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Kapitel 1

Okosysteme

Abubakr Ibrahim
September 2002

1.1 Einleitung

Der Begriff Okosystem wurde 1935 von Tansley eingefiihrt. Er geht dabei von der Vorstellung
aus, dal? sich das Universum aus einem Netzwerk physikalischer Systeme verschiedener hierar-
chischer Stufen aufbaut. Die einzelne Systeme lassen sich abgrenzen und als Teile des Ganzen
in die Uibergeordneten Strukturen des Gesamtsystems integrieren. Die Okosysteme bilden dabei
nach Tansley [1] eine grolRe Gruppe dieser physikalischen Systeme.

Damit definiert Tansley eine neue Einheit, die alle Organismen in einem gegebenen Areal, so-
wie deren Beziehungen zur anorganischen Umwelt umfalit. Die Organismen innerhalb eines
Okosystem bilden eine Lebensgemeinschaft, eine Biozonose ; ihre unbelebte Umwelt bezeich-
net man als Lebensraum oder Biotop. Die Gesamtheit aller Okosysteme auf der Erde ist die
Biosphare.

In der Okologie, die sich im Wechselspiel von Theorie und Empirie als eigenstandige Naturwis-
senschaft entwickelt hat, nahmen Systemansétze schon immer eine herausragende Stellung ein.
Die gegenseitige Beeinflussung von Teilprozessen und des tbergreifenden Wirkungsgefiiges
war stets eine zentrale Fragestellung der Okologie, die in der Untersuchung der Umweltbezie-
hungen von Organismen impliziert ist.

In den fiinfziger Jahren begann die Einfilhrung der modernen Systemtheorie in der Okologie.
Angeregt insbesondere durch die Arbeiten der Brider Odum([2], tritt die Systemtheorie in der
Okologie an mit der Zielsetzung, vereinheitlichende Prinzipien zu etablieren.

Die Systemtheorie ist kein einheitliches Konzept oder methodischer Ansatz, sondern beinhaltet
eine Fille von Ansétzen, die sich als nutzlich fir die Beschreibung und Vermittlung komplexer
Sachverhalte erwiesen haben [3]. Wahrend die &dlteren Systemtheorien im wesentlichen mit den
Begriffen “Gleichgewicht”, “linear”, “statisch”, “stationar”, “deterministisch” und “homogen”
arbeiten, werden heute die jeweiligen Gegenteile betont.

Ein Zweig der Systemtheorie, der in den neunziger Jahren Eingang in die Okologie gefunden
hat, ist die Hierarchie-Theorie [4] (kurz “HT”) oder Integrationebenentheorie. Die HT ist eine
kompositionelle, d. h. mit diskreten Einheiten arbeitende Theorie.

Die verschiedenen Traditionen von Systemtheorien, die sich im Umgang mit der Komplexitat
entwickelt haben, werden unterschiedlich klassifiziert. Man spricht heute von “dynamischen



nicht linearen Systemen” bzw. “komplexen Systemen”. Die dynamischen nicht-linearen Syste-
me unterscheiden sich untereinander durch eine Vielzahl von Eigenschaften, wobei besonders
der Grad der algorithmischen Komplexitat, die Art des Attraktors sowie Art und Umfang von
Informationsaufnahme, -transfer und -speicherung von Bedeutung sind.

Eine interessante Klasse von Systemen sind die Komplexen Adaptiven Systeme (CAS) und
die selbstreferentiellen Systeme (SRS). Komplexitat, Adaptivitat und Selbstreferenz sind keine
ausschlielRlichen Zuordnungen, sondern unscharfe Mengen. Die Population als Teilmenge eines
Okosystem gilt als Einheit der Selektion und stellt ein Beispiel eines Selbstreferentiellen System
dar [5].

1.2 Begriffe

1.2.1 Selbstorganisation

Als Selbstorganisation bezeichnet man das spontane Entstehen von Ordnung. Erkennbar an
zu beobachtenden Strukturen in ansonsten ungeordneten materiellen Systemen. Ein System ist
dann selbstorganisiert, wenn es aus sich selbst heraus von einem bekannten Zustand in einen
neuen, unbekannten Zustand tbergehen kann. Aus der Biologie ist uns dieses Phdnomen in
vielen Beispiele geldufig zum Beispiel bei der Bildung von Knospen und Blltenformen. Hier
kann man die Bildung von komplizierten Strukturen beobachten, ohne daR von auen spezi-
ellen Einwirkungen erfolgen. Selbstorganisation tritt sowohl in der belebten Natur als auch in
der unbelebten Natur, in geschlossenen und offenen Systemen auf. Der Tierverhaltensforscher
Deneubourg [6] beschreibt den Begriff Selbstorganisation als:

“Selbstorganisation ist ein Prozel} bei der emergente Musterbildung im glo-
balen Systemniveau erscheint aufgrund von internen Wechselwirkungen zwischen
einzelnen Systemelementen auf der mikroskopischen Ebene. Die Regeln, die die
Wechselwirkungen beeinflussen, sind Funktionen der lokalen Informationen und
vom Zustand des Gesamtsystems unabhéngig.”

1.2.2 Emergenz

Properties of a complex physical system are emergent just in case they are neither
I properties had by any parts of the system taken in isolation nor
ii resultant of a mere summation of properties of parts of the system [7]

Emergenz entsteht aufgrund der Wechselwirkungen von Systemelementen, die ihrerseits nicht
uber globale Eigenschaften des Systems verflgen.

1.2.3 Kollektive Intelligenz

Das hoch entwickelte soziale Verhalten der Ameisen, der Termiten, der Bienen oder Wespen
wird als kollektive Intelligenz bezeichnet (Schwarmintelligenz). Es ist eine Intelligenz, die
uberall verteilt ist, sich ununterbrochen ihren Wert erschafft, in Echtzeit koordiniert wird und
Kompetenzen effektiv mobilisieren kann [8].



1.2.4 Stigmergy (Quantitative Stigmergy)

Der Begriff wurde erstmals von Grasse eingefiihrt [9]. Er beobachtete Termiten beim Nestbau
und ist zu folgendem Schlul? gekommen:

Die Regulierung verschiedener Bauarbeiten und die Koordination zwischen den Arbeitern ist
nicht unmittelbar von diesen Arbeitern abhéngig. Der Arbeiter ist mehr vom Bauzustand beein-
fluBt. Ein Beispiel hierflr ist die Reaktion von Ameisen auf Pheromongradienten d.h. auf die
Menge eines Wirkstoffs.

1.2.5 Self-Asembly (Qualitative Stigmergy)

Unterscheidet sich von SO durch die Tatsache, daR Individuen ihr Verhalten aufgrund eines
qualitativen Effekts verandern. Ein Beispiel hierfir ist die Wirkung einer bestimmten Art von
Pheromon, nicht aber dessen Menge. C. Anderson [10] betrachtet die oben aufgeftihrten Begrif-
fe als “fuzzy bounded”’.

1.3 Komplexe Adaptive Systeme in der Okologie

Eine Insektenkolonie wird oft als Superorganismus bezeichnet, weil sich die Individuen wie
Organe eines groReren Superindividuums verhalten. Das macht ihren groRen Erfolg aus. Von
750.000 bekannten Insektenspezies sind 13.500 Spezies staatenbildend. 9500 davon sind Amei-
sen, der Rest sind Termiten und soziale Bienen und Wespen. Doch diese 2% aller Insektenspe-
zies machen 50% der Biomasse aller Insekten aus. Warum? Die Frage nach den Ursachen der
Kooperation zwischen an sich “egoistischen” Individuen ist seit Jahrhunderten Gegenstand der
Forschung.

1.3.1 Ameisenkolonie

Wenn die Ameisen aus ihren Nest ausschwarmen, formieren sie sich zu einem geordneten Heer.
In ihrem Fressrausch durchkdmmen die Arbeiterinnen den gesamten Boden. Gefundene Nah-
rung wird mit den Kiefern gepackt und zum Nest geschleppt. Dort wartet die Kénigin, die alle
Arbeiterinnen, mitunter mehr als zehn Millionen, zur Welt gebracht. Aber auch die Konigin ist
nicht der Kopf der Schar. Der vermeintliche Superorganismus steht unter keiner Oberaufsicht.
Alle Arbeiterinnen handeln selbsténdig, laufen unentwegt hin und hier und kommunizieren auf
vielfaltige Weise miteinander. Sie folgen den Fahrten, die andere mit ihren Duftstoffen gelegt
haben. Futtersuche und Transport, die Versorgung der Nachkommenschaft oder Bestattung der
Toten; all dies lauft reibungslos und zugleich fuhrungslos ohne Top-down-Management. Eine
der Griinde fiir den enormen 6kologischen Erfolg sozialer Insekten ist die geordnete Organisa-
tion ihrer Staaten. Von besonderem Interesse sind hierbei die Verteilung der Aufgaben und die
delokalisierten Entscheidungsprozesse.

Das “klrzeste Weg Problem”

Einer Gruppe von Ameisen gelingt es den kiirzesten Weg zwischen Nest und Futterstelle zu fin-
den. Jedes Tier hinterlalt dabei auf seinem Weg Pheromon, einen Wirkstoff, der andere Amei-
sen veranlaf3t, diesem Weg zu folgen. Je mehr Ameisen einen bestimmten Weg gewéhlt haben,
desto intensiver die Duftspur und desto eher wird eine weitere Ameise diesem Weg folgen und
selbst wieder zu einer \Verstarkung des Pheromon beitragen. Durch diesen autokatalytischen



Abbildung 1.1: Eine Ameisenvolk findet den kirzesten Weg zwischen Nest und Futterstelle

ProzeR wird ein glnstiger Weg markiert und schlieBlich von allen Ameisen als bester Pfad er-
kannt. Die Emergenz dieser selbstorganisierten Population der Ameisen fuhrt zu einer optimale
Losung des Futtersuchproblems. Ein Erfolg, der wesentlich mehr ist als die Summe der Einzel-
leistungen individueller Ameisen.

Traveling Salesman Problem (TSP)

Das “Ant System Model” soll am Beispiel des TSP vorgestellt werden, das die Fragestellung
nach der kirzesten Route beinhaltet, die ein Handlungsreisender, der alle Stadte einer gege-
benen Menge besuchen will, zuriicklegen muR. Dieses Problem ist NP-hart, d.h. es sind nur
Algorithmen mit exponentieller Laufzeit bekannt, die zu einer optimalen Ldsung fihren. Es
werden deshalb hierfur etliche Algorithmen entwickelt, welche Naherungsldsungen liefern. As
und ACO gehoren neben greedy-Algorithmen, Hill Climbing, Sampling and Clustering, GA,
Neuronalen Netzen, 2-opt, Lin-Kerninghan und anderen Meta-Heuristiken auch mit zu dieser
Klasse von approximativen Losungsverfahren.

Modellkonzept TSP Instanz mit Graphen G = (N, E) gegeben, wobei N = 1,2,..n die Menge
der Stadte und E die Verbindungen zwischen ihnen reprasentieren. Die Entfernung zwischen
den Stadten i und j kdnnen wir mit

dij = \/(Xi—Xj)2+(yi—yJ')2

berechnen. Wir suchen nun eine Route R = (C1,C2),(C2,C3),...,(Cn—1,Cn),(Cn,C1) mit
VI =1,2,...,n|l € N bei der die Summe S .rde relativ klein wird. Zum Zeitpunkt t befinden
sich in der Stadt i bj(t) Ameisen. Die Gesamtanzahl I&3t sich dann angeben :

m= -:ilbi (t)

Die Pheromonintensitat auf der Verbindung zwischen i und j ist gleich tj; gegeben, wobei

T = petf]' + ATijundAT;j = S ATK

J
p := Fluchtigkeitskoeffizient € [0 : 1]
At}‘j = Die Pheromonmenge mit der die k-te Ameise den Weg zwischen i und j markiert.
Damit Stadte nicht wiederholt angelaufen werden, fuhren die Agenten Buch dartiber, wo sie
schon gewesen sind. Die Frage zu welcher Stadt der Agent als N&chstes geht, wird durch die
Wahl der Wahrscheinlichkeit in Abhangigkeit von der Entfernung und der Pheromonintensitat
des Weges dorthin bestimmt. Die Auswahlwahrscheinlichkeit Pi"j wird wie folgt definiert:



Y jen (Ti))ax (vij)P

pk _{ (T”)a__x)(v”)ﬁ falls je Ag
| = i
sonst

Ay := die Menge der Stadte, die von der k-ten Ameise noch nicht besucht wurden. vijj := d—llj

mit a und B als Wichtungs-Parameter. Man unterscheidet zwischen Ant-density, Ant-quantity
und Ant-cycle Algorithmen. Wéhrend bei Ant-density Verfahren die Pheromonanderung auf
der Verbindung zwischen i und j von der Entfernung dij unabhéngig ist, wird diese Abhangig-
keit bei Ant-quantity Modellen berucksichtigt. Ant-cycle unterscheidet sich von den anderen
Modellen auBerdem im Zeitpunkt der Pheromonénderung.

1.3.2 Bienenkolonien

Bienen, die eine neue Futterquelle entdecken, kehren in den Stock zurtick und fuhren dort eine
Art Tanz auf. Dieser enthélt im Prinzip alle Informationen Uber die Lage der Futterstelle. Die
Tanzsprache der Honigbienen ist ein Beispiel hochdifferenzierter Kommunikation zwischen
den Mitgliedern einer Kolonie. Im Feld umherfliegende Sammlerinnen sammeln nicht nur Nah-
rung, sondern auch wichtige Informationen (Entfernung und Lage der Futterstelle), die dann im
dunklen Stock an die Nestgenossinen weitergegeben werden. So kénnen neue Nahrungsresour-
cen kooperativ effektiv ausgebeutet werden. Bienen sind in der Lage sich die verschiedenen
Farben und Difte der Pflanzen zu merken. Forscher aus verschiedenen Forschungsdiziplinen
beschaftigen sich mit der Komplexitat im Insektenleben [11, 12, 13]. Faszinierend sind vor
allem solche Eigenschaften wie das Selbst-opfern, “Division of labour” und die adaptive Féhig-
keit gegenuber eine verdnderlichen Umwelt.

Eine Honigbienenkolonie teilt sich die verschiedenen Aufgaben. Die Arbeiterinnen durchkdam-
men die Umgebung nach Futter, Arbeiterinnen beschéftigen sich mit dem Nestbau, wahrend
einige sich um die Larve kiimmern. Wird die Kolonie von aul3en angegriffen, so werden sofort
Tausende von Individuen mobilisiert und greifen die Feinde an. Durch Stechen der angreifenden
Feinde sterben die Bienen. Wie kann dieses Verhalten erkléart werden? Das Selektionsprinzip ist
in der Kolonie-Ebene gerichtet. Welcher Zusammenhang besteht zwischen dem Begriff “re-
sponse threshold” und der Evolution des sozialen Verhaltens der Bienen? Response threshold
besagt, daB ein Individuum nur dann auf bestimmte Stimuli mit der entsprechenden Reaktion
reagiert, wenn diese ein Minimum erreicht hat [14].

Beispiel: Thermoregulierung eines Bienennests. Die Kammer des Konigin wird bei eine
Temperatur von ca. 34.5 °C gehalten [15]. Hohere Temperatur veranlaRt Kuhlungsverhalten
von nur einigen Mitgliedern, die einen Temperatur Response threshold von 34.5°C haben. Die-
se Gruppe versucht durch bestimmte Bewegung ihrer Fligel die Temperatur zu senken. Mit
sinkender Temperatur reduziert sich die Wahrscheinlichkeit, daR sich andere Bienen die einen
hoheren response threshold besitzen, an der Aktion beteiligen. Sakagami und Maeta [16] de-
monstrierten durch Experimente, dal3 die Phanomene der Arbeitsteilung ““Division of Labour”
sowohl eine Eigenschaft der sozial lebenden Bienen als auch der einzeln lebenden Spezies ist.
D.h. der Schritt zwischen Einzelgénger und Kolonieleben erfordert keine neue Gene. Die ein-
fache Wechselwirkungsbeziehung Reizreaktion “Stimulus-response” und die Korrelation zwi-
schen Verhalten und Reizintensitét sind die Ursachen hinter dem Mechanismus, mit dem soziale
Organisation aus einer Gruppe von Individuen entsteht. Das Ergebnis “Division of Labour”” ist
eine unvermeidliche Eigenschaft Desk gemeinsamen Lebens, weil auch einsame Arten von Bie-
nen die genetische Veranlagung zum ““Division of Labour” besitzen [17].
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Betrachtet man die soziale Organisation eines Insektenstaats als emergente Eigenschaft eines
Informationsnetzwerkes [18], so stellt man fest, dal} es fir riesige Kolonien nicht méglich ist,
groRere Informationsnetzwerke zu betreiben mit direkten Wechselwirkungen zwischen den Ele-
menten. Verschiedene Studien ber Honigbienen [19], bestdtigen den sogenannten “Clue ef-
fect”. Es handelt sich um Hinweise, die ein bestimmtes Verhalten anreizen.

Beispiel: Arbeiterinnen sammeln Pollen. Die Menge an Pollen die in einem Nest zu einem
bestimmten Zeitpunkt geliefert wird, ist eine Funktion der vorhandenen Menge, der Anzahl an
zu futternden Larven, der Rate mit der Pollen aus dem Nest konsumiert werden und der Anzahl
an leeren Vorratskammern, d. h leere Vorratskammern bewirken mehr Pollen und weniger Lar-
ven bewirken weniger Pollen., Auch hier teilen sich die Arbeiterinnen die Aufgaben dadurch,
daf3 sie unterschiedliche ““response threshold” aufweisen.

1.3.3 Termitenkolonie

Nestbau gilt als eine der faszinierensden Eigenschaften von Insektenstaaten. Honigbienen, Amei-
sen und Termiten bilden besonders hoch organisierte Staaten mit strukturell und funktionell
spezialisierten Individuen. Das Leben in der Gemeinschaft ist in diesem Zusammenhang eine
kollektive MaRRnahme zur Artenerhaltung. DieeblofRe Ansammlung von Tieren verkorpert je-
doch noch kein kollektives Verhalten. Echte Sozietét setzt intensive gegenseitige Bezugnahme
der teilnehmenden Individuen voraus. Verschiedene Insektenarten nutzen die umgebende Um-
welt, um ihre Nester zu bauen. Wichtig ist dabei z. B. die Temperatur und der Feuchtigkeitsgrad.
Ganz allgemein weisen diese Insektenkolonien ein gemeinsames Verhalten auf, das vom Klima
und denBodeneigenschaften abhéngig ist..

Die Termitenbauten sind von sehr verschiedener Form. Die Nester bestimmter tropischer Ar-
ten sind grol3e, hiigelartige Bauten, manchmal bis zu sechs Meter hoch. Diese Bauten haben
zementharte Wande, die aus mit Speichel vermischtem Erdreich bestehen und von der Son-
ne “gebrannt” werden. Innerhalb des Baus finden sich zahlreiche Kammern und Galerien, die
durch ein komplexes Gangsystem miteinander verbunden sind. Es gibt ein Entliftungs- und
Entwésserungssystem; die Warme, die fir die Brut ben6tigt wird, entsteht durch die Gérung
organischer Stoffe, die in den Brutkammern gespeichert werden. Bei Termiten der Art Macro-
termes subhyalinus stimuliert die Konigin die Arbeiterinsekten mit Hilfe eines Pheromones. Nur
innerhalb bestimmter Konzentrationen wird an dem angefangenen Konigsraum weiter gebaut.

MNymphe  Arbeiterin  Soldat Kanigin
‘ﬁ '_Q \ .:l ,\-“.\"‘“\““ o .
J L A M 55"‘\‘ Add o
kb ‘i /
. 32
@ 4 - he 20t
mm .
WL

Abbildung 1.2: Eine Termiten-Familie , Termiten-Konigin beim Eierlegen und ein Querschnitt eines
Termitennestes
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1.4 Zusammenfassung

Forschungen im Bereich der Systemtheorie und Chaos liefern wichtige Hinweise daftr, wie
sich komplexe Systeme selbst organisieren. Die Natur bietet hervorragende Beispiele fiir ad-
aptive komplexe Systeme. Insekten wie Ameisen, Bienen, Wespen oder Termiten sind in der
Lage kooperative soziale Strukturen zu bilden. Es entstehen biologische Einheiten hoherer Ord-
nung sog. “Superorganismen”. Superorganismen sind in der Lage, mehr Informationen iber die
Auflenwelt aufzunehmen, zu verarbeiten, zu speichern und umzusetzen, mehr als es je ein ein-
zelnes Mitglied kdnnte. Experimente zeigen, dass kein Einzeltier das Gesamtmuster iberblickt
oder auch nur einen inneren Plan darliber besitzt. Aus dem Austausch lokaler Prozesse ent-
steht dann selbstorganisiert ein fir die gesamte Kolonie 6konomisch und energetisch sinnvolles
Globalmuster.

Beim Ubergang von der unbelebten zur belebten Natur kommt erstmals ein Phanomen in die
Natur das als Lernen bezeichnet werden kann. Informationsverdichtung, Adaptabilitat, Reliabi-
litdt und Vielseitigkeit betonen Teilaspekte davon. Lernen heil3t, Kenntnisse, Féhigkeiten, Fer-
tigkeiten zu erwerben. Lebende Systeme sind in ihre Gesamtheit materiell abgegrenzt gegen
die Umwelt und selbstreproduktiv mit einer gewissen Freiheit, die die Fehl- und Erfolgsquote
bestimmt. Komplexe adaptive Systeme wie sie bei sozialen Insekten vorkommen, setzen vor
allem das genetische Lernsystem voraus. Intrazelluldr wie extrazelluldr gemachte Erfahrungen
werden mehr oder weniger erfolgreich an Nachfahren vererbt und damit reproduziert. In dieser
Generation Erfolgreiches wird als Gelerntes an die néchste weitergegeben. Eine weitere Form
des Lernens ist das assoziative Lernen. Gemachte Erfahrungen werden zum Beispiel in beding-
ten Reflexen gespeichert und stehen spéter in einer &hnlichen Situation einer angepaliteren Re-
aktion zur Verfligung. Diese Form des Lernens stellt insofern ein beschleunigtes Lernen dar, als
Erfolgreiches nicht erst in der ndchsten Generation, sondern innerhalb des gleichen Organismus
weiter optimiert werden kann.

Im Laufe der biologischen Evolution haben sich Systeme entwickelt, die im Wechselspiel mit
ihrer &uReren und inneren Umwelt einen unabl&ssigen Lernprozel durchlaufen, der die Indivi-
duen stets erfolgreicher mit den Uberraschungen eben dieser duReren und inneren Umwelten
umgehen [&Rt. Der Fortentwicklung von genetischen zu neuralen und sozialen Systemen ent-
spricht eine Zunahme der gespeicherten Informationsmenge sowie der Sicherheit und der Frei-
heit im Umgang mit komplexen Handlungssituationen. Preis dafir ist, aus thermodynamischen
Grunden, ein parallel steigender Energiebedarf sowie eine durch die erhéhte Eigenkomplexitét
verstérkte Fehlerintoleranz und eine paradoxerweise daraus resultierende zunehmende Abhén-
gigkeit von der Konstanz der Umweltbedingungen.
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Kapitel 2

Preisbildung an Wertpapiermarkten

Stephan Mankart
Oktober 2002

Zusammenfassung

Im Anschluss an eine Diskussion der Modellierung von Anlegererwartungen an Wertpapier-
mérkten (induktiver vs. deduktiver Ansatz), wird ein in den Neunzigern am Santa Fe Institut
(SFI) entwickeltes agentenbasiertes Modell und dessen wichtigsten Resultate vorgestellt. Das
als Santa Fe Artificial Stockmarket (SFASM) in die Literatur eingegangene Modell unterschei-
det sich von klassischen Modellen in diesem Bereich insofern, als es einen induktiven Ansatz
zur Ermittlung der Anlegererwartungen verwendet und heterogene, sich individuell an den die
Marktentwicklung anpassende Anlegererwartungen zuldsst.

2.1 Einleitung

An Wertpapiermarkten herrscht eine wechselseitige Abhéngigkeit von Markt- und Anlegerver-
halten. Anleger passen ihre Erwartungen und damit ihr Verhalten fortwahrend an das Marktver-
halten an, welches sich umgekehrt aus der Aggregation der individuellen Anlegerentscheidun-
gen ergibt.

Klassische Modelle zur Preisbildung an Wertpapiermarkten stutzen sich wesentlich auf die
Annahme représentativer Agenten (d.h. homogene Agenten, die Uber homogene Erwartungen
verfligen). Diese restriktive Annahme stellt die analytische Losbarkeit solcher Modelle sicher.
Arbeiten und Modelle die diesen Rahmen zugrunde legen sind beispielsweise die von Lucas,
Diba und Grossman, sowie das einperiodige Capital Asset Pricing Modell [Luc78], [DuG88],
[Kru99, Kap. 5]. Mit Hilfe der klassischen Modelle wurden grundlegende Erkenntnisse tiber die
Preisbildung an Wertpapierméarkten gewonnen. Allerdings klafft zwischen den Resultaten die-
ser Modelle und empirisch in Wertpapiermarktzeitreihen zu beobachtenden Phanomenen eine
erhebliche Liicke.

Arthur et al. spitzen diese Liicke in einer Verdffentlichung Gber den SFASM auf die Existenz
zweier unterschiedlicher Sichtweisen auf Wertpapiermarkte zu [Art97]. Eine der dort benann-
ten Sichtweisen ist diejenige von akademischen Theoretikern, die von der Effizienz der Méarkte
uberzeugt sind und deren Leitbild die klassischen Modelle darstellen. Die zweite Perspekti-
ve ist die der Praktiker (Anleger, Handler), die an spekulative Profitméglichkeiten in Mérkten
und etwas, das als *’Marktpsychologie’ bezeichnet werden kann glauben. AulRerdem halten sie
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technischen Handel® in bestimmten Marktphasen fiir profitabel. Letzteres wird von der Empirie
durchaus gestutzt [Art97, S. 17].

Der SFASM schlégt einen Preisbildungsmechanismus vor, der heterogene Erwartungen Uber
die Marktentwicklung seitens der Agenten zul&sst. Da der Gesamtmarkt, bzw. dessen Verhalten
durch die Aggregation der individuell unterschiedlichen Verhaltensweisen aller Anleger ge-
bildet wird, kann dieser Ansatz als induktiv bezeichnet werden. Der entsprechende deduktive
Gegensatz findet in den klassischen Modellen Anwendung. Dort teilen alle Agenten dieselbe
Erwartung.

Erstaunlicherweise stitzt der SFASM unter bestimmten, jeweils von einander verschiedenen
Bedingungen sowohl die Sicht der Theoretiker, als auch die der Praktiker.

2.2 Vorbemerkungen

2.2.1 Gegenwartswert

Da es sich bei Anlageentscheidungen um intertempordre Entscheidungen handelt, muss die
Zeitpraferenz der Anleger berlicksichtigt werden. Diese besagt, dass einem Anleger eine Geld-
einheit heute lieber ist, als dieselbe Geldeinheit morgen. D.h. der Anleger muss fir eine Ver-
lagerung einer Konsummaglichkeit in die Zukunft entschadigt werden. In Bezug auf den Ge-
genwartswert eines Finanztitels bedeutet dies: die erwarteten Rlckfllisse missen mit dem herr-
schenden Zinssatz r diskontiert werden.

- Fiir sichere Ruickflisse x gilt: p = 37

—Risikopraemie

- Fir unsichere, erwartete Rickflusse E[x] gilt: p = EX T

2.2.2 Entscheidung unter Unsicherheit: Mittelwert-Varianz Modell

Wertpapiermarkte mit riskanten Anlagemdglichkeiten zwingen Anleger dazu, dieses Risiko in
ihre Entscheidungen einzubeziehen. Unter riskant ist hierbei zu verstehen, dass die Ruckflusse
aus einem Finanztitel zum Zeitpunkt des Erwerbs nicht feststehen. Bei Wertpapieren setzen sich
die Ruckflisse aus Dividende und Kurswert zusammen.

Eine Mdglichkeit Risiko zu représentieren bietet das sogenannte Mittelwert-Varianz-Modell (s.
[Var93, Kap. 13] oder [Kru99, S. 116]). Hierbei h&ngt die Nutzenfunktion u eines Anlegers von
der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Ertrages ab.

u= u( E[x], 02), mit du/dE[x] > 0 und du/do?< 0

Die Varianz o2 des Ertrages représentiert das spezifische Risiko eines Finanztitels. Die Ablei-
tungen beschreiben die Nutzenanderung nach einer Anderung des erwarteten Riickflusses, bzw.
deren Varianz. Steigt der erwartete Ruckfluss steigt auch der Nutzen. Bei steigendem Risiko
verringert sich der Nutzen. Gemal dieser Nutzenreduktion sinkt dann auch die Zahlungsbereit-
schaft der Anleger, was einen geringeren Marktwert des Titels zur Folge hat.

LAus dem Engl. fiir technical trading: Handeln aufgrund von Mustern in den Preisdaten der Vergangenheit.
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2.3 Modellrahmen

Fur die Untersuchung der Preisbildung an Wertpapierméarkten hat sich folgender Rahmen eta-
bliert: neben einem oder mehreren riskanten Wertpapier(en) wird ein risikofreier, festverzins-
licher und in beliebigen Mengen zu Verfligung stehender Bond eingefiihrt. Beide Titel werden
als beliebig teilbar angenommen; Agenten halten Anteile an Titeln. Die Anlageentscheidung
der Agenten besteht in der Aufteilung ihres Budgets in Investitionen in Bonds und Wertpapie-
re. Risikoneutrale Anleger beispielsweise verhalten sich in diesem Rahmen optimal, wenn sie
ihr Kapital solange in Wertpapiere investieren, wie der erwartete Ertrag aus den Wertpapieren
groRer als der sichere Ertrag aus den Bonds ist [Tes02b, B. Analytical...]. 2

2.4 Scheitern des deduktiven Ansatzes: heterogene Erwar-
tungen

Wie in der Einleitung bereits erwahnt, ist der deduktive Ansatz zur Ermittlung der Anlegerer-
wartungen eng mit dem Konzept représentativer Agenten verkniipft. Im folgenden wird dieser
fur die klassischen Modelle grundlegende Ansatz kurz dargelegt und aufgezeigt welchen Ein-
schrankungen er unterliegt, bzw. wie stark er auf bestimmte Annahmen angewiesen ist (vgl.
[Art97, S. 19] oder [Art94, S. 23]).

Das Konzept reprasentativer Agenten unterstellt vollkommene Homogenitat von Agenten in
bezug auf Struktur und bestimmte Eigenschaften, wie beispielsweise der Erwartungshaltung.
Diese Annahme ermdglicht es, selbst Modelle mit einer groen Anzahl von Agenten mittels
Deduktion analytisch zu lésen.

