6.2: Clustering Simulation des Swarm.org Toolkits

e RePast
Das RePast? System wurde an der University of Chicago entwickelt und ist ein
in Java programmiertes Framework zur Modellierung von Agenten basierten Si-
mulationen [RePast 2004]. Die Entwickler bezeichnen ihr System selbst als ,sehr
nahe zu Swarm.org®, betonen aber gleichzeitig die Unterschiede zwischen den bei-
den Systemen, wie u.a. die Erweiterugen zur direkten Interaktion wahrend der

!Die urspriingliche Website des Projektes ist unter http://www.swarm.org erreichbar; das derzeit ak-
tualisierte Wiki unter http://wiki.swarm.org. Unter dieser Adresse ist auch der Download des Sys-
tems verfiigbar, sowie eine ISO-CD Zusammenstellung unter http://eco83.econ.unito.it/swarm/
materiale/cd/ (Stand 07/2004)

2RePast bedeutet ,, REcursive Porous Agent Simulation Toolkit*

109


http://eco83.econ.unito.it/swarm/materiale/cd/
http://eco83.econ.unito.it/swarm/materiale/cd/

6 Swarm-System in 3D und Pheromon-Bahnen

Simulations-Laufzeit durch GUI-Widgets|[Collier 2003].

Das Framework bietet bereits zahlreiche der Funktionen, die in wunseren
Simulations-Systemen vorhanden sein sollen. Jedoch ist es nicht unmittelbar
moglich, das System um eine dreidimensionale Visualisierung zu erweitern, da alle
vorhandenen Module und Klassen auf den 2D Visualisierungen der Elemente und
Agenten basieren. Der objektorientierte Ansatz und die Verbindungen der Module
sind jedoch sehr iiberzeugend und bilden konzeptionell eine mogliche Grundlage
fiir unsere eigenen Systeme.

e Breve

Dieses System bietet 3D Visualisierungen in einer virtuellen Welt, in der physika-
lische Gesetze moglichst exakt von den modellierten Agenten eingehalten werden.
Komplexe Berechnungen ermdéglichen eine detailgetreue Modellierung, die jedoch
nur den Einsatz einer geringen Anzahl von Agenten in dem System erméglicht
[Klein 2002]. Die Anwendungen des Systems erinnern an Experimente der Robotik
(so die Anwendungen , Evolving Virtual Creatures“ und ,Braitenberg Vehicles“),
in der sich ebenfalls ausfiihrlich mit Problemen der Schwérme und des Schwarm-
Verhaltens beschéftigt wird. Das Framework hat seinen Schwerpunkt in der exakten
virtuellen Umsetzung einer physikalischen Welt der Agenten, und eigent sich so-
mit nicht unmittelbar fiir die Clustering Algorithmen (die mit einer hohen Anzahl
von Agenten arbeiten; jedoch i.d.R. ohne exakte physikalische Berechnungen). Der
Overhead fiir die in unseren Simulationen nicht notwendigen Physik-Berechnungen
ist zu grofl und es fehlen flexible Schnittstellen fiir Algorithmen oder ein Interface
zur Interaktion.

Um alle fiir uns wichtige Aspekte der Swarm-Systeme untersuchen zu kénnen, entschie-
den wir uns fiir die Entwicklung eigener Frameworks. Insbesondere sollten es die Sys-
teme ermdglichen, neben 2D-Visualisierungen auch Darstellungen in drei Dimensionen
darzustellen, wobei dieses Feature in den beschriebenen Swarm-Toolkits Swarm.org und
Repast nicht unterstiitzt wird, und im Simulationssystem von Breve ein zu grofler Over-
head durch prézise physikalische Simulation erfolgt, die deses System zwar auf besondere
Weise auszeichnet, fiir unsere Anwendung jedoch nicht notwendig ist.

6.2 System und Ablauf der Simulationen

6.2.1 Bestandteile des Systems

In diesem Abschnitt werden Zusammenfassend die wichtigsten Komponenten des
Schwarm-Systems erldutert: Welt-Umgebung, Objekte, Agenten und der Schwarm.
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Welt-Umgebung und Veridnderungen

Alle Agenten gemeinsam agieren in der Welt-Umgebung, die einen in sich geschlossenen
Raum darstellt (toroide Randbedingung). Wahrend der Initialisierungsphase wird die
Grofle der Welt angegeben und anschlieend als dreidimensionale Datenstruktur erstellt.
Die Verdnderungen welche die Agenten durch ihre Aktionen in der Welt ausfiihren
(Objekte aufheben und ablegen, sowie Pheromon-Aussonderung) bilden das einzige
indirekte Kommunikationsmedium der Agenten. Indirekt deshalb, weil jeder Agent
die Verdnderungen nur deshalb durchfithrt, um seine vorgegebene Tétigkeit zum
bestmoglichen Ergebnis zu fiithren. Seine Verédnderungen wiederum werden von allen
anderen Agenten wahrgenommen, sollten sie sich in der Umgebung des anderen Agenten
befinden oder spéter dorthin gelangen. Die stattgefundenen Verdnderungen beeinflussen
somit die Aktionen der weiteren Agenten, und somit bildet sich eine Kette zahlreicher
aufeinander aufbauenden Elementar-Aktionen.

Agenten

Die Agenten sind die einzigen agierenden Komponenten in dem System und kénnen Ak-
tionen mit denen in der Welt vorhandenen Objekten durchfithren. Die Agenten bilden
Verhalten und Eigenschaften von Ameisen-Schwirmen nach, was durch Berechnungen
auf den erfassten Objekten und der Umgebung sowie durch die Aussonderung von vir-
tuellen Pheromon-Stoffen simuliert wird.

Zu den Berechnungen jedes einzelnen Agenten gehort zum einen die Bestimmung des
Weges sowie auch die Berechnungen fiir das Aufheben und Ablegen von Objekten. Wei-
terhin kénnen neben einer statischen Abgabe von Pheromonen in jedem Schritt zusétz-
lich auch dynamisch Pheromone abgegeben werden. Die genauen Algorithmen dazu wer-
den in den néchsten beiden Abschnitten erldutert.

Schwarm und Spezialisierung

Zu einem Schwarm der Simulation gehort eine Anzahl von Agenten, die in einem
STL-Vektor mit Pointern auf Instanzen der einzelnen Agenten abgelegt werden. Mit
diesen Vektor wird im h#ufigsten Fall iiber alle vorhandenen Agenten iteriert, um die
entsprechenden Methoden der Ant-Klasse aufzurufen.

Aber auch Iterationen iiber Teil-Bereiche des Schwarms sind moglich, um somit bei
Veréinderungen der Eigenschaften bei einem Teil der Agenten ausfithren zu kénnen.
Damit werden Agenten des Schwarms spezialisiert, was in gewisser Weise den Grund-
prinzipien der Swarm-Intelligence entgegensteht. Denn prinzipiell sind die Eigenschaften
der Agenten eines Systems gleich, woraus auch eine der gréfiten Stérken der Systeme
besteht: Robustheit gegeniiber dem Ausfall einzelner Individuen. Denn ist ein einzelner
Agent nicht mehr fihig seine Aufgabe durchzufiihren, kann der restliche Schwarm die
Aufgabe ohne grofie Schwierigkeiten zu Ende fithren. Somit kann eine zu starke Spezia-
lisierung der Agenten zu einem weniger robusten Gesamtsystem fithren, und gleichzeitig
steigert eine Spezialisierung auch die Komplexitit des Systems und erschwert somit den
Uberblick iiber das Gesamtsystem. Je mehr Parameter bei den Agenten oder einigen
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Individuen modifiziert werden, desto unklarer wird deren Einfluss auf den Verlauf
des Gesamtsystems. Deshalb werden die Agenten eines Schwarms i.d.R. als Einheit
betrachtet und auf Spezialisierung weitestgehend verzichtet.

Objekte

Die Objekte der virtuellen Welt stellen die zu gruppierenden Datenelemente dar. Alle
Objekte werden wihrend der Initialisierungsphase dynamisch erzeugt und anschliefend
an einer Position der Welt abgelegt, die durch einen Zufallsgenerator erzeugt wird. Auf
die Verfahren zur Erstellung der Objekte werde ich spéter nédher eingehen.

Objekte besitzen verschiedene Eigenschaftswerte, die in einem STL Vektor gespeichert
werden. Uber die entsprechenden Konstruktoren kann dieser Vektor bereits wihrend
der Erstellung mit Datenwerten besetzt werden, oder es werden weitere Eigenschaften
dynamisch wéihrend der Laufzeit hinzugefiigt. Im System gibt es eine definierte
maximale Anzahl von Eigenschaften die bei allen Objekten beriicksichtigt werden
sollen; somit ist es nicht moglich, bei zwei Objekten eine unterschiedliche Anzahl von
Eigenschaftswerten in die Berechnung aufzunehmen.

6.2.2 Berechnungen und Algorithmen

Eingefiithrt wurde die Methode des agenten-basierten Clusterings von Deneubourg et
al. [Deneubourg et al. 1991] 1991, wobei sich die Forschungen dabei mit Simulationen
durch Roboter beschiiftigten. Diese konnten zuféllig in ihrer Umgebung plazierte Ob-
jekte gruppieren indem sie zéhlten, wie viele Objekte sich in der unmittelbaren Nach-
barschaft befinden. Die Roboter haben dazu ein Kurzzeitgeddchtnis, in dem sie sich die
letzten Positionen von Objekten merken und somit eine Entscheidung zum Aufheben
und Ablegen von Objekten treffen konnen. Dazu wurden die folgenden Wahrscheinlich-
keitsfunktionen in Formel 6.1 und Formel 6.2 fiir das Autheben und Ablegen definiert
[Deneubourg et al. 1991]:

Ppicking (1) = < u )>2 (6.1)

kl + CountsimilarNeighbours ((Z

Da ) (Z) _ ( CountsimilarNeighbours ( (Z) > 2 (6 2)
roppng k2 + CountsimilarNeighbours ( (Z)

Dabei sind k1 und ko Schwellenwert-Parameter, welche die Wahrscheinlichkeit fiir das
Ablegen und Aufheben von Objekten variieren (in den Algorithmen nach Deneubourg
sind k1 = 0.1 und ko = 0.3). countsimitar Neighbours((?) steht fir die Anzahl der Nachbarn
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die wahrend den letzten Schritten des Roboters wahrgenommen wurden, geteilt durch
die Gesamtzahl an verglichenen Feldern (also im zweidimensionalen 8 Felder). Bei
der Picking-Probability gilt weiterhin: f << k1 = ppicking ~ 1, d.h. die Wahrschein-
lichkeit fiir das Aufheben des Objektes ist besonders hoch wenn nur wenige Objekte
in der Nachbarschaft gefunden wurden. Analog gilt bei der Dropping-Probability:
f >> ka2 = Paropping = 1, d.h. die Wahrscheinlichkeit fiir das Ablegen des Objektes ist
in diesem Fall besonders hoch, da sich viele Objekte in der Nachbarschaft befinden.
FEine Unterscheidung von unterschiedlichen Objekten wurde in diesen Simulationen
vorerst nicht vorgenommen; es ging vorerst nur um die Entscheidung, ob ein Objekt
sich bereits in einem Cluster befindet oder nicht und wo es ggf. an einer geeigneteren
Stelle wieder abgelegt werden kann.

Mit der Durchfithrung der Simulation wurden mit den Robotern ganz #hnliche Ergeb-
nisse erzielt wie sie auch bei der Beobachtung von Ameisen-Schwérmen zu sehen sind;
so zum Beispiel bei der Sortierung von toten Ameisen-Kadavern durch noch einige
lebende Ameisen®; zu sehen in Abbildung 6.3.

Abbildung 6.3: Die Untersuchungen zur Gruppierung von toten Ameisen [Abbildung von
L. Chrétrien]

Auch wenn mit diesem System bereits Simulationen moglich sind, bezeichnet Ramos
et al. [Ramos & Abraham 2003] die Ergebnisse als nicht zufriedenstellend. Es seien
iiber fiinf Millionen Iterationen notwendig um annehmbare Ergebnisse mit diesem
Algorithmus zu erzielen (100x100 Gitter, 400 OBjekte, 10 Agenten).

Eine Erweiterung dieses Systems wurde 1994 von Lumer und Faieta
[Lumer & Faieta 1994] entwickelt, mit der es nun mdoglich wurde, die SI-Algorithmen
zur Datananalyse zu verwenden. Jedes Objekt besitzt eigene Attribute, die in einem
Vektor der Dimension n abgelegt werden. Diese Attribut-Vektoren spannen nun einen
Raum R™ auf, in dem jedes Objekt eindeutig positioniert ist und eine eindeutige Distanz
zu allen anderen Objekten dieses Raumes aufweist. Zur Berechnung dieser Distanz
wird die euklidische Distanz verwendet (wie in Formel 6.6), die normiert einen Wert im
Intervall [0, 1] darstellt.

Um ein Objekt mit seiner umliegenden Nachbarschaft? zu vergleichen, fithren Lumer

3Studien nach L. Chrétrien: Organisation Spatiale du Matérial Provenant de ’excavation du nid chez
Messor Barbarus et de Cadavres d’ouvriéeres chez Lasius niger, Ph.D. dissertation, Université libre
des Bruxelles, 1996

4Tn 2D sind dies in der Regel 8 Nachbarn, in 3D insgesamt 26 Nachbarn, wenn der Radius der Wahrneh-
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und Faieta die Formel fiir die Ubereinstimmungs-Berechnung ein [Lumer & Faieta 1994].
In Formel 6.3 wird durch f (o;) der Ubereinstimmungsgrad des Objektes o; mit seinen
Nachbarn berechnet.

1 distance (0;, 0)
f(0i) =max< 0, 2 Z 1-— - (6.3)
0jENeighbour (sqe(T)
Dabei findet mit > eine Iteration iiber alle Nachbarn o; statt. Summiert

0jENeighbour sy ()

wird der inverse Wert der Distanzberechnung, die vorher schon durch « dividiert wurde.
Das « ist ein Schwellen-Wert, der den Einflufl der Distanzberechnung auf das Ergebnis
der Nachbarschafts-Ubereinstimmung regelt. Ist « zu hoch, so wird wenig zwischen den
einzelnen Attributen der Objekte unterschieden (und somit werden die Objekte nahezu
wahllos gruppiert). Ist a zu niedrig, so findet keine Cluster-Bildung statt, da keine ge-
meinsamen Merkmale gefunden werden.

Fiir die Wahrscheinlichkeit des Aufhebens und Ablegens von Objekten definierten Lumer
und Faieta weiterhin zwei modifizierte Formeln 6.4 und 6.5:

_ ki ?
Ppicking (Oz) = <k‘1—|—f((02)> (64)

< floi), i i) <k
Pdropping(Oi) = { 2 f1(70 )Zf fl.(fOlf) (g )]<32< 2 (65)

Dabei sind k7 und ko wieder Schwellenwert-Parameter um Wahrscheinlichkeiten fiir das
Ablegen und Auftheben von Objekten zu variieren, mit leicht von Deneubourg abwei-
chenden Werten: k1 = 0.1 und ks = 0.15.

Amax countp
n=1,count p

. 1 1 2
distance, (0;,0;) = . \/ Z [fo, (n) = fo; (n)] (6.6)
Weitere Einzelheiten zu den Algorithmen und den Grundlagen sind in den genannten
Veroffentlichungen [Lumer & Faieta 1994] [Deneubourg et al. 1991] und der Seminaraus-
arbeitung [Marquardt 2003] zu finden.

mung 1 Feld betrédgt. Vereinzelt werden auch hohere Wahrnehmungsradien verwendet, wie in Kapitel
5 beim Verfahren nach J. Handel ndher erldutert wurde.
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6.2.3 Pheromone Grundlagen

Um die Anwendung von Pheromon-Spuren fiir die Simulationen zu erlautern, werden zu-
erst einige der Grundlagen zu der Verwendung von Pheromonen bei Ameisen-Schwirmen
erlautert.

Ameisen besitzen viele Moglichkeiten sich in ihrer Umgebung zu orientieren und mit
ihren Artgenossen zu kommunizieren. Die Orientierung findet in erster Linie durch die
Wahrnehmung von Lichtquellen statt: Bewegung auf Lichtquellen zu (Phototaxis) und
die Bewegung in einem bestimmten Winkel zu einer Lichtquelle (Menotaxis). Zusétzlich
ist noch eine Orientierung anhand der Schwerkraft moglich, in dem die Ameise versucht,
einen bestimmten Winkel ausgehend vom senkrechten Winkel nach unten einzuhalten.
Dazu kommen noch zahlreiche Formen der Kommunikation, wie z.B. durch die Korper-
sprache (Abfolgen, Ténze), Fiihlersprache und Akkustik. Die sicher interessanteste und
komplexeste Form ist jedoch die indirekte Kommunikation und Orientierung durch Aus-
sonderung von Pheromon-Stoffen.

Zahlreiche biologische Untersuchungen zum Einsatz der Pheromone bei Ameisen-
schwiarmen, genannt Osmotropotaxis, wurden von Edward Wilson veroffentlicht. Sie
beschreiben die Aussonderung von Pheromonen aus den Driisen der Ameisen, die wie-
derum von zwei Fiithlern der Ameisen erfasst werden koénnen und ein Vergleich der Kon-
zentrationen moglich wird. Die Konzentration der Pheromone wird nach ihrer Ausson-
derung durch Verdampfen stetig geringer bis sie schlie8lich (in den Untersuchungen der
Feuer-Ameise) nach etwa 100 Sekunden unter die noch wahrnehmbare Schwelle sinken
[Wilson 1990].

Der Einsatz dieser Pheromonmarkierungen dient den Ameisen insbesondere zur effizien-
ten Koordinierung ihrer Futtersuche. Ameisenschwirme beginnen gleichzeitig vom Nest
aus mit der Suche nach Nahrung und geben kontinuierlich Pheromone ab. Finden sie eine
Futterquelle beginnen sie sofort mit dem Weg zuriick zum Nest und treten den Weg von
neuem an. Die Konzentration entlang dieses Pfades wird stetig hoher, wihren Konzen-
trationen bei anderen (nicht erfolgreichen und ldngeren) Pfaden schlielich verdampfen
und nicht mehr wahrnehmbar werden. Dies ist ein gutes Beispiel fiir die sich ergebende
Emergenz des Schwarmes, denn erst durch gemeinsame aktive und passive Tétigkei-
ten der einzelnen Ameisen wird eine schnelle und effektive Futtersuche des Schwarms
ermoglicht [Wilson 1990]. Trotz einiger Erkenntnisse iiber die Pheromone sind viele De-
tails zum Einsatz und der Methodik von Pheromonen bei den Ameisenschwérmen noch
unbekannt.