Zugrunde liegt der oben besprochenen Modellrahmen. Es gibt einen risikofreien Bond, der mit
einem konstanten Satz r verzinst wird und ein riskantes Wertpapier mit einer stochastischen Di-
vidende d;. Betrachtet werden N Agenten. Jeder Agent i formt individuelle Erwartung hinsicht-
lich der Dividende und des Wertpapierpreises der nachsten Periode, E;j[di+1/k] und Ei[pt+1]|lt].
It bezeichnet die zum jeweiligen Zeitpunkt verfligbare Information bestehend aus: Marktdaten,
Geruchten, Wirtschaftsprognosen etc. . Unter perfekter Arbitrage wird der Wertpapiermarkt zu
folgendem Gleichgewichtspreis gerdumt:

Pt =B Wjt(Ejldira[k] +Ej[prsalk])- (2.1)
]

Die Gewichte wjt = (1/0]2,0/ Sk 1/05’t geben die relative Gute einer individuellen Vorhersage
wieder, B= 1/(1+r) ist der Diskontierfaktor.

Der Preis eines Finanztitels in einer bestimmten Periode ergibt sich demnach aus der Summe
der individuellen Dividenden- und Preiserwartungen fur die nachfolgende Periode.

Um die individuellen Erwartungen E; zu ermittelt behilft sich der klassische Ansatz an dieser
Stelle mit folgenden Annahmen beziiglich der Homogenitat der Erwartungen:

(i.) alle Anleger verarbeiten I; gleich bei der Bildung ihrer Dividendenerwartungen (ii.) alle wis-
sen, dass die anderen die gleichen Erwartungen haben (iii.) alle sind vollkommen rational (iv.)
alle wissen, dass der Preis gemaéss (2.1) bestimmt wird (v.) (iii.) und (iv.) sind Allgemeinwis-
sen. Damit sind die Dividendenerwartungen E;|[d;k|l;] definitionsgem&R bekannt, geteilt und

2Das Konzept der Risikoeinstellung von Anlegern wird hier nicht naher beleuchtet, die intuitive Vorstellung,
die sich aus den Bezeichnungen risikoavers, -neutral und -freudig ergibt, gentgt fiir das Versténdnis der hier vor-
gestellten Zusammenhénge. Darstellung des Konzeptes befinden sich in jeder Einfiihrung in die Mikrokonomie
oder die Finanzwissenschaft (s. [Var93, Kap. 12] oder [Kru99, S. 102])
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identisch. Dies erlaubt es wj ¢ in (2.1) durch 1/N zu ersetzen. Es bleibt

pt = B(E[de+a/lt] + E[pr+a|k])- (2.2)

Durch sukzessive Bildung von E[piik] = B(E[dtirks1/k] + E[ptoks1|lt]) und Ricksubstitution
erhélt man

p= 3 BE [l 2.3
k=1

Demnach ist der Preis eines Wertpapiers zum Zeitpunkt t eindeutig durch die Dividendenerwar-
tungen gegeben. In die Erwartungsbildung gehen dabei nur die zum Zeitpunkt t bekannten In-
formationen ein. Jede Preisanderungen ist somit auf eine ge&nderte Informationslage zurtickzu-
fihren. Aus diesem Grund wird der sich einstellende Preis auch als Fundamentalwert bezeich-
net. Abweichungen vom Fundamentalwert, Phdnomene wie Preisblasen oder Kurszusammen-
bruche sind in diesem Rahmen unmd@glich. Damit ist auch die Mdéglichkeit gewinnbringenden
technischen Handels ausgeschlossen. Der Markt ist (informations-)effizient und befindet sich in
einem sogenannten rationalen Erwartungsgleichgewicht. Ein solches Gleichgewicht liegt vor,
wenn der aus den Anlegererwartungen resultierende Preis des Wertpapiers zum Zeitpunkt pi41
mit den Erwartungen zum Zeitpunkt t Gbereinstimmt.

Ldasst man anstelle der Homogenitét der Erwartungen Heterogenitét derselben zu, ist (2.1) nicht
mehr eindeutig losbar. Erste Schwierigkeiten ergeben sich bei der Bestimmung der individuel-
len Dividendenerwartungen. Das entscheidende Problem stellt allerdings die Tatsache dar, dass
der iterative Ansatz von oben scheitert.

Eilprya] = BE[Y (Wjt+a(Ej[der2lk]+Ej[prsalk]))[k] (2.4)
]

enthélt in diesem Fall Erwartungen (iber Erwartungen anderer. Abgesehen davon, dass Agent i
hierfur eine Erwartung Gber die Erwartung von j bilden miisste, fiihrt der Versuch E;[pt;2] zu
eliminieren dazu, dass zusétzlich erwartete Rickflusse fur Periode t+3 beriicksichtigt werden
mussten. Mit jedem Iterationsschritt kommt eine weitere Erwartung hinzu. Fortgesetzt fihrte
dies zu einem unendlichen Regress bezliglich subjektiver Erwartungen Uber subjektive Erwar-
tungen anderer.

2.5 Induktiver Ansatz: Agenten mit heterogene Erwartun-
gen

Nach dem Scheitern des deduktiven Ansatzes bei Zulassung heterogener Erwartungen liegt es
nahe einen induktiven zu entwickeln. In einem solchen Szenario bildet jeder Agent, unter Aus-
nutzung der ihm vorliegenden Informationen (Marktdaten, Gertlichte, allgemeine wirtschaftli-
che Lage, etc.), individuelle Erwartungen Uber die zukunftigen Ruckflisse. Aufgrund der in-
dividuellen Informationsverarbeitung und -nutzung kann es hier, im Gegensatz zum Szenario
mit homogenen Erwartungen, zu Abweichungen vom Fundamentalwert des Wertpapiers kom-
men. Phdnomene wie Preisblasen oder -einbriiche und profitabler technischer Handel sind somit
mdglich. D.h. auch, dass sich der Markt nicht in einem rationalen Erwartungsgleichgewicht be-
finden muss. Ob er das dennoch tut, bzw. sich zumindest eine Konvergenz hin zum rationale
Erwartungsgleichgewicht abzeichnet, ist eine naheliegende und spannende Frage.
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2.6 Der Santa Fe Artifical Stockmarket (SFASM)

2.6.1 Das Modell

Der SFASM ist ein zun&chst in der NeXTStep-Umgebung entwickeltes und spater in SWARM
portiertes agentenbasiertes Simulationsmodell. Er folgt dem am SFI gepragten ’Komplexe ad-
aptive Systeme’- Paradigma und kombiniert den neoklassischen Gleichgewichtspreismechanis-
mus beziglich Angebot und Nachfrage mit einem induktiven Ansatz hinsichtlich der Erwar-
tungsbildung. Die Agenten im SFASM bilden unter Ausnutzung der ihnen bekannten Informa-
tionen eine Vielzahl von Hypothesen (ber die zukiinftige Marktentwicklung und treffen ihre
Anlageentscheidung aufgrund der geeignetsten. Die Hypothesenbildung und ein damit verbun-
dener Lernprozess wird mit Hilfe eines Klassifizierersystems représentiert.

Die wichtigsten Verdffentlichungen zum SFASM stammen von Artur et al. und LeBaron et al.
[Art97], [LeB99]. In der vorliegenden Arbeit wurde, soweit moglich, die Notation aus Arthur
et al. ibernommen. Zum Teil werden die von Arthur et al. verwendeten Parameterwerte direkt
im Text in eckigen Klammern [ ] angegeben.

Induktive Erwartungsbildung und Lernen

Das verwendete Klassifizierersystem ist eine Abwandlung des klassischen Zustand-Aktion-
Systems [Hol75], [Hol86]. Dabei werden Zustand-Vorhersage-Regeln verwendet, um aus der
aktuellen Marktsituation eine Prognose (Hypothese) fur die Marktentwicklung abzuleiten. Der
Zustandsteil einer solchen Regel erkennt die aktuelle Marktsituation und mit Hilfe des Vorher-
sageteils wird eine Hypothese bezliglich der erwarteten Riickfliisse Ej’t(pt+1+dt+1‘ lt) gebildet.
Bei Ej,t handelt es sich nicht um einen Erwartungswert im streng mathematischen Sinn, son-
dern lediglich um eine Hypothese aufgrund deren Agent j handelt. Alle N Agenten [25] verfi-
gen Uber eine Vielzahl von Zustand-Vorhersage-Regeln [100], wovon in jedem Zeitschritt eine
ausgewahlt und entsprechend gehandelt wird. Notwendige Bedingung fiir die Auswahl einer
bestimmten Regel, bzw. einer bestimmten Hypothese ist das korrekte Beschreiben des aktuel-
len Marktzustands. Im Falle der Aktivierung mehrerer Regeln, wird diejenige gewahlt, die in
der Vergangenheit die besten Vorhersagen geliefert hat.

Die Beschreibung des Marktzustands erfolgt in Form eines Bitstrings der Lange zwolf, gefillt
mit 1, 0 und #. 1 steht fur die Erfillung einer bestimmten Bedingung, O flr die Nichterfullung
und # stellt einen Joker dar, der auf beide Situationen zutrifft. Die einzelnen Bits haben folgende
Bedeutung:

1-6  Aktueller Preis x Zins/Dividende > 0.25, 0.5, 0.75, 0.875, 1, 1.125
7-10 Aktueller Preis > 5-periodiges wanderndes Mittel der vorherigen

Preise (WM), > 10-per. WM, > 100-per.WM, > 500-per. WM
11,12 Kaontrollbits

Bei den Bits 1-6 handelt es sich um sogenannte Fundamentaldaten. Sie spiegeln das Verhélt-
nis zwischen Preis, Zins und Dividende wieder. Die verwendeten Vergleichswerte beruhen auf
in Probeldufen gewonnene Erfahrungen. Der Quotient befindet sich i.d.R. innerhalb des von
den Werten definierten Intervalls. Die R&nder werden jeweils nur mit einer Wahrscheinlichkeit
von unter 0.01 erreicht. Die Bits 7-10 enthalten sogenannte technische Daten. Sie signalisieren
das eventuelle Vorliegen von Preistrends. Die letzten beiden Bits dienen zur Uberwachung und
Auswertung der Simulation.

18



Der Vorhersageteil eines Zustand-Vorhersage-Paares besteht aus einem Vektor mit drei reell-
wertigen Komponenten a, b, und ¢2. a und b werden verwendet, um die Hypothese ber die
erwarteten Ruckflisse zu bilden.

Ejt(Ptr1+deralk) =a(pe+d) +b. (2.5)

o2 stellt die spezifische Varianz einer Hypothese dar.

Neben der Auswahl der geeignetsten Hypothese ist die Ersetzung von Regeln mit niedriger
\orhersagekraft durch neu zu bildende Paare ein weiterer Teil des Lernprozesses der Agenten
(Evolution). In bestimmten Zeitabstanden (GA-periode) ruft das Klassifizierersystem einen ge-
netischen Algorithmus (GA) auf, um mittels Crossover und Mutation neue Regeln zu bilden.
Die schlechtesten 20 Prozent (d.h. die 20% mit der geringsten Vorhersagekraft) werden dabei
ausselektiert und durch neue ersetzt. Zur Bestimmung der Vorhersagekraft wird unter anderem
die fiir jede Hypothese mitgefilhrte Vorhersagegenauigkeit e? verwendet. Diese wird in jedem
Zeitschritt, in dem eine Hypothese aktiviert ist (d.h. der Marktzustand mit dem Zustandsteil der
Regel Ubereinstimmt), gemass

eﬁj,t =(1- e)eﬁj,t—l +O((Prs1+der1) — Ei je(Prea+ dir1))? (2.6)

aktualisiert. Wobei © festlegt wie stark der Einfluss vergangener Werte fiir e2 ist, bzw. inwiefern
die Agenten ihre Umgebung als statisch oder dynamisch ansehen.

Fir den aus Bitstrings bestehend Zustandsteil sind die anstehenden Operationen géngig und
einfach. Von jeweils zwei Eltern werden zuféllig Bits ausgewahlt und damit Stelle fir Stelle
eines neuen Strings gefullt (Uniform Crossover). Zufalliges flippen einzelner Bits sorgt fiir eine
weiterfuhrende Verénderung der neu entstandenen Zustandsteile (Mutation).

Im Vorhersageteil wird zunéchst fir alle Zustands-Vorhersage-Paare die spezifische Varianz
durch die aktuelle Vorhersagegenauigkeit ersetzt. Danach wird eine Art Crossover durchge-
fihrt3. Dies kann auf drei unterschiedene Weisen geschehen, wovon eine zufallig ausgewahlt
wird. (i.) alle Parameter werden von einem einzigen Elternteil genommen. (ii.) es wird zufallig
der Parameter eines Elternteils tbernommen. (iii.) unter Verwendung der Giite der Elternteile
werden die neuen Parameter als gewichtetes Mittel der Werte der Eltern gebildet.

Praferenzen und Marktmechanismus

Es wird wieder der oben angesprochene Modellrahmen verwendet, d.h. es gibt einen risikofrei-
en Bond und ein riskantes Wertpapier, wovon N Stlick [25] im Umlauf sind. Die Dividende des
Wertpapiers wird durch einen stochastischen Prozess beschrieben.

d: :a—{— p(dt_l—a)+8t (27)

Wobei & unabhdangig, identisch normalverteilt ist. Die Agenten verfiigen ber eine CARA-
Nutzenfunktion® der Form:

U (Eis(Cigr1)) = Eig(—e YA, (28)

30perationen auf reellwertigen Komponenten sind ungewdhnlich, bisher gibt es hieriiber innerhalb der GA-
community kaum Erfahrungen.

4CARA: Constant Absolut RiskAversion. Eine solche Nutzenfunktion verfiigt tiber ein konstantes Arrow-Pratt-
MaR, welches das AusmaR der Risikoaversion anzeigt[Tes02c].
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E;  stellt Agent i’s beste Hypothese zum Zeitpunkt dar. Cj ¢4 ist die Ausstattung eines Agenten
zum Zeitpunkt t+1.

Citr1=Xit(Ptr1+der1) + (1 +1)(Cit — peXig)- (2.9)

Hierbei geht der Wertpapierpreis p; und die individuellen Nachfrage nach Wertpapieranteilen
Xit von Agent i ein. Unter der Annahmen, dass die erwarteten Rickfllisse normalverteilt sind,

folgt aus der Nutzenmaximierung fur die individuelle Marktnachfrage nach Wertpapieranteilen
5

_ Eit(Prr1+dien) — p(1+7)
yotz,i,p+d

Wobei otz,i’ g die Varianz der gewahlten Hypothese Ei,t ist. Die Gleichgewichtsbedingung Be-

stand (Angebot) gleich Gesamtnachfrage liefert

Xj.t

)

(2.10)

N

N = _;xi,t. (2.11)

Damit ist das Modell geschlossen. Aus (2.10) und (2.11) lasst sich der marktraumende Wertpa-
pierpreis py ermitteln. Fir diesen letzten Schritt lasst sich das bekannte Bild des Walrasianischen
Auktionators, der flr einen Ausgleich zwischen Angebot und Nachfrage sorgt, bemiihen.

2.6.2 Resultate

An dieser Stelle werden lediglich einige der Resultate des SFASM angerissen, fir eine um-
fangreichere und ausfuhrliche Darstellung sei auf Arthur et al., bzw. LeBaron et al. oder Joshi
verwiesen [Art97], [LeB99], [Jos99]. Grundsétzlich gilt, dass alle Resultate des SFASM nicht
analytisch, sondern durch Simulation gewonnen sind.

Der SFASM reproduziert einerseits die Ergebnisse der klassischen Modelle, andererseits ist
er in der Lage Erklarungen fir in der klassischen Theorie ausgeschlossene, aber empirisch zu
beobachtende Phdnomene wie Preisblasen und -einbriiche zu liefern. Damit integriert er die
beiden in der Einleitung zitierten Sichtweisen von akademischen Theoretikern einer- und Prak-
tikern anderseits.

In Arthur et al. wird das Auftreten von zwei verschiedenen Regimen beschrieben. Diese un-
terscheiden sich auf der Seite der Modelleinstellungen lediglich in einem einzigem Parameter,
weisen aber gleichzeitig stark unterschiedliches Verhalten auf. Der kritische, die beiden Regime
von einander trennende Parameter ist die GA-periode, die festlegt wie haufig das Klassifizierer-
system neue Zustands-Vorhersage-Paare bildet. Im sogenannten ’rationalen Regime’, in dem die
GA-periode vergleichsweise grof3 ist [1000], zeigt sich eine Konvergenz zum rationalen Erwar-
tungsgleichgewicht der klassischen Theorie. Wird der GA haufiger aufgerufen [250] entwickelt
sich das sogenannte "komplexe Regime’, in dem neben zeitweiser Ubereinstimmung mit der
klassischen Theorie, die oben erwdhnten Phanomene auftreten.

Abbildung 1 zeigt einen Ausschnitt der Preisverldufe fur das komplexe Regime, eine theore-
tisch ermittelte Kurve fir das rationale Erwartungsgleichgewicht® und die Differenz zwischen

SDies gilt nur fir den Fall des sogenannten rationalen Regimes. Ansonsten wird zwar die Nachfrage nach obiger
Beziehung bestimmt, diese ist dann aber nur noch ndherungsweise nutzenmaximal [LeB99, S. 1491].

6Diese lasst sich anhand der Parameter ermitteln. Im rationalen Regime liegt Konvergenz zu dieser Lésung vor
[Art97, s. Appendix A].
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Abbildung 2.1: Preiskurven. Anfangsperiode = 250 000, durchgezogene (mittlere) Linie = Preis im kom-
plexen Regime, gestrichelte (obere) Linie = theoretisches rat. GG, untere Linie = Differenz (entnommen
aus [LeB99, S. 1500]).

den beiden. Der Ausschnitt zeigt den Verlauf nach 250 000 Perioden, womit sichergestellt ist,
dass das protokollierte Verhalten kein Anfangsartefakt darstellt, sondern eine typische Dynamik
des SFASM wiedergibt.

Zunachst fallt auf, dass der Preis im komplexen Regime iberall deutlich unter dem des rationa-
len Erwartungsgleichgewicht liegt. Dies lasst sich durch das fortwahrende Lernen, das stdndige
Erproben neuer Zustands-Vorhersage-Paare im komplexen Regime erkldren. In der Differenz-
kurve wird auf’erdem das Auftreten von Preisblasen und -zusammenbriichen deutlich sichtbar.
Diese Phdnomene sind auf ein temporares Zusammenspiel von Hypothesen zuriickzufiihren,
die Veranderung der Ruckfllsse in eine bestimmte Richtung vorhersagen und damit den Preis
beeinflussen. Treten solche einheitlichen Hypothesen in einer kritischen Dichte auf, wirken sie
selbsterfiillend und treiben den Preis in die von ihnen implizierte Richtung. Nach einer gewis-
sen Zeit brechen die Trends wieder ein, da der Marktzustand die Anwendung anderer Zustand-
\orhersage-Regeln erzwingt.

Ein weiteres Resultat des SFASM ist, dass die Agenten ihre Hypothesen lediglich aufgrund
tatsachlich wertvoller Information bilden. Dies lasst sich anhand obiger Modellbeschreibung
nicht nachvollziehen, sei hier aber dennoch erwéhnt. Informationsselektion findet im Zusam-
menhang mit der Evolution der Zustands-Vorhersage-Regeln statt. So kommt es im rationalen
Regime Ignorieren der technischen Daten (Zustandsbits 7-10), d.h. im Laufe der Regelevolution
werden die Bits 7-10 tberwiegend mit # geflllt [Art97, S. 29ff].

2.7 Zusammenfassende Diskussion

Im vierten Abschnitt werden deutlich die Grenzen des auf der Annahme homogener Erwartun-
gen beruhenden deduktiven Ansatzes aufgezeigt. Die Frage nach dem Wesen der Erwartungen
bezlglich zuklnftiger Ruckflusse, ob diese als homogen oder heterogen anzunehmen seien,
wurde bisher nicht gestellt. Intuitiv neigt mensch wohl dazu, diese als heterogen anzunehmen.
Begriinden l&sst sich dies beispielsweise mit unterschiedlichen Bewertungen von Informationen
durch verschiedene Anleger aufgrund von unterschiedlichen Einstellungen oder Einschrankun-
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gen in ihren kognitiven Fahigkeiten [Art97, S. 20]. Tats&chlich scheint umgekehrt die Annah-
me homogener Erwartungen im Kontext von Wertpapierméarkten schon schwerer begriinden.
Kruschwitz verweist zu deren Rechtfertigung bei der Vorstellung des Capital Asset Pricing
Models (CAPM) beispielsweise lediglich auf zwei Bedingungen unter denen Homogenitat der
Erwartungen mdglich sei. Die beiden Bedingungen die er benennt, sind schnelle Informations-
ausbreitung und anndhernd gleiche intellektuelle F&higkeiten der Marktteilnehmer [Kru99, S.
162].

Trotz dieser Schwéche haben es die klassischen Modelle vermocht grundlegende Einsichten in
das Marktgeschehen zu vermitteln. Das Bestreben die Modelle im Rahmen analytischer Los-
barkeit zu belassen, hat sicherlicher auch seinen Teil zum Design der Modelle beigetragen und
insofern ist das Entstehen neuer Ansétze auch in diesem Bereich ein Stlick weit im Zusammen-
hang mit der Weiterentwicklung von Simulationstechniken und -tools zu sehen. Der SFASM ist
nur ein, obgleich frihes und sehr einflussreiches, Beispiel aus einer ganzen Reihe von Arbeiten
im zur Zeit sehr aktiven Gebiet der Agentbased Computational Econnomics (ACE) .

Modelle wie der SFASM bieten die Mdglichkeit verschiedene Fragestellungen in den Finan-
zwissenschaften, wie beispielsweise die Auswirkungen einer Transaktionssteuer, von Informa-
tionsasymmetrie oder verschiedener Marktmechanismen in einem Uberschaubaren Rahmen zu
untersuchen [Art97, S. 41]. Wenngleich LeBaron im speziellen Fall des SFASM Schwierigkei-
ten bei der Analyse der Resultate, aufgrund der hohen Komplexitat erwahnt [LeBO00, S. 693].
Inwiefern die Ergebnisse von der Auswahl der Methoden, etwa Verwendung eines Klassifi-
ziersystems zur Représentation der Lernprozesse beeinflusst sind, entzieht sich der Kenntnis
des Autors. Dies gilt auch fir eine ganze Reihe anderer Fragen beziglich des Aufbaus und ge-
troffener Designentscheidungen im SFASM. Beispielsweise die schon erwahnte Reprasentation
des Lernprozesses, hierfur ware auch ein kiinstliches neuronales Netz denkbar, unterschiedliche
Lernansatze, individuelles vs. soziales Lernen (warum sollten Anleger nicht das Verhalten an-
derer, erfolgreicher Anleger nachahmen kdnnen) oder Fragen die sich im Zusammenhang mit
Zeithorizonten der Agenten ergeben. Zu letzterem gibt es einen Arbeit von LeBaron, in der ein
Modell verwendet wird, das dem SFASM in Teilen sehr ahnelt [LeBO1].

"Einen ersten Uberblick tiber dieses relativ junge Gebiet liefert ein Artikel von Leigh Tesfatsion [Tes02a].
Ahnliches bietet ein Artikel von LeBaron fiir den Bereich Finanzmarktmodellierung [LeB00].
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Kapitel 3

Die Suche nach einem universellen
Komplexitatsmal?

Harold Fellermann
Oktober 2002

3.1 Einleitung

Die Beschreibung wissenschaftlicher Untersuchungsgegenstande als komplexe Systeme (com-
plex adaptive systems, CAS) erfreut sich in zahlreichen realwissenschaftlichen Disziplinen zu-
nehmender Beliebtheit. Beispiele dieses Ansatzes erstrecken sich von klassischen Naturwissen-
schaften (Physik, Chemie und Biologie) Uber die Humanwissenschaften (Medizin, Psychologie,
Kognitionswissenschaft) bis in die Sozialwissenschaften (Soziologie, Politologie, Okonomie).
Dartiberhinaus finden Konzepte der CAS Anwendung in Technik und Management. Der neuen
Betrachtungsweise der Welt als komplex wird dabei hdufig ein paradigmatischer Stellenwert
zugesprochen — Erica Jen spricht gar von einer ,,Weltanschauung Komplexitat“®.

AnlaBlich dieser Hochkunjunktur scheint ein gesundes Mal} an Skepsis sicherlich angebracht:
zeugen Aussagen wie ,, complexity is everywhere vielleicht nur von einer zu undifferenzier-
ten Verwendung des Begriffes und der damit verbundenen Konzepte? Denn trotz angestrengter
Bemiihungen besteht tiber die Verwendung des Wortes ,Komplexitét* keine Einigkeit: Eine pré-
zise Definition der Art ,,Wir nennen ein System komplex genau dann, wenn es diesen und jenen
Kriterien geniigt* steht bis dato aus. Stattdessen verweisen viele Wissenschaftler auf ein loses
Sammelsurium mehr oder minder charakteristischer Eigenschaften und Standardbeispiele kom-
plexer Systeme und bemuhen die Intuition. DaB ein Komplexitatsbegriff, der rein auf der Intui-
tion fuflt, nur eine unbefriedigende Basis flr weitere wissenschaftliche Arbeit ist, steht aul3er
Frage. Dies motiviert die Suche nach einem allgemeinen Komplexitdtsmali. So schreibt etwa Pe-
ter Grassberger: ,,Confronted with situations that intuitively are judged as ,complex‘, one of the
first reactions should be to quantify this judgement by defining an observable.” ([Gra86] S. 908).
Entsprechend wurde die Suche nach einem universellen Komplexitdtsmal3 bereits in den An-
fangen der Komplexitatswissenschaft zum Forschungsziel erklart. Heute kdnnen wir eine Fulle
konkurrierender MaRvorschlage verzeichnen. Seth Lloyd — ein ambitionierter Sammler unter-
schiedlicher Komplexitatsmafe — listet beispielsweise tiber 50 verschiedene Anséatze auf, Kom-
plexitat zu quantifizieren[LIlo].

Lzitiert nach [Chr96] S. 44
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In diesem Aufsatz mochte ich exemplarisch einige der wichtigsten Komplexitatsmalie vor-
stellen. Untersucht werden v. a. die Implikationen der MaRe auf den zugrundeliegenden Kom-
plexitatsbegriff — die praktische Handhabbarkeit der MaRe wird nicht behandelt (Der Leser
konsultiere hierzu [KS97], [New98] oder [Wac95]). Die daran anschlieBende Diskussion wird
grundlegende Probleme, die bei der Suche eines universellen Komplexitatsmalies auftauchen
vertiefen und einen Vorschlag machen, mit der erschlagenden Vielzahl vorhandener Maf3e um-
zugehen.

3.1.1 Motivation: wozu eine Formalisierung?

Wozu dient Uberhaupt die angestrebte Formalisierung? Was gewinnt man durch eine formale
Definion eines Malies verglichen mit einer einfachen verbalen Beschreibung von Komplexitét
und damit verbundener Phdnomene?

Die Wissenschaftstheorie versteht unter einem MaR eine homomorphe Abbildung h eines
empirischen Relativs e auf ein numerisches Relativ r, — einem wahrnehmbaren Sachverhalt
wird also eine Zahl zugeordnet. Je nachdem welchen Forderungen h gendigt, 143t sich das Mal3
in eine von vier Klassen einteilen:

e Kilassifikatorisch werden Male genannt, die ihre Beschreibungsgegenstande in Klassen
einteilen — zwischen den ry, ist lediglich eine Gleichheitsrelation definiert.

e Ist zwischen den r, sogar eine ,<‘-Relation definiert (z. B. Schulnoten) spricht man von
einem ordinalen Mal — Untersuchungsgegenstande lalien sich bezlglich h anordnen.

e Intervall-skaliert heiBen Mal3e h1, ho wenn Verhaltnisse von Intervallen miteinander ver-

glichen werden kénnen: Eiggjﬂigzg = Ezgg:ﬂ;ggg . Typische Beispiele intervall-skallierter

Mal3e sind Temperatur-MaRe.

e Existiert fur ein intervall-skaliertes Mal} h zusétzlich ein naturlicher Nullpunkt, so ist h

ratio-skaliert (z. B. Gr6Re, Gewicht). Verhaltnisse von Grolien lassen sich direkt verglei-

. hi(er) _ ho(er)
Chen k(e = haler)

Unter diesem Gesichtspunkt entpuppt sich eine prézise verbale Definition der Art ,, X wird
das Pradikat p zugesprochen, wenn es uber die Eigenschaften E verfligt* bereits als klassifika-
torisches Mal3 Uber zwei Klassen. In vielen Fallen ware damit schon geholfen: Eine eindeutige
Definition erspart unnétige und oftmals ermiidende MiRverstandnisse? und erhoht die Akzep-
tanz des Konzeptes in anderen Wissenschaften: ,,If complexity could be consistently measured,
its place among physical concepts could hardly be disputed.“3
Doch naturlich sind mit der Quantifizierung von Komplexitat weit groRere Erwartungen ver-
bunden: So dient ein einmal gefundenes Komplexitatsmal? als Ausgangspunkt weiterer wissen-
schaftlicher Arbeiten. Hehre Hoffnung ist dabei das Auffinden bisher unbekannter allgemeiner
Prinzipien komplexer Systeme®. Dabei kann um so mehr gefolgert werden, je restriktiver die

2Dieses Argument ist nicht zu unterschatzen: wie vieldeutig und miRverstandlich das Wort ,Komplexitat* ist,
wird Abschnitt 3.1.2 verdeutlichen.

350 Luca Peliti zitiert nach [Chr96] S. 16

4DaR solche Prinzipien existieren, untermauern zahlreiche Untersuchungen der vergangenen Jahre. Vielzitiertes
Paradebeispiel eines solch universellen Prinzips ist die Selbstorganisierte Kritikalitat (SOC), die von P. Bak, Ch.
Tang und K. Wiesenfeld untersucht wurde.
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Forderungen an das zugrundegelegte Komplexitdtsmal sind — gesucht ist also idealerweise ein
ratio-skaliertes Mal?.

Desweiteren beschéftigt sich die Wissenschaft heute mit zahlreichen Fragestellungen, deren
Antwort unweigerlich eine Quantifizierung von Komplexitat voraussetzen. Etwa die seit Jahr-
zehnten in der Evolutionstheorie diskutierte Frage, ob die Komplexitit von Organismen im
Laufe der Evolution (zwangslaufig) zunimmt, kann ohne ein (zumindest ordinales) MaR flr
Komplexitét gar nicht beantwortet werden.