6.2.4 Virtuelle Pheromone

Die Verwendung von Pheromonen bei den Simulations-System der SI einzusetzen geht
auf Forschungen von Chialvo und Millonas [Chialvo & Millonas 1995] sowie weiteren Stu-
dien von Rauch [Rauch 1999] zuriick. Der bei Ameisenschwérmen beobachtete Einsatz
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von Pheromonen zum effizienteren Finden des Weges sollte somit auch in den virtuellen
Simulationen nutzbar werden.

Die Simulationen nach Chialvo und Millonas [Chialvo & Millonas 1995] waren folgen-
dermaflen aufgebaut: In der gesamten virtuellen Welt der Agenten (2D Fliche oder
3D Struktur) kénnen auf jedem Feld Pheromone abgegeben werden und ebenfalls von
den virtuellen Agenten erfasst werden. In der Regel betrigt der Radius der erfassten
Felder 1, so dass bei einer zweidimensionalen Fliche acht Nachbarfelder und bei 3D-
Stukturen insgesamt 26 Nachbarfelder erfasst werden®. In jedem Iterationsschritt erfasst
der einzelne Agent die Konzentrationen dieser angrenzenden Felder und berechnet die
Gewichtung fiir das Wéahlen der entsprechenden Richtung. Die Berechnung wird nach
Formel 6.7 durchgefiihrt, die eine durch Chialvo und Millonas vereinfachte Version der
Ubergangs- /Reaktionsfunktion darstellt die urspriinglich gebildet wurde, um das Ver-
halten der Wegwahl von Ameisen moglichst exakt in einer Simulation nachzubilden.

W (o) = (1 s fw)ﬂ (6.7)

In dieser Formel stellt die Variable 3 die osmotropotaxische Sensitivitéit dar (in spéteren
Publikationen auch als ,inverse noise parameter” oder ,,gain“ bezeichnet). Dies ist eine
Gewichtung des Einflusses unterschiedlicher Pheromonkonzentrationen auf den Wert
von W (o). Hat 3 einen hohen Wert so haben weit auseinander liegende Konzentrationen
einen hohen Einfluss auf die Wegwahl, ist 8 dagegen klein so wirken sich diese stark
unterschiedlichen Konzentrationen nicht so sehr darauf aus. Ublicher Wert von § in den
Simulationen ist 3.5.

Die Kapazititsschwelle des Sensors fiir Pheromone wird durch % angegeben und steht
fiir die natiirliche Sattigung des Sensors bei besonders hohen Konzentrationen, so dass
ab dieser Schwelle Unterscheidungen kaum noch getroffen werden kénnen.

Weitere Erklarungen und Diagramme zu Einflilssen der Wahl von ( und < stehen
unter [Chialvo & Millonas 1995], [Rauch 1999] sowie in der VR-Seminar Ausarbeitung
[Marquardt 2003].

Richtungswechsel

Weiterhin wird in einem Gewichtungsfaktor beriicksichtigt, dafl es am wahrscheinlichs-
ten ist dass der Agent die Richtung wahlt, die in einem moglichst geringen Winkel von
seiner Ursprungsrichtung abweicht. Am unwahrscheinlichsten sind Drehungen um 180
Grad und bekommen damit den niedrigsten Wert fiir w (66). Im zweidimensionalen gibt
es deshalb fiinf Werte fiir die Belegung von w (60): von 1 fiir geradeaus bis % fir die
180 Grad Drehung (Abbildung 6.4).

Sdie Auswirkungen einer Erweiterung des Erfassungsradius wurde bereits in Kapitel 3 niher erldutert
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In Feldern: wi{Am)
1/20 1/12 1/4 12 1 1/2
; 1
112 | = 172 1/4 1/4
i
1/4 172 1 /12 | 1720 1/12
Eommt von Nord-Wesl kommit von Siiden

Abbildung 6.4: Verschiedene Gewichtungsfaktoren fiir Drehungen der Ameisen (nach
[Ramos and Merelo 2002])

Fiir die Berechnung dieses Faktors im dreidimensionalen Raum kénnten zum einen zwei
Ebenen mit den entsprechenden Winkeln eingefiithrt werden, eine Belegungstabelle in
3D angelegt werden oder eine Gewichtungsberechnung mit Winkeldifferenzen und der
e-Funktion ausgehend von der urspriinglichen Richtung des Agenten berechnet werden.
Dieses letzte der moglichen Verfahren wurde bereits in Kapitel 3 erldutert, und wurde
in dem folgenden entwickelten 3D-System ebenfalls verwendet.

SchlieBlich wird eine Funktion fiir den Wahrscheinlichkeit des Wechsels eines Agenten
vom Feld k zu Feld ¢ angegeben. Mit Hilfe von Formel 6.8 kann diese Wahrscheinlich-
keit berechnet werden: Die Pheromongewichtungsfunktion multipliziert mit der Rich-
tungsénderungs-Gewichtung geteilt durch die Summe aller Ubergangswahrscheinlichkei-
ten der benachbarten Felder.

P W (0i) - w (4A)
ik = W
ZNeighbours jof k (Uj) "w (AJ)

(6.8)

Eine Zusammenfassung der Pheromon-Anwendung mnach Chialvo et al
[Chialvo & Millonas 1995] [Rauch 1999] ist in Abbildung 6.5 zu sehen:

Lernprozess

Eine weitere Eigenschaft des Pheromonfeldes ist die Abnahme der Konzentration jedes
Feldes in jedem Iterationsschritt, wobei damit das Verdampfen der Pheromone in der
Natur nachgebildet wird. Diese Verdampfungsrate wird in dem Simulationssystem mit
k bezeichnet und stellt damit auch einen wesentlichen Faktor fiir die Schnelligkeit des
Vergessens im gesamten System dar. Denn ein wesentlicher Anteil der indirekten Kom-
munikation zwischen allen Agenten wird durch die Spuren der Pheromone ermoglicht.
Auch die Pheromon-Abgabe wird in einer Rate angegeben, wobei die Konstante der
in jedem Schritt abgegeben Pheromone mit 7 bezeichnet wird und es weiterhin zwei
dynamische Abgaberaten von Pheromonen gibt. Zum einen ist dies eine erhohte
Abgabe von Pheromonen wenn besonders viele iibereinstimmende Objekte innerhalb
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Abbildung 6.5: Ubersicht der Weg-Entscheidungen nach Chialvo und Millonas
[Marquardt 2003]

der Nachbarschaft gefunden werden. Zum anderen eine weitere dynamische Abgabe falls
ein Objekt abgelegt wurde. Mit diesen dynamischen Abgaben der Pheromone wird es
moglich, die Wahrscheinlichkeit fiir die Bildung von gewiinschten Cluster-Verbindungen
zu erhdhen.

Simulationen und Bildung von Pheromonpfaden

Die Ergebnisse der Experimente des Systems nach Chialvo und Millonas sind in 6.6 zu
sehen: von einem inital zufillig verteilten Pheromonfeld fithrt das emergente Verhalten
des gesamten Schwarms zu einer Bildung von Pfaden auf denen sich der gréfite Teil der
Agenten fiir den zukiinftigen Ablauf der Simulation bewegt [Chialvo & Millonas 1995].
Anmerkung: In den Simulationen nach Chialvo und Millonas werden keine Objekte durch
die Agenten manipuliert. Es werden ausschliefllich die Bildung von Pheromonpfaden
untersucht.

~ . > « [
0 50 100 300 500 1000

Ab hier deutliche
Strukturentwicklungen

Kaum Anderungen der Strukturen

Abbildung 6.6: Entwicklung der Pheromonpfade nach Chialvo und Millonas (mit 32x32
Feldern und 307 Agenten[Chialvo & Millonas 1995]
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Die Entwicklung dieser Pfade kann mit dem 3D-Simulationssystem aus diesem For-
schungsprojekt ebenfalls beobachtet werden: nach der Initialisierung der Parameter (u.a.
K, n sowie die dynamischen Pheromon-Abgaberaten) fiir die Variablen der Algorithmen
ist die schrittweise Entwicklung in der dreidimensionalen Struktur zu erkennen, wie
in 6.7 zu sehen (es wurden hier noch keine Objekte in der Welt angelegt; es erfolgen
ausschliellich Bewegungen der Agenten). Durch die transparente Darstellung des
Pheromonfeldes wird die Ubersicht iiber die Pheromonlandschaft erleichtert.

Abbildung 6.7: Entwicklung der Pheromonpfade

6.2.5 Technische Implementierung

Fiir die Umsetzung des 3D-Simulations-Systems wurde C++ verwendet, fiir die graphi-
sche Visualisierung OpenGL und die GLUT-Library. Weiterhin wurde fiir das Interface
die GLUI-Library [GLUI 2004] verwendet, mit der alle wesentlichen Interaktionselemen-
te angelegt werden konnten. Die einzelnen Bestandteile des Simulations-Systems sind in
C++ objektorientiert implementiert, und ermdoglichten so wihrend der kontinuierlichen
Weiterentwicklung des Programms eine einfache Erweiterung alle Komponenten und
einen systematischen Aufbau der einzelnen Bestandteile des Simulations-Systems.
Nachfolgend werden die wichtigsten Komponenten zur Verwendung des Systems in
wenigen Schritten erldutert sowie Anwendungshinweise gegeben. Dies erfolgt Anhand
der Erstellung einer ,,minimalen® Simulation:

A. Neue Simulation anlegen
In der folgenden main() Funktion wird eine neue Instanz des GLUTMasters angelegt,
der sich um die Verwaltung aller OpenGL Fenster kiimmert. AnschlieBend wird die
Instanz des Simulations Singletons angefordert (mit dem GLUTMaster als Parameter, da
zahlreiche GLUT Fenster angelegt werden). Nach dieser Initalisierung wird die GLUT
MainLoop aufgerufen, in der alle OpenGL Ereignisse verarbeitet werden.

void main(void){

// Instance of the glutmaster for handling GLUT windows
myGlutMaster = new GlutMaster ();
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// Instance of swarm simulation (the swarm simulation

// is implemented as singleton)

Simulation mySimulation =
Simulation::GetInstance(myGlutMaster);

// Enter the GLUT main loop
myGlutMaster ->CallGlutMainLoop () ;

B. OpenGL Ausgabefenster

Im Simulations-Objekt werden die OpenGL Fenster fiir die Anzeige der Welt und der
Pheromone angelegt, sowie die drei Graphen mit jeweils drei Graphenlinien, mit deren
Hilfe die Evaluierungsberechnungen als Graph ausgegeben werden koénnen. Fiir jedes
der Graph Fenster werden anschliefend noch die drei Linien initialisiert. Schlielich
folgt noch die Erstellung der GLUI-Controls: der Initialisierungs-Dialog (Weltgréfie usw.)
sowie die Laufzeit-Parameter-Einstellungen.

[...]

// Create the opengl windows for pheromones and the world
myPheromoneDisplay_ = new DisplayPheromones (glutMaster, this);
myWorldDisplay_ = new DisplayWorld(glutMaster, this);
// Create the graph painters

myGraphl _ = new GraphPainter (glutMaster);

myGraph?2_ = new GraphPainter (glutMaster);

myGraph3_ = new GraphPainter (glutMaster);

// Initialize the graph lines of GraphPainter 1
myGraphil_->Defineline (1, "Packed Objects", 1.0, 0.2, 0.0);
myGraphl_->DefinelLine(2,"Average Pheromones", 1.0, 0.6, 0.0);
[...]

// create the glui controls
this->CreateInitDialog();
this->CreateControls () ;

C. Welt und Schwarm
Sobald der Nutzer den Initialisierungsdialog bestétigt hat, konnen mit den dort eingege-
benen Werten sowohl die Welt (mit den geforderten Dimensionen) als auch der Schwarm
angelegt werden. Der Schwarm erhélt als Parameter einen Pointer auf die initialisierte
Welt (dies ist somit die giiltige Welt dieses Schwarms).

void Simulation::CreateAntWorld (){

// Hide the glui window with the world creation controls
gluiInitDialog_->hide () ;

// Create the world, set to the world-pointer of simulation

// use the dimensions from the interface
myWorld_ = new World(dimensionX_, dimensionY_, dimensionZ_);
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// Create a swarm, and give the swarm the reference to
// the created world
myAntSwarm_ = new AntSwarm(myWorld_);

[...]

D. Iterationen
Von der Iteration-Methode der Simulation wird nun fiir jeden Iterationsschritt
myAntSwarm_->Iterate(); aufgerufen. In dieser Methode wird iiber den Vektor der
Agenten eines Schwarms iteriert. Nach den Iterations-Schritten der Agenten werden die
ausgesonderten Pheromone vermindert (Evaporation).

void AntSwarm::Iterate(void) {

// Iterator for swarm
std::vector<Ant *>::iterator swarmlIterator;

// Iteration step for all registered agents
for (swarmIterator = swarm_.begin();
swarmIterator != swarm_.end();
++swarmIterator) {
(*swarmIterator)->Iterate ();

// Evaporate the pheromones in the world
swarmWorldRef_->EvaporatePheromones () ;

E. Iterations-Schritt eines Agenten

Betrachten wir nun den Iterations-Schritt der Agenten: Zuerst wird iiberpriift, ob an der
aktuellen Position des Agenten eine Picking- oder Dropping-Decision iiberhaupt moglich
ist. Dafiir gibt es zwei Félle: 1) Der Agent ist unbeladen und ein Objekt befindet sich
an der aktuellen Position oder 2) Der Agent ist beladen und er befindet sich auf einem
leeren Feld. Sind die jeweiligen Bedingungen erfiillt, werden entsprechend die Picking-
oder Dropping-Method aufgerufen und bei einem true als Riickgabewert die Aktion zum
Auftheben oder Abelgen des Objektes ausgefiihrt.

void Ant::Iterate() {

// Picking and dropping decisions only in two cases:

// ant is carrying object and the current position contains

// no object, or ant has no object and there is

// a object at the current position

if ( ((antWorldRef_->GetObjectAt (position_) != NULL) &&
(carryObject_ == NULL)) ||
((antWorldRef_->GetObjectAt (position_) == NULL) &&
(carryObject_ != NULL)) )

{

// Update the neighbourhood references
this->LookAroundAndUpdate () ;
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6 Swarm-System in 3D und Pheromon-Bahnen

// 1. case: there is a object at the current position
// and our agent carries no object
if ((antWorldRef_->GetObjectAt(position_) != NULL) &&
(carryObject_ == NULL)) {
// Pick item, so the ant is now carrying the object
if (this->PickingDecision())
PickObject (antWorldRef_->PickObjectAt (position_));

// 2. case: there is no object at the current position
// and our agent carries an object
else if ((antWorldRef_->GetObjectAt (position_) == NULL) &&
(carryObject_ != NULL)) {
if (this->DroppingDecision())
{
antWorldRef_->DropAntObject (carryObject_ ,position_);
dynamicPheromoneForDecision = 0.5;

}

Im letzten Abschnitt des Iterationsdurchlaufs werden die Pheromone auf dem aktuel-
len Feld des Agenten ausgesondert: Zuerst die Abgabe des statischen Pheromones in
jedem Iterationsdurchlauf (P_ETA), dann die dynamische Abgabe von Pheromonen ent-
sprechend der Ubereinstimmung der Objekte in der Nachbarschaft (mit Gewichtung
P_DPD_SIMIL) und schlielich eine dynamische Abgabe von Pheromon bei erfolgreicher
Ablage eines Objektes (mit Gewichtung P_DPD_DECISION).

Die letzte Berechnung des Iterationsschrittes ist die Bestimmung eines neuen Richtungs-
vektors fiir den Agenten sowie eine Bewegung in diese Richtung (mit der entsprechenden
Schrittweite des Agenten, in der Regel 1 - 6 Felder).

// Deposit static pheromones
antWorldRef_->AddPheromoneAt (parameter_[P_ETA], position_);

// Add dynamic pheromone for similarity of objects
antWorldRef_->AddPheromoneAt ((dynamicPheromoneForSimilarity_ *
parameter_[P_DPD_SIMIL]), position_);

// Add dynamic pheromone for a dropping decision
antWorldRef_->AddPheromoneAt ((dynamicPheromoneForDecision x*

parameter_[P_DPD_DECISION]), position_);

// Find a new direction and do a step to that direction
this->MoveAntToNextLocation () ;
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6.2.6 Interaktion und Interface

Da mit dem Simulationssystem insbesondere zahlreiche Experimente mit den unter-
schiedlichen Algorithmen durchgefiihrt werden sollten war die Entwicklung eines Inter-
face notwendig, mit dem sich die zahlreichen Parameter der Berechnungen tibersichtlich
verdndern lassen. Das Control-Panel (mit dem GLUI Toolkit entworfen) sammelt al-
le Steuerelemente in Gruppen zusammengefasst. Die folgenden Gruppierungen wurden
angelegt:

e Simulation Config
Einstellungen der Welt- und Pheromonansicht, Sichtbarkeit der Agenten, Iterati-
onsschritte ausfithren, Refreshrate der OpenGl Fenster und die maximale Iterati-
onsanzahl.

e Pheromone-Map Settings

Es ist moglich, sich durch die einzelnen Ebenen der Pheromon-Karte zu bewegen
(nicht im Volume Display). Die Ebenen kénnen mit der Anzeige der Welt-
Darstellung verkniipft werden (Match Display Functions) und einzelne Ebenen
ein- aund ausgeblendet werden (Display Axis). In der Volumen-Darstellung
der Pheromone (Volume Display), in denen die Pheromon-Voxel mit Transpa-
renz dargestellt werden, kann ein Cutoff-Value angegeben werden, so dass alle
Pheromon-Werte unterhalb des Cutoff-Values ausgeblendet werden.

e Agents (Create, Modify)
Hier kénnen neue Agenten in der Welt angelegt werden. Zur Verfiigung stehen fiinf
Grundkonfigurationen, sowie die Angabe der maximalen Schrittweite der Agenten.

e Objects (Parameter-Space)
Die vordefinierten Presets der Objekttypen lassen sich abrufen und in der Welt
anlegen, sowie die Objekte nach der Gauss-Verteilung (die Parameter-Textdatei
wird ausgelesen) konnen erstellt werden. Es ist hier auch moglich, die Initialisie-
rungsdatei des Gauss-Algorithmus anzugeben.

e Algorithm Configuration
Hier kann die Algorithmus-Auswahl der Agenten gedndert werden: Lumer und

Faieta, Ramos, Dense Packing Algorithm, Simple Algorithm.

e Pheromone configuration
Alle Parameter fiir die Berechnungen der Pheromone lassen sich hier modifizieren

e Picking and dropping
Sowohl die Schwellenwerte fiir den Lumer und Faieta Algorithmus als auch fiir den
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Algorithmus nach Vittorino Ramos lassen sich verindern.

e Weighting, Wayfinding
Fiir die Wegwahl der Agenten kann der Koeffizient fiir den Einfluss der Drehung
eingestellt werden (je hoher der Wert, desto unwahrscheinlicher ist die Drehung
des Agenten von seiner Richtung weg; am unwahrscheinlichsten ist die Drehung
um 180°).