Die Suche nach einem universellen Komplexitatsmaf ist aber keineswegs eine Angelegenheit
fur den ,,Elfenbeinturm® — im Gegenteil: eine ,,Entmystifizierung* des heute (mitunter durch
Popularisierung) tberladenen Komplexitatsbegriffs mittels einer formalen Definition “kann die
pragmatische Handhabe komplexer Systeme entscheidend vereinfachen. Dies ist besonders in
Hinblick auf Modellierung und Management komplexer Systeme von Interesse: ,,Wie komplex
mufl} mein Modell sein, um ein vorgefundenes Verhalten zu simulieren? Welchen EinfluR hat
jene Malinahme auf die Komplexitat meines Systems?*“— Fragen wie diese setzen eine prazise
quantifizierte Definition der Komplexitét gleichsam voraus.

Ziel ist demnach, einen der Intuition entlehnten Begriff (durch Formalisierung tber ein MaR)

zu konkretisieren und aus der derart prazisierten Beschreibung ,neue Regeln* abzuleiten. Dieser
ProzeR findet in der Wissenschaftsgeschichte zahlreiche Vorldufer. Als Beispiel betrachte man
die Formalisierung des Wérmebegriffs.
Zundchst war ,Warme* ausschlieBlich ein vager Begriff der Alltagssprache, der sich der phy-
sikalischen Betrachtung verwehrte: Versuche von Lavoisier u. a., der Wérme Stofflichkeit (sog.
Kalorikum) zuzuschreiben, scheiterten an experimentellen Befunden. Die wissenschaftliche
Definition der Wérme gelang zwischen 1840 und 1850 durch J. R. Mayer und J. P. Poulenc.
Diese definierten die Warme als eine in Kérpern gespeicherte Energieform® (damals noch in
Kalorien), messhar tber die Temperatur des Koérpers (in Kelvin). Die systematische Untersu-
chung dieses (nicht mechanistischen) Warmebegriffs fuhrte mit der Einfihrung des Entropiebe-
griffs in den Hauptsétzen der Thermodynamik zu Erkenntnissen, die das Selbstverstédndnis der
Naturwissenschaft umwalzten. Die Entwicklung der Wérmetheorie im ausgehenden 19. Jahr-
hundert hatte aber auch sehr pragmatisch Konsequenzen — etwa die Wirkungsgrad-Optimierung
von Kraftmaschinen.

3.1.2 Begriffsbestimmung: was heil3t ,komplex‘?

scientist: ,,Complexity is what we do not understand.*
collegues;,You don’t understand complexity!*

Diese Sentenz macht die Probleme deutlich, die mit einer Préazisierung des Wortes ,komplex"
(wortl. ,verflochten®) verbunden sind. In der Alltagssprache verwenden wir es gemeinhin, um
unserem Unwissen Uber etwas Ausdruck zu verleihen: komplex ist, was wir nicht verstehen. So
verwendet ist der Begriff ein Synonym zu ,kompliziert*. Naturlich kann unser Unverstandnis
verschiedene Ursachen haben — Wissensmangel, methodische Beschrankungen, etc. — h&ufig
ist der Grund unseres Unverstdndnisses aber fundamentaler: wir wissen nicht, ob und wie wir
das betreffende System reduzieren kénnen; es verwehrt sich der Vereinfachung; bleibt viel-
schichtig. Auf diese Schwierigkeit referriert ,komplex‘ im wissenschaftliche Kontext. In einem

SDie reduktionistische Definition der Warme als mittlere Teilchengeschwindigkeit wurde erst spater in der
mechanischen Wérmelehre eingefuhrt.

27



richtungsweisenden Aufsatz von 1948 beschreibt Warren Weaver (ein Mitbegriinder der Infor-
mationstheorie) diese Systeme folgendermalien:

»The really important characteristic of the problems of this middle region, which
science has as yet little explored or conquered, lies in the fact that these problems,
as contrasted with the disorganized situations with which statistics can cope, show
the essential feature of organization. In fact, one can refer to this group of problems
as those of organized complexity.” [Wea48]

Kennzeichnend fiir komplexe Systeme ist damit ihr emergenter (nach Weaver ,,organisierter®)
Charakter. Emergenz bezeichnet hier irreduzible Strukturen, Muster und RegelméRigkeiten der
Makroebene, die sich aus dem Zusammenspiel von Teilen der Mikroebene ergeben®. Diese
Irreduzibilitdt wurde in den vergangenen Jahrzehnten mit mehreren Eigenschaften komplexer
Systeme assoziiert’:

Typischerweise bestehen diese aus zahlreichen Komponenten und verfiigen damit tber relativ
viele Freiheitsgrade. Wechselwirkungen zwischen den Komponenten ordnen die Systeme zu
vielschichtigen Organisationsstrukturen, wie etwa Hierarchien oder Netzwerken.

Die Wirkzusammenhé&nge zwischen den Systemkomponenten sind im allgemeinen nichtlinear.
Daher weisen komplexe Systeme das variable und facettenreiche Verhalten auf, das man aus
der Untersuchung nichtlinearer Systeme gewohnt ist — insbesondere Phaseniibergénge und eine
unvorhersagbare (chaotische) Dynamik. Allerdings zeigen komplexe Systeme auch Verhaltens-
weisen, die in der nichtlinearen Dynamik unbekannt sind. Erwahnt sei in diesem Zusammen-
hang die Mdglichkeit der Pfadabhangigkeit, auf die in Abschnitt 3.3.1 noch eingegangen wird.
Komplexe Systeme sind typischerweise offen gegeniber ihrer Umgebung — sie sind fern vom
thermodynamischen Gleichgewicht (und dissipativ). So sind sie in der Lage zu selbstorganisier-
ter Strukturbildung durch Kooperation der Systemkomponenten, zu Adaption und Evolution.
Dies ermdglicht komplexen Systemen u. a. Informationen zu verarbeiten oder zu lernen®.

Mit der Suche nach universellen KomplexitdtsmalRen wird nun versucht, ,,auf der Ebene des
Gesamtsystems neue Konzepte zu entwickeln, welche die Vielfalt der auftretenden [emergen-
ten] Strukturen, Dynamiken und Funktionen klassifizieren und quantifizieren.” ([Wac95] S. 22).
Die Definition eines MaRes mulR demnach Komplexitat formal auf einige der oben genannten
Eigenschaften zurtickgefuhren. Welche dieser Eigenschaften dazu jedoch notwendig oder hin-
reichend sind, ist bisher ungeklart.

3.1.3 die Notwendigkeit eines neuen Mal3es

Identifiziert man Komplexitat — wie im vorangehenden Abschnitt angedeutet — mit Strukturiert-
heit, bzw. Ordnung, so stellt sich die Frage, warum Uberhaupt ein neues MaR zu ihrer Quan-
tifizierung notwendig ist. Halten wir mit der bereits angesprochenen Entropie nicht bereits ein
Mal fir die Unordnung, und damit auch die Ordnung eines Systems in den Handen?

6Die verschiedenen Emergenzbegriffe sowie die verwickelte Position der Komplexitatswissenschaft innerhalb
der Reduktionismus-Emergenz-Diskussion wird sehr griindlich in [Chr96] untersucht und deshalb an dieser Stelle
nicht weitert vertieft.

"Die Darstellung orientiert sich v. a. an [Chr96], [R4t97], [Wac95].

8Der Liste scheint keine obere Grenze gesetzt: inwieweit sich Pradikate wie ,Leben‘ oder , Intelligenz* aus den
strukturellen Eigenschaften komplexer Systeme ergeben, ist Gegenstand zahlreicher wissenschaftlicher Debatten
— zumindest gelten lebende und intelligente Systeme unbestritten als komplex.
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Entropie wurde 1866 von L. Boltzmann als Unordnung eines thermodynamischen Systems de-
finiert: sie ist um so groRer, je mehr mogliche Quantenzustidnde ein System einnehmen kann.
1949 wurde die Bolzmann-Entropie von C. Shannon zur Definition der Informationsmenge ei-
ner Nachricht herangezogen. Da die beiden GrofRRen (bis auf einen Vorfaktor) tbereinstimmen,
die Ignformation jedoch allgemeiner ist, sei als mogliches Komplexitatsmal hier letztere disku-
tiert”.

Die Information einer Nachricht ist nach Shannon gegeben durch die Anzahl nétiger diadischer
(ja/nein-) Entscheidungen, um sie von allen anderen mdglichen Nachrichten unterscheiden zu
konnen. Die Nachricht wird dargestellt als Zeichenkette x Gber dem Alphabet Z. Die in x ent-
haltene Information ist dann definiert Giber den relativen Haufigkeiten p; der Zeichen i durch

I=—> pilogpi €[0,1] (Einheit bit)
|

Damit bemif3t sie die Ungewif3heit, die durch den Erhalt der Nachricht behoben wird: je &hn-
licher die relativen Haufigkeiten p; sind, um so groRer ist die erhaltene Information. Anders
formuliert: die Information ist maximal flr stochastisch gleichverteilte (zuféllige) Daten — also
maximale Unordnung im Sinne Boltzmanns.

Dies widerspricht unserer intuitiven Vorstellung von Strukturiertheit — siedelt man diese doch
eher zwischen Ordnung und Zufall an: zeigt ein Fernseher lediglich weiRRes Rauschen, nennen
wir sein Bild nicht komplexer als das einer schwarzen Mattscheibe. Daraus ergibt sich gleich-
sam eine Minimalforderung an das gesuchte Komplexitatsmal: ,,Effective complexity can be
high only a region intermediate between total order and complete disorder.” ([Gel95]). DaR es
sich dabei tatsachlich nur um eine Minimalforderung handelt, betonen Crutchfield et al.:

»a usefull role for statistical complexity measures is to capture the structures — pat-
terns, organizations, regularities, symmetries — intrinsic to a process. [...] defining
such measures solely in terms of the one-hump criterion — say by multiplying ,dis-
order® by ,one minus order* is insufficient to this task.” (JCFS99])

Abbildung 3.1: Daten der logistischen Abbildung Xn+1 = rxn(1 —xp) fur periodisches (r = 3.0), ,,kom-
plexes* (r = 3.678) und stochastisches (r = 4.0) Verhalten.

Es sei bereits darauf hingewiesen, dal? einige der vorgestellten Komplexitatsmale diese Mini-
malforderung verletzen. In der Literatur wird daher h&ufig eine Einteilung der Mafe in zwel
Klassen gefordert: deterministische Komplexitat (nach [Wac95]) oder Komplexitat erster Art
(nach [New98]) ist maximal fur zuféllige, regellose Daten oder Strukturen, wohingegen die sto-
chastische Komplexitat bzw. Komplexitat zweiter Art flr Rauschen minimal ist. Manchmal wird
in diesem Zusammenhang auch die ,,Schwierigkeit, Daten zu reproduzieren* von der ,,Schwie-
rigkeit, Daten zu beschreiben* unterschieden — die Ausdriicke werden allerdings nicht immer
einheitlich verwendet.

9Zum Verhéltnis von Entropie und Information siehe [Fle84] S. 120ff
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3.2 Vorschlage fir Komplexitatsmalie

3.2.1 Male der Informationstheorie und symbolischen Dynamik

Die Informationstheorie beschreibt die interne Struktur von Zeichenketten bzw. Datenreihen
aufgrund statistischer GréRen (Zustands- und Ubergangswahrscheinlichkeiten). Interpretiert man
die untersuchten Daten als ,,Spur* eines zugrundeliegenden deterministischen® (normalerwei-
se von Rauschen tberlagerten) Prozesses, trifft sich die Informationstheorie mit der mathema-
tischen Theorie dynamischer Systeme. Dort wird ein System ublicherweise durch Differenti-
algleichungen gegeben, deren Ldsungskurven im Zustandsraum des Systems man untersucht.
Eine zeitliche wie rdumliche Diskretisierung (Partitionierung) der Methoden fuhrt zur symboli-
schen Dynamik, die sich auf Datenreihen anwenden laRt.

Viele MaRvorschlage der symbolischen Dynamik setzen auf der Rényi-Information, einer
Verallgemeinerung der Shannon-Information, auf. Analog zur Shannon-Information beschreibt
sie die ,,Uberrraschungsmomente* der Systemdynamik (und verletzt wie diese die genannte
Minimalforderung).

RENYI-INFORMATION

Sei x eine Datenreihe, P eine Partition des Zustandsraumes in N Zellen. Seien weiter
pi die relativen Haufigkeiten der Systemzustdnde i € P. Die verallgemeinerte Information
bzw. Rényi-Information ist dann definiert durch

1
(@ _= q
I 1_q§| log p;

1

Der Parameter g bestimmt, wie stark haufige Zustédnde gegenibe \
g = 0 bewertet alle Systemzusténde gleich, ungeachtet ihrer Haufigkeit. Je groRer qu S0
weniger werden seltene Zustande beriicksichtigt. Die nebenstehendé Abbildung zeigt das'Ver-
halten von 114/2) 119 und 112 fiir einen Bernoulli-Proze® mit p & 0,1]. Fur q — 1 folgt (mit
der Regel von de I’Hopital) die Shannon-Information L\

1M = —5 pilogp;
|

Fiir p-periodische Daten ist I (@ = log p, firr stochastisch gleichverteilte Daten gilt 19 = logN.

Ein Nachteil der Rényi-Information ist ihre Abhangigkeit von der gewahlten Partitionierung des
MeRintervalls in einzelne Zustande: je nachdem, in welche Klassen man die zu untersuchen-
den MeRwerte einteilt, ergibt sich eine unterschiedliche Information. Um dieses offensichtliche
Manko zu beheben, kann man betrachten, wie die Rényi-Information mit einer Auflésung der
Partitionierung skaliert. So erhalt man ein MaR, welches heute zur Quantifizierung von Kom-
plexitdt herangezogen wird — der sogenannten Rényi-Dimension.

Rényi-Information und Rényi-Dimension arbeiten tber der relativen Haufigkeitsverteilung ein-
zelner Systemzustdnde. Die in den Daten enthaltene zeitliche Struktur wird dabei vollig auRer

W0deterministisch bedeutet hier, daR die Systementwicklung eindeutig durch die Gleichungen und den aktuellen
Zustand des Systems festgelegt sind.
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RENYI-DIMENSIONEN

Sei x eine Datenreihe, P eine Folge von Partitionen des Zustandsraumes. Die verall-
gemeinerten Dimensionen bzw. Rényi-Dimensionen g-ter Ordnung sind dann definiert
durch:

|(q)
D@ = |im =
e—0loge

Sie beschreiben das Skalierungsverhalten von Iéq) fire — 0.

D(9 nennt man die Kapazitat oder fraktale Dimension, D) ist die Informationsdimension
und D@ heiRt Korrelationsdimension.
Fiir p-periodisches Verhalten ist D(® = 0, fiir eine rein stochastische Dynamik ist D(® = 1

acht gelassen. So besitzen etwa die in Abbildung 3.2 dargestellten Datensétze gleiche Informa-
tion und Dimension — dennoch wiirde man ihnen intuitiv unterschiedliche Komplexitat zuspre-
chen. Um die zeitliche Dynamik der Daten zu erfassen, mussen statt der Haufigkeitsverteilung
einzelner Zustande vielmehr die relativen Haufigkeiten von langeren Zustandsfolgen beriick-

sichtigt werden.

Abbildung 3.2: Zwei Datenséatze gleicher Information und Dimension doch vermeintlich unterschiedli-
cher Komplexitat. Der rechte Datensatz ist eine Permutation des linken.

Betrachtet man den Grenzwert unendlich langer Zustandsfolgen, gelangt man zu den verallge-
meinerten Entropien, bzw. Rényi-Entropien, welche von A. N. Kolmogorov (1958) und Sinai
(1959) eingeflhrt wurden, und mittlerweile ebenfalls als Komplexitatsmalle Verwendung fin-
den. Die verallgemeinerten Entropien beschreiben die Rate mit welcher Information, die aus
einer Messung des Systemzustands erhalten wurde, mit der Zeit verloren geht — man spricht
gelegentlich auch von der Rate, mit der das System Information produziert.

RENYI-ENTROPIEN

Sei x eine Datenreihe. Uber der Menge aller mdglichen Partitionen des Zustandsrau-
mes sind die verallgemeinerten Entropie bzw. Rényi-Entropien der Ordnung g definiert

als
(a)

|
(@ — im N_
==
I,E,q) ist dabei die Rényi-Information tber den Verbundwahrscheinlichkeiten pii,. ;.. E(© heiRt
topologische, E(® metrische (auch Kolmogorov-Sinai-) Entropie.
Fiir periodische Daten gilt E(@ = 0, fiir stochastisch unkorrelierte Daten wachst E (9 {iber
alle Grenzen (siehe [Wac95] S. 32).
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Verallgemeinerte Dimensionen und Entropien erfreuen sich heute bei der Analyse von Zeitrei-
hen ausgesprochener Beliebtheit. Ob sie aber tatsachlich brauchbare Komplexitatsmalie darstel-
len, hangt stark davon ab, welche Vorstellung man mit den untersuchten Daten verbindet. Im
Kontext der Informationstheorie sind diese Mal3e statistische Grol3en, die tiber den zugrundelie-
genden Prozel’ keine Aussage machen. Nimmt man aber an, dal der Dynamik ein deterministi-
sches System zugrundeliegt, so ist der Grund fur den Informationsverlust der Entropien zwin-
gend eine chaotische Systemdynamik: Aufgrund einer exponentiellen Divergenz von Nach-
barzustanden wird der Bereich des Zustandsraumes, in dem das System per Messung bestimmt
wurde, mit der Zeit verformt, bis er den gesamten Zustandsraum durchdringt. Dies suggeriert,
dal? die Rényi-Entropien recht eigentlich ein Mal nicht fur Komplexitat, sondern fur determi-
nistisches Chaos darstellen (Fir die Rényi-Dimensionen 18Rt sich eine dahnliche Argumentation
fihren, worauf an dieser Stelle jedoch verzichtet wird). Die Beziehung zwischen Komplexitét
und Chaos soll in Abschnitt 3.3.1 vertieft werden.

Die bisher behandelten KomplexitatsmaRe griinden alle auf der Verteilung von Zustands-
wahrscheinlichkeiten — es sind statische MaRe. Alternativ kann man Ubergangswahrscheinlich-
keiten, d.h. relative Haufigkeiten von Zustandswechseln, untersuchen. Dann lassen sich die
resultierenden Malle zwar nicht mehr auf statische Strukturen anwenden (was mit den bishe-
rigen Malten moglich war), doch kénnen die dynamischen Male zeitliche RegelmaRigkeiten
eventuell besser fassen??. Ein solcher Ansatz ist die Messung des mittleren Informationsge-
winns.

MITTLERER INFORMATIONSGEWINN

Gegeben sei eine Datentreihe x Uber der Partition 2 des Zustandsraumes. Der Informa-
tionsgewinn (auch Kullbach-Information) ergibt sich aus den Ubergangswahrscheinlichkeiten
Pi—j von Zustand i in Zustand j durch

Gij = —log pi;j
Mittelt man (ber alle Zustandswechsel ergibt sich der mittlere Informationsgewinn:

(G) = —Z pij Gij = —Z pijlog pi;
1] 1]

Der mittlere Informationsgewinn beschreibt die durchschnittliche zusétzliche Information, die
man aus einer weiteren Messung eines Systems erhalt, wenn man dessen letzten Zustand bereits
lokalisiert hatte. Auf ihm aufbauend &3t sich ein heute stark propagiertes Komplexitatsmal? 2.
Ordnung definieren: die Fluktuationskomplexitat. Sie wurde 1992 von Bates und Shepard
eingefuhrt und quantifiziert die Varianz des Nettoinformationsgewinns — sie mif3t, wie stark die

11Dje verallgemeinerte Entropie steht gemaR der Identitét von Pesin mit dem Ljapunov-Spektrum in Verbindung:

(@ < Ai
i:)\iz>0

Ahnlich verhilt es sich mit der verallgemeinerten Dimension, die iiber die Kaplan-Yorke-Beziehung mit dem
Ljapunov-Spektrum in Zusammenhang steht — ndheres siehe z. B. [KS97] S. 198ff

2Man beachte jedoch, daf sich Ubergangswahrscheinlichkeiten formal in Zustands- und Verbundwahrschein-
lichkeiten umformen lassen: pi_,j = pij/pi
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Differenz aus Informationsgewinn und -verlust mit der Zeit schwankt. Komplex ist ein System
demnach, wenn das Wissen Uber die Systementwicklung variiert, seine Dynamik also mal sehr
gut und mal sehr schlecht prognostiziert werden kann.

FLUKTUATIONSKOMPLEXITAT

Sei x eine Datenreihe Uber der Partition ?. Gj; = —logpi_,; bezeichne den Informati-
onsgewinn, Li; = —logpi.—; den Informationsverlust des Systems beim Ubergang von
Zustand i in Zustand j. Der Nettoinformationsgewinn

ist wegen der Normierung ¥ ; pi—j = 1 gleich Null. Seine Varianz definiert die Fluktuations-

komplexitat:
=(r2y —{ Z Pij (Iog p.)
i,J=1

Fiir periodisches Verhalten gilt unabhangig von der Periode 02 = 0. Fiir stochastische
Daten ist o? ebenfalls gleich Null, da dort die Ubergangswahrscheinlichkeiten pi_,; homogen
sind.

Eine interessante Interpretation der Fluktuationskomplexitat liefert R. Wackerbauer: betrachtet
man den Nettoinformationsgewinn aus Sicht des Systems, so bedeuted dies, ,,daR das System fa-
hig ist, kurzzeitig Information aufzunehmen, zu speichern und wieder abzugeben.” ([Wac95] S. 36).
Fraglich ist aber, ob dieses Verstédndnis die formale Definition der Information (als Mal3 kom-
pensierter UngewilRheit) nicht moglicherweise iberspannt.

3.2.2 Malde der Automatentheorie

Eine Reihe von Komplexitdtsmalien beruht auf dem Vorgehen, eine zu untersuchende Daten-
reihe durch ein bestimmtes Modell zu reproduzieren bzw. zu approximieren und anschliel3end
Komplexitat als eine spezifische Eigenschaft dieses Modells zu definieren?3. Als Modelle wer-
den meist einfache Konstrukte der Automatentheorie herangezogen. Gerechtfertigt wird dieser
Ansatz durch die Vorstellung, dal3 in den Daten codiertes komplexes Verhalten in Wahrheit die
Folge einer inhdrenten Komplexitét des zugrundeliegenden Prozesses/Systems ist: ,,We can in-
terpret pattern as the result of a computational process. The process consists of a program, which
provides the ordered or repeating elements in a pattern, plus data, which provides the random
elements.” ([GNOQO] S. 9) In diesem Abschnitt sollen die wichtigsten dieser Male présentiert
werden.

Das heute wohl bekannteste KomplexitatsmafR wurde unabhdngig voneinander von Solomo-
noff (1964), A.N. Kolmogorov (1965) und G.J. Chaitin (1966) aufgestellt. Geleitet von der

13 Um sofort eventueller Verwechslung vorzubeugen, sei erwahnt, daB die in der theoretischen Informatik de-
finierte computationale Komplexitat (auch I-Komplexitat), die einem Algorithmus eine obere Schranke fiir den
Ressourcenverbrauch (Laufzeit, Speicherplatz, etc.) relativ zur Menge der Eingaben zuweist, kein Komplexitéts-
maf im hier verstandenen Sinn darstellt, da dieses MaR keinen universellen Anspruch hat. Es existieren jedoch
universelle Komplexitatsmalie, die auf der computationalen Komplexitat aufbauen. So etwa die in diesem Ab-
schnitt behandelte logische Tiefe.
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\orstellung, dal? eine Datenreihe um so komplexer ist, je aufwendiger ihre Reproduktion ist, de-
finieren sie den algorithmischen Informationsgehalt (auch Kolmogorv-Chaitin-Komplexitat)
als die Lange des kiirzesten Algorithmus, der eine gegebene Symbolsequenz bzw. Datenreihe
erzeugen kann. Dabei stellt sich die Frage nach der Sprache, in der der gesuchte Algorithmus zu
formulieren sei. Kolmogorov und Chaitin verweisen auf den ,,Befehlssatz* universeller Turing-
maschinen!4. Dadurch handeln sie sich allerdings das Problem ein, daB ihr KomplexitatsmaR
(als Folge des Halteproblems) nicht berechenbar ist.

ALGORITHMISCHER INFORMATIONSGEHALT (AIC)

Sei x eine Zeichenkette Uber dem Alphabet 3, M eine universelle Turingmaschine und
A die Menge aller terminierenden Programme, die x erzeugen, d.h. M(a) = x fir alle a € A.
|a] bezeichne die Lénge des Algorithmus. Der algorithmische Informationsgehalt H (x) von x
ist dann definiert als

H(x) = min{|a| : M(a) =x}

H ist abhdngig von der verwendeten Codierung X und von der L&nge der Zeichenkette x. Eine
triviale obere Schranke ist |x| + |c|, mit ¢ als Codierung der Anweisung ,,drucke x“. Diese
Schranke wird erreicht, wenn x minimale Redundanz aufweist, also zuféllig ist. Periodische
Daten haben hingegen einen sehr niedrigen algorithmischen Informationsgehalt. H ist eine
obere Schranke der Entropie E (Y.

Als praktikabler erweist sich eine Variante der AIC von A. Lempel und J. Ziv aus dem Jahr 1976,
deren Algorithmen auf die Operationen ,,kopieren* und ,,einfligen* beschrénkt sind. Dank der
reduzierten Méachtigkeit der Sprache 1aRt sich der gesuchte Algorithmus nun effizient berech-
nen®®.

Obwohl h&ufig in der Literatur behauptet, stimmen AIC und Lempel-Ziv-Komplexitét nicht
uberein. Um dies zu illustrieren betrachten wir eine von der logistischen Abbildung Xn+1 =
4xn(1 — xn) bei voll entwickeltem Chaos erzeugte Datenreihe (siehe Abbildung 3.1 rechts).
Gemal Kolmogorov-Chaitin ist der kiirzestmdgliche Algorithmus eine Implementation der zu-
grundeliegenden mathematischen Gleichung und damit (bei hinreichender Datenlénge) von sehr
geringer Komplexitat. Geméald Lempel-Ziv 1&Bt sich in den von der Gleichung erzeugten Da-
ten jedoch keine Redundanz finden — sie sind nach Untersuchungen von R. Wackerbauer in-
kompressibel und damit maximal komplex (siehe [Wac95] S. 53). Generell wirft der Vesuch,
Komplexitét iber reproduzierende Modelle und Algorithmen zu definieren, eine Reihe zentraler
Fragen auf: Sind Daten und Strukturen nur dann komplex zu nennen, wenn ihnen keine Regel-
maéligkeit zugrunde liegt, sie also zufallig sind, oder liegt die Komplexitat von Daten vielmehr
in der Komplexitat der Regeln begriindet? Sind z. B. die logistische Abbildung oder die Mandel-
brotmenge, denen sehr einfache Rekursionsformeln zugrundeliegen, komplex? Da sich formal
nicht entscheiden 14Rt, ob eine Zeichenkette zufallig oder von einer Regel erzeugt wurde®, muR
die Frage umformuliert werden: Sind Daten nur dann komplex, wenn wir keine sie erzeugen-
den Regeln finden? Welche Regeln sich finden lassen, hdngt wie wir gesehen haben massiv von

14An dieser Stelle ergibt sich eine Unklarheit: die Programme einer Turingmaschine sind durch Ubergangs-
matrizen gegeben. Wie aber bestimmt man die Lange eines solchen Programms? Zwei Mdglichkeiten scheinen
denkbar: Lange als Anzahl nétiger Zustande, oder als minimale Bandl&dnge der TuringMaschine. Leider machte
die verwendete Literatur dazu keine Angaben.

BTatsachlich wird das Verfahren von Lempel-Ziv in der Praxis haufig zur Datenkompression herangezogen

16]_aut [Chr96] S. 63 wurde dies von Chaitin bewiesen und ist eine Folge des Gédelschen Unvollstandigkeits-
satzes.
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ZIV-LEMPEL-KOMPLEXITAT

Um nach dem \erfahren von Lempel und Ziv die Komplexitat einer Zeichenkette
S = 5051...5. zu bestimmen, zerlegt man diese in Worter A}’,‘,’1i der Lénge n;, wobei
A‘{"’l = s gesetzt wird, und A}’f{m = Sk...Sk+n.,—1 das Kirzeste Wort darstellt, das nicht in
der Teilsequenz S’ = SpSy...Skyn,,—2 auftaucht. So wird beispielsweise die Zeichenkette
0010110000101101 in die Worter (0)(01)(011)(000)(0101101) zerlegt.

Die Anzahl c(L) der Worter ist dabei um so groBer, je weniger Redundanz in den
Daten vorliegt und erreicht bei vollig zuféallige Zeichenketten eine obere Schranke (siehe
[Wac95] S. 27f). Verwendet man diese Schranke zur Normierung, so ergibt sich der algo-

rithmische Informationsgehalt nach Lempel und Ziv durch die Beziehung

. logL
Ca= L“_r)l c(L) %
wobei N die Méchtigkeit des zugrundeliegenden Alphabets (Ublicherweise 2) bezeichnet. Fir
periodische Daten ist die Anzahl der auftretenden Worter beschrankt, mit L — oo folgt dann
Ca = 0. Bei vollig zufélligen Symbolsequenzen ergibt sich aufgrund der Normierung definiti-
onsgeman C; = 1. Nichtperiodische und zugleich nicht-stochastische Daten (z. B. chaotische)
nehmen einen Wert im Intervall [0, 1] an.

der Méchtigkeit der verwendeten Sprache ab. Diese Problematik soll in Abschnitt 3.3.2 vertieft
werden.

Sowohl Kolmogorov-Chaitin- als auch Lempel-Ziv-Komplexitat werden heute als Komplexi-
tatsmafe von den meisten involvierten Wissenschaftlern verworfen, da sie nicht der in Abschnitt
3.1.3 gestellten Minimalforderung gentigen. Sie ordnen rein stochastischen Daten einen maxi-
malen Wert zu, und gelten daher als Mé&le des Informationsgehalts bzw. der Redundanz oder
Komprimierbarkeit eines Datensatzes.

Neben der Programmlange kann Komplexitat auch zu anderen Eigenschaften des modellie-
renden Automaten in Verbindung gebracht werden. Angemerkt sei an dieser Stelle die logische
Tiefe (logical depth), die im Jahr 1977 ebenfalls von G.J. Chaitin eingefiihrt, und maRgeblich
von C. Bennett weiterentwickelt und propagiert. Diese zieht zur Bestimmung der Komplexitét
einer Datenreihe die Laufzeit des kiirzestmdglichen Algorithmus heran — es handelt sich also um
eine Kombination von algorithmischem Informationsgehalt und computationaler Komplexitét
(siehe Fulinote 13).