Scatter-Plot-Visualisierung Welt Pheromon-Karte

Dreidimensionale Ansicht der
ausgesonderten Pheromone.
Zwei Ansichten: Drei-Ebenen-
Ansicht oder Transparenz-
Volumen-Ansicht.

Die Pheromon-Karte bildet das
globale Wissen/Informationen
des Schwarms ab.

In der Welt positioniert befinden
sich alle Objekte mit ihren
Eigenschaften (Farben durch
Attributwerte) und die Agenten
(grau-beladen, weiR-unbeladen)

Anordnung der Objekte im
Parameter-Raum. Matrix-
Anordnung fur alle Parameter.
Funktion: Parameter-Optimierungen
durch Gewichtung.

Distanz-Plot

Mittlere euklidische
Distanz und
Gruppierung der
Objekte
(Zusammenhang der
Objekte im Raum)

Einstellungen

Die wesentlichen Parameter
der Simulation lassen sich hier
konfigurieren:

- Ansichten
- Fenster-Auswahl
Agenten erzeugen
- Objekte initialisieren
- Visualisierung
- Ebenen
- Pheromon-Karten-Ansicht

Aktivitats-Plot Algorithmen-Konfiguration
Visualisierung: Pheromon-Mittelwert, Die Parameter der Ant-Algorithmen lassen sich hier konfigurieren,
Abgelegte Objekte, Transportierte Objekte so z.B. die Pheromon-Erfassung, Objekt-Ablage oder -Aufnahme

Abbildung 6.8: Interface des 3D-Simulations-Programmes

6.2.7 Daten

o Testwerte
Diese in World.cpp vorgegebenen Testwerte, die sich als Preset abrufen lassen, sind
nach verschiedenen Mustern aufgebaut (farbliche Gruppierungen) und bilden einfa-
che Konfigurationen der Objekt-Parameter zu Testzwecken. Im haufigsten Fall wer-
den drei Parameter fiir Objekte definiert, da sich diese direkt auf RGB-Farbwerte
abbilden lassen und somit eine farb-codierte Darstellung der Objekte in der drei
dimensionalen Welt ermdoglichen.

o Kugelpunkte
Fiir die Erstellung dieser Textdaten wird eine Kugel im Parameter-Raum erzeugt
und anschliefend in einem vorgegebenen Raster bei dieser Kugel einzelne Abschnit-
te (3D-Blocke) generiert. Auf die drei Parameterwerte jedes einzelnen Blocks wer-
den die Koordinaten der drei Achsen abgebildet, so dass sich hier Farbverldufe der
RGB-Werte ergeben. Anschlieflend werden diese Blocke zufillig im Raum plaziert.
Ziel der Clustering Verfahren bei Anwendung auf diese Datensétze ist eine Grup-
pierung der Objekte, die moglichst exakt die urspriingliche Form der Kugel dar-
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stellt. Wie ein drei dimensionales Puzzle miissten die Agenten die Objekte zusam-
menfiigen, und dabei zwischen den Kugelbestandteilen die minimalen euklidischen
Distanzen ihrer drei Parameter finden (siehe Abbildung 6.9).

Abbildung 6.9: Scatterplot der Initial-Daten der Farbwert-RGB-Kugel

o Gauss-Wolken
Nach dem Algorithmus der Gaussverteilung werden Punkt-Wolken im n-
dimensionalen Raum erzeugt; verwendet wurden insbesondere Verteilungen der
Wolken im dreidimensionalen Raum (Abbildung 6.10), der Grund liegt wiederum
in der Farbdarstellung als RGB-Werte. Aber auch héher dimensionale Verteilun-
gen der Gauss-Punktwolken wurden zum Clustering eingesetzt, so zu sehen in
Abbildung 6.11.

6.3 Simulationen, Tests und Auswertungen

6.3.1 Grundlegendes zu den Simulationen

Mit Hilfe des entwickelten Simulations-Frameworks wurden zahlreiche Tests mit denen
im vorangegangenen Kapitel aufgefiihrten Datensitzen und Algorithmen durchgefiihrt.
Bei der Erstellung einer Simulation ist auf eine geeignete Wahl der zahlreichen Pa-
rameter zu achten, da ungiinstige Parameter sich negativ auf das Laufzeitverhalten
und die Sortierung auswirken (siche auch [Handl et al. 2003b]). Fiir den Ablauf der
Simulation ist es notwendig, geniigend freie Zellen neben den bereits von Objekten
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Abbildung 6.11: Hoher dimensionale Erstellung der gauss-verteilten Daten

belegten Zellen zu reservieren. Dabei sollte das Verhéltnis roccupied = % kon-
stant bleiben; wobei sich als optimales Verhéltnis herausgestellt hat: ryccupied 5
(nach Erkenntnis von J. Handel [Handl et al. 2003b] und V. Ramos). Dieses Er-
gebnis konnte durch unsere Experimente bestéitigt werden, und gilt sowohl fiir 2D
als auch fiir 3D (wobei in diesem Fall aufgrund der visuellen Darstellung und der
allgemein wesentlich kiirzeren Verbindungswege das Verhiltnis bis zu roccupied = 2—10
betragen kann). In den meisten der Simulationen werden Welt-Strukturen mit 8000

Feldern eingesetzt, und dementsprechend =~ 800 — 1000 Objekte erstellt. Fiir die Anzahl

der Agenten gilt weiterhin: % = %, so dass i.d.R. =~ 100 Agenten eingesetzt werden.

6.3.2 Simulation: Gauss-verteilte Daten

Fiir die Simulation der gauss-verteilten Daten werden im Parameter-Raum vier Punkt-
wolken erzeugt, von denen jede Punktwolke 200 Objekte umfasst. Diese Datensétze
wurden bereits in zahlreichen vorhergehenden Experimenten von V. Ramos et al.
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[Ramos et al. 1999], Lumer und Faieta [Lumer & Faieta 1994] sowie einigen anderen ein-
gesetzt; eine dieser Verteilungen ist in Abbildung 6.12 zu sehen.

. 4
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Abbildung 6.12: Punkteverteilung der Testdaten nach Gauss-Algorithmus, 800 Elemen-
te. Grafik von V. Ramos et al. [Ramos et al. 1999]

In Anwendung des Lumer & Faieta Algorithmus ist es moglich, bereits nach 50.000
Iterationen eine Aufteilung in exakt die vier urspriinglichen Cluster zu erreichen (siehe
Abbildung 6.13). Dies findet unter Verwendung der L&F-Berechnung in Kombination
mit der Erweiterung der unterschiedlichen Laufweiten der Agenten statt (Schrittweite
bis zu 6 Felder). Das von Lumer & Faieta empfohlene Kurzzeitgedéchtnis der letzten
abgelegten Objekte und Verhaltenséinderungen (Modifikation der Schwellen-Parameter)
sind dabei interessanter Weise nicht notwendig gewesen.

Mit dem Algorithmus von V. Ramos et al. [Ramos & Abraham 2003] ist eine Anwen-
dung auf diesen Datensatz ebenfalls moglich, die Ergebnisse von bis zu 10° Iterationen
sind in Abbildung 6.14 zu sehen. Mit den 3D-Experimenten wurden die Simulationen
ebenfalls mit diesem Algorithmus durchgefiihrt, es waren jedoch keine Ergebnisse bis zur
Aufteilung in 4 Cluster zu erreichen. Prinzipiell erwies sich die Anwendung des Ramos-
Algorithmus als duflerst Anféllig von der Wahl der Parametern, insbesondere der fiir die
Pheromon-Umgebung (u.a. 0, 3, v, p, k).

Stadien eines Simulations-Ablaufs:

Die Durchldufe der Simulationen lassen Reglméfigkeiten und Muster im Verlauf der
Clusterung erkennen. Eine Zusammenfassung der wichtigen Abschnitte ist in Abbildung
6.15 zu sehen, jeweils zu den Zeitpunkten nach 5.000, 25.000 und 50.000 Iterationen
(WeltgroBe: 8000, Objekte: 800, Agenten: 100).

Anmerkungen zu den Grafiken:

1. Aktivitdten der Agenten: Beladene Agenten (rot), Pheromon-Dichte (orange) und
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Abbildung 6.13: Simulation nach Algorithmus von Lumer und Faieta. Aufteilung in 4
Cluster bereits nach 50.000 Iterationen

abgelegte Objekte (gelb). Zu erkennen ist der rasche Anstieg der Pheromon-Dichte,
bis sich dieser Wert auf einem konstanten Level einpendelt. Der Wert der beladenen
Agenten (rot) steigt zu Beginn sprungartig auf die maximale Anzahl (nahezu alle
Agenten nehmen das erste angetroffene Objekt), und sinkt innerhalb der ersten
5.000 Iterationen auf etwa die hifte der Agenten. Die Ablage der Agenten steigt
innerhalb der ersten 2.000 Iterationen steil an.

2. In dieser Abbildung ist zu erkennen, wie die Aktivitdt des Ablegens durch die
Agenten nach dem grofien Anstieg zu Beginn der Simulation sich stetig um ein
geringes Maf verkleinert.

3. Wihrend den ersten 2.000 - 4.000 Iterationsschritten finden die meisten Aktivitiaten

zur Erhohung des Sortierungswertes statt (Graph: hellblau und hellgriin). Der
maximal erreichbare Sortierungsgrad ist insbesondere vom Wert o abhéingig (i.d.R.
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Abbildung 6.14: Ergebnisse der Clusterung nach Vitorino Ramos (gauss-verteilte Daten)

= 0.15). Ist a jedoch zu niedrig eingestellt, sinkt die Aktivitit der Agenten
drastisch und es werden wesentlich langere Simulations-Laufzeiten benotigt.

4. In dieser Abbildung wurde der Verlauf des Zusammenhalts der Objekte (Connec-
tivity, bzw. average Neighbours) unterteilt: der grofite Anstieg findet zeitgleich mit
dem Anstieg der Sortierung innerhalb der ersten 2.000 - 4.000 Iterationen statt.
Danach jedoch steigt der Wert des Zusammenhalts weiter, jedoch mit geringerer
Steigung (a). Ab etwa 30.000 Iterationsschritten findet kaum noch eine Verbesse-
rung des Zusammenhalts der Objekte statt. In den Abbildungen der Simulation
ganz rechts ist zu sehen, dass sehr schnell ein Zusammenschluss zu kleinen Clus-
tern stattfindet, die Gruppierung zu den finalen 4 Clustern jedoch noch sehr viele
Iterationsschritte benétigt.

6.3.3 Simulation: Sphere-Clustering

Auch der Zusammenbau der in Voxel zerlegten 3D-Kugel wurde mit dem 3D-Framework
durchgefiihrt. Dazu wurden die rund 1000 Voxel der Kugel im 3D-Raum zufillig verteilt
und die Simulation mit 100 Agenten gestartet. Es sind fiir erste sichtbare Ergebnisse
wesentlich mehr Iterationen notwendig als bei den gauss-verteilten Daten. Dennoch ist
in den Grafiken der Abbildung 6.16 zu erkennen, wie in den bis zu 150.000 Iterationen
ein schrittweiser Aufbau einzelner Teile der 3D-Kugel stattfindet. Der Status nach der
letzten Iteration ist rechts in der Abbildung vergrofiert dargestellt, wobei sich hier die
gebildeten Farbverlaufs-Flidchen besser erkennen lassen (dies sind die zwei beschriebenen
Cluster).

Eine vollstéindige Rekonstruktion wurde mit diesen Algorithmen nicht moglich, eine bes-
sere Sortierung als die der abgebildeten Flichen war nicht moéglich. Dies liegt sicher zum
einen daran, dass der Algorithmus nie terminiert, sondern durch die integrierten Zufalls-
variablen stetig weitere Objekte aufgehoben und abgelegt werden, zum anderen aber sich
auch an der groflen Stabilitét einmal gebildeter Cluster (und damit einer erschwerten
Auflésung zusammenhéingender Cluster-Flidchen).
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Abbildung 6.15: Auswertung der Simulations-Etappen.
6.3.4 Abstimmung der Pheromon-Anwendung

Die Bildung der Pheromon-Bahnen beeinflusst insbesondere die Wahl der Agenten fiir
die einzuschlagende Richtung. Die ausgesonderten Pheromon-Konzentrationen sollen
ein Geflecht von Wegen und Pfaden durch den Worldspace erméglichen, das vor allem
die grofiten Cluster verbindet.

Die Wahl der geeigneten Parameter gestaltet sich sehr schwierig, denn es haben sich
einige nachteilige Auswirkungen falscher Parameter-Wahl wihrend den Simulations-
Anwendungen herausgestellt. So fiihrt ein zu hoher Wert der osmotropotaxischen
Sensitivitat (6 > 4.5) dazu, dass schon nach wenigen Iterationsdurchléufen die Bildung
von Pheromonpfaden stattfindet, ohne dass sich bereits Cluster-Haufungen gebildet
haben. Alle Agenten bewegen sich nun mit sehr hohen Wahrschinlichkeiten auf den
Pheromonbahnen und nur zu sehr geringem Teil abseits der gebildeten Wege. Dies
fithrt dazu, dass es wesentlich mehr Zeit bendtigt, bis noch zu gruppierende Objekte
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Abbildung 6.16: Ergebnisse der Simulation zur Clusterung einer in Voxel zerlegten 3D-
Kugel)

iiberhaupt von den Agenten erfasst werden. Der Zeitpunkt einer Pfadbildung ist
insgesamt sehr schwer zu bestimmen, und hingt neben den Variablenwerten auch dem
bis zu diesem Zeitpunkt gebildeten Pheromonfeld ab. Eine Konfiguration der Variablen
zur Laufzeit ist zwar moglich, jedoch ist der Einflu kleiner Anderungen schwer
einzuschétzen und kann im schlechtesten Fall eine Zerstorung des bis dahin gebildeten
Pheromonnetzes bedeuten (wie beispielsweise die Wahl der Verdampfungsrate s, der
Aussonderung 1 oder auch des Wertes der osmtropotaxischen Sensitivitit 5 unter 2.0).

6.3.5 Suboptimale Losungen

Eines bei vielen der Testreihen aufgetretenes Problem ist die Bildung von nicht-optimalen
Clustern. So gibt es sehr hiufig Zusammenschliisse von Mini-Clustern, die nahe der
Start-Phase des Systems gebildet werden und nur nach vielen Iterationsschritten wieder
aufgelost werden. Hiufig sind somit in ihren gruppierten Objekt-Daten gleiche Cluster
iiber den Worldspace verteilt. Als Beispiel sind in Abbildung 6.19 die Gruppierungen
von vier Objektarten in einige kleinere Cluster abgebildet (frithes Simulationsstadium).
Cluster der Groflenordnung von bis zu 30 Objekten werden sehr schnell durch den
Zufallsvariablen-Einfluss bei der Picking-Entscheidung aufgelost; sobald die Cluster je-
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Abbildung 6.17: Pheromonpfade verbinden insbesondere Bereiche mit hoher Objektdich-
te.

doch mehr Objekte umfassen, findet eine solche Auflésung der Cluster erst bei sehr
langen Iterationszeiten statt, da wahrend dem Abbau des Clusters auch gleichzeitig wie-
der Elemente abgelegt werden.

Auch wenn viele der Mini-Cluster nach vielen Iterationen aufgelost werden kénnen, ist
das grofie Problem dabei sicher der Verlauf der gesammten Clusterung: zu Beginn kann
das System (Algorithmus nach V. Ramos) sehr schnell die sich dhnlichen Objekte grup-
pieren (mittlere euklidische Distanz sinkt schnell und Gruppierungs-Wert steigt), jedoch
wird nach etwa 25.000 Iterationen die mittlere euklidische Distanz nicht wesentlich wei-
ter verbessert, wihrend jedoch die Gruppierung der Objekte durch die Auflésung vieler
der kleinen Cluster schrittweise erhoht werden kann.

6.3.6 Variierende Schrittweiten

Agenten in der Grundkonfiguration bewegen sich immer mit der Schrittweite von einem
Feld. Werden nun Agenten mit grofieren Schrittweiten eingesetzt, so bewegen sich diese
wéhrend den Iterationen direkt aus kleinen Clustern heraus; sie iiberspringen diese
quasi. Schrittweiten von bis zu 10 Feldern wurden in Experimenten verwendet und
immer gemeinsam mit etwa gleichvielen Agenten der Standard-Schrittweite eingesetzt
(oder die verschiedenen Schrittweiten in Gruppen aufgeteilt). Auch eine Gleichvertielung
der Schrittweiten in einem Intervall wurde verwendet, so dass zu jeder der moglichen
Schrittweiten etwa gleichviele Agenten in der Welt agieren.