LOGISCHE TIEFE

Sei M eine universelle Turing-Maschine, x eine Datenreihe Uber dem Alphabet %, a’
der kiirzeste Algorithmus (mit Lange |a’|), der x erzeugt, d.h. M(a') = x, T ein MaR fur die
Laufzeit und s € R ein Signifikanz-Parameter. Dann ist die logische Tiefe gegeben durch

Ds(x) =min{T(a) : |a| —|a| < sund M(a) =x}

Genauso wie AIC ist die logische Tiefe nicht berechenbar.

Anders als AIC und Lempel-Ziv-Komplexitat ist die logische Tiefe ein Komplexitatsmal} zwei-
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ter Ordnung: da die Laufzeit des kiirzesten Algorithmus nur von mehr oder minder aufwendigen
Dekompressions-Mechanismen herriihren kann, sind stochastische Daten, die sich nicht kom-
primieren lassen, logisch flach — die Laufzeit ist (wie bei konstanten Daten) etwa linear zur
Datenlange.

Im Gegensatz zu den bisherigen Mafen dieses Abschnitts verwendet die 1989 von Crutch-
field und Young eingefuihrte e-Komplexitat ([Cru89]) keinen deterministischen, sondern einen
stochastischen endlichen Automaten. Diese sogenannte e-Maschine hat eine endliche Menge
von Zustanden, zwischen denen sie mit bestimmten Ubergangswahrscheinlichkeiten wechselt.
Bei jedem solchen Zustandswechsel generiert der Automat eine Ausgabe (Markov-ProzeR).
Nach dem Verfahren von Crutchfield und Young lassen sich Zustandsmenge und Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten des Automaten derart bestimmen, dal} der resultierende Ausgabestrom
des Automaten statistische Charakteristika der gegebenen Daten mit einer wéhlbaren Genauig-
keit € approximiert. Damit ist ein Datensatz nicht dann komplex, wenn er aufwendig zu repro-
duzieren, sondern wenn er aufwendig zu beschreiben ist.

e-KOMPLEXITAT

Um die e-Komplexitat einer Datenreihe x Uber dem Alphabet ~ zu bestimmen, wird

zunéchst unter Verwendung aller ihrer Teilworter xi(”) der Lange n ein Entscheidungsbaum
konstruiert. Knoten der Ebene j des Baumes sind die jeweils j-ten Zeichen der Worter xi(”)
Die Kanten werden mit den Ubergangswahrscheinlichkeiten p)q_(,-)_m_(,ﬂ) gewichtet. Auf der

Menge der Unterbdume mit fest gewahlter Lange m (m < n) wird nun eine Aquivalenzrelation
eingeflhrt: zwei Unterbdume heillen g-&quivalent genau dann, wenn sich ihre Kantengewichte
héchstens um den Betrrag € unterscheiden — mittels € 18Rt sich damit die Modellgenauigkeit
variieren.

Die einzelnen Klassen dieser Aquivalenzrelation kdnnen als Zustande eines stochastischen
endlichen Automaten (sog. e-Maschine) verstanden werden, dessen Ubergangsmatrix durch
die Gewichte des Entscheidungsbaumes gegeben ist. Die e-Komplexitat C. von x ist dann
definiert als Shannon-Information | der Zustandswahrscheinlichkeiten des Automaten.

Fur p-periodische Daten ist C¢ = log p (Falls p < m). Fir rein stochastische Verhalten hat
der entsprechende Automat nur einen einzigen Zustand, der mit Wahrscheinlichkeit 1 auftritt.
Es folgt dann C, = 0.

Die e-Maschine modelliert in ihren internen Zustdnden Teildynamiken der gegebenen Datenrei-
he, deren statistische Eigenschaften sich voneinander unterscheiden (wodurch sie der Fluktuati-
onskomplexitat nahesteht). Beispielsweise kann eine Datenreihe, in der sich rein stochastisches
und konstantes Verhalten abwechseln, durch zwei Zustande (A fir stochastische, B flr kon-
stante Dynamik) modelliert werden (siehe Abbildung 3.3). Die e-Komplexitat — definiert als
Shannon-Information der Automatenzustande — erfaf3t nun gerade den Wechsel zwischen die-
sen Teildynamiken. Komplexitét dulert sich gemal Crutchfield und Young also in der Variation
statistischer Eigenschaften und spiegelt so die Strukturiertheit einer Datenreihe wieder.

3.2.3 weitere Ansatze

Neben den Vorschldgen der Informations- und Automatentheorie werden heute zunehmend
Konzepte fur Komplexitatsmalie verdffentlicht, die auf der Graphentheorie basieren: ,,Graphs
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are perhaps the most fundamental units [. .. ] graphs are inherent in both the structure and beha-
viour of all complex systems* ([Gre96]). Anders als die bisherigen MaRvorschldge versuchen
diese Ansdtze nicht, Komplexitat Gber Datenreihen zu ermitteln — sie wollen stattdessen die
Systemstruktur, d. h. die Organisation der den Daten zugrundeliegenden Prozesse beriicksichti-
gen. Untersucht werden dann Konnektivitat, durschnittliche Pfadlangen, Exzentritat und andere
Charakteristika der Graphen?’.

K.Y. Degtiarev unternimmt den Versuch, Wechselwirkungen zwischen den Graphenknoten in
linguistischen Variablen zu formulieren, wenn sich das System einer strikten Formalisierung
verwehrt. Ein grol3er Vorteil solcher Bestrebungen liegt darin, dal3 sie auf z. B. psychologische
und soziale Systeme angewandt werden kdnnen, deren Systemverhalten moglicherweise nicht
einfach mefRbar ist.

Andere Autoren wollen die subjektiven Aspekte von Komplexitét starker betont wissen: ,,In-

stead of asserting complexity is a property of some system, it is a property of the description.*
[Sta01] schreibt R. K. Standish und propagiert ein KomplexitatsmaR, welches der Shannon-
Information folgt, jedoch nicht unmittelbar (iber Systemzustanden sondern tiber Aquvalenz-
klassen ahnlicher Zusténde arbeitet. Auch J. Casti baut ein KomplexitatsmaR auf solchen Aqui-
valenzrelationen auf: fur ihn ist ein System um so komplexer, je mehr nicht-dquivalente Még-
lichkeiten seiner Modellierung existieren!®: dazu definiert er eine Menge von Observablen des
zu untersuchenden Systems. Uber diesen lassen sich nun Zustandsgleichungen, bzw. Beschrei-
bungen in Form von Relationen definieren. Aquivalenzklassen solcher Relationen fassen gleich-
wertige Beschreibungen zusammen — die Anzahl der Aquivalenzklassen bestimmt fiir Casti nun
unmittelbar die Komplexitét des Systems.
In beiden Anséatzen folgen die Aquivalenzrelationen aus dem jeweiligen theoretischen Kontext
des untersuchten Systems. Will man z. B. die Komplexitdt der DNA bemessen, so bestimmt
der Genetische Code, welche Basenpaare als &quivalent betrachtet werden sollten: genau jene,
welche die gleiche Aminosdure codieren. Diese subjektiven und kontext-abhéngigen Aspekte
von Komplexitat werden in Abschnitt 3.3.2 vertieft.

3.3 Diskussion

3.3.1 Komplexitat vs. Chaos

Uber die genaue Beziehung zwischen Komplexitat und Chaos besteht bisher wenig Klar-
heit: viele Autoren benutzen die Begriffe synonym, oder untersuchen von ihnen aufgewiesene
Komplexitaten ausschlieRlich mit den Methoden der Chaostheorie — etwa den Dimensions- und

siehe z. B. die Arbeiten [Deg00], [Gre96], [GNOO]
BDargestellt nach [Chr96] S. 86
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Entropiemalien. Sicherlich kann man deterministisches Chaos als eine Spielart von Komple-
xitat verstehen — die nichtlinearen Wechselwirkungen der Systemkomponenten sind ja bereits
hinreichend fir chaotisches Verhalten. Problematisch ist die umgekehrte Implikation: kann die
heutige Chaostheorie bereits alle Verhaltensweisen komplexer Systeme erfassen? Gell-Mann
und Crutchfield tendieren dazu, diese Frage zu verneinen: ,.the term ,edge of chaos® is itself
somewhat misleading, since the disordered realm may not actually be chaotic* ([GMC]).

Ist die Sensibilitat gegentiber den Anfangsbedingungen der Chaostherie der einzig mdgliche
Grund flr die nicht-prognostizierbare Entwicklung komplexer Systeme? Die von P. Bak et al.
entwickelte Theorie der selbstorganisierten Kritikalitat scheint eine Erklarung fir Unvorher-
sagbarkeit zu liefern, ohne sich auf chaotische Mechanismen zu berufen!®. Allerdings konnten
Ph. Blanchard et al. in der Untersuchung eines klassischen selbst-organisiert kritischen Systems
positive Ljapunov-Exponenten und damit deterministisches Chaos nachweisen: ,,If the dynamic
is ergodic the Ljapunov-exponents are almost-surely constants [...] corresponding to the shift
action there is a positive Ljapunov-exponent” ([BCK99] S. 9). Unter der Annahme, dal} die
komplexe Dynamik ergodisch ist (d. h. die Attraktoren des Systems sind vom Maf 0) ist der
Zusammenhang eindeutig: die deterministische Dynamik ist entweder reguldr oder chaotisch.
Will man Komplexitat mit irreguldrem — ,,iberraschendem® — Verhalten assoziieren, so kann
dies nur aus einer chaotischen Systemdynamik folgen. Die Begriffe kénnten dann tatsachlich
synonym sein.

Ergodizitat ist jedoch nicht bei allen Systemen gegeben: It turns out that the most inte-
resting phenomena observed at equilibrium, notably phase transitions and glassy behaviour,
descend from a breakdown of such global ergodicity.” ([BP97] S. 58) Ein recht populéres Ver-
halten komplexer nicht-ergodischer Systeme ist die sogenannte Pfadabhéngigkeit. Sie wurde
erstmals von B. Arthur im Kontext wirtschaftlicher Entwicklungen identifiziert und besagt, dal
das Verhalten pfadabhangiger Systeme sich nicht eindeutig aus der Kenntnis des aktuellen Sy-
stemzustands vorhersagen lait, da es von der Geschichte des Systems beeinflut werden kann.
Evolutionsprozesse komplexer Systeme basieren deshalb wesentlich auf dieser Eigenschaft.
Pfadabhangige Systeme konnen weder mit (endlich-dimensionalen) ergodischen Differential-
oder Differenzengleichungen, noch mit stochastischen Automaten, also Markov-Prozessen im
Sinne der e-Maschine adaquat modelliert werden, da all diese Ansétze nur ein endliches ,,Ge-
déachtnis* besitzen:

»~Komplexe Systeme, die vom nicht-Markovprozel3 definiert werden, zeigen kein
einfaches stochastisches Verhalten. Aufllerdem konnen wir ihre Prozesse auf der
Grundlage deterministischer klassischer Dynamik nicht definit bestimmen.* ([NM99] S. 93)

E. R. Nakamura und T. Mori modellieren daher, pfadabhéngige Systeme mit regelveréandern-
den Automaten, deren Programme, durch ihren jeweiligen Zustand modifiziert werden. Jedoch
wurde meines Wissens nach tiber diesen durchaus interessanten Ansatz bis dato noch kein Kom-
plexitatsmal definiert.

3.3.2 Subjektive Aspekte der Komplexitat

Alle Bemiihungen, Komplexitat zu quantifizieren, begegnen der Schwierigkeit, dal} die ge-
suchte GroRe zu einem gewissen Grade subjektiv ist: sie hdngt von der Theorie ab vor deren
Hintergrund ein System untersucht wird. Komplexitét ist vielleicht weniger ein phyikalisches
als ein mentales Konzept:

17ur selbstorganisierten Kritikalitét siehe den Aufsatz von Ole Bahlmann in diesem Band.
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»As measures of something like complexity for an entity in the real world, all such
guantities are to some extent context-dependent or even subjective. They depend on
the coarse graining (level of detail) of the description of the entity, on the previous
knowledge and understanding of the world that is assumed, on the language em-
ployed, on the coding method used for conversion from that language into a string
of bits, and on the particular ideal computer chosen as a standard.” ([Gel95])

Am deutlichsten zeigt sich diese Subjektivitat sicherlich bei Ansétzen, die in Abschnitt 3.2.3
skizziert wurden und Komplexitat explizit an Modellen realer Systeme festmachen. Subtiler
verhalt es sich bei den MaRvorschlagen der Informationstheorie, denen man eine subjektive
Komponente vielleicht auf Anhieb absprechen wirde. Sie verbirgt sich in der gewéhlten Par-
titionierung des Zustandsraumes — sprich, der Einteilung der MelRwerte in Klassen. Es wurde
bereits bei der Diskussion der Rényi-Information darauf hingewiesen, dal? die Resultate einzel-
ner Mal3e sehr sensibel auf die gewahlte Klasseneinteilung reagieren. Welche Partitionierung
kann die Charakteristika eines zu untersuchenden Systems am besten erfassen? Die symboli-
sche Dynamik liefert darauf eine Antwort: ist das System als Abbildungsvorschrift gegeben,
dann &Rt sich eine Partitionierung — die sogenannte erzeugende Partition — finden, die die Sy-
stemdynamik am genauesten widerspiegelt®. Legt man nun eine Abbildungsvorschrift an die
zu untersuchenden Daten an, so spiegeln sich in dieser theoretische Annahmen tber das System
wieder. Auch hier arbeitet man mit einem Modell.

In der Automatentheorie zeigt sich diese Subjektivitat in der verwendeten Automatenarchi-
tektur (und damit im verwendeten Berechenbarkeitsbegriff): Die Mehrheit der vorgeschlage-
nen MalRe werden (ber Turing-Maschinen definiert — den bis heute médchtigsten Rechenmo-
dellen der Automatentheorie. Daten, die mit wesentlich einfacheren Automaten beschrieben
werden konnen, lassen sich dadurch von ,,komplexeren® nicht unterscheiden. Andererseits exi-
stieren eine Reihe sehr einfacher physikalischer Prozesse, deren Modellierung mittels univer-
seller Turing-Maschinen mit enormen Schwierigkeiten bezlglich Laufzeit, Speicherplatz, u. a.
verbunden sind. Die Frage, ob alle physikalischen Prozesse mit Turing-Maschinen tberhaupt
simuliert werden kdnnen (die sogenannte physikalische Church-These), ist bisher unbeantwor-
tet?l. Andert man den Berechenbarkeitsbegriff (etwa indem man sich auf Quanten-Computer
beruft), dann kdnnte die Mdéglichkeit einer Simluation gewahrleistet sein:

»What do the decoherent histories generated by a universal quantum computer con-
tain? They contain computations that generate all algorithmically specifiable struc-
tures, including digital complex adaptive systems. If atoms, molecules, and biolo-
gical structures can be simulated by a quantum computer (and there is no reason to
think that they cannot), that computer contains digital analogues of you and me.*
([L1097])

Vielleicht sollte dieser theorierelative Aspekt bei der Suche eines Komplexitdtsmalies sogar
noch starker berlicksichtigt werden: betrachtet man Komplexitét als Auftreten emergenter Struk-
turen auf der Makroebene, verursacht durch zugrundeliegende Prozesse der Mikroebene, so

2In der erzeugenden Partition I4Rt sich jeder Wert x eindeutig als Folge von Partitionsintervallen X1 XoXs...
angeben, die das System unter der Dynamik durchlduft. Die Abbildungsvorschrift vereinfacht sich dann auf die
sogenannte shift-Abbildung o : XjXj+1Xit2... — Xi+1Xi+2Xi+3---
Methodisch 18Rt sich diese Partitionierung nur fiir eindimensionale Abbildungen bestimmen. Fiir Partitionierungen
mehrdimensionaler Abbildungen wurde bis dato kein einfaches Verfahren gefunden.

2lsiehe [Chr96] S. 64
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liegt es nahe, genau diese Mikroprozesse in der gewahlten Programmiersprache adaquat zu mo-
dellieren. So kénnte man etwa zur Analyse molekularbiologischer Systeme Automaten heran-
ziehen, deren Befehlssatz die Grundlagen chemischer Reaktionen mdglichst genau abbildet?2.
Ob und inwieweit ein solcher Ansatz noch zu einem universellen Komplexitatsmal? fuhrt, bliebe
im einzelnen zu klé&ren.

3.3.3 Vergleich der Mal3e

Da die MaRe der Abschnitte 3.2.1 und 3.2.2 zum Teil sehr &hnlich definiert sind, mag man
annehmen, daR sie sich in ihren Werte auch nur geringfligig unterscheiden. DaR dies durchaus
nicht der Fall ist, zeigen systematische Untersuchungen von R. Wackerbauer, die zahlreiche
KomplexitatsmaRe sowohl auf mathematische als auch auf natirliche Systeme (EKG-Daten)
angewandt hat.

Interessant ist an dieser Stelle v.a. ihre Arbeit mit der logistischen Abbildung, da sich deren
Verhalten mittels eines Kontrollparameters ber weite (regulére und chaotische) Bereiche va-
rileren 1aRt. Abbildung 3.4 zeigt die Graphen einiger hier besprochener Komplexitatsmafe ge-
genuber diesem Kontrollparameter. Die Analyse macht deutlich, daR die jeweiligen MaRe nur
eine Eigenschaft des Systems messen (die sie dann mit Komplexitét gleichsetzen), und ,,dal3
zur Beschreibung spezieller Eigenschaften unterschiedliche Komplexitatsmalie betrachtet wer-
den mussen.” ([Wac95] S. 67)

Noch deutlicher sprechen R.Badii und A.Politi: It will appear that [complexity measures]
cannot be ordered by elementary inclusion relations, so that simplicity of an object according
to the most ’liberal” measure implies simplicity according to the strictest one and vice versa for
a complex object”, woraus sie ableiten, dal? ,,there cannot be a unique indicator of complexity,
in the same way as entropy characterizes disorder” ([BP97] S. xii bzw. 10).
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Abbildung 3.4: Graphen unterschiedlicher Komplexititsmale fur die logistische Abbildung gegeniiber
dem Kontrollparameter r im Bereich von 3,5 bis 4 — aus [Wac95]

2\fereinzelte Uberlegungen, Komplexitat aus UML-Diagrammen zu bestimmen, weisen in diese Richtung —
siehe [GNOO] S. 8
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Es scheint also zweifelhaft, daR die Suche nach einem einzigen, universellen Komplexitats-

mal3 je von Erfolg gekront wird. Dies sollte meines Erachtens jedoch nicht dazu fuhren, das
Konzept Komplexitat und die Versuche seiner Quantifizierung zu verwerfen — im Gegenteil!
Die unterschiedlichen Malie helfen einerseits, verschiedene Erscheinungsformen des Komple-
xen zu differenzieren — andererseits ermdglichen sie es, das genaue Verhaltnis dieser Erschei-
nungsformen zueinander zu untersuchen. Daher sollte der von R. Wackerbauer geleistete Ver-
gleich systematisch vertieft und ausgeweitet werden: Wenn eine Vielzahl von Komplexitéts-
malien anhand ausgewéhlter und gut untersuchter Beispielsysteme analysiert wird, lassen sich
maoglicherweise Abhangigkeiten zwischen verschiedenen Mallen ausmachen, die Uber einen
rein mathematisch-tautologischen Zusammenhang hinausgehen.
Als Indizien fur mogliche allgemeine RegelméRigkeiten komplexer Systeme werden derar-
tige Korrelationen v.a. dann interessant, wenn neben den verhaltensorientierten Mal3en der
Informations- und Automatentheorie auch systemstruktur-orientierte MafRe der Graphentheorie
verglichen werden. Diese Untersuchungen sollten an Systemen ausgeftuihrt werden, die fur ihre
Komplexitéat bekannt und deren Verhalten sowohl experimentell wie auch theoretisch gut unter-
sucht sind — etwa den realen Messungen und Computermodellen des ,,sand pile’s* der selbst-
organisierten Kritikalitat. Insbesondere sollten diese Systeme das typische Sprektrum der Ei-
genschaften komplexer Systeme (Unverhersagbarkeit, Pfadabhé&ngigkeit, Strukturbildung, ...)
abdecken.

3.4 Zusammenfassung

Die ausgiebige Suche nach einem universellen Komplexitdtsmall hat zu zahlreichen unter-
schiedlichen Vorschldagen geflihrt. Diese unterscheiden sich in den Ansétzen, in den Eigen-
schaften, mit der sie Komplexitat assoziieren und im Wert, den sie einem System beimessen.
Schwierigkeiten bereitet vor allem der subjektive Aspekt von Komplexitat.

Wer heute etwas uber die Komplexitét eines von ihm untersuchten Systems aussagen will, muf}
sich aus dieser Fulle von Vorschldgen ein passendes MaR heraussuchen oder (wie h&ufig) ein
eigenes definieren. Von einer Einigung auf ein einziges universelles Mal} scheint man denkbar
weit entfernt. Stattdessen ist sogar ungewi3 mit welchen mathematischen Ansatzen Komple-
xitat Gberhaupt hinreichend erfa3t werden kann. Wir wissen daher nicht, ob eine geschlossene
Theorie komplexer Systeme jemals gefunden und die Frage ,,Was ist Komplexitat?“ je beant-
wortet wird. Wir kénnen aber hoffen, durch die Suche nach einer Antwort zu einem tieferen
Verstandnis der uns umgebenden Welt zu gelangen.
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Kapitel 4

Komplexe Adaptive Systeme In
Organismen

Birgit Wippermann
September 2002

4.1 Einleitung

Komplexe Adaptive Systeme sind im Bereich der Organismen an vielerlei Stellen zu finden,
sowohl in Form von Regelkreisen im weitesten Sinne, als auch im kognitiven und kreativen
Bereich. Hier nur einige Beispiele:

e circadiane Rhythmen (z.B. Schlaf-Wach-Zyklen)?!
e Herzschlag!

e Atmung

e Hormonzyklen

e Insulinsekretion

e Grillen, die alle im Einklang zirpen

e Gluhwirmchen, die alle synchron aufleuchten

e Fortbewegungsmuster (Schrittfolgen)

e Geruchswahrnehmung?

e Gehirnaktivitat

e Immunsystem

Es ist moglich, die Systeme in zwei Gruppen zu unterteilen, in oszillatorische und chaotische
Systeme, abhangig von zugrunde liegenden Verhalten.

Lwird im folgenden naher erlautert
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4.2 Oszillatorische Systeme

Die Steuerung und Funktion von Organismen wird unter anderen durch eine Vielzahl von Oszil-
lationen gesteuert. Das deutlichste Beispiel hierfur sind die circadianen Rhythmen wie etwa der
Schlaf-Wach-Rhythmus, aber auch Hormonzyklen, Herzschlag, Atmung, sogar Fortbewegungs-
muster lassen sich als Oszillationen beschreiben, wenn jedes Bein als ein Oszillator aufgefasst
wird [8]. Ein grolRer Vorteil von Oszillationen ist, dass es sich dabei um einen Vorgang han-
delt, der relativ unempfindlich gegenuber Storungen ist. Die mathematische Analyse von Os-
zillationen fuhrt (fast immer) zu Grenzzyklen, das System schwingt sich also nach Stérungen
wieder in seinen stabilen Zustand. Dies ist beispielsweise beim Herzschlag gut zu beobachten:
Nach einem Schreck, etwa durch ein unerwartetes lautes Gerdusch, steigt die Herzfrequenz zu-
néchst stark an. Der Organismus ist sozusagen in Alarmbereitschaft, um auf eventuelle Gefahren
schnell reagieren zu kénnen. Wenn dann jedoch kein Handlungsbedarf besteht, also die erhoh-
te Alarmbereitschaft nicht mehr notwendig ist, normalisiert sich der Herzschlag recht schnell
wieder. Das System ist also wieder in seinen urspriinglichen Zustand zurtickgekehrt. Offen-
sichtlich ist es notig, dem System sowohl kurzfristig Energie zuzufiihren, beispielsweise durch
die schnelle Mobilisierung von Energiereserven sowie, diese Energie auch wieder dem System
entziehen zu kdnnen. Im obigen Beispiel geschieht dies etwa durch hektische Aktivitat, starkes
Schwitzen oder eine ahnliche Reaktion.

Oszillatorische Prozesse lassen sich in zwei Gruppen unterteilen[4]:

e Oszillationen mit frei laufender (free-running) Periode: die Schwingung ist unabhangig
von &ufleren Umstédnden und wird auch bei konstanten Bedingungen aufrechterhalten.
Beispielsweise zeigen Menschen unter gleich bleibenden Bedingungen (ohne irgendeine
Kenntnis der Tageszeit) einen Schlaf-Wach-Rhythmus von etwa 25, der dem durch die
aulleren Umstande vorgegebenen tatsachlichen 24-Stunden-Rhythmus sehr nahe kommt.

e Oszillationen, die von einem externen Taktgeber abhé&ngig sind und bei Fehlen dieses
vorgegebenen Taktes ihren Rhythmus langsam verlieren[8]. So zeigt beispielsweise die
Blaualge Gonyaulax ein regelméliiiges Aufleuchten, die Periodendauer liegt unter norma-
len Umweltbedingungen bei etwa 24 Stunden. Halt man die Blaualgen hingegen bei kon-
stantem D&mmerlicht, so wird die Intensitat des Leuchtens immer geringer, die Leucht-
zyklen der einzelnen Individuen variieren zunehmend und entfernen sich (zum Teil) im-
mer weiter von dem urspringlichen 24-Stunden-Rhythmus. Diese Art von Oszillationen
kann unter Umstanden auch durch Impulse (z.B. Lichtimpulse) geeigneter Amplitude und
Dauer in einen anderen Rhythmus gebracht werden, wie etwa beim Leuchtverhalten von
Gonyaulax.[4]

4.2.1 Circadiane Rhythmen

Circadiane Rhythmen, also solche mit einer Periodendauer in der von etwa 24 Stunden, sind die
wohl offensichtlichsten in der Natur vorkommenden Rhythmen, da sie durch den Tag-Nacht-
Zyklus vorgegeben werden. Des weiteren finden man sie in allen Organisationsstufen, bei Ein-
und Mehrzellern, Pflanzen und Tieren. Daher gehoren circadiane Rhythmen zu den Prozes-
sen, die bereits recht friih untersucht wurden, zumal sie, im Gegensatz zu den meisten anderen
Rhythmen in Organismen, relativ temperaturunabhangig sind.

Zundchst einmal stellt sich die Frage: Wie werden circadiane Rhythmen gesteuert? Es ist be-
kannt, dass bestimmte interne Schrittmacher einen Rhythmus vorgeben [4], wobei es sich so-
wohl um einen Schrittmacher handeln kann, wie etwa bei der Muschel Bulla nur ein einziges
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Neuron, als auch um mehrere voneinander getrennte Schrittmacher. Nachgewiesen wurden sol-
che Zeitgeber bereits bei Muscheln (s.0.), Insekten, Wirbeltieren und Vogeln. Bei Wirbeltie-
ren finden sich mehrere solche Zeitgeber. Unter anderem gibt eine Gruppe von Neuronen im
Hypothalamus, den sogenannten Suprachiasmatic Node (SCN). Dieser zeigt auch dann eine
rhythmische Aktivitat, wenn die Signalverbindung zu anderen Hirnregionen kiinstlich unter-
bunden wird, so dass keine Informationen uber externe Taktgeber wie den Tag-Nacht-Wechsel
in diesem Hirnbereich eintreffen. Bei Vogeln kennt man unter anderem einen Schrittmacher
innerhalb der Epiphyse, wobei diese Zellen sogar in einer reinen Zellkultur ihren Rhythmus
beibehalten, also ohne jegliche Verbindung zu anderem umgebendem Gewebe. Es handelt sich
also in beiden Fallen um eine Oszillation mit freilaufender Periode.

Die nachste Fragestellung, die sich aufdrangt ist dann: Mit welchen Mechanismen erfolgt die-
se Steuerung? Bisher sind zwei grundlegende Mechanismen bekannt, die durch die internen
Schrittmacher beeinflusst werden:

e Transkription, also das erstellen der mMRNA anhand der DNA als Vorlage, etwa das period-
Gen bei Drosophila (s.u.) [1] [4]

e Proteinbiosynthese, also die Synthese von Eiweifen (und damit auch Enzymen) durch
Ablesen der mRNA. Beispielsweise fiihrt eine Hemmung der Proteinbiosynthese durch
Anisomycin zum Verlust der circadianen Rhythmik von Gonyaulax [4]

Steuerung des circadianen Rhytmus bei Drosophila: period-Gen

Bei der Fruchtfliege Drosophila ist der Mechanismus zur Steuerung des circadianen Rhythmus
recht gut bekannt. Verantwortlich hierfiir sind zwei Gene, das period- und das timeless-Gen [1],
wobei im folgenden nur auf das period- beziehungsweise per-Gen eingegangen wird.

Es sind vier Drosophila-Mutanten mit unterschiedlichen Rhythmen bekannt:

e Wildform mit 24h-Rhythmus (per)
e Mutante mit 19h-Rhythmus (perS)
e Mutante mit 29h-Rhythmus (per')

e Arhythmische Mutante (per©)

Durch Gentransfer kann der Rhythmus der einzelnen Mutanten veréndert werden. Wird also
etwa das per'-Gen in ein Individuum des Wildtyps eingebracht, so zeigt dieser dann auch den
langen Rhythmus von 29 Stunden (Bargielo, Jackson & Young, 1984, in [4]). Interessanterweise
sind die Mutanten nicht mehr temperaturunabhéngig, vermutlich, da das Zusammenwirken mit
dem timeless-Gen verandert ist [1].

Der Rhythmus zeigt sich auf molekularer Ebene in einer Schwankung der Konzentration der
per-mRNA, deren Verlauf nach einigen Stunden auch in der per-Proteinkonzentration zu sehen
ist (siehe Abbildung 4.1). Offenbar hemmt das per-Protein also in irgend einer Form die Syn-
these der per-mRNA (wenn das Protein auch im Zellkern, also dem Ort der mMRNA-Synthese
vorliegt).

Bereits seit den 60er Jahren werden Modelle zur Simulation der Rhythmik von Drosophila er-
stellt, etwa von Wever 1965 und Winfree 1970 [4]. Allerdings waren die molekularen Vorgénge
kaum bekannt und die Modelle wurden meistens auf den Van-der-Pol-Oszillator und somit auf
Oszillationen mit Grenzzyklen zurtickgefuhrt.