Der Einsatz unterschiedlicher Schrittweiten in Verbindung mit dem Verfahren nach
Lumer und Faieta [Lumer & Faieta 1994] fithrt zu einer schnelleren Formierung der
Cluster, wie dies auch schon bereits in [Handl et al. 2003a] festgestellt wurde. Die
schnelleren Agenten haben den Vorteil, schneller aus den Minimal-Clustern heraus-
zuspringen, was nach der Aufnahme eines Objektes aus dem Cluster den Vorteil
bietet, sich unmittelbar nach dem Iterationsschritt bereits auflerhalb der Felder zu
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Abbildung 6.18: Bildung der Pfade beim gleichzeitgen Anwenden der Clustering Algo-
rithmen. Fiihren vereinzelt zu suboptimalen Losungen der Simulation.

Abbildung 6.19: Bildung der kleinen Cluster-Gruppen

befinden, bei denen Aufgrund der minimalen euklidischen Distanz eine hohe Ablege-
Wahrscheinlichkeit aufgetreten wére.

Im folgenden einige der Daten aus den Experimenten zum Einsatz der variierenden
Schrittweiten die eine leichte Verbesserung dieser Erweiterung belegen. Dabei wurden
jeweils die Mittelwerte aus zehn Durchlidufen gebildet, mit der folgenden Konfiguration:
Weltgrofie (8000 Felder): 40x20x10, 100.000 Iterationsschritte, 800 Objekte (Gauss
Verteilung), 80 Agenten, Parameter: a = 0.05, 5 = 1.75,k; = 0.1,k2 = 0.15

6.3.7 3D-Visualisierungen

Wie in den vorherigen Abschnitten ausfiihrlich erlautert bietet das Simulationssystem
die zwei- und dreidimensionale Darstellung sowohl der Welt-Umgebung als auch des
Pheromonfeldes. Auch wenn wir die beschriebene Beschleunigung des Clusterings bei
dreidimensionalen Rdumen beobachten konnten gestaltet sich deren Visualisierung doch
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Simulationsergebnisse, je Simulation 10 Durchldufe und Mittelwertbildung
max. Schrittweite 1 3 6

Sorting 0.907 | 0.905 0.918
Connectivity 0.446 | 0.438 0.470
Average Neighbours 15.35 | 15.19 16.11
Average Similarity of Objects (inv.) || 0.908 | 0.908 0.911

No. of Cluster 6.39 | 6.12 4.71

Tabelle 6.1: Ergebnisse nach Simulationen mit Agenten unterschiedlicher Schrittweiten.

Abbildung 6.20: Worldspace von 80x80x80

sehr schwierig.

Das sicher grofite Problem ist die Verdeckung von Bereichen der Simulation, die es
mitunter unmoglich macht, dem Simulationsverlauf zu folgen oder auch die exakte
Gruppierung der Objekte zu erkennen. Auch die Exploration der Pheromonkarte gestal-
tet sich schwierig, auch wenn die Anzeige von Layern oder die Transparenz-Darstellung
eine Moglichkeit bieten, auch hier einen Uberblick zu erhalten. Eine Durchsicht
der Ebenen gestaltet sich wesentlich schwieriger als eine Ubersicht der 2D-Karte.
Nur sehr schwer lassen sich Objekte lokalisieren, die innerhalb der 3D-Strukturen
eingeschlossen sind. Somit wird es bei de Clusterung komplexerer Eingangsdaten als
unserer Testwerte schwierig, die Simulation zu verfolgen sowie das Ergebnis zu bewerten.

6.3.8 Aufbau der Welt-Dimensionen

Mit der Konfiguration aller drei Dimensionen zu einer beliebigen Form der virtuellen
Welt stellte sich auch die Frage, ob der Aufbau der Welt eine Auswirkung auf den
Verlauf der Simulation hat und wie die entsprechenden Formen Auswirkungen auf
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C) Schlauch D) Quader

Abbildung 6.21: Anwendung verschiedener Dimensions-Gréflen fiir den Aufbau der Vir-
tuellen Welt.

die Ubersicht iiber die Simulation haben. Mogliche Strkturen dabei sind w.a. die
zweidimensionale Fliache (wie sie auch in fritheren Forschungen eingesetzt wird, u.a.
Handel, Ramos, Lumer), 3D Kubus (gleiche Kantenlénge), schlauchartige Struktur oder
auch eine quaderformige Struktur.

Als Einschrankung fiir die Erfassung der Agenten in ihrer Umwelt war es notwendig,
bei Welt-Dimensionen mit einer Grofle kleiner als 3 die Erfassung auf zwei Dimensionen
zu beschrinken. Wegen der toroiden Struktur der Welt wiirden die Agenten sonst
mehrfach das gleiche Objekt erfassen und es wiirden sich somit falsche Berechnungen
fiir euklidische Distanzen ihres Nachbarschaftsbereiches ergeben.

Nachfolgend wurde mit vier moglichen Welt-Strukturen Simulationen bei gleicher
Parameter-Wahl durchgefithrt. Die Welt-Dimensionen der getesteten Strukturen
ergeben immer die Grofle von insgesamt 8000 Zellen (bis auf eine Ausnahme von
8036 Feldern), Testdaten sind die 4 Gauss-Punktwolken mit je 200 Objekten und
somit 800 Objekte insgesamt. Fiir jede der moglichen Welt-Strukturen wurden zehn
Simulationsdurchldufe mit jeweils 50.000 Iterationsschritten berechnet und anschlie-
Bend der Mittelwert der KErgebnisse berechnet. Weitere Parameter der Simulation:
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Agenten = 100, 8 = 3.5, = 0.2, k1 = 0.1, ks = 0.15.

Simulationsergebnisse, je Struktur 10 Durchldufe und Mittelwertbildung
A B C D
Struktur Flache Kubus | Schlauch | Quader
Dimension 80x100x1 | 20x20x20 | 7x7x164 | 40x25x8
Felder 8000 8000 8036 8000
Sorting 0.914 0.907 0.906 0.907
Connectivity 0.590 0.4251 0.428 0.455
Average Neighbours 5.071 14.98 16.79 15.33
Average Similarity of Objects (inv.) 0.916 0.909 0.908 0.909
No. of Cluster 11.25 4.42 5.30 4.89
Tabelle 6.2: Ergebnisse nach Simulationen in verschiedenen Strukturen der virtuellen
Welt.
Anmerkungen:

Die Berechnungen der Algorithmen wurden fiir zwei- und dreidimensionale Strukturen
verwendet. Dabei sind einige Merkmale bei den Berechnungen zu erkennen:

1. Der Werte der Connectivity ist bei der 2D Fléche signifikant hoher als bei den
drei Volumen-Strukturen. Dies liegt an der geringeren Oberfliche/Rénder, die
die Strukturen im zweidimensionalen gegeniiber dem dreidimensionalen besitzen.
Festgestellt werden konnte bei den 3D-Strukturen auch Liicken innerhalb der
Formen, die bei 2D-Anordnungen wesentlich seltener auftreten.

2. Der Durchschnittliche Wert der Nachbarn ist eine absolute Angabe der Nachbarn;
in dem Wert der Connectivity wurde mit der jeweiligen maximalen Anzahl der
Nachbarn normiert. Auffillig jedoch ist die hochste Anzahl der Nachbarn bei
der Schlauch-Struktur, die jedoch auch gleichzeitig eine hohere durchschnittliche
Anzahl der Cluster aufweist (es liegen mehr Cluster entlang der Struktur vor;
die Agenten haben hier im schlechtesten Fall den ldngsten Weg zwischen zwei
Punkten der Struktur).

3. Die Anzahl der gebildeten Cluster liegt bei der Kubus-Struktur am niedrigsten,
was sicher damit zusammenhéngt dass hier die Agenten die kiirzesten Wege
(aufgrund der Randbedingungen) zuriicklegen miissen. Die Diagonale betréigt
im , worst case“ 20 Felder, bei der Schlauch-Struktur dagegen 164 Felder. Die
Kubus-Struktur hat jedoch den Nachteil der grofiten Schwierigkeiten durch
Verdeckung.
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4. Alle der 3D-Strukturen erreichen wesentlich schneller eine Anordnung der
gauss-verteilten Objekte in ihrer urspriinglichen Gruppierung zu 4 Punktwolken
als die 2D-Fldche. Die 3D-Strukturen bieten den Agenten mehr Moglichkeiten,
sich innerhalb der virtuellen Welt zu bewegen und die Objekte zu Clustern
zusammenzufiigen.

5. Die Form als Quader verbindet mehrere Vorteile: durch ihre 3D-Struktur wird
eine Clusterung in 4 Gruppen #hnlich schnell wie bei den anderen 3D-Strukturen
erreicht. Sie bietet daneben den Vorteil, fiir eine Exploration der 3D-Welt eine
Dimension mit der Grofle 4 zu besitzen, die eine Ebenen-Darstellung sehr gut
ermdglicht (wie z.B. mit den Layern bei der Anzeige der Pheromon-Bahnen). Somit
ist die Quaderstruktur ein guter Mittelweg zwischen der zweidimensionalen Fléiche
und dem Kubus.

6.4 Zusammenfassung

Die Implementierung dieses Swarm-Intelligence-Systems ermdglichte es, die zu Grunde
liegenden Methoden und Ideen dieser Verfahren zu verstehen und testen zu koénnen.
FEin zu Beginn sehr iiberschaubarer Umfang einzelner Komponenten mit ihren sehr ein-
geschrankten Interaktionsmoglichkeiten offenbart sich nach ndherer Beschéftigung da-
mit als durchaus komplexes System, mit teils unvorherzusehenden Auswirkungen klei-
ner Verinderungen. Insbesondere die Wahl geeigneter Parameter (und deren vielfiltigen
Kombinationen) stellte eine grofler Herausforderung dar. Aber auch die Erweiterungen
und Verénderungen der bestehenden Algorithmen nach Lumer, Faieta, Deneubourg und
Ramos erweis sich als spannendes Forschungsfeld.