Mit Kenntnis der zugrunde liegenden molekularen Mechanismen entwickelte A.Goldbeter dann
das in Abbildung 4.2 dargestellte Modell [4] mit den Parametern:
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MRNA Protein

Abbildung 4.1: Zeitlicher Verlauf der per-mRNA- und Protein-Konzentration [1]

PER( bis PER2: verschiedene (phosphorylierte) Formen des per-Proteins

PERp: per-Protein im Zellkern

k : Geschwindigkeitskonstanten erster Ordnung

v: Maximalgeschwindigkeiten einer Michaelis-Menten-Kinetik und negativer Rickkopp-
lung zwischen PER,, und per-Transkription

Dieser Wirkungsgraph fiihrt dann zu folgenden Modellgleichungen:

M . KD LM

dt — CKI'4+P] "Km+M

dPg Po Py

=9 — kM-—V V-

dt s LK+ P T 2Kyt Py

dpP P P P P
o Vq 0 —\V> 1 —\V3 ! +Vy 2
dt K14+ Po Ko+ P Ks+ Py Ka+ P2
dp, Py P P,
2 — v —V, —kyPy 4+ koPn — V.

dt Ka+ Py ‘Kg+Pp, D ATTENTHKILPR,
dPy

=N~ kP—kP

dt 1 2PN

Pi = Po+P1+P2+Py

mit

M : mRNA-Konzentration

Po — Pn : Konzentration der verschiedenen per-Proteine
P; : Gesamtkonzentration an per-Protein

K: : Schwellwert

V4 : Kinase- und Phosphatase-Konstanten

Analysiert man nun dieses System, so ergibt sich nicht etwa ein FlieRgleichgewicht, sondern
eine Oszillation der einzelnen Komponenten. Tragt man M gegen P; auf, so ergibt sich ein
Grenzzyklus (siehe Abbildung 4.3)?, das System kehrt also auch nach Stérungen wieder in
seinen stabilen Zustand der Oszillation zurtick.

2parameterwerte fiir den Grenzzyklus in Abbildung 4.3:vs = 0,765 ks = 0,382, vg = 0,958, ky = 1,9,
ke =1,3%, Ki = 1uM, Kz = 0,5uM, Kg = 0,2M, Ky = Ko = Kz = K4 = 2mM, n=4,V; = 3,2EM '\, = 0, 76 M
Vo= 1,588 V3 =58M v, = 2 5EM.
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Abbildung 4.2: Modell zur circadianen Rhythmik von Drosophila

4.2.2 Gekoppelte Oszilatoren

Neben einfachen Oszillatoren finden sich in organismischen Systemen oft auch gekoppelte Os-
zillatoren, also mehr oder weniger viele Oszillatoren, die untereinander verbunden sind. Ein sehr
populéres Beispiel hierfur sind Glihwirmchen in Stdostasien, die ihre individuelle Leuchtfre-
quenz aufeinander abstimmen. Dies kann so aussehen, dass ganze Uferstreifen, sozusagen im
Gleichtakt aufleuchten, da in den Baumen Millionen Glihwirmchen sitzen, die alle identische
Leuchtperioden haben. Synchronitét ist der typische Zustand fiir gekoppelte Oszillatoren, mog-
lich sind aber auch ein phasenversetzte oder asynchrone Oszillation [8].

Gekoppelte Oszillatoren findet man in der Natur rech hdufig, beispielsweise:

e Gluhwirmchen, die synchron aufleuchten

e Grillen, die im Gleichklang zirpen

Schrittmacherzellen des Herzens (Sinusknoten)

Inselzellen der Bauchspeichedrise (Insulinsekretion)

Neuronale Netzwerke im Gehirn, die rhythmische Aktivitdten wie Laufen, Kauen und
Atmen steuern

Versucht man nun, Systeme von gekoppelten Oszillatoren zu modellieren, so tun sich schnell
grundsatzliche Probleme auf:

e Wie sieht das System der Oszillatoren aus?

— Sind die Oszillatoren identisch

Ist die Kopplung stark oder schwach

Ist die Kopplung der Oszillatoren identisch,

Sind alle Oszillatoren untereinander verbunden, oder immer nur einige
— und andere

e Ein System von gekoppelten Oszillatoren lasst sich mathematisch kaum noch analysieren,
da die Wechselwirkungen untereinander immens und auch die Freiheitsgrade des Systems
unter Umsténden sehr grof3 werden.
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Abbildung 4.3: Oszillationen in per-Protein und per-mRNA flihren zu einem Grenzzyklus im (M, P;)-
Phasenraum mit den Initialwerten (in pM angegeben) M = 0,1, Po=P; =P, =Py =0,25 (P =1), und
M=1,9, P=P;=P,=Py=0,8 (P. =3,2) nach [4]

Steuerung des Herzschlag

Am Beispiel der Steuerung des Herzschlags soll im folgenden gezeigt werden, wie dennoch
Aussagen Uber solche Modelle getroffen werden kénnen. Verantwortlich fur den Herzschlag
ist der Sinusknoten, eine Gruppe von etwa 10.000 Herzzellen, die einen synchronen Impuls
aussenden, so dass es ausgehend vom Sinusknoten zu einer rhythmischen Kontraktion kommt,
die sich Uber den gesamten Herzmuskel ausbreitet. Die zentrale Fragestellung ist nun: Wie
synchronisieren die Zellen des Sinusknotens ihre individuellen Rhythmen?

Um dieser Frage auf den Grund zu gehen, entwickelte Peskin bereits 1975 ein sehr schemati-
sches Modell , um die Té&tigkeit des Sinusknotens zu modellieren [8]. Jeder einzelne Oszillator
besteht aus einem Kondensator und einem Widerstand, die parallel geschaltet und von einer
konstanten Stromquelle gespeist werden. Je groRRer die Spannung im Kondensator wird, desto
mehr flie3t direkt Gber den parallelen Widerstand ab, der Spannungsanstieg im Kondensator
flacht also ab. Ist nun ein Schwellwert erreicht, so wird der Kondenstor schlagartig Uber seinen
Widerstand entladen. Dieser Vorgang entspricht dem Feuern eines Impulses einer Nervenzelle.
Die Kopplung der Oszillatoren besteht darin, das beim Feuern eines Oszillators die Spannung
in den anderen Oszillatoren um einen festen Betrag erhdht wird. Des weiteren sind alle Oszil-
latoren untereinander verbunden.

Dies fuhrt zu folgenden Grundgleichungen [6]:

dx;
dt
xi(t) = 1=xi(t+1)=min(1,x,(t)+€)Vi# j

= So—W;,0<x<1,i=1,..N

mit
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So = Schwellwert

N = Anzahl der Oszillatoren

y = Verlust

Xi = Spannung

€ = Impuls aus dem Feuern eines Oszillators

Peskin nahm an, dass sich dieses System immer synchronisieren wird. Das Problem war nur,
dass dies mit damaligen Mitteln nicht nachzuweisen war. Allerdings konnte Peskin nachwei-
sen, dass die Oszillatoren immer im Gleichtakt schwingen, wenn folgende Einschrankungen
gemacht werden:

e nur zwei Oszillatoren
e identische Oszillatoren
o infinitesimal kleine Spannungsstoi3e und Verluststrome

Es ergab sich dann noch das Problem, das die Oszillatoren genau phasenversetzt feuern, wenn
sie sich beide direkt am kritischen Wert befinden, allerdings bringt bereits eine winzige Stérung
das System zur Synchronitét.

S.Strogatz und R.Mirollo griffen das Modell Ende der 80er Jahre wieder auf und machten noch
einige weitere Vereinfachungen: Nur der Anstieg der Spannung die Abflachung zum Schwell-
wert hin sind von Bedeutung, der Rest kann vernachléssigt werden.

Diese Vereinfachungen fuhrten dann zu folgendem Ansatz:

X = f(@) (Spannung im Kondensator)

mit:
f:[0,1] —[0,1], ' >0, f” <O,
@€ [0,1] mit
d_(tp = % mit T = Zyklusdauer (4.1)
@=0 wenn X =0 (Zyklusbeginn) (4.2)
®=1 wenn X =1 (Zyklusende) (4.3)

Strogatz und Mirollo konnten beweisen, dass dieses System von Oszillatoren immer synchron
schwing, unabhéngig von der Anzahl der Oszillatoren und fiir fast jede Anfangsbedingung [6].
Der Beweis soll hier im einzelnen nicht wiedergeben werden, die Grundidee jedoch ist folgende:
Die Oszillatoren absorbieren sich sozusagen- zwei Oszillatoren, die synchron sind, bleiben es
auch immer. Sie wirken dann als ein einziger Oszillator, aber mit doppelter Feuerkraft und
kénnen somit wieder andere Oszillatoren absorbieren.

4.3 Chaotische Systeme

Neben Oszillationen findet sich in lebenden Organismen hdufig auch chaotisches Verhalten zur
Ausprégung oder Steuerung bestimmter Vorgange oder Verhaltensweisen.
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4.3.1 Geruchswahrnehmung

Als ein Beispiel fiir chaotisches Verhalten soll im folgenden auf die Wahrnehmung von Geri-
chen eingegangen werden. Beim Atmen gelangen nur wenige Duftmolekile in die Nase und
kodnnen damit auch nur sehr wenige Rezeptoren reizen. Dennoch kann bereits eine so geringe
Anzahl von Molekulen sehr genau einem Duft zugeordnet werden. Es wurde lange Zeit der
Ansatz vertreten, dass die Anzahl der aktivierten Rezeptoren die Intensitdt des Duftes und die
Lage der Rezeptoren die Art des Geruches widerspiegelt. Inzwischen ist bekannt, dass nicht
nur einige Rezeptoren, sondern alle an der Wahrnehmung eines Geruches beteiligt sind und ein
Aktivitdtsmuster erzeugen, das dem jeweiligen Geruch entspricht [2].

Diese Erkenntnisse, die W.Freeman gewonnen wurden [2] beruhen auf einer Reihe von Expe-
rimenten sowie mathematischen Analysen. Zundchst wurden Versuchstiere (Kaninchen) durch
Belohnung auf einen bestimmten Geruch trainiert und dann EEGs von den Gehirnteilen ab-
geleitet, die an der Geruchswahrnehmung beteiligt sind (Riechkolben, Riechrinde). Freeman
konnte nun beobachten, dass beim Einatmen von bekanten Duftstoffen eine sehr viel stirkere
Aktivitat auf den EEG-Kurven zu beobachten war, sogenannte Bursts. Dies schienen zunéchst
ungeordnet, mit Hilfe eine Computers konnten dann aber sogenannte Trégerwellen herausge-
filtert werden, die allen Bursts einer EEG-Elektrode zugrunde liegen. Die Wahrnehmung eines
bestimmten Geruchs basiert nun nicht auf dem Muster dieser Tragerwellen, sondern auf dem
Muster der Trégerwellenamplituden (iber den gesamten Riechkolben. Es entstehen Aktivitéts-
diagramme dhnlich den Héhenliniendiagrammen in Abbildung 4.4.

o oA A AR A A AR AR A

Abbildung 4.4: links: Tragerwellen der EEG-Wellen bei der Geruchswahrnehmung; rechts: Hohenlini-
endiagramm aus den Tragerwellen [2]

Auffallig ist, dass sich die Hohenliniendiagramme fir einen Geruch dndern kénnen. Trainiert
man ein Kaninchen auf einen bestimmten Geruch, so ergibt sich ein fir diesen Geruch charakte-
ristisches Hohenliniendiagramm. Wird nun genau dieses Tier auf einen neuen Geruch trainiert,
so lasst auch daflr ein charakteristisches Hohenliniendiagramm erstellen, das Diagramm fir
den bereits vorher erlernten Geruch hingegen hat sich veréndert (siehe Abbildung 4.5). Dies
zeigt, dass nicht nur allein neurologische Vorgange, sondern auch die Erfahrung des jeweiligen
Individuums flr die Wahrnehmung eines Geruches entscheidend ist.

Auf der Basis dieser Ergebnisse entwickelte Freeman ein kinstliches Riechmodell, dass die
in den Versuchen belegten Eigenschaften aufweist. Der Vorteil dieses kiinstlichen Systems ist,
dass der Riechvorgang und auch die Ruhepausen wesentlich langer gewahlt werden kénnen, so
dass anhand dieser kinstlichen EEGs Phasenportraits des Riechens und auch der Ruhepause
erstellt werden kdnnen. Diese Phasenportraits nun zeigen ein chaotisches Muster. Es scheint so
zu sein, als ob das System beim Riechen schlagartig in einen anderen Attraktor springt als beim
Riechen. (Dies ist moglich, da durch verschiedene Faktoren die Empfindlichkeit der an der
Geruchswahrnehmung beteiligten Neuronen sehr hoch gehalten wird, so dass auch minimale
Erregung durch nur wenige Duftmolekiile bereits zu einer starken Antwort der Neuronen fiihrt,
die dann wiederum weitergeleitet und unter Umsténden weiter verstérkt wird.)
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Abbildung 4.5: Aktivitatsdiagramme (Hohenliniendiagramme) verschiedener Geruchswahrnehmungen:
links: erster trainierter Geruch (Sagemehl); mitte: zweiter trainierter Geruch (Banane); rechts: Diagramm
der Wahrnehmung von Sagemehl, nachdem das Tier auf Banane trainiert wurde.

Es stellt sich nun die Frage, wie dieses chaotische Verhalten zustande kommt. Zunédchst einmal
kann man beobachten, dass die an der Geruchswahrnehmung beteiligen Gehirnteile auch dann
Aktivitét zeigen, wenn kein Riechen stattfindet, was ein Hinweis auf Selbstorganisation ist. Des
weiteren gibt es eine ganze Reihe von moéglichen Erklarungen fur das chaotische Verhalten, von
denen aber noch keine bewiesen oder widerlegt werden konnte [2]:

e Es kommt zwischen den beiden beteiligen Gehirnbereichen zu einer Art Tauziehen, so
dass sich beide Teile immer wieder beeinflussen und nicht zu Ruhe kommen.

e Riickkopplungsmechanismen zwischen den einzelnen Neuronen verursachen das chaoti-
sche Verhalten, da bereits erregte Neuronen beispielsweise empfindlicher auf einen neuen
Reiz reagieren.

e Chaos ist eine unvermeidliche Begleiterscheinung der komplexen Aktivitat des Gehirns

e Chaos als Grundvoraussetzung flr kreatives Denken, da immer wieder neue Aktivitats-
muster produziert werden kénnen

Freeman nimmt weiter an [2], dass im Gehirn bereits zahlreiche Attaktoren vorgebildet sind, die
den bekannten Geriichen entsprechen. Beim Erlernen eines neuen Geruchs kommt dann auch
ein neues Aktivitatsmuster hinzu, die bereits vorhandenen Muster werden leicht verandert.

4.3.2 Chaotische Herzfrequenzen

Ein weiteres Beispiel fiir chaotisches Verhalten findet sich wiederum bei der Herztatigkeit. In
der Medizin stehen die arzte haufig vor dem Problem, Krankheiten zu behandeln, die zu einer
(vortibergehenden) Arrhythmie der Herzfrequenz fiihren.

Ein Ansatz, diese zu therapieren, liegt in dem \Versuch, das chaotische Verhalten zu analysieren
und dann durch gezielte Stérungen wieder in einen stabilen Zustand zu bringen.

Es ist moglich, ein (separiertes) Kaninchenherz zundchst mit Medikamenten zu einem chaoti-
schen Rhythmus zu bringen und dann, indem man dieses chaotische Verhalten in Echtzeit ana-
lysiert, durch Impulse zu bestimmten Zeitpunkten und in bestimmter Amplitude wieder einen
stabilen Rhythmus zu erzeugen [3]. Allerdings lassen sich die in-vitro-Versuche bisher nicht auf
lebende Organismen Ubertragen, méglicherweise gehorchen natirliche chaotische Frequenzen
anderen Gleichungen als die im Experiment kiinstlich erzeugten.

ahnliche Anséatze wie den oben skizzierten gibt es auch in der Erforschung der Epilepsie [7].
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4.4 Zusammenfassung

Es gibt ein groRe Menge von Vorgangen in Organismen, die als komplexe adaptive Systeme
aufgefasst werden kdnnen und eine noch groRere Anzahl von Modellen. Eine Modellierungs-
mdoglichkeit, auf die bisher noch nicht eingegangen wurde ist beispielsweise die Kombination
von genetischen Algorithmen und zelluldren Automaten, wie sie zur Simulation eines Immun-
systems verwendet werden kann [5]. Es bleibt abzuwarten, welche neuen Erkenntnisse in Zu-
kunft auf diesem Gebiet gewonnen werden, denn mit Sicherheit gibt es hier noch lange Zeit
ungeklarte Fragen und bisher unbeleuchtete Blickwinkel bereits bekannter Probleme.
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Kapitel 5

Self-Organized Criticality

Ole Bahlmann, Matthias Peuf3ner
August 2002

Abstract

This paper gives an introduction into the theory of Self-organized Criticality and 1/f noise.
In the first sections the classic sandpile model for SOC is described, followed by a model that
reproduces the 1/ f noise in the occurence of earthquakes, known as the Gutenberg-Richter law.
The fourth section deals with Conley’s Game of life and the emergence of SOC in this model. It
concludes in an importend remark of Per Bak about the connection of complexity and criticality.
In the fifth section an evolution model is deduced from Darwins principles and other preceding
models. These models use the image of fitness landscapes. Terms like punctuated equilibrium
and self-organized criticality are introduced and described.

The last section deals with a dissipative model from physics which introduces the idea of hype-
runiversality. This model shows a clear 1/f noise independent of the dimension of the system.

5.1 Einfihrung in SOC

5.1.1 Anfange von SOC

Das Prinzip der selbstorganisierten Kritikalitat (SOC, self-organized criticality) wurde im Jahr
1987 von Per Bak, Chao Tang und Kurt Wiesenfeld in einem Paper vorgestellt([BTW87]). Sie
stellten SOC als eine Erklarung fur 1/ f Rauschen vor. Ein Phdnomen, das in den Naturwissen-
schaften seit langerem bekannt war, fur das aber noch keine allgemeine Theorie existierte.
Nach Bak et al befinden sich komplexe Systeme in einem stabilen, aber kritischen Zustand.
Kleine Ereignisse kdnnen das System aus dem stabilen Zustand bringen und gréRere Verande-
rungen und Kettenreaktionen (auch Lawinen) auslsen. Dabei ist die GroRe der Lawine unge-
kehrt proportional zu der Haufigkeit eines Ereignisses.

1/f Rauschen tritt in vielen komplexen Systemen auf. Die bekanntesten Beispiele sind wohl
Erbeben (Gutenberg-Richter Law) und Geomorphologie (Horton’s Law). Aber auch bei Vul-
kanausbriichen und Lawinen, in der Evolution und der Astronomie sowie bei Verkehrsstaus
kann man 1/f Rauschen beobachten. 1.

LEine umfangreichere Liste findet sich im Internetunter http://1inkage. rockefel |l er. edu/w i/ 1f noi se/.
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5.1.2 Komplexe Systeme

SOC kann nicht das Auftreten von 1/ f Rauschen in all diesen Beispielen erklaren. SOC ist aber
ein Erklarungsansatz fir komplexe Systeme.

Hierzu ist zundchst eine Definition von komplexen Systemen notwendig. Bak et al haben die
grundlegenden Eigenschaften von komplexen Systemen definiert, in dem sie eine Reihe von
als komplex geltenden Systemen untersucht und die Gemeinsamkeiten extrahiert haben. Diese
\orgehensweise fiihrt zu vier Merkmalen, die komplexe Systeme auszeichnen.

Komplexe Systeme:
e sind hierachisch strukturiert
e beinhalten interagierende Agenten
e interagieren mit ihrer Umwelt
e zeigen komplexes Verhalten

Nicht alle Systeme, die diese Merkmale besitzen, zeigen aber umbedingt selbstorganisiertes
Verhalten.

Umgekehrt kénnen auch sehr einfache Systeme, die die genannten Vorraussetzungen erftllen
und selbstorganisiertes kritisches Verhalten zeigen. Das klassische Beispiel, das auch Bak im-
mer wieder verwendet, ist der Sandhaufen.

5.2 Sandhaufen-Beispiel

Ein sehr einfaches System, das selbstorganisiertes kritisches \erhalten zeigt, ist der Sandhaufen.
Dabei handelt es sich um ein stark abstrahiertes mathematisches Model eines Sandhaufens auf
einem zweidimensionalen Gitter.

In diesem Gitter sind Zahlen eingetragen, die die Steigung des Haufens an diesem Punkt (der
Draufsicht) anzeigen.

L&sst man jetzt Sandkdrner auf den Haufen fallen, so wéchst die Steigung an dem Punkt, wo
das Sandkorn landet.

Fir den Sandhaufen gibt es einen kritischen Wert, den die Steigung nicht Gberschreiten kann.
Wir dieser Wert durch ein neu hinzugekommenes Sandkorn erreicht, so wird eine Lawine in
Gang gesetzt. Die Zelle mit dem kritischen Wert wird zuriickgesetzt, der Zahlenwert auf die
umliegenden Zellen verteilt. Wird durch dieser Prozess in einer anderen Zelle ebenfalls der
kritische Wert erreicht, so wird der gleiche Mechanismus dort weitergefihrt.

Die Abbildung 5.1 zeigt den Ablauf einer solchen Lawine.

Als Grolie einer Lawine definiert man die Anzahl der Schritte, die durch das Hinzufligen eines
Sandkorns ausgeldst wird. Tragt man die Grofien der Lawinen gegen die Haufigkeit, mit der
sie auftreten in ein Koordinatensystem mit doppelt logarithmischen Skalen, so ergibt sich eine
Gerade. Das Model weist 1/ f Rauschen auf.

Das System organisiert sich in einem Kritischen aber relativ stabilem Zustand. Ein einzelnes
Sandkorn kann an einer Stelle eine begrenzte lokale Aktion hervorrufen (die Steigung erhdhen).
Landet das Sandkorn nur ein Feld weiter, 16st es unter Umstdnden eine Lawine aus, die das
ganze Gitter (den ganzen Sandhaufen) beeinflusst.

Das Modell ist somit ein Beispiel fir SOC.
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Abbildung 5.1: Ablauf einer Lawine im Sandhaufenmodel ([Bak96, S.53])

Als Reaktion auf die Verdffentlichung dieses Modells wurden zahlreiche Experimente mit ech-
ten Sandhaufen durchgefuihrt. Die Mehrzahl dieser Experimente bestétigten das simulierte Ver-
halten (vgl. [Bak96, S.65ff]).

5.3 Erbeben

5.3.1 Gutenberg-Richter Gesetz

Erdbeben sind ein bekanntes Naturphdnomen, bei dem 1/f Rauschen auftritt.

Die Starke von Erbeben misst man mit der sogenannten Richter-Skala. Die Richter-Skala gibt
den Logarithmus des seismischen Moments, also der freigesetzten Energie, an.

Das Gutenberg-Richter Gesetz besagt, das die Haufigkeit eines Erdbebens der Starke M umge-
kehrt proportional zur Stérke M ist.

N(Mo) =2 M,5B=1

Die Potenzverteilung impliziert, dass es keine typische Starke von Erdbeben gibt. Die tatsache,
dass das Gutenberg-Richter Gesetz sowohl fiir kleine als auch groRe Erdbeben gleichermalie
Gultigkeit besitzt, deutet darauf hin, dass die physikalischen Mechanismen fr kleine und grofRRe
Erdbeben die selben sind.

5.3.2 Spring-Slider Block Model

Das Spring-Slider Block Model von Burridge und Knopoff(vgl. [Bak96, S.91]) in Abbildung
5.3 stellt ein ein einfaches Model fur die Entstehung von Erdbeben dar.
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Abbildung 5.2: Haufigkeitsverteilung von Erdbeben ([Bak96, S.13])
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Abbildung 5.3: Konzeptzeichnung des zweidimensionalen Spring-Slider Block Models. Blattfedern (K1)

verbinden eine bewegliche Platte mit einem Netz von kleineren gleitenden Blocken. Die Blocke sind

wiederum mit ihren nachsten Nachbarn tber Spiralfedern verbunden (K2, K3). Die gleitenden Blocke
haben Reibungskontakt mit einer festen Platte ([Bak96, S.90])
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Ubertragt man dieses Model in ein Computermodel, so fallen die ahnlichkeiten zum Sandhau-
fenmodel sofort auf. Die Zahlen im Gitter geben nun die Spannungen zwischen den Bldcken
an. Wird eine Spannung zu grol3, bewegt sich der Block und die Spannungen zu den Nachbarn
erhdhen sich.

Dass auch dieses Model das in der Natur beobachtete 1/ f Rauschen zeigt, ist damit auch sofort
Klar.

Nicht alle Computermodelle von Erdbeben sind in der Lage, die Verteilung nach dem Potenzge-
setz widerzugeben. Modelliert man die Kollisionen der Erdplatten als elastische StoRe, so geht
das SOC Verhalten verloren.

5.4 Conley’s Game of life

Ein Computermodel, das weniger nah an die Realitdt angelehnt ist, aber trotzdem selbstorgani-
siertes kritisches Verhalten zeigt ist das bekannte “Game of life”.

Dabei handelt es sich um einen zweidimensionalen zelluldaren Automaten und einen Satz von
Regeln:

e Eine Zelle wechselt von leer auf belegt, wenn zu einem Zeitschritt mindestens 3 Zellen
in der Moore-Nachbarschaft belegt sind.

e Eine Zelle stirbt, wenn zu einem Zeitschritt weniger als 2 Moore-Nachbarn oder mehr als
3 Moore-Nachbarn vorhanden sind.

Lasst man den Automaten laufen, so endet er nach einiger Zeit in einem relativ stabilem Zu-
stand. Dabei veréndert sich das Muster im Automaten entweder gar nicht, oder einzelne Figuren
durchlaufen einen Zyklus.

Wenn man diesen Zustand jedoch stért, durch hinzufligen oder entfernen einer Zelle, so organi-
siert sich der ganze Automat unter Umstanden komplett neu, um dann irgendwann wieder einen
stationdren Zustand anzunehmen. Misst man diese Zeit (die Anzahl der Schritte) und trégt sie
gegen die Haufigkeit einer solchen Lawine auf, so erhdlt man wieder ein 1/f Rauschen.

Fur SOC ist das “Game of life” allerdings kein gutes Beispiel, denn die Regeln des Automaten
sind (von Conley unbeabsichtigt) auf SOC getuned. Conley’s “Game of life” ist der einzige
zellulédre Automat, der so ein komplexes Verhalten zeigt. Verandert man eine der Regeln, so
zerstort man die komplexitat des Systems. Dabei geht auch das SOC Verhalten verloren.

Bak stellt auf dieser Grundlage die Behauptung auf: “Complexity is a consequenz of criticality”([Bak96,
S.112]), die Komplexitét des “Game of life” ist also ein Resultat der Kritikalitit der Regeln.

5.5 Evolutionsmodell

5.5.1 Einleitung

In diesem Abschnitt wird das Evolutionsmodell von Bak-Sneppen vorgestellt. Dabei werden die
Begriffe der Fitnesslanschaften sowie der des punctuated equilibrium (unterbrochenes Gleich-
gewicht) erklart, sowie das Auftauchen von self-organized criticality (SOC, Selbstorganisierte
Kritikalitat) beschrieben. Am Anfang wird noch auf altere sowie auf Vorlaufermodelle einge-
gangen.
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5.5.2 Modell nach Darwin

Ein Grundprinzip in der Theorie ist survival of the fittest. Durch zufallig Mutation der Spezies
und darauf folgende Selektion des Besseren setzten sich die Uberlebensféhigeren Spezies durch.
Darwin beschreibt eine ,glatte* Evolution die allméhlich und stetig zu immer besseren Spezies
fahrt. Bei ihm haben kleine Verdnderungen auch nur einen kleinen Effekt. Die Natur befindet
sich zu jedem Zeitpunkt in einem Gleichgewicht. Darwin schlief3t sogar das Massenaussterben
aus. Doch gerade die Geschichte zeigt, dass es Abschnitte gab, in der ein GroR3teil aller Spezies
ausgestorben sind. Darwin zog als Begriindung daflr externe Einfllisse wie Vulkanausbriiche
oder Meteoriteneinschlage hinzu (vgl. [Bak96, S.129f]). Die Abbildung 5.4 zeigt die Prozen-
tanzahl der ausgestorbenen Spezies Uber die letzten 600 Millionen Jahre. Hier sieht man sehr
gut, dass es Perioden gab, in denen sehr viele, und andere in denen wenige Arten ausgestorben
sind. Eine gleichmé&Rige Verteilung ist nicht zu erkennen.
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Flgure 4. Biological extinetions over the last 6500 million years as
recorded by John Sepl(osl(i.. Jr. who spent 10 years in the library collect-
ing the data from the fossil record. Thhe curve shows the estimated per-
centage of families that went extinet within intervals of approximately 4

million years (Sepkosl(i. 1 993)

Abbildung 5.4: Prozentzahl der Ausgestorbenen Spezies (aus empirischen Daten) ([Bak96, S.16])

In der Natur gibt es weiter Beispiel gegen eine glatte Evolution. Viele natirliche Phdnomene
entwickeln sich in kurzen Schiiben gefolgt von Perioden der Ruhe. Dieses Phdnomen beschreibt
der Begriff punctuated equilibrium.

Die Folgerung aus den Unstimmigkeiten ist, dass man die bisherigen Modelle neu (iberdenken
sollte und Verédnderung an ihnen vornimmt bzw. neue erstellt.

5.5.3 punctuated equilibrium

Der Begriff wurde von Gould und Eldredge geprégt ([Bak96, S.167]). Er beschreibt die Evo-
lution Uber die Zeit wie folgt: Lange stationare Perioden werden von kurzen Ausbriichen von
Anpassung gefolgt. Eine Anschauung zeigt die Abbildung 5.5 welche spéter noch genauer er-
Klart wird.
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Abbildung 5.5: Die sogenannte devil’s staircase ([Bak96, S.167])

5.5.4 Fitnesslandschaften

Die Metapher stammt von S. Wright ([Bak96, S.118f]). Danach wird jede Spezies durch einen
Wert reprasentiert, der die Fahigkeit sich in seiner Umgebung und gegen andere Spezies durch-
zusetzten und zu Uberleben charakterisiert. Je hther der Wert, desto besser die Spezies. Der Wert
konnte z.B. durch eine Funktion tber ihren genetischen Code (Bitstring) errechnet werden. Ei-
ne Darstellung einer solchen maéglichen Fitnessfunktion zeigt die Abbildung 5.6. Befindet sich
nun eine Spezies aufgrund ihres momentanen genetischen Codes in einem Tal oder an einem
Hang, versucht sie ihre Fitness zu verbessern (survival of the fittest) und erklimmt somit den
néchsten Berg.

Eine Folge eines solchen Lanschaftsmodells ist, dass nach einiger Zeit der Anpassung jede Spe-
zies auf ihren ndchsten Berg, dies ware nur ein lokales Maxiumum und kein globales, geklettert
ist und nun auf alle Zeit auf der Spitze verweilen wirde, da es keine Chance hatte durch kleine
Anderungen, wie sie Darwin beschreibt, auf eine noch héhern Fitnesswert zu kommen. All-
gemein: Es wurde ein Stillstand der Evolution eintreten, welcher aber natirlich nicht mit den
Beobachtungen der Natur tibereinstimmt. Deshalb wurde folgende Verédnderung vorgenommen:
Die Anderung der Fitness einer Spezies wirkt sich auf die Fitnessfunktion der anderen aus, so
dass sich eine Spezies, vormals auf einer Bergspitze, nun in einem Tal oder an einem Hang
wiederfindet, von wo aus sie wieder beginnt, den n&chsten Berg zu erklimmen. Dadurch verén-
dert sie wiederum die Funktion der konkurrierenden Spezies und so weiter. Dies fuhrt zu immer
,laufenden* Spezies ohne Ruhe. Ein fiktives Beispiel fir diese Interaktion ist folgendes: Wird
die Zunge eines Frosches klebriger, versucht die Fliege antihaft Beine zu entwickeln, worauf
der Frosch wieder versucht seine Zunge zu verbessern.

Ein sehr bekanntes Modell, welches mit den Fitnesslandschaften arbeitet, ist das NKC-Modell
von Kauffman ([Bak96, S.122f]). Es ist sehr kompliziert, da es einzelne Gene mit anderen Ge-
nen anderer Spezies verknipfte. SOC und punctuated equilibrium traten nur unter spezielle
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genetic code

Figure 27 Sewall Wrigllt's fitness lamlscape. Note that the species
located at low-lying peal(s have smaller barriers (vallt’:ys) to eross to
improve their fitness than the species loeated at the ]ug}l peal(s.

Abbildung 5.6: Fitnesslandschaft einer Spezies ([Bak96, S.119])

getunten Bedingungen auf. Herr Bak und Herr Sneppen dachten sich, dass ein Mittelding zwi-
schen dem statischen und den immer laufendem Modell gut wére. Im folgenden wird das von
ihnen erstellte Bak-Sneppen-Modell vorgestellt.

5.5.5 Bak-Sneppen Modell
Beschreibung und Ablauf des Modells

In diesem Modell ist jede Spezies eindeutig. Jede Spezies hat einen Wert aus dem Einheits-
intervall (zwischen 0 und 1), die ihre Fitness reprasentiert. Sie wird als ein bereits erreichtes
lokales Maximum in der Fitnesslandschaft interpretiert. Die Spezies sind auf einem Gitter auf-
gereiht. Hier wurde ein eindimensionales Gitter verwendet, welches als Nahrungskette aufge-
fasst werden kann. Somit agiert jede Spezies mit ihren beiden Nachbarn. Die Simulation lauft
folgendermalf3en ab:

Zuerst mutiert die Spezies mit der niedrigsten Fitness, bzw. anders interpretiert, sie stirbt aus
und wird durch eine andere neue ersetzt. Dieses wird simulationstechnisch dadurch realisiert,
dass ihr Fitnesswert durch eine zufallige Zahl, die von einer gleichverteilten Zufallsvariablen
zwischen null und eins stammt, ersetzt wird. Dadurch &ndern sich die Fitnesslandschaften der
angrenzenden Spezies, die daraufhin wieder auf das néchste lokale Maximum ihrer Landschaft
Klettern werden. Diese Anpassung wird ebenfalls dadurch simuliert, dass ihnen von der selben
Zufallsvariablen ein neuer Fitnesswert zugeteilt wird. Nun wird wieder die Spezies mit der
niedrigsten Fitness mutiert und so weiter. Eine Animation einer solchen Simulation ist zu finden
unter:

http://ww. physi cs. enory. edu/ facul ty/ boet t cher/ BakSneppen. mov
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Beobachtungen des Modells

Nach einiger Zeit liegen alle Werte Gberhalb einer gewissen Schwelle, dem kritischen Wert
Ac. FUr die Spezies Uberhalb von Ac ist eine geringe Aktivitat (Anzahl von Mutationen) zu
beobachten, im Gegensatz dazu eine hohe fir die unterhalb von A¢c. Nun kann man den Begriff
einer Lawine wie folgt definieren. Die Grél3e einer Lawine ist die Anzahl der aktiven Stellen
(mutierten Spezies) zwischen zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten, zu denen alle Werte tber
einen festgelegten Werte A; (z.B. A¢) liegen.

Man beobachtet Lawinen von jeder GroRe. Weiterhin findet man ein Potenzgesetz: Fur die
Anzahl N der Lawinen einer GroRe s gilt folgende Beziehung:

N(s)=s "mitt~1 (5.1)
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Figure 32. Activity pattern for the evolution model. For each s-pecies,
the points in time where 1t umlergoes a mutation is shown as a black dot.
Time is measured as the number of update steps. The pattern 1sa fractal

in time and space (Maslov et al.. 1994)

Abbildung 5.7: Aktivitaten der Spezies im Raum-Zeit Diagramm ([Bak96, S.145])

Betrachtet man nun das Raum-Zeit-Diagramm, siehe Abb. 5.7, in dem auf der y-Achse die Zeit,
auf der x-Achse die aufgereihten Spezies aufgetragen sind und jeder Kreis eine aktive Stelle
(Mutation einer Spezies) darstellt, so erhalt man einen Graphen der fraktal in Raum und Zeit
ist. Auch hier kann man ein Potenzgesetz angeben:

S=RP (5.2)
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R ist die Zahl der Spezies die im Durchschnitt nach einer gro3en Anzahl von Zeitschritten S
aktiv waren. D ist die fraktale Dimension.

Bei der Beobachtung einer einzelnen Spezies erhdlt man weitere interessante Erkenntnisse. In
der Abbildung 5.5 ist auf der x-Achse die Zeit, auf der y-Achse die Summe seiner Aktivitaten
aufgetragen. Man erhalt als Graphen die sogenannte devil’s staircase. Sie wurde von Georg
Cantor (1845-1918) eingeflhrt ([Bak96, S.146]). Damals dachte man, dass kein physikalisches
System ein solches Verhalten zeigen kann. Ein empirisches Beispiel aus der Natur fir ein sol-
ches Verhalten zeigt die Abbildung 5.8 (thoracic width of the radiolarian Pseudocubus vema).
Dieses Evolutionsmodell gibt eine dynamische Erklarung des punctuated equilibrium basierend
auf Darwins Grundgesetzen.
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Flgure 34. Punctuated equilibrium in nature. Thoracie width of Flle
radiolarian Pseudocubus vema as 1t has inereased tl'u-ougll 1ts evolution-

ary l\istory (Kellogg. 1975)

Abbildung 5.8: thoracic width of the radiolarian Pseudocubus vema ([Bak96, S.147])

Nun kann man eine Realzeit einfuhren: Das Wechseln einer Spezies von einem kleinen Huigel
(kleines lokales Maximum) in der Fitnesslandschaft zu dem néchst hoheren ist mit wenigeren
Mutationen verbunden als von einem schon hohen Berg. Die Anzahl der Mutationen die auspro-
biert werden mussen wachst exponential. Somit steigt die Zeitskala auch exponentiell mit der
Fitness (siehe auch Abbildung 5.6). Betrachtet man nun die Anzahl der ausgestorbenen Spezies
auf der Realzeit, so erhalt man den Graphen in Abbildung 5.9. Dieser hat sehr viel Ahnlichkeit
mit dem empirisch ermittelten Graphen aus Abbildung 5.4

Zusammenfassung

Allgemein l&sst sich folgender Satz formulieren, der vielleicht fur alle richtigen SOC-Systeme
zutrifft und den Charakter einer Definition hat:

Dieses System entwickelt sich unabhéngig von den Anfangsbedingungen unvermeidlich (selbst-
organisiert) in einen kritischen Zustand, indem die Beziehung zwischen Raum und Zeit ohne
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Egure 35. Syntlletic record of extinction events from the punctuatecl
equilibrium model. Note the simi]arity with Sepl(oslu s curve for real
evolution {Figure 4)

Abbildung 5.9: Anzahl ausgestorbener Spezies (Simulationsdaten) ([Bak96, S.149])

jegliche typische GroRe (without characteristic scale) auBer der Systemgrofie selbst (hier: An-
zahl der Spezies N) verteilt sind. (D.h. es gelten Potenzgesetze.) [Bak96]

5.6 Dissipatives Modell aus der Elekrizitat/ Hyperuniversa-
litat
5.6.1 Einleitung

Die Spannung U ,die an einem Widerstand R anliegt, erzeugt einen Stromfluss im Widerstand
mit der Starke I. Dieser gehorcht dem Ohmschen Gesetz U = RIl. Wenn man genauer hinsieht,
unterliegt die Spannung aber einem Rauschen. Man findet das 1/f-Rauschen. Nun wollten
Paolo De Los Rios und Yi Cheng Zhang ein Modell erstellen, dass genau ein exaktes 1/f-
Rauschen und nicht nur ein 1/ f®-Rauschen zeigt, welches unabhéngig von der Dimension des
Systems und seiner Grol3e ist. Diese Unabhéngigkeit wird als hyperuniversal bezeichnet.

5.6.2 kontinuierliche Erweiterung des Sandhaufenmodells

Der Zustand x; einer Stelle i kann jetzt kontinuierliche Werte annehmen und kann als Energie in-
terpretiert werden. Ein Wert x; wird nun durch eine zufallig Zahl € erhoht: x; (t+1) = x; (t) +£(t).
Uberschreitet x; einen kritischen Wert xc, so wird x; zu null und die Energien werden folgender-
mafen auf die Nachbarn verteilt: x;(t, T+ 1) = x;(t, 1) + % Dabei ist d die Dimension des
Modells. Hier: d = 1, 2. Hierbei tritt noch keine Dissipation auf. Die Zeitvariable t beschreibt
den Verteilungsprozess der Energien kritischer Stellen, der wesentlich schneller abluft als das

Anwachsen der Energie, beschrieben durch t. Bei der Verteilung kann wiederum ein x; den

65



kritischen Wert Uberschreiten. Dann geht die Verteilung weiter, bis alle x; kleiner x¢ sind.

5.6.3 Beobachtungen

Die Energieverteilungen hat Peaks mit den Werten O, ;‘C—d, %, (Zd;dl)’(c. Die Vereilung der

Lawinen, gemessen nach ihrer Dauer 1, gehorcht einem Potenzgesetz. Weiterhin erhalt man Po-
tenzgesetze (,,long-range correlations*) in Zeit und Raum. Folglich handelt es sich auch um ein
SOC-Modell. Fur die Gesamtenergie X (t) = ;x;(t) findet man auch ein Potenzgesetz. Jedoch
hangen die Exponenten noch von der SystemgroRe ab. Man erhalt nur ein 1/ f “=-Rauschen mit

a# 1

5.6.4 zusatzliche Erweiterung

Die Energie wird jetzt nur noch auf einer Seite hinzugefligt. Sie muss sich nun durch das Feld
,hindurchbewegen‘. Dies entspricht der Funktion einer (Strom-)Leitung. Weiterhin wird Dissi-
pation, also Energieverlust, eingefuhrt: x;(t,T+1) = x;(t,1) + %(1 —q).

Die Folge der Einflihrung der Dissipation ist, dass keine Potenzgesetze mehr herrschen. Allge-
mein: Dissipation zerstort SOC. Jedoch die selbst-organisierenden Eigenschaften wie die Quan-
tisierung der Energielevels bleiben erhalten.

Untersucht man das Energiespektrum X (t), findet man ein klares 1/ f-Rauschen tiber 3 Deka-
den. Siehe hierzu die Abbildung 5.10. Wichtig heirbei ist, dass die Verteilung von € eine Gleich-
verteilung zwischen null und gmax Mit emax > 0 ist. Bei zu geringer Dissipation (kleines o) geréat
man wieder in die ,Nahe* zum SOC-Modell ohne klares 1/ f-Rauschen. Das 1/ f-Rauschen des
Energiespektrums X (t) erhalt man durch eine Superposition der lokalen Energiespektren, wel-
che ja trotz Disspipation erhalten blieben.

d=2, a=0.01

d=2, a=3E-4 5
w"” L
d=2, a=l ‘\

1 L .

1 1 10 1000 1 10000

f

FIG. 1. Log-log plot of the power spectrum of X(r)in d — 1
and d = 2. The straight lines are 1/f power laws drawn for
reference.  The system size uwsed for the d = 1 simulations
is L = 10, with €,,, = 10 and @ = 0.03; = 2 simulations
are performed with L = 100, €y, = 1 {energy is added on all
the sites g, . for a maximum possible energy imgection of 1001

and & = 0L01. For comparison, we also add the d = 2 power
spectrum with a much smaller dissipation (g = 00003, but
with the same size and energy injection regime as before} that
shows crossover between clean 1/ behavior, and the hehavior
in the absence of dissipation (lowest curve) that clearly shows
no sign of 1/ behavior

Abbildung 5.10: Log-log Graph des Energiespektrums ([Rio99])
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5.6.5 Bemerkungen und Zusammenfassung

Die folgenden Bemerkungen stammen von De Los Rios und Zhang. Aus physikalischer Sicht
gibt es viele Urspriinge (neben der Dissipation) die den gleichen Effekt haben und zu dem 1/ f-
Rauschen flhren. Aus dieser Sicht kodnnte man das in der Natur weitverbreitete Vorkommen
dieses Rauschens deuten.

Das obige Modell (1dim sowie 2dimensional) zeigt die geforderte Hyperuniversalitét; ein klares
1/ f-Rauschen, welches unabhéngig von der Systemgrol3e ist. Das klare 1/ f-Rauschen stammt
von der Superposition von Energiespektren mit charakteristischen Frequenzen, die passend
raumlich verteilt sind. Die passende Verteilung bringt das System hervor und ist kein Input.

5.7 Abschlufld

SOC ist eine Theorie, die in kurzer Zeit sehr populdr geworden ist. Vielleicht glauben eini-
ge Verfechter, dass SOC aufgrund der Universalitat eine Antwort auf alles geben wird. Doch
es ist vielleicht noch zu friih um zu entscheiden welche Rolle SOC in der wissenschaftlichen
Weiterentwicklung einnimmt.

Zum SchluR maéchte ich mit einem Zitat enden:

Qui donc peut calculer le trajet d’une molécule?
Que savons-nous si des créations de mondes ne sont
Point déterminées par des chutes de grains de sable?

Who could ever calculate the path of a molecule?
How do we know that the creations of worlds are
Not determined by falling grains of sand?

Victor Hugo, Les Misérables
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Kapitel 6

Metaphern und Modellierung
evolutionarer Prozesse

Dominik Reusser, Frank von Walter
September 2002

there is a theory, which states,

that if ever anyone finds out exactly

what the universe is for, and why it is here

it instantly will be replaced

by something even more bizarre and inexplicable.

— there is another theory which states,
that this has already happened.

DOUGLAS ADAMS: THE RESTAURANT AT THE END OF THE UNIVERSE

Zusammenfassung

In unserer Umwelt gibt es unzédhlige, komplexe Systeme, die sich Uber die Zeit weiterent-
wickeln, die evolvieren. In dieser Arbeit werden zwei unterschiedliche Ansétze der theoreti-
schen Evolutionsdynamik vorgestellt. Die eine dieser Theorien stammt von Stuart Kauffman
und basiert auf sogenannt Bool’schen Netzwerken. Die andere wurde von David Bella ent-
wickelt und stitzt sich auf Verhaltensnetze. Aber nicht nur das theoretische Gerlst, sondern
auch die Anwendung der Theorien anhand konkreter Beispiele wird vorgestellt.

Die beiden Theorien lassen folgende allgemeine Aussagen Uber evolvierende Systeme zu: Die
Geschichte der bisherigen Entwicklung (und aufgetretenen Stérungen) ist wichtig fir die mo-
mentane Lage des Systems. Es herrscht eine gewisse Unvorhersagbarkeit oder Blindheit ge-
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genuber den ablaufenden und zukiinftigen Prozessen. Zudem sind Prozesse der self-organized
Criticality von Bedeutung. Diese Aussagen sind aufgrund der sehr unterschiedlichen Theo-
rieansatze sehr allgemein gehalten. Deshalb sollen im Folgenden auch Phanomene aufgezéhlt
werden, die konkret erklart werden. Der Anfang des Lebens als katalytisches Netzwerk, die
anfangliche Masse an unterschiedlichen Organismen, die spater kleiner wurde (liber die ganze
Evolutionsgeschichte betrachtet), der Ablauf technischer Entwicklungen, die Verbilligung von
Produkten durch grof3e Stiickzahlen, die Zahl verschiedener Zelltypen in Lebewesen und das
Auftreten technischer Katastrophen sind alles Phanomene, die durch die zwei Ansatze besser
verstanden werden.

Zusétzlich wird aufgezeigt, warum die aus den Modellen abgeleiteten Metaphern (kleine Ge-
dankenbilder, welche eine Eigenschaft eines Systems bildlich wiedergeben) niitzlich sind. Es
wird vermutet, dal? diese insbesondere dann helfen, wenn neu gewonnenes, theoretisches Wis-
sen in konkreten Situationen angewendet werden soll.

Abstract

There are countless complex systems in the human environment. They are evolving over time.
The aim of this paper is to present theoretical statements, that can be made about evolutionary
dynamics based on two quite different approaches. The first one is from Stuart Kauffman. It
is based on boolean networks. The second one was developed by David Bella who uses beha-
vioral loops to describe complex social systems. Besides the theoretical framework of the two
approaches, application to specific examples will be presented.

Both theories lead to general statements about evolutionary systems: The specific path of the
previous development (including disorders) is important to understand the current state of the
system. To some extend, it is impossible to predict upcoming processes and there is a certain
,»blindness* towards ongoing mechanisms. Moreover, occurring events often have properties,
which match the definition of self organized criticality. Due to the great differences between
the two theories, these statements are very general. Therefore specific phenomena explained by
the two theories, are listed here. These are the beginning of life as a catalytic network, the huge
variety of organism shortly after the first appearance of life decreasing over time of evolution,
the development of technical items starting out with big variations and tending towards consi-
stent properties, decreasing cost of production with increasing numbers of produced goods, the
number of cell types in organisms, and the occurrence of technical disasters. Additionally it will
be discussed how results gained from the two models could be even more useful by representing
them as metaphors. The expression ,,metaphors* will therefore be used to refer to descriptions,
that illustrate the results. Metaphors are expected to facilitate the transfer of knowledge from a
theoretical level to the level of application during specific tasks.

6.1 Einleitung

Aus der bisherigen Diskussion ging hervor, dall Komplexitat nicht eindeutig definiert und nur
schwer faBbar ist. Trotzdem wird oft tiber komplexe Systeme gesprochen und geschrieben. So
wird von lebenden Zellen iber mehrzellige Lebewesen bis hin zur Gesellschaft vieles als kom-
plex bezeichnet. Dabei ist es oft wichtig, wie sich diese Systeme Uber die Zeit verdndern und
wie sie fortschreiten. Die Evolution in komplexen Systemen kann von verschiedenen Richtun-
gen aus untersucht werden. In der vorliegenden Arbeit soll nun insbesondere auf zwei Ansétze
eingegangen werden, die generelle Aussagen uber die Evolution komplexer System zulassen.
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Aber nicht nur generelle Aussagen, sondern auch die Anwendung auf konkrete Beispiele soll
dargestellt werden.

Der erste Ansatz basiert auf Bool’schen Netzwerken, womit vernetzte Systeme mathematisch
abgebildet werden kdnnen. Stuart A. Kauffman beschéaftigte sich viel mit Bool’schen Netzwer-
ken. Wie sich herausstellte, ist es ein Modell, das sich vorziiglich dazu eignet, Komplexitét mit
einfachen Mitteln zu simulieren. Tatsachlich lassen sich viele Prozesse und Interaktionen auf
ein idealisiertes Bool’sches Netzwerk zuriickfihren.

Da Kauffman fur das etwas populdrwissenschaftlich geratene Buch ,,At Home in the Univer-
se* [7] Kritik entgegengebracht wurde, stellt er seine Forschung in ,, The Origins of Order [8]
fundierter dar. Eine der Grundthesen ist, dal3 das Leben nicht zuféllig entstanden ist, sondern
vielmehr eine Manifestation eines komplexen, biochemischen Wirkungsgefuiges ist und daf le-
bendige Systeme mit einem groRen Mal? an Selbstorganisation, eine héhere Ordnung aufweisen.
Diese Thesen versuchte er mit Hilfe Bool’scher Netzwerke und dem NK-Modell zu untermau-
ern. Aber nicht nur in der Biologie findet seine Theorie Anwendung. Vor allem die Aussagen,
die er Uber Koevolution getroffen hat, werden in den Sozialwissenschaften und Wirtschafts-
wissenschaften weiterentwickelt. (siehe dazu z.B. SCHUNK, Daniel in diesem Band). Stuart
Kauffman selbst leitet heute eine Konsultingfirma, die nach seinen Prinzipien Firmen berét.
Der zweite Ansatz stammt von David Bella und basiert auf Verhaltensnetzen. Sie sind eine
Maoglichkeit, um positive Rickkopplungen in komplexen Systemen mit Hilfen von gerichteten
Graphen anschaulich darzustellen. Daraus lassen sich dann evolutiondre Dynamiken ableiten
(vergleiche auch Kapitel 6.2.3).

Bei Bellas Ansatz geht es darum, die Dynamik eines Systems als ganzes zu untersuchen und zu
verstehen. Sein Ansatz ist geeignet, sich auf grofiere Zusammenhénge zu konzentrieren und sich
nicht in Details zu verlieren. In seinen Unterlagen zur Vorlesung ,,Contemporary Technology*
[2] vergleicht er seine Methode der relationalen Beweisfiihrung mit der gangigen wissenschaft-
lichen Praxis der analytischen Beweisfiihrung. Er zeigt Zusammenhénge auf, wie sie zwischen
der Informationsverzerrung in Firmen und der Explosion der Challenger Rakete bestehen.

Im folgenden sollen die beiden Ansatze darauf untersucht werden,

e WIE die Modelle grundsatzlich aufgebaut sind.

e WELCHE Phdnomene sich damit modellieren und erkléren lassen.

e IN WIE WEIT getroffene Vereinfachungen zul&ssig sind.

e WELCHEN Gewinn man mit einfachen Modellen, wie diesen erzielen kann.

Aber nicht nur die Modelle und die daraus abgeleiteten Resultate sind von Interesse, sondern
auch wie die neuen Erkenntnisse weiterverwendet werden und wie daraus am besten gelernt
werden kann. Diese Frage soll im folgenden Unterabschnitt ausfuhrlicher behandelt werden.

6.1.1 Metaphern

Auler der Frage, wie komplexe Systeme in Modellen abgebildet werden, interessiert insbeson-
dere, wie das menschliche Gehirn mit komplexen Systemen umgeht. Es interessiert also, was
wir Uber die Mdglichkeiten des Gehirns wissen, auf Komplexitét zu reagieren. Indem wir die-
se Frage beantworten, werden wir feststellen, dal} ein wichtiger Teil der vorgestellten Modelle
darin besteht, welche neuen Vorstellungen wir iber komplexe Systeme erhalten. Also nicht wie
das genaue mathematische Vorgehen ist, sondern welche Metaphern wir uns im Anschlu an
die Modellierung entwickeln.
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Die Suche nach einer Antwort soll mit der Frage beginnen, was typischerweise bendtigt wird,
um ein komplexes System zu erfassen und zu verstehen. Man kann sich auf die folgenden
drei Punkte einigen, auch wenn der Komplexitatsbegriff an sich sehr viele unterschiedliche
Definitionen hat. (Mehr zur Bewertung von Komplexitat bei FELLERMANN, Harold in diesem
Band.)

e Komplexe Systeme haben oft viele Einfluifaktoren, die im (mentalen) Modell beriick-
sichtigt werden mussen.

e Einschléagige (mentale) Modelle sollten idealerweise robust gegen fehlende Daten sein.
e Ein (mentales) Modell sollte Widerspriiche vereinigen kénnen.

Neuste Erkenntnisse aus der Personlichkeitspsychologie zeigen, dal} es im Gehirn einen Be-
reich gibt, der genau diese aufgezéhlten Fahigkeiten besitzt. J. Kuhl [10] nennt diesen Teil des
Gehirns das Extensionsgedachtnis. Es ist der Ort, an dem die menschliche Selbstreprasentation
stattfindet. Bisherige Erlebnisse werden dort sowohl untereinander als auch mit der momenta-
nen Situation verknupft. Aus dieser Abstimmung der Personlichkeit (im Extensionsgedachtnis
»erzeugt* ) mit der momentanen Situation wird dann eine sinnvolle Handlung abgeleitet. Um
sinnvolle Handlungen auszuwahlen, muf3 das Extensionsgedéchtnis viele EinfluRfaktoren (bis-
herige Erlebnisse) beriuicksichtigen kdnnen. Dies erfolgt jedoch nicht durch sequentielle Abar-
beitung, sondern durch parallel-ganzheitliche Verarbeitung. Das heil3t, dafl3 nicht jeder einzelne
Punkt explizit verarbeitet werden muf3, um in eine Entscheidung einzugehen. Das Extensions-
gedachtnis ist auch robust gegen fehlende Daten. Man muR3 zum Beispiel nicht alle Einzelheiten
kennen, um in einer Situation sinnvoll entscheiden zu kdnnen. AulRerdem ist das Extensionsge-
déachtnis auch das geeignete System, um Widerspriiche zu vereinigen. So kann beispielsweise
eine Person auch eingeschatzt werden, wenn diese widersprichliche Verhalten zeigt. Wichtig
ist, da das Extensionsgeddchtnis fur die genannten Fahigkeiten schneller arbeitet, als wenn
dies durch sequentielles, analytisches Denken erreicht werden soll. Fir mehr Einzelheiten tber
das Extensionsgedéchtnis sei auf J. Kuhl verwiesen [10].

Wenn nun also das Extensionsgedachtnis ideal scheint um komplexe Systeme zu ,,verstehen® ,
interessiert natdrlich die Frage, wie Entscheidungen aus dem Extensionsgedéchtnis abgerufen
und Informationen ins Extensionsgedéchtnis ,,eingespeist” werden kénnen. Da das Extensions-
ged&chtnis so eng mit der Personlichkeit und den Erfahrungen verknipft ist, leuchtet es ein, dal
personliche Schilderungen aus dem Extensionsgedachtnis abgerufen werden. Im Allgemeinen
konnte man diesen Abrufprozel eher mit dem Begriff ,,Nachfuhlen* als mit dem Begriff Nach-
denken umschreiben. Wie aber gelangt zu verarbeitende Informationen ins Extensionsgedécht-
nis? Offensichtlich gehen Erfahrungen ins Extensionsgedachtnis ein (sie sollen anschlielend
abrufbar sein). Da Erfahrungen die beste Datenquelle fur das Extensionsgedéachtnis darstellen,
scheint Modellbildung mit partizipativen Methoden eine vielversprechende Methode, um kom-
plexe Systeme hinreichend zu erfassen. Denn wer hat mehr Ahnung von einem System als die
Leute, die ihm taglich ausgeliefert sind? Da das Sammeln von Erfahrungen immer viel Zeit
beansprucht, wére jedoch eine schnellere Methode wiinschenswert. Ganz nahe an eigene Erfah-
rungen kommen Geschichten ber Erfahrungen anderer. Werden diese noch etwas abstrahiert,
entstehen Metaphern, also kleine Geschichte, die Zusammenhénge bildlich darstellen. Solche
Metaphern scheinen nahe genug an eigenen Erfahrungen, um ins Extensionsgedéachtnis einzu-
gehen.

Wir haben nun also ausgehend von der Frage, welche Fahigkeiten notwendig sind, um komplexe
Systeme zu verstehen, festgestellt, dal? neben den quantitativen Resultaten, welche ein Modell
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liefert, insbesondere auch die Metaphern wichtig sind, welche aus diesen Resultaten abgeleitet
werden konnen. Diese Metaphern gehen dann als eine Art ,,schwache Form von Erfahrung® in
komplexe Entscheidungsprozesse ein. Aus diesem Grund sollen die im Folgenden vorgestellten
Modelle nicht nur auf die gelieferten Resultate, sondern auch die daraus abgeleiteten Metaphern
untersucht werden. So wird sich zum Beispiel zeigen, dal’ evolutionédre Prozesse einer blinden
Suche gleichen. Beim aufmerksamen Lesen sind noch viele andere Metaphern zu entdecken.

6.2 Modelle

Doch zunéchst wollen wir auf die formale Beschreibung der verwendeten Modell eingehen.
Es wird sich zeigen, dal? auch einfache Modelle wie diese, den Anspruch erheben kdnnen,
komplexes Verhalten wie Chaos, Ordnung und Selbstorganisation abzubilden. Dies ist ein erster
Schritt, um die treibenden Kréfte der zu beschreibenden Systeme zu verstehen.

6.2.1 Bool’sche Netzwerke

Bool’sche Netzwerke und das NK-Modell basieren auf der Annahme, dal3 Auspragungen einer
gewissen Eigenschaft andere beeinflussen. Dabei kdnnen diese Auspragungen sich selbst ver-
starken oder sich gegenseitig hemmen.

Ist die Wahl einer Eigenschaft festgelegt, verringern sich die Auswahlmdglichkeiten fur die an-
deren. Entscheide ich mich beispielsweise, statt mit dem Zug, mit dem Fahrrad nach Miinchen
zu fahren, sinken die Ausgaben flr eine Fahrkarte, aber ich brauche daflir auch ein paar Tage
mehr Zeit und muB vielleicht Geld fiir Ubernachtung und Wundsalbe einplanen.

Zunachst ist es ausreichend, davon auszugehen, dal} Eigenschaften nur zwei Auspragungen ha-
ben. Also mit einem einzigen Bit, das entweder an- oder ausgeschaltet ist, modelliert werden
konnen. Um die Erbse von Mendel zu beschreiben, wirden demnach zwei Bits ausreichen (fal-
tig - glatt griin - gelb).

Spéter werden wir fur komplexere Modelle die Einschrénkung der bindren Kodierung auf ei-
ne symbolische bzw. dezimale Représentation erweitern. (Schon bei dieser Umsetzung werden
Metaphern verwendet!) Entscheidend ist nun, daf und wie die mdglichen Kombinationen mit-
einander verdrahtet sind und sich gegenseitig beeinflussen kénnen. Formal gesehen ist das ein
ungerichteter Graph, wobei die Knoten die Eigenschaften und die Kanten deren Einfliisse dar-
stellen.

Fur diesen ungerichteten Graph, kénnte man nun den Begriff ,,Bool’sches Netzwerk* verwen-
den, eine andere und vielleicht gel&ufigere Bezeichnung wére ,,zellularer Automat* (CA).
Schon mit zelluldaren Automaten hat sich gezeigt, dal3 ein Modell, das nur aus drei Regeln
besteht, stark genug ist, um ein lebendiges System (mit allen Eigenschaften die man von diesen
Systemen erwartet, wie Stabilitt, Schwingungen, Selbsterzeugung, Bewegung) zu erzeugen
(Cornway’s Game of Life).

Tatséchlich sind zellulare Automaten eine Sonderform von Bool’schen Netzen. Der Unterschied
von Bool’schen Netzen zu zelluldren Automaten ist nun, dal3 die Zellen im Bool’schen Netz
keinen eindeutigen rdumlichen Bezug haben und das jeder Knoten eine unabhéngige Funktion
besitzt (sich also ,,individuell* verhalt.)

Abbildung 6.1 (Seite 74) zeigt ein Beispielnetzwerk. Die Knoten haben zwei Zustdnde ON/
OFF,0/ 1), und bool’sche Funktionen bestimmen, wie sie auf den Eingangswert, d.h. auf die
Zustande von den zulaufenden Knoten reagieren. Fir die OR-Funktion bedeutet dies:
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AND

Abbildung 6.1: Einfaches Bool’sches Netzwerk

Ki| Ko || K
0] 0 0
0|1 1
110 1
1|1 1

Tabelle 6.1: OR-Funktion im Beispiel-Netzwerk

In Tabelle 6.1 (Seite 74) ist K3 der Knoten, den ich betrachte. K; und K5 sind tber die Kanten
mit K3 verbunden. Sind sowohl K1, als auch K» aus, so schaltet sich auch Kz auf 0 (bzw. ,,aus*).

Diese vorgestellten Eigenschaften lassen sich noch ein wenig Formalisieren. Das Verhalten von
Bool’schen Netzwerken 188t sich mit wenigen Parametern beschreiben:

e Anzahl der Knoten N
e \Verknlpfungsgrad K
e Funktionen P

Zunachst werden wir auf die Bedeutung der einzelnen Parameter eingehen (néchster Abschnitt),
einige Muster die auftreten und von besonderer Bedeutung sind beschreiben wir im Abschnitt
6.2.1. Im Abschnitt 6.3.1 wird uns die Anschauung von enzymatischen Katalyse-Netzen néher
beschaftigen.

Parameter eines Bool’schen Netzwerkes

Anders als WOLFRAM, der versucht hat das Verhalten von zelluldren Automaten anhand ihrer
Zustandsanderungen in der Zeit zu beschreiben [12], geht Kauffman einen anderen Weg. Er
betrachtet nur die Parameter, die am Anfang gegeben sind, und leitet — begrtindet auf Empirie
und Statistik — Komplexitat und Verhalten der Netze ab.

Im Allgemeinen kann man davon ausgehen, dal} die Updateregeln synchron sind, d.h. alle Kno-
ten wechseln gleichzeitig den Zustand. Ist dies nicht der Fall, kann es zu Zirkelschliissen kom-
men. Das Verhalten des Netzes héangt zudem von dem Knoten ab, den man zuerst betrachtet.

Anzahl der Knoten, N Um ein Bool’sches Netzwerk zu beschreiben ist die Anzahl der Kno-
ten wichtig. N beschreibt den Raum, in dem sich das Netz bewegen kann. Da jeder Knoten
binar kodiert ist, gibt es 2N viele mégliche Konfigurationen. Der Zustand eines Netzes kann
also durch ein N-Tupel (mit Eintrdgen aus Nullen und Einsen) beschrieben werden.
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Abbildung 6.2: Attraktorbecken mit Grenzzyklus
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Anzahl der Verknupfungen, K Die eigentliche Komplexitat von Bool’schen Netzen ent-
scheidet sich allerdings in einem anderen Parameter, der Verknipfungsanzahl K. K beschreibt
die Menge der Kanten, die ein Knoten besitzt. Fir das Modell kann davon ausgegangen wer-
den, dal3 diese Anzahl fur jeden Knoten gleich ist. Fur die Experimente, die Kauffman ([8],
[7]) durchgefiihrt hatte wurden sog. Zufallsnetze (random networks) generiert. D.h. sowohl die
Regelmenge, als auch der Verknlpfungsgrad fir ein Netz fester Grofie wurden zufallig gewéhit.
Uber mehrere dieser Laufe wurde dann empirisch gemittelt.

Dabei kam Kauffman auf die folgenden Ergebnisse:

e K = 1: Trivialfall. Es gibt keine Zyklen, nach hdchstens einem Schritt ist ein stabiler
Endzustand erreicht.

e K = N: Deterministisches Chaos. Schon kleinste Anderungen der Startkonfiguration las-
sen das Netz in einem anderen Attraktor (siehe dazu 6.2.1) enden. Dabei wird mitunter
ein Grofteil des Suchraums abgegangen. In Extremféallen ist der einzige Attraktor sogar
der gesamte Suchraum.

e K =2: Just an dieser Grenze von K=3 auf K=2 gibt es einen enormen Stabilitdtsgewinn.
Die Zahl der Attraktoren betragt nur etwa logN was bedeutet, daB ein Netz mit 10000
Knoten nur 100 verschiedene Endzustande hat.

Im weiteren Verlauf wird auffallen, dal® der Parameter K = 2 noch an einigen Stellen wieder
auftritt, und jedes mal eine Schwelle von einem instabilen System zu einem strukturierten und
geordneten System darstellt.

Regeln P Komplexitat

Fur die Stabilitat eines Netzes, wahlt er den Parameter P. P beschreibt die Anzahl an Einsen
relativ zur Anzahl aller méglichen Zustéande. Die OR-Funktion aus Abbildung 6.1 (Seite 74) hat
also den P-Wert: 0.75.

\Von besonderer Bedeutung sind dabei sogenannte canalyzing Functions, das sind Funktionen,
bei denen die zugehdrigen Knoten nur selten ihren Zustand andern. Fir eine Funktionstablle
wie in Tabelle 6.1 (Seite 74) bedeutet dies fir die rechte Spalte (die den neuen Zustand des
Knotens beschreibt), dal sie hauptséchlich Eisen oder Nullen enth&lt. Oder einen P-Wert hat,
der Nahe bei 0 bzw. 1 liegt.

Ein Bool’sches Netzwerk wird um so stabiler, bzw. starrer, je mehr Knoten solche kanalisieren-
de Funktionen haben.

Phanomene

So, jetzt ist alles beisammen, was wir flr ein Bool’sches Netzwerk bendétigen. In dem Vortrag
haben wir beispielhaft erfahren, wie so ein Netz schaltet. Dabei sind wir auf einige Muster
gekommen, die fiir Bool’sche Netze typisch sind.

Attraktoren Da ein Bool’sches Netz aus einer beschrankten Zahl von Zustéanden besteht, und
in jedem Schritt in genau einen klar definierten Folgezustand tibergeht, muR das Netz nach einer
gewissen Zeit wieder in einem schon ,,besuchten* Zustand landen. Diese Trajektorie wird ohne
Storung von auf’en, nicht mehr verlassen.

In einem Attraktorbecken befinden sich alle Zustande (d.h. Konfigurationen eines Bool’schen
Netzes zu einem Zeitpunkt), die in der selben Trajektorie, bzw. Attraktor miinden.
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Stabilitdt Wir betrachten zwei Formen von Stérungen: minimale und strukturelle.

Bei minimalen Stérungen wird der Zustand eines Knotens verandert. Bei strukturellen Storun-
gen, verandert sich die Regelmenge eines Knotens.

In vielen Fallen ist das Verhalten der Netze durch die Startkonfiguration bestimmt. Vertauscht
man die Werte zweier Knoten, oder kehrt man den Wert eines Knoten um (Mutation). Andert
sich in der Regel das Verhalten des Netzes, es sei den, der neue neue Zustand liegt im selben
Attraktorbecken. Jedoch gibt es in Netzen (besonders bei K = 2) Regionen, deren Zustand sich
nicht andert, wéahrend das restliche Netz die Zustande der Knoten laufend &ndern (frozen regions
).

Diese gefrorenen Regionen tragen eher zur Stabilitat des Netzes bei, da sie wie ein Puffer wirken
und Informationen nicht weiterleiten. Kommt es doch zu einer Anderung, so wechseln diese
Regionen meist zusammen in den neuen Zustand.

\Von der Stabilitdt eines Netzes kann man also dann sprechen, wenn es gefrorene Regionen
aufweist und bei kleinen Anderungen das selbe Attraktorbecken behélt. Jedoch gibt es auch bei
diesen Netzen einen kritischen Punkt. D.h. ein Zustand bei dem ein Bit entscheidet in welches
Attraktorbecken das Netz féllt. In diesem neuen Attraktor zeigt das Netz, naturlich wieder ein
anderes Verhalten (siehe Abbildung 6.2, Seite 75).

Redundanz Nicht immer sind alle Knoten fiir das Verhalten eines Netzes notwendig. Abhéan-
gig von den Regeln haben nur bestimmte zulaufende Knoten EinfluR auf den neuen Zustand.
Oder mehrere Knoten spielen die gleiche Rolle. (Es reicht beispielsweise, dal’ ein Knoten von
drei zulaufenden auf ,,An* ist, um den zu betrachtenden Knoten auch auf ,,An* zu schalten.)
Tatsachlich ist Redundanz, also Vervielféltigung der selben Information eine wichtige Eigen-
schaft von lebendigen Systemen. Man stelle sich ein Komprimierungsalgorithmus vor, der einen
Text auf die kleinste mdgliche Grél3e reduzieren und abspeichern kann. Diese gespeicherte Da-
tei wird wahrscheinlich aus einem Binédrcode bestehen. Manipuliert man diesen Code, in dem
man z.B. flr eine 0 eine 1 schreibt, so verandert sich der Informationsgehalt dramatisch, und
der zugrunde liegende Text wére wohl nicht wiederzuerkennen.

LaRt man jedoch redundante Stellen, also Informationsverdopplung zu, so haben kleinere St6-
rungen keinen Einfluf} auf das Gesamtsystem, und der Text wére wohl noch lesbar.

Interpretation Interpretiert man nun diese Ergebnisse wie folgt: ein Attraktor ist ein stabiler
Zustand bzw. eine Erscheinungsform eines Systems. Stérungen kénnen durch einfaches &ndern
eines Bits, oder durch Verdndern einer der Regeln passieren. Bei einer kleinen Anzahl an sta-
bilen Zustanden, (d.h. groRe Attraktorbecken, wenig Attraktoren) ist es unwahrscheinlich, dal
der Zustand (bzw. Attraktor) gedndert wird.

Bei K > 2 liegt die erwartete Anzahl von Attraktoren bei ungefahr: %

Bei K = 2 hingegen bei log(N). Ordnung ist also eine inhdrente Eigenschaft eines Bool’schen
Netzwerkes! In [9] verwendet KAUFFMAN folgende Metapher.

Chaotische Netze sind ,,gasférmig®, d.h. die Knoten wechseln laufend ihre Zustdnde und Sto-
rungen kdnnen durch den gesamten Zustandsraum propagieren.

Geordnete Netzwerke sind ,,fest”, sie haben einen hohen Anteil an gefrorenen Regionen und
kanalisierenden Funktionen. Sie sind auch gegen Stérungen robust.

Lebendige Systeme, bewegen sich also in einer ,flissigen* Phase. Sie enthalten Regionen die
ihren Zustand nicht &ndern, und andere, die sich in einem Attraktor befinden.
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6.2.2 Das NK-Modell

Bisher haben wir also gesehen, daf selbst so einfache Systeme, wie Bool’sche Netze ein hohes
MaR an Selbstorganisation und Ordnung zeigen kénnen. Was den Schluf? zulaRt, dal lebendige
Systeme, aufgrund ihrer Struktur entstehen, fast von alleine. Auf einige Aspekte dieser These,
werden wir im Kapitel 6.3 naher eingehen.

Zundchst soll jedoch auf das NK-Modell und dessen Modellierungsmaglichkeit fir die Produk-
tionsrezepte (Abschnitt 6.3.2) eingegangen werden.

Aufbau eines NK-Modells

Das NK-Modell, das auch von Kauffman in seinen Blichern vorgestellt wird, ist eine Fortent-
wicklung der Bool’schen Netzwerke.

Mit dem Unterschied, dal} man dieses mal nicht nur die einzelnen Knoten und deren Zustands-
anderung betrachtet, sondern den Fokus auf die tber die Verknlpfungen verbundenen Knoten
ausweitet. Zudem kommt noch eine Fitnessfunktion. Betrachtet wird also nun ein String aus
Nullen und Einsen, die verschieden stark zur Gesamtfitness beitragen. Anschaulich (siehe auch
Abschnitt 6.3.1) stellt ein String ein Genom dar, das eine gewisse Eigenschaft pragt (z.B. Farbe
des Fells). Einzelne Gene kdnnen, wenn sie aktiviert sind, dazu beitragen, dal? die Eigenschaft
auftritt. Die Gesamtfitness eines Genoms errechnet sich also aus dem Zusammenspiel der ein-
zelnen Gene. Die Bedeutung der Parameter &ndert sich kaum, beim NK-Modell ist:

e N Anzahl der Knoten
e K Anzahl der ,,Gene* die zur Eigenschaft beitragen
e Die bool’schen Formeln fallen weg.

e Fitnesslandschaften, auf denen optimiert werden soll kommen hinzu

Wir betrachten die Strings, die sich nur in einem Bit unterscheiden, also durch eine einfache
Mutation auseinander hervorgehen, als Nachbarn.

Weiterhin nehmen wir an, da3 zunéchst in der einfachen Nachbarschaft, nach einem besseren
Fitnesswert gesucht wird. Da dies auch eine stabile Methode ist, um von , miRgliickten* Ver-
suchen wieder zuriick zu kehren. Als weiteres Verfahren bieten sich Spriinge im Zustandsraum
an, was einer grof3en Veranderung des Erbguts gleichkommt.

Wieder liegen hier zuféllig zusammen gesetzte Modelle zugrunde. Die Abbildungen 6.3 (Sei-
te 79) und 6.4 (Seite 79) zeigen ein solches Modell (N=K=3). Jeder String hat also 3 Nachbarn,
die hier in einem Hyperwirfel veranschaulicht werden.

Nun erhalt jeder Knoten aus Abb. 6.3 (bzw. Ecke des Bool’schen Hyperwirfels) einen Fit-
nesswert, der sich aus den einzelnen beitragenden K errechnet. Ein einfacher evolutionérer Pro-
zeB kann so in Gang gesetzt werden, in dem in jeder ,,Generation* die bessere Alternative (d.h.
die Kante die zu einem Knoten mit héherem Fitnesswert fuhrt, gewahlt wird).

Ein (lokales) Optimum ist dann erreicht, wenn es keine ’fitteren’ in der unmittelbaren Nachbar-
schaft gibt (siehe Abb. 6.4). Phdnomene, die nun interessant werden sind:

e Wie schnell wird ein lokales Optimum erreicht
e Wie gut ist ein solches Optimum, im Vergleich zu dem globalen Optimum
e Gibt es ,,bessere” Strategien

e von welchen Parametern héangt das alles ab?
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Abbildung 6.3: Bool’scher Hyperwirfel zeigt einfache Nachbarschaften.
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Abbildung 6.4: Fitnesswerte und lokale Maxima im Hyperwiirfel
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In den Simulationen, die von Kauffman durchgefihrt wurden, wurden die Fitnesswerte zu-
fallig verteilt. Eine MaRnahme, die ihm viel Kritik einbrachte. Zwar kann man so das generelle
Verhalten der Netze beschreiben und grundlegende Strukturelle Aussagen machen, doch ver-
fehlt es die Anschauung, bei der durchaus Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Enzy-
men, bzw. Genen bestehen kdnnen. Diese Fitnesswerte sind dann naturlich nicht mehr zuféllig
verteilt.

Trotzdem ist der Erkenntnisgewinn nicht zu unterschatzen. Anhand dieser Modelle kénnen wir
erahnen, wie die Struktur evolutionarer Prozesse aussieht und letzten Endes finden sich darin
auch die Anwendungsmaoglichkeiten, die der Frage nach besseren oder optimalen Ergebnissen
nachgehen. Im ndchsten Kapitel wollen wir auf die empirischen Ergebnisse eingehen.

Optimierung auf NK-Modellen

Wie gut sich auf einer NK-Fitnesslandschaft optimieren 1aRt hangt mafigeblich von K ab. Dar-
uberhinaus gibt der K-Wert auch Aufschlu3 daruiber, wie die Punkte in der ndheren Umgebung
aussehen und gilt auch als Parameter fiir die Qualitat der Optima. Die Ergebnisse, die Kauffman
mit seinen zufallig generierten NK-Modellen ermittelte, lassen sich wie folgt zusammenfassen:
(siehe dazu auch Abb. 6.5, Seite 81)

1. K=1Es gibt nur ein globales Optimum, das leicht und schnell erreicht wird. Grol3e Spriin-
ge im Zustandsraum, bringen keine Vorteile. Diese Landschaft gleicht einem einzigen
Berg, bei dem in der Umgebung jedes Punktes ein , fitterer liegt. (Man spricht von einer
stark korrelierten Fitnesslandschaft). In diesem Fall ist es egal, welche Optimierungs-
mehtode man wahlt, das Optimum wird nach endlich vielen Schritten erreicht.

2. K=(N-1) Die Fitnesslandschaft ist stark ausgefranst (rugged) und gleicht eher einem zer-
klifteten Vulkangestein. Von einem beliebigen Startpunkt ist nur ein lokales Optimum zu
erreichen. Diese lokalen Optima werden am Anfang schnell erreicht (durch Optimierung
zum ,,besseren Nachbarn). Weitere Spriinge flihren spater kaum zu einer Verbesserung.

3. K =2 Hier ist der Fall ganz anders: Die Landschaft ist stark korreliert. Das heif3t in der
nahen Umgebung eines ,,fitten* Punktes liegen Punkte mit einem ahnlichen Fitnesswert.
Die Fitnesslandschaft gleicht also mehr einem Zentralmassiv.

Es zeigt sich also das folgende: Optimierungen finden am Anfang leicht und schnell statt, da
es unwabhrscheinlich ist das die Startkonfiguration dieses zufélligen Netzes gerade von einem
lokalen Optimum startet. Ein lokales Optimum wird jedoch - in Abh&ngigkeit von K - relativ
schnell erreicht. Jetzt bringen auch grof3e Spriinge, zu weit entfernt liegenden Nachbarn kaum
noch eine Verbesserung.

Zusammenfassung Wir haben gesehen, dal? die Verkniipfungszahl K eine besondere Rolle
bei der Betrachtung von Bool’schen Netzen und dem NK-Modell zukommt. Dies wird in einem
Gedankenexperiment (siehe Kapitel 6.3.1) noch einmal deutlich.

Zudem zeigt sich, dal3 Optimieren auf stark ausgefransten Fitnesslandschaften schwierig ist, und
die erreichten Optima nicht sehr gut sind. Trotzdem scheint es am Anfang von Vorteil zu sein zu
experimentieren. Evolutiondre Prozesse gibt es nicht nur in der Natur. Das Drucksatzverfahren
istauch einer lagen Entwicklung von Gutenberg bis IATEX gefolgt. Heute unterscheiden sich die
verwendeten Methoden kaum noch voneinander. Dieser Sachverhalt wird im Abschnitt 6.3.2
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naher behandelt. Bei der ,,Evolution der technischen Verfahren* findet die Optimierung Uber
eine relativ lange Zeitspanne statt. Ein viel kiirzere Zeit braucht die Entwicklung von Ideen und
Gewohnheiten, die ja auch durch einen evolutionéren ProzeR entstehen.

6.2.3 Verhaltensnetze

Der Ansatz der Verhaltensnetze von D. Bella [2] ist weniger mathematisch als das NK-Modell,
aber trotzdem gut geeignet, um evolutionédre Prozesse und komplexe Zusammenhénge in so-
zialen Systemen zu beschreiben. Um diese Theorie vorzustellen, sollen die Ausdriicke Verhal-
tensweise, Verhaltensmuster und Handlung synonym verwendet werden. Dabei wird von vier
einfachen Grundannahmen ausgegangen.

1. Menschen zeigen viele verschiedene Verhaltensweisen. Einige davon sind dabei unerwar-
tet und unvorhersagbar.

2. Es gibt Verhaltensmuster, die giinstig auf die Durchfiihrung anderer Handlungen wirken.
So ist es ublich, dal? auf ein Niesen als Antwort der Ausspruch ,,Gesundheit* folgt.

3. Verhaltensweisen, die durch andere begunstigt werden, bleiben langer bestehen oder wer-
den haufiger ausgefihrt, als solche die keinen ,,Grund* haben.

4. Storungen durchbrechen bestehende Muster. Stérungen kénnen Konflikte, nichtkonfor-
mes Verhalten, oder Ahnliches sein.

Um aus diesen Grundannahmen Aussagen ber evolutiondre Prozesse ableiten zu kénnen, ist ein
Gedankenexperiment notwendig. Das Experiment beginnt damit, sich einen Verhaltensmixer
(&hnlich wie ein Betonmixer) vorzustellen. In diesen kommen viele verschiedene Handlungen
hinein (1. Grundannahme). Nach zufélliger Auswahl fallen einige Verhaltensmuster aus dem
Mixer wieder heraus. Die Handlungen werden im Verhaltensmixer gut durcheinander gemischt
und kommen dabei kurzzeitig in Kontakt. Begunstigt dabei eine Verhaltensweise eine andere,
entsteht eine Verbindung (2. Grundannahme). Die beglinstigte Handlung kann dann nicht mehr
aus dem Verhaltensmixer herausfallen (3. Grundannahme). Mit Hilfe des Verhaltensmixers und
den ersten drei Grundannahmen ist klar ersichtlich, dal3 hauptsachlich Verhaltensweisen be-
stehen bleiben, die sich durch eine Riickkopplung wieder selbst begiinstigen. Nur manchmal
bewirkt eine Stérung, dal? eine bestehende Verbindung aufgeldst wird (4. Grundannahme). Da-
nach kann das Verhalten, welches durch diese Verbindung bestehen blieb, wieder aus dem Ver-
haltensmixer herausfallen. Damit kann sich dann ein bestehender Verhaltensring auflésen. Sind
aber mehrere Ringe zu einem Verhaltensnetz zusammengeschlossen, so wird dieses durch eine
einmalige Storung hdchstens teilweise aufgelost.

Mit diesem Gedankenexperiment sind wir mitten im Gebiet der evolutiondren Prozesse gelan-
det, weil Verhaltensnetze evolutiondr entstehen. Es ist leicht einzusehen, dal’ insbesondere von
den vergangenen Stérungen abhéngt, ob sich ein bestimmtes Netz bilden konnte oder nicht.
Die bestehenden Verhaltensnetze sind im Allgemeinen kaum oder nur sehr schwer zu erken-
nen. Zwar kdnnen einzelne Begriindungen fur eine Handlungsweise angegeben werden, aber es
wird nicht erkannt, daR3 die Handlung auch wieder auf die Griinde fir das Handeln zurlickwirkt.
Um solche Netzwerke besser zu erkennen, kdnnen Skizzen eingesetzt werden. Skizzen sind um
einiges leistungsfahiger als Text, weil sie als Gesamtbild erfa3t werden kénnen. Dadurch tre-
ten die Zusammenhénge starker hervor und Details treten in den Hintergrund. Solche Skizzen
kdnnen sogar als Metaphern aufgefal3t werden, wodurch diese leichteren Zugang zum Exten-
sionsgedéachtnis (Vergleiche Kapitel 6.1.1) finden. Es entsteht ein Gefiihl fiir Verhaltensnetze.
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Text hingegen muf3 sequentiell aufgenommen werden. Dadurch gehen Zusammenhénge, die
sich Ober viele Zeilen erstrecken meist verloren. Abbildung 6.6 (Seite 83) zeigt ein einfaches
Beispiel einer solchen Skizze zum Thema ,,keinen Sport machen® . Um die Skizze zu lesen, sind
die Pfeile in Laufrichtung als ,,deshalb* und gegen die Laufrichtung als ,,weil* zu interpretieren.
Um ein Verhaltensnetz in seiner Ganzheit erfassen zu kénnen, empfiehlt es sich insbesondere
bei komplizierteren Skizzen, sich mehrmals durch das ganze System hindurchzulesen, bis ein
Gefuhl fur die Zusammenhénge entsteht.

/ Ich habe keine
Kondition

Korperliche Aktivitét

erschopft mich )

\ Ich mache

keinen Sport

Abbildung 6.6: Beispiel eines Verhaltensnetzes als Skizze. (Um die Skizze zu lesen, sind die Pfeile in
Laufrichtung als ,,deshalb* und gegen die Laufrichtung als ,,weil* zu interpretieren.)

AbschlieRend soll dieser Ansatz der Verhaltensnetze durch einige Erlduterungen verdeutlicht
werden. Skizzen von solchen Netzwerken sollten nicht als Voraussagen betrachtet werden, son-
dern als Tendenzen. Verhalten kann in diesem Zusammenhang als chaotisches System betrach-
tet werden; Die Verhaltensnetze stellen einen Attraktor dar. Weiter sollte beachtet werden, daf}
sowohl hilfreiche, als auch unerwiinschte Verhaltensnetze entstehen kénnen, da keine Auswahl
getroffen wird, welche zugelassen werden und welche nicht. In diesem Zusammenhang ist es
wichtig, zu beachten, daB es gerade die vergangenen Stérungen sind, die bestimmen, ob sich
ein Netz ausbilden kann oder nicht. Damit kann jeder Mensch durch kleine Impulse (welche
erscheinen, als ob sie kaum etwas bewirken wirden) das System in einen wiinschenswerteren
Zustand bringen. Im Kapitel 6.3.2 wird aufgezeigt, wie der Ansatz der Verhaltensnetze verwen-
det werden kann, um ein besseres Verstandnis fur gesellschaftlich-technologische Probleme zu
erhalten.

6.3 Anwendungen

Modelle werden immer dann herangezogen, wenn ein Sachverhalt unklar, oder schwierig zu
verstehen ist. Es finden dabei immer Abstraktionen und eine Reduzierung auf Metaphern statt.
Somit erreicht man ein besseres \Verstandnis der Phanomene, weil die Modelle viele sequentielle
Ereignisse verdichten, und sie fiir uns so leichter zuganglich machen. Somit ist der Hintergrund
jedes Modells die Anschauung, sie soll auch hier nicht zu kurz kommen.

6.3.1 Biologie

Kaufmann hat das NK-Modell auf eine biologische Anschauung gestellt. Angefangen mit Riick-
kopplungskreisen von Enzymen bis hin zu héheren Organismen, vertritt er die These, daR Ord-
nung in komplexen Systemen sich auf wenige Gesetzméaligkeiten zurtickfihren liel3e, und dal}
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letzten Endes das Leben nur eine Manifestation eines komplexen biochemischen wechselwir-
kenden Systems sei.

Dieses System zeigt ein hohes Mal} an Ordnung und Stabilitat, das vermuten laRt, dal3 Darwins
Vermutung von Selektion als einzige treibende Kraft, der Evolution, modifiziert werden mufte.
Schon Bool’sche Netze zeigten einen starken Zusammenhang zur Natur. Die Vorhersage von
Bool’schen Netzen, bei 100.000 Genen etwa 370 verschiedenen Zelltypen zu schaffen (Jeder
Zelltyp ist ein stabiler Zustand und Attraktor), liegt nicht weit entfernt von der bisher ermittelten
Zahl von 254 [9].

Wie beschrieben zeigen Bool’sche Netze mit

1. Ordnung durch die Attraktoren

2. Stabilitat gegen &ulere Einwirkungen

3. Redundanz

4. Anpassungsfahigkeit Moglichkeit den Zustand zu verandern.

Eigenschaften, die man auch von biologischen Systemen erwarten wirde.

Doch zuné&chst soll noch auf weitere Bedingungen eingegangen werden. Dieses mal nédhern wir
uns von der anderen Seite. Wir gehen der Frage nach, was es bedeutet ein Bool’sche Netze als
ein Modell fir ein (enzymatisches) Nahrungsnetz zu verwenden. Dabei spielt es zunéchst eine
Rolle zu ermitteln, wie groR eine Anfangsmenge bzw. Konzentration an Molekulen sein muf,
um den ,,Funken* iberschlagen zu lassen und mehr Enzyme durch chemische Reaktionen zu
erhalten

Erste Uberlegungen Fir die folgende Diskussion werden einige Vereinfachungen getroffen.
1. Proteine sind An/Aus-Idealisiert
2. Jedes Protein wirkt als Katalysator fur eine andere Reaktion

3. Nahrungsenzyme, bzw. elementare Grundbausteine fur eine Reaktion liegen in beliebiger
Menge vor.

4. Durch Evolution kann die Verkniipfungsstruktur verandert werden (Entstehen neuer, oder
Abbrechen alter Verbindungen)

Wie im vorherigen Kapitel zeigt sich, wie wichtig es ist, an welcher Stelle die Verkniipfungen
aufgebrochen wird. Und es macht eine der Unvorhersagbarkeiten aus, dal diese Briiche a priori
nicht feststehen. Die Stérungen machen jedoch gerade die neue Struktur aus.

Enzymatische Netzwerke

Wir wollen also ein Netz schaffen, in dem die Enzyme als Knoten, mit anderen Enzymen aus
dem Netz reagieren und komplexere Molekiile bilden. Dabei soll eine grolle Menge an Ver-
knupfungen vermieden werden. Dazu betrachten wir zundchst einen einfaches Modell:

84



Ed!.l=i @

Nodes 20 ® ©) Edges .10 ®

Nodes 20 0.
OO ®

Edncn_15
Nodes 20 (1)

Abbildung 6.7: Kndpfe und Féaden

Gedankenmodell: Man stelle sich einen Haufen loser Kndpfe vor. Nun werden die Knopfe
mit einem Bindfaden beliebig untereinander verkniipft. Dabei ist es nicht zwingend erforderlich
das jeder Knopf eine gerade Anzahl von Verknupfungen besitzt. In Figur 6.7 (Seite 85) sind ei-
nige Beispiele aufgefuhrt. Die Frage, die sich nun stellt ist die folgende:

Wie viele Verknlpfungen brauche ich ungefahr pro Knopf, um eine mdoglichst
groRe Anzahl an Kngpfen in der Hand zu halten, wenn ich einen beliebigen Knopf
wahle?

Um bei der Vorstellung zu bleiben, ist das folgendermalRen gemeint: Ich wéhle einen Knopf
aus dem Haufen aus und ziehe daran. Durch die Verknlipfungen, ziehe ich dann auch noch ei-
ne Reihe anderer Kndpfe mit. Sie sind quasi Folgeprodukte des ersten Knopfes. An Figur 6.7
kann man sehen, da man Anfangs mit wenigen Verknlpfungen schon recht viele Knopfe mit
einem Mal ,,herausziehen“ kann. Ab einem bestimmten Schwellenwert allerdings, ist es un-
wahrscheinlich mit einer weiteren, zuféalligen Verknupfung noch einen Knoten zu treffen, der
noch nicht im selben ,,Cluster* ist.

Tatséchlich ergibt sich nach empirischer Betrachtung die altbekannte, logistische Kurve (s. Ab-
bildung. 6.8, Seite 86) Daraus zeigt sich, daR das optimale Verkniipfungsverhéltnis, um mit den
wenigsten Verknlpfungen die meisten Knoten mitzuziehen, bei einem Verhaltnis von Knoten
zu Verkntpfungen von etwa 1:2 liegt. Das entspricht also einem K-Wert von 2!

Feedback Netze Einige chemische Reaktionen kénnten ohne Katalyse nur unter hohem Ener-
gieaufwand durchgefuhrt werden. Durch Katalysatoren werden die Reaktionsbedingungen so
verdndert, dal} die Reaktionen auch unter normalen Bedingungen stattfinden kénnen. Fir die
Entstehung von Leben ist es nicht nur anzunehmen, dalR am Anfang Katalysatoren vorhanden
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Abbildung 6.8: Logistische Kurve fir ein optimales Verhé&ltnis von Faden zu Clustern

waren, es ist zudem wahrscheinlich, da3 neu entstandene Molekiile wiederum als Katalysatoren
dienten, was den Entstehungsproze von neuen, komplexeren Molekulen beschleunigte.
Abbildung 6.9 (Seite 87) tauscht ein wenig darlber hinweg, dal die tatsachliche Anzahl an en-
zymatischen,katalytischen Prozessen wesentlich geringer ist. Es bleibt aber trotzdem die The-
se bestehen, dal} die Komplexitét erst durch die Maoglichkeiten der Verknlpfungen enstehen
konnte. Dabei taucht wieder der magische’ Parameter K=2 auf der in diesen Netzen wieder
eine wichtige Rolle spielt. KAUFFMAN prégte in diesem Zusammenhang die gelédufige Formel:
,Ordnung am Rande des Chaos*.

Tatsé&chlich scheint es eine Eigenschaft von evolvierenden Systemen zu seien, genau die Grenze
zu halten zwischen Chaos und Ordnung, Aussterben und Fortbestand, oder um mit einer Meta-
pher aus einem anderen Referat zu sprechen: Sie bewegen sich genau am Rande des Sandhigels,
wo ein kleines Sandkorn einen Bergrutsch verursachen kann, oder den Hiigel weiter aufgebaut.
(siehe dazu BAHLMAN, O. und PEUSSNER, M. in diesem Band.)

\Voraussetzung der Anschauung ist naturlich, daR die katalysierenden Enzyme aktiv, d.h. reak-
tionsfahig sind. Die Erklarung, die Bool’sche Netze dafiir liefern ist die folgende. Bei einem
geringen Verknipfungsgrad ist die Wahrscheinlichkeit das aus dem Pool der Molekiile ein neu-
es zusammen gesetztes entsteht relativ gering. Das ist nicht nur darauf ankommt das ein Re-
aktandenpaar aufeinander trifft, sondern auch, dal3 die Reaktion unter normalen Bedingungen
uberhaupt maglich ist. Vielleicht wiirden komplexere Molekiile durch Katastrophen oder auf3er-
ordentliche Wetterveranderungen entstehen. Dies ist jedoch ein langsamer Prozel3.

Im Gegensatz dazu steht die Annahme eines enger verknipften Netzes(groRRes K) (dabei spielen
die katalytischen Verknlpfungen eine grofiere Rolle). Hier kann es leicht zu neuen Reaktionen
kommen, die dann auch die Konzentration der Molekule verandern kénnen. Geht man von einer
Konzentration nahe der Sattigungsgrenze aus so ist eine Reaktion sehr wahrscheinlich. Auf der
anderen Seite wird durch die Reaktion wieder ,,Platz* frei. So wird zwar die Struktur der Mo-
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Abbildung 6.9: Schematisiertes katalytisches Netz. Nahrungsmolekiile A und B und die bildenden Re-
aktionen. (gestrichelt: Katalytische Unterstiitzung; durchgezogene Linien: Reaktion)

leklle immer komplexer und die Anzahl dieser immer groRer, es werden auch immer mehr von
den ,,Nahrungsmolekilen* verbraucht. Nattrlich sind diese nicht in unendlicher Menge vorhan-
den, wie zuerst angenommen (s. Beginn des Kapitels). Sind die Vorrate erstmal aufgebraucht,
stiirzt das System in sich zusammen.

In der Evolutionsgeschichte ist das sogar schon einmal passiert:

Kambrische Explosion — Extinktion zur Perm Den ersten groRen Entwicklungsschub er-
fuhr die Evolution vor etwa 544 - 505 Millionen Jahren. Innerhalb einer kurzen Zeitspanne
entstanden vielféltige Tier- und Pflanzenformen, auch die ,,Eroberung des Landes* durch Tiere
und Pflanzen wird dieser Zeitspanne zugerechnet. Es scheint, als habe die Natur mit verschie-
densten Konstruktionen ,,herumexperimentiert”, den moglichen Zustandsraum also weitrdumig
abgedeckt zu haben.

Die Vielfalt an Lebensformen wurde in den spateren Zeitaltern nie wieder erreicht und fand ihr
Ende etwa 300 Millionen Jahre spater mit der sog. Perm-Extinktion

Am Ende der Perm, also vor ungefahr 248 Millionen Jahren starben tiber 50% der marinen Wir-
bellosen (u.a Trilobiten), 75% aller Amphibien, 80% der Reptilien und insgesamt 90-95% aller
marinen Spezies aus.

Dieses Massensterben war groRer als die vorigen im Ordovizium, Devon und als die Kata-
strophe, die vor 65 Millionen Jahren ( Ende Trias) zum Aussterben der Saurier gefiihrt hat. 1
KAUFFMAN fand eine Begriindung in seinen Modellen:

e Auf NK-Fitnesslandschaften ist am Anfang nahezu jeder Nachbar fitter’. Auch weite
Springe in der bringen in der Regel eine Verbesserung und kénnen beibehalten werden.

1BECK, E., Biokurs (2001), http://www.Biokurs.de/Skripten/13/bs13-52.htm
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~EXperimente* lohnten sich. Das geschah zur Kambrium-Epoche.

e Zur Perm anderten sich nicht nur die Lebensbedingungen dramatisch: Klimaveranderun-
gen, durch Vulkanausbrtiche in Sibirien und Zufrieren der Pole. Zudem wurde wohl eine
kritische Grenze Uberschritten, in der das Nahrungsnetz zusammenfiel, und somit die Fol-
gen weitaus gravierender waren.

Eine wahre Lawine auf dem Sandhuigel.

Bool’sche Netze am ,,Rande des Chaos* zeichnen sich auch durch sog. ,,gefrorene Re-
gionen* aus. Also eine Knotenmenge, die sich im Laufe der Simulationen nicht &ndert.
Diese Knotenmenge enthélt aber flr das Verhalten des Netzes sensible Punkte. Zur Perm
fielen moglicherweise mehrere Punkte zusammen:

1. Durch den Klimawandel anderten sich die Fitnesslandschaften der Individuen dra-
matisch.

2. Die Verknupfung des Nahrungsnetzes war zu Klein, so dal es zusétzlich zu einer
Nahrungsknappheit kam. Maoglicher weise hingen alle irgendwie von einer elemen-
taren Nahrungsquelle ab, die verbraucht wurde.

3. Ein Bool’sches Netz (Was beispielsweise die Nahrungsabhangigkeit beschreibt) wur-
de durch die Mutation einer Art, in einen neuen Zustand versetzt. (Die Anderung
eines ,,gefrorenen® Parameters, lieRen das Netz in ein neues Attraktorbecken ,,sprin-

gen“.

e daR sich danach nicht wieder die selbe Artenvielfalt entwickelte fuhrte KAUFFMAN auf
die Optimierungsprobleme bei ,,entwickelten* NK-Modellen zurlick, bei denen die Ver-
besserung wesentlich schwieriger ist. (In den spateren Epochen wurde ja nicht wieder von
»Null“ angefangen. siehe dazu 6.2.2).

Evolution

Evolution ist nicht nur auf die Schlagworter von Mutation und Selektion beschrénkt.

Da es nicht vorhersagbar ist in welche Richtung entwickelt wird ist jede Mutation gleich gut.
Sogar Extremformen kdnnen weiter bestehen, wie z.B. der Dodo aus Neuseeland, so lange eine
Nische existiert, das dem Individuum Uberlebenschancen bietet.

Im Laufe der Evolution habe Tiere immer neue Nischen entdeckt und besetzt.

Um bei der Sprache des NK-Modells und der Bool’schen Netze zu bleiben, entspricht eine
Nische eines lokalen Optimums einer Fitnesslandschaft eines Individuums, oder einer Art. Im
Idealfall wiirde also jede Art, das im ,,g6ttlichen Plan“ vorgesehene globale Optimum erreichen.
Allerdings sind die Ressourcen begrenzt genauso wie die Mdglichkeiten der Optimierung, also
wird wohl eine schwéchere Art auf einem suboptimalen Niveau verharren, oder aussterben.

An dieser Stelle kommen die Bool’schen Netze ins Spiel. Auf molekularer Ebene konnten wir
einige treffenden Aussagen machen. Wendet man diese Metapher jetzt auf Genom-Ebene an,
dann sieht man den Attraktorzyklus eines Netzes als schematischen Lebenslauf, bzw. Kopier-
vorgang eines Gens an. Dieser Vorgang ist recht stabil, da auch kleinere Fehler beim Kopieren
ausgeglichen werden. Man kann dies also zu einem wenig verzweigten hoch redundanten Netz
abstrahieren. Durch das Andern eines “kritischen’ Gens (Spontanmutation) kann es passieren,
dal} das Attraktorbecken gewechselt wird. Diese ‘genetische’ Veranderung hat nattrlich auch
Einflul3 auf die Fitnesslandschaft. Jetzt schiebt sich vielleicht ein anderes Optimum in die Reich-
weite der Art und sie kdnnte eine neue Nische besetzen.
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Koevolution

Bisher hat man einzelne Individuen betrachtet, die sich evolvieren und ihre FitneR kontinuierlich
verbessern. Dabei liegt die Annahme zu Grunde das die Umwelt konstant bleibt, d.h. durch
keine Anderung des evolvierenden Individuum verandert wird. Ebensowenig hat die Umwelt
EinfluR auf die Fitnesslandschaft, es sei denn, es kommt zu Katastrophen (wie zur Perm), die die
Fitnesslandschaft dramatisch verandern. Damit das Modell n&her an der Realitét ist, betrachtet
man nun mehrere Individuen, die sich tber ein NK-Modell evolvieren. Doch nun ist ihre Fitne
untereinander gekoppelt. D.h. eine Verédnderung eines Individuums fuhrt unmittelbar zu einer
Anderung des Fitnesswertes der anderen Individuen.

Red-Queen-Hypothesis

sometimes it takes all the running you can do,
to stay at the same place

RED QUEEN in Caroll, Lewis: ALICE IN WONDERLAND

Schwingungen in Rauber-Beute-Systemen sind allgemein aus dynamischen Modellen bekannt,
sie tauchen auch in den gekoppelten NK-Modellen wieder auf, allerdings werden sie hier anders
interpretiert. Stehen zwei Arten in einer R&uber-Beute-Beziehung, so gibt es fiir den R&uber
beispielsweise Vorteile wenn er seine Technik verbessern wirde, da er so mehr Beute fangen
wirde. In einem evolutiondren Zusammenhang und in einer solchen Zeitspanne, nimmt man
an, daf? sich ein solcher Vorteil auch durch eine Veranderung der Physis einstellen kdnnte (z.B.
Rauber lauft mit langeren Beinen schneller.) Beutetiere kdnnen den Vorteil der Rauber wie-
der ausgleichen, indem sich auch bei ihnen der Bewegungsapparat weiterentwickelt. Also sind
nach einiger Zeit Rauber und Beute wieder im selben Kréfteverhéltnis. Dieses Phdnomen, bei
dem sich die Eigenschaften gegenseitig aufschaukeln, und scheinbar endlos schwingen wiir-
den, nennt man auch Red-Queen-Hypothesis nach dem Eingangs erwéhnten Zitat aus Alice
im Wunderland.

Wie die Anwendungsbeispiele aus der Biologie zeigen, eignen sich beide Modelle, trotz ih-
rer Einfachheit, um spezielle Phdnomene zu erkléren. Das dabei durch Vereinfachungen wis-
senschaftliche Erkenntnisse verletzt werden, liegt an der Verdichtung zum Metapher und sollte
nicht als Schwéche der Modelle gedeutet werden.

Im né&chsten Kapitel wollen wir das Anwendungsgebiet der Modelle erweitern, da sie auch in
einem dkonomischen Umfeld verwendet werden kdnnen. Daflr wird es notwendig sein, einige
der getroffenen Vereinfachungen zu modifizieren.

6.3.2 Soziale Systeme

Die Entwicklung sozialer Systeme kann in vielen Féallen als evolutiondrer ProzeR verstanden
werden. Dies kann das Verstédndnis in Problemsituationen erheblich erleichtern. So kénnen zum
Beispiel Familienchroniken im Sinne einer Evolution verstanden werden. Dies hilft zu erkléren,
wieso bestehende Muster oftmals nicht einfach durchbrochen werden kénnen. Aber auch die
Optimierung eines Produktionsprozesses kann als Evolution verstanden werden. Die beiden
vorgestellten Ansatze sollen nun also auf soziale ,,Beispielsysteme* angewandt werden, um zu
zeigen, welche Erklarungen damit geliefert werden konnen, aber auch, um zu sehen, wo die
Grenzen der Modelle liegen.
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Soziodkonomie: Produktionsrezepte

Die Verwendung des sehr mathematischen NK-Modells fiir die Beschreibung sozialer Systeme
scheint auf den ersten Blick kaum mdglich. Dies inbesondere deshalb, weil soziale Systeme viel
zu komplex erscheinen, als dal3 sie sich in einen Graphen mit bindren Knoten zwingen lieRen.
Wird das Anwendungsfeld auf ein Teilsystem beschréankt und das NK-Modell teilweise modi-
fiziert, so lassen sich doch nutzliche Resultate und Vorstellungen gewinnen. Insbesondere soll
hier nun aufgezeigt werden, wie ein erweitertes NK-Modell in der Soziokonomie eingesetzt
werden kann. Auerswald et. all. zeigen, wie das Modell ein Versténdnis daftir gibt, wie Produk-
tionsprozesse evolutionar verbessert werden [1]. Um einen Produktionsprozef3 in einem NK-
Modell abzubilden, wird er in Produktionsschritte aufgeteilt. Jedem der N Produktionsschritte
wird ein Knoten im NK-Modell zugewiesen. Da Produktionsschritte jedoch meist mehr als zwei
mdogliche Varianten besitzen, mu das NK-Modell entsprechend erweitert werden, so dal} jeder
Knoten S Zustande annehmen kann. Ein Produktionsrezept definiert sich aus den Zustanden der
N Produktionsschritte. Jedem der S mdglichen Zustande eines einzelnen Produktionsschrittes
konnen Produktionskosten zugeordnet werden. Durch Aufsummieren aller Produktionskosten
ergeben sich die Kosten fir ein mogliches Produktionsrezept. Aus diesen Produktionskosten
IRt sich dann leicht eine Produktionseffizienz flr ein bestimmtes Rezept berechnen.

Die K Kanten im NK-Modell entsprechen offensichtlich den Wechselwirkungen zwischen den
Produktionsschritten. Verandert sich also der Zustand eines bestimmten Produktionsschrittes,
verandern sich dessen Produktionskosten, aber auch die Produktionskosten der Produktions-
schritte, die Uber die K Kanten verbunden sind. Analog zur Fitnesslandschaft in biologischen
Systemen &Rt sich nun eine N-dimensionale Effizienzlandschaft des Produktionsprozesses er-
zeugen.

Da das zugrundeliegende Modell fur die Produktionsrezepte zur selben Modell-Familie ge-
hort, wie bei der biologischen Evolution, sind auch die Erkenntnisse vergleichbar (Fir eine
detaillierte Sensitivitatsanalyse vergleiche [1]). So 1aBt sich auch hier eine Verlangsamung der
Effizienzsteigerung mit zunehmender Effizienz feststellen.

Diese Phanomene (Effizienzsteigerung und Verlangsamung der Effizienzsteigerung), welche
von der Ebene der Produktionsschritte ausgehen (Mikroebene), eignen sich gut, um ein bekann-
tes Phdnomen bei Produktionsprozessen (Makroebene) abzubilden. Unter den Namen ,,Learning-
by-doing*“ [1], ,,Skaleneffekt* oder ,,abnehmende Grenzkosten* ist bekannt, dal} mit steigenden
Produktionsmengen die Effizienz steigt [1]. Dies erfolgt zunéchst schnell, spéter langsamer
(Vergleiche Abbildung 6.10, Seite 91). Durch geeignete Parameterwahl stimmt Modell und em-
pirisch beobachtetes Phdnomen sehr gut tberein.

Erweitert wurde der Ansatz der Produktionsrezepte von Kauffman et. all., indem Experimentier-
kosten fr das Variieren einzelner Produktionsschritte eingefiihrt wurden [6]. Damit entsteht ein
klassisches Optimierungsproblem zwischen Effizienzsteigerung und Experimentierkosten. Die
Optimierung wurde fiir eine breite Familie von korrelierten Effizienzlandschaften durchgefihrt.
Die gefundenen Resultate sind sehr plausibel. Es hat sich gezeigt, daR sich zu Beginn eines
Optimierungsprozesses ausgedehnte Experimente mit unterschiedlichen Produktionsrezepten
lohnen sollten. Spéter, wenn sich das System bereits teilweise optimiert hat, sind Experimente
meist kaum effektiv.

Interessant ist naturlich auch die Frage, welche Metaphern das NK-Modell zur Evolution von
Produktionsprozessen liefert. So kann man sich diesen Evolutionsprozel} als ,,Blinde Wande-
rung auf einer unbekannten Effizienzlandschaft” vorstellen. Blind deshalb, weil oft kaum be-
kannt ist, welchen EinfluR die Veranderung eines einzelnen Produktionsschrittes genau hat.
Damit ist auch eine gezielte Optimierung meist schwierig. Weiter sind die Eigenschaften von
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Abbildung 6.10: Abnahme der Produktionskosten wie sie durch das Modell der Produktionsrezepte fur
einen learning-by-doing-Prozel3 vorausgesagt wird. Empirisch beobachtete Kurven zeigen einen sehr
ahnlichen Verlauf (nicht gezeigt.)

,NK-Effizienzlandschaften* so, daR das effizienteste Produktionsrezept auch das grofite Attrak-
torbecken besitzt. Damit ist es wahrscheinlich, von einem beliebigen Produktionsrezept gegen
ein ,,gutes* Optimum zu streben.AulRerdem beginnt die ,,Wanderung* oft in einem eher Fla-
chen, wenig optimierten Bereich, bei dem Verbesserungen in vielen Richtungen mdglich sind.
So kommt es bei der Entwicklung neuer Gegenstéande zu einem Phédnomen &hnlich der Kam-
brischen Explosion (vergleiche Kapitel 6.3.1), bei dem vorerst eine breite Vielfalt von ,,Design-
Varianten“ entstehen, aus denen sich dann allmahlich die besten Kompromisse entwickeln. Gute
Beispiele flr dieses Phdnomen sind die Entwicklung von Fahrradern und Flugzeugen von einer
anfanglich groRRen Vielfalt zu sehr &hnlichen Design-Mustern.

Spannend scheint auch die Frage, wie sich unterschiedliche Produktions-Effizienzlandschaften
gegenseitig in einem koevolutions-ahnlichen Prozel3 beeinflussen wirden. Dabei sind ,,Adap-
tionslawinen* zu einem nicht vorhersagbaren Zeitpunkt und mit unvorhersagbarer Gréfze im
Sinne der self-organized Criticality (Vergleiche O. Bahlmann und M. Peussner in diesem Band)
zu erwarten. Das Thema wird von Kauffman [7] angesprochen, aber wurde unseres Wissens
bisher nicht weiter ausgearbeitet.

Offensichtlich kann die Anwendung des NK-Modells auf soziokonomische Systeme neue \Vor-
stellungen tber die Funktionsweise solcher Systeme liefern. Spannend wére die Frage, ob sich
das NK-Modell auch auf politische Systeme oder Rechtssysteme anwenden &3t und welche
neuen Vorstellungen sich daraus gewinnen lielen.

Technologische Verhaltensnetze

Wie die Theorie der Verhaltensnetze (vergl. Kapitel 6.2.3) zum Verstéandnis evolutionarer Pro-
zesse in der Gesellschaft betragt, soll anhand technologischer Probleme aufgezeigt werden.
Dabei soll es nicht darum gehen, technische Details zu untersuchen, sondern technologische
Probleme in ihrem Bezug auf soziale Handlungen zu verstehen. Die Fragen, die dabei in der
Arbeit von D. Bella [3] beantwortet werden sollen, lauten: Wie kann die Technosphére weit
uber die Planungskapazitat der Ingenieure hinaus funktionieren? Was ist die Gemeinsamkeit
aller technologischen Probleme und wieso treten Katastrophen trotz Sicherheitsbemiihungen
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immer wieder auf?

Das Problem soll ausgehend von einer funktionierenden Technosphére erortert werden. Dabei
treten schwerwiegende Fehler kaum auf und das System ist in der Lage, alle Anforderungen zu
erfillen. Die entsprechenden Verhaltensnetze sind in Abbildung 6.11 (Seite 92) dargestellt.

Vorbeugung wird hinaus-
— geschoben und vernachl&ssigt

Vorbeugung wird als
unwichtiger eingestuft

/ Anforderungen ¥
werden gedeckt

Schwer V_Vi egende Ressourcen werden weniger
Fehler sind selten fir Vorbeugung eingesetzt
\ Anforderungen bleiben
innerhalb der Systemkapazitzt \
Das System entwickelt

und erweitert sich

Die Systemkapazitét steigt 4—//’/

Neue (unerwartete)
Fehlerquell en entstehen

Abbildung 6.11: Durch das Fehlervermeidungsnetz operiert ein technologisches System beinahe fehler-
frei. Dadurch kommt es zur Akkumulation unerwiinschter Nebeneffekte.

Es ist verstandlich, daR durch den stabilen Betrieb Angste vor auftretenden Fehlern kleiner wer-
den und gewisse Einsparungen im Bereich der Vorbeugung und Wartung eingefuhrt werden.
Dadurch sammeln sich kleine Nachl&ssigkeiten in Wartung und Unterhalt oftmals unbemerkt
an. Es kann sogar sein, daB gewisse Mangel festgestellt werden, aber im Alltagsbetrieb unterge-
hen. Durch die Erweiterung des Systems entstehen zusétzliche Fehlerquellen, die oftmals nicht
erkannt werden. Diese beiden Fehlerquellen (vernachléassigte Wartung und unerkannte Fehler-
quellen) sammeln sich in einem ,,self-organized- Criticality* -artigen Prozel3 an. Es ist also nicht
vorhersagbar wann und wie heftig es zur Entspannung kommt. Die Entspannung duf3ert sich als
auftretender Fehler, wobei Stérungen mit geringem Ausmaf haufiger auftreten als solche mit
grolerem Ausmal. Da das technologische System nun zusétzlich zu den normalen Aufgaben
auch den Fehler beheben muf3, kommt es zu Engpéssen, die zu einem Fehlerverstarkungsnetz
fuhren kénnen (Vergleiche Abbildung 6.12, Seite 93).

Das Fehlerverstarkungsnetz wird durch verschiedene Mechanismen wieder abgedampft. Zum
einen werden Ressourcen von auBerhalb bezogen und Systemaufgaben auf ein breiteres Sy-
stem (bertragen. Zudem kommt es teilweise zu Systemausféllen, welche die Anforderungen
reduzieren. SchluBendlich stabilisiert sich das System wieder ganz und geht in ein Fehlerver-
meidungsverhalten tber. Bella behandelt auch, daR einige dieser Abddmpfungsmechanismen
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Anforderungen wird auf ein
breiteres System Ubertragen

Ressourcen werden von

Systeme werden aulRerhalb bezogen
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/ werden nicht gededkt \

Schwerwiegende

Fehler entstehen Anforderungen Uber-
steigen die Systemkapaztét

v \
/ Die Anforderungen an /

das System steigen

Vorbeugung wurde léngere
Zeit hinausgeschoben und
vernachlassgt

Die Systemkapazitét sinkt

Neue (unerwartete)
Fehlerquellen sind Uber
die Zeit entstanden

Abbildung 6.12: Das Fehlerverstarkungsnetz wird aus den akkumulierten Nebeneffekten des Fehlerver-
meidungsnetzes gespeist. Abgedampft wird das Fehlerverstarkungsnetz durch Abgabe und Nichterfil-
lung von Aufgaben.
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auf dem Niveau der Globalen Technosphére nicht funktionieren [3], was aber hier nicht wei-
ter ausgefiihrt werden soll. Aus den beschriebenen Vorgéngen ergibt sich ein Zyklus zwischen
Fehlervermeidungs- und Fehlerverstarkungsnetz (Vergleiche Abbildung 6.13, Seite 94). Dabei

Verénderte Strukturen

bewegen sich auf ein Fehler-
W vermeidungsnetz zu

Fehler werden abgefangen
und Strukturen beginnen
sich wiederzubilden

Das selbststabili sierte
Verhaltensnetz fuhrt zu
akkumulierten Verhalten

Akkumulierte Verhalten <’LJ
fuhren zum Phasenibergang

in ein Fehlerverstérkungsnetz

Abbildung 6.13: Fehlervermeidungsnetz und Fehlerverstarkungsnetz eines technologischen Systems er-
moglichen sich gegenseitig und wechseln sich ab. Der Zeitpunkt des Phasenibergangs ist dabei nicht
vorhersagbar.

kann der Zeitpunkt eines Phasentibergangs und das Ausmal} der Stérung nicht vorausgesagt
werden. Man kann aber sagen, daf es hdufig zu kleineren Vorfallen kommt, aber selten auch zu
grolReren Ereignissen.

Dieses Beispiel sollte verdeutlichen, wie auch Modelle ohne explizite, mathematische Grundla-
ge gut zur Erklarung von Evolutionsdynamiken beitragen kénnen. Trotz der sehr unterschiedli-
chen Ansétze der Bool’schen Netzwerke und der Verhaltensnetze wurden doch einige ahnliche
Eigenschaften fir die Evolution komplexer Systeme gefunden, wie die Diskussion nun noch-
mals zeigen soll.

6.4 Diskussion

In der Einleitung wurde angekindigt, die beiden Ansétze zur Erkl&drung von Evolutionsdyna-
miken auf folgende Punkte zu untersuchen: Modellaufbau, erklarbare Phdanomene, Zuléssigkeit
der Vereinfachungen, Gewinn aus der Modellierung und die Verwendung von Metaphern. Die
Diskussion ist so gegliedert, dal? diese Punkte nun einzeln abgehandelt werden.

Modellaufbau Es hat sich deutlich gezeigt, auf wie unterschiedlichen Grundlagen die ver-
glichenen Modelle aufbauen. Bei den Bool’schen Netzwerken liegt eine einfache, klare mathe-
matische Grundlage vor. Es handelt sich um simple Strukturen, die sehr komplexe Vorgénge
erklaren sollen. Trotzdem liegt gerade in der Einfachheit der Modelle der spezielle Charme.
So liegt auch die Kritik an Kauffman kaum bei der mathematischen Behandlung der Modelle,
sondern hangt mit dem hohen Abstraktionsgrad zusammen. Dabei wird hdufig Kritik gedufert,
die den Zusammenhang zwischen dem Modell und der Realitit anzweifelt. Aber dieser Punkt
soll im ubernéchsten Abschnitt ausfuhrlicher behandelt werden.

Durch die hohe Abstraktion ergibt sich das Problem, dal3 sich das Modell fir konkrete Fal-
le nicht mehr parametrisieren l&3t. Damit mul eine andere Datengrundlage gefunden werden.
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Kauffman greift dabei auf Zufallsdaten zurtick. Daher wird Kritik laut, daf zufallig zusammen-
gesetzte Modelle auch zufallige Ergebnisse liefern mussen und damit keineswegs Aussagen
Uber das Verhalten eines konkreten Systems geben. Zudem benétigen solche Zufallsmodelle
eine hohe Anzahl an Durchldufen und damit eine hohe Rechenkapazitat (heute kaum mehr ein
Problem) und hohe Datenaggregation (wo auch heute noch Gefahr besteht, wichtige Faktoren
zu Ubersehen). Und tatséchlich 143t Kauffman in seinen Modellen manchmal die Zwénge aufer
Acht, die eigentlich seinen Modellen zu Grunde liegen sollten, um dann am Ende zu zeigen,
dal? sein zufélliges Modell die gewiinschten Eigenschaften des Speziellen zeigt.

Ganz ohne formelle Mathematik kommen hingegen die Verhaltensnetze aus. Es wird ledig-
lich die gegenseitige Begunstigung einzelner Verhaltensweisen aufgezeigt. Daraus ergeben sich
dann Netzwerke, die gegeniiber &uleren Einflissen recht stabil sind. Der Ansatz liefert ne-
ben einigen grundlegenden Aussagen tiber die Stabilitat solcher Netze (nd&mlich das verzweigte
Strukturen stabiler sind) wenig allgemeine Erkenntnisse zu komplexen Systemen. Dafur 1aRt
sich die Technik im Gegensatz zu den Bool’schen Netzwerken sehr gut auf konkrete Falle an-
wenden. Obwohl die endgultigen Abbildungen sehr einfach und einleuchtend erscheinen, ist es
ein langer ProzeR, diese zu entwickeln. Die Modelle von Bella werden oft darauf kritisiert, dal3
die einzelnen Verhalten zuwenig genau charakterisiert werden. Dabei wird meist nicht erkannt,
dal} aber die Verhaltensweisen aus dem Zusammenhang heraus sehr genau definiert sind.

Modellierbare Phdnomene Hier sollen ganz kurz grundlegende Voraussetzungen aufgezeigt
werden, damit ein System durch eines der Modelle abgebildet werden kann. Darauf soll noch-
mals aufgezahlt werden, welche Phdnomene in dieser Arbeit nun konkret durch die Modelle
erklart werden konnten.

Bool’sche Netzwerke bendtigen im zu modellierenden System als Grundstruktur immer vernet