Die Wahl von OpenGL als Visualisierungskomponente erwies sich als ideal um die dreidi-
mensionale Darstellung der virtuellen Welt mit allen Agenten und Objekten bewerten zu
konnen. Neben einigen bereits erwiahnten Vorteilen bereitete jedoch der Umgang mit der
3D-Darstellung auch einige Probleme. Der Test mehrerer méglicher Welt-Dimensionen
erwies sich ebenfalls als sehr interessant und zeigte die Moglichkeit, schneller zu Clus-
tering Ergebnissen zu gelangen, auch wenn Verdeckung von Objekten und Gruppen ein
Problem darstellten.

Neben den fortwihrend modifizierten und neuentwickelten Modulen des C++4-
Frameworks stellten sicher die zahlreichen Durchldufe und Evaluierungen der Simulatio-
nen einen der grofiten Arbeitsschwerpunkte dieses Forschungsprojektes dar. So bedeutete
die Untersuchung der Verfahren und der zahllosen Parameter-Einstellungen doch eine
enorme Anzahl der Durchldufe im System mit je bis zu mehreren tausend Iterationen.
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7.1 Fazit

In diesem Projekt konnten wir uns dem Forschungsgebiet der Swarm Intelligence nicht
nur theoretisch sondern auch praktisch ndhern. Es entstanden drei unterschiedliche Im-
plementierungen der Simulations-Systeme, die uns erméglichten, die Funktionsweise der
Systeme besser zu verstehen. Dabei haben wir nicht nur bestehende Systeme nachgebil-
det, sondern auch eigene Ideen zur Verbesserung mit einbringen kénnen. Es wurden eine
Vielzahl von Simulationen durchgefiihrt und anschlieffend evaluiert, um Komponenten
der System verstehen und beurteilen zu kénnen.

Wir haben festgestellt, dass ein zunéchst einfaches System zu einem komplexen System
wéchst und das Finden der giinstigsten Parameter eine grofie Herausforderung darstellt
und mafgeblich zur erfolgreichen Druchfiithrung der Simulationen beitrégt. Viele Er-
kenntnisse zum Einsatz der unterschiedlichen Algorithmen nach Ramos, Handl, Deneu-
bourg, Dorigo und anderen, wurden in den vorherigen Kapiteln ausfiihrlich erlautert. Wir
sehen noch zahlreiche spannende Forschungsfelder im Bereich der Swarm Intelligence,
die wir im folgenden Abschnitt noch kurz erldutern mochten.

7.2 Ausblick

Bereits in den drei vorherigen Kapiteln der detaillierten Beschreibungen unserer entwi-
ckelten Swarm-Intelligence-Systeme wurde vereinzelt auf die Uberlegungen fiir zukiinf-
tige Entwicklungen der Systeme verwiesen. Nachfolgend méchten wir noch einen zusam-
menfassenden Uberblick iiber mogliche weitere Forschungsschwerpunkte geben:

e Strukturen bauen
Die Verwendung einer dreidimensionalen Abbildung der Daten wurde bereits in
den vorherigen Kapiteln diskutiert. Ein weiterer interesanter Ansatz der bisher
nur wenig untersucht wurde ist dabei die Bildung von Objektstrukturen, die sich
durch die abgelegten Objekte der Agenten ergeben koénnen. Erst zum Ende der
Durchfithrung dieses Forschungsprojektes stiefen wir auf die Idee von Bonabeau
et al. [Bonabeau et al. 1994], nach der die Agenten nicht mehr Objekte aufnehmen
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und ablegen kénnen (und somit eine Gruppierung der Objekte erreichen), sondern
neue Objekte und somit auch Strukturen erzeugen kénnen. Diese Erzeugung rich-
tet sich nach der Erfassung vorhandener Objekte in der Umgebung (aufbauend auf
einer initialen Struktur, i.d.R. ein einzelnes Element).

Damit ist es moglich, durch einfach Vorgaben an die Agenten komplexe Struktu-
ren zu entwickeln. Die Vorgaben wiirden dabei einem Set an Mustern entsprechen
(Belegungs-Tabellen der umliegenden Felder), nach denen die Agenten entspre-
chend neue Teil-Objekte anbauen kénnen. Auch unterschiedliche Arten der gene-
rierbaren Objekte sind denkbar.

Zu Beginn enthélt der World-Space ausschliefllich ein einzelnes Initialobjekt,
zu dem die Agenten nacheinander Strukturbauteile anbauen kénnen. Das Prin-
zip und der Ablauf ist &hnlich dem Vorgehen bei nicht-deterministischen
Automaten. Der Aufbau des Regelwerkes ist dabei die grofle Schwierig-
keit, ebenso wie die unterschiedlichen zu vergebenden Wahrscheinlichkeiten
fiir die Anwendung der unterschiedlichen Regeln [Theraulaz & Bonabeau 1995a]
[Theraulaz & Bonabeau 1995b]. Zu sehen sind solche Strukturen in den Abbildun-
gen 7.1 und 7.2.

Abbildung 7.1: Bildung von 3D-Strukturen nach [Theraulaz & Bonabeau 1995a]

e Vergleich von Sorting-Algorithmen

Ein Performance-Vergleich zwischen den zahlreichen Ant-Algorithmen und ande-
ren Verfahren hat bisher nur in wenigen Forschungsarbeiten stattgefunden. Eine
dieser bisher seltenen Forschungsarbeiten zur Evaluierung ist sicher die Studie von
Julia Handl [Handl et al. 2003b]. Allerdings gibt es zur Evaluierung und dem Ver-
gleich der agenten-basierten Verfahren noch viele offene Fragen.

Wichtig wiire hier sicher, in entsprechenden Performance-Tests den SI-Algorithmen
mehrere traditionelle Clusterung-Algorithmen gegeniiber zu stellen (z.B. k-Means),
dhnlich wie in der Studie von J.Handl. Gleichzeitig sollten die Vor- und Nachteile
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Abbildung 7.2: Eine weitere mogliche Struktur, die sich nach Anwendung der Regeln
ergibt [Theraulaz & Bonabeau 1995a]

der Swarm-Systeme gegeniiber den anderen Verfahren in den Tests ausgelotet wer-
den, um somit fiir unterschiedliche Anforderungen und Datenmengen ein ideales
und moglichst flexibles Verfahren aussuchen zu kénnen. Dafiir wére ein Selektions-
Algorithmus denkbar, der Anhand einer vorhandenen Datenbasis und Bedingungen
(,continous data“) den am besten anwendbaren Clustering-Algorithmus bestimmt
und anwendet.
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Abbildung 7.3: SI-Algorithmen im Einsatz zur Clusterung von Granit-Sorten
[Ramos et al. 2002]

e Performance-Steigerung
In diesem Projekt lag der Schwerpunkt nicht auf der Steigerung der Effizienz der
Algorithmen, sondern auf der Untersuchung moglichst vieler verschiedener Ver-
fahren und der Implementierung eines Frameworks. Somit wurde ein Uberblick
iiber unterschiedliche Vorgehensweisen bei der Problemltsung mittels SI-Verfahren
moglich.
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Nach der Implementierung und Untersuchtung der verschiedenen Verfahren ist
es jedoch eine Herausforderung, die Algorithmen mdoglichst performant in einem
kompakten Programm zu implementieren um zu erkennen, mit welchen minimalen
Berechnungszeiten solch ein SI-System angewendet werden kann. Denkbar wire
auch die bereits angesprochene Implementierung der Verfahren auf GPUs.

e Daten

Eine weitere Frage die nach dem Ende dieses Projektes bestehen bleibt: welche
Datensitze eignen sich fiir das Clustering mit den SI Algorithmen. Zwar haben
wir zahlreiche Durchldufe der Simulationen mit generierten Testdatensétzen durch-
gefiihrt, allerdings wurden noch keine Echt-Daten eingesetzt. Somit bleibt noch die
Herausforderung, welche Datenséitze mit welcher Anzahl an Parametern fiir eine
Clusterung und Visualisierung in den entwickelten SI Systemen geeignet sind. Sze-
narien kénnten dhnlich den Anwendungen von V. Ramos, A. Abraham und ande-
ren sein [Ramos et al. 1999] [Abraham & Ramos 2004] [Ramos & Almedia 2000],
in denen SI-Algorithmen zur Clusterung von Text-Inhalten, Internet-Nutzungs-
Daten oder auch unterschiedlicher Granit-Arten (mit Textur-Vergleich, siche Ab-
bildung 7.3) [Ramos et al. 2002] eingesetzt wurden.

Dies sind vier mogliche Herausforderungen mit denen sich zukiinftige Studierende in
Forschungsprojekten befassen konnen, wobei sicher noch weitere Ergénzungen denkbar
sind. Es ergeben sich hier zahlreiche Schwerpunkte fiir zukiinftige Forschungen in dem
Bereich der Swarm Intelligence.
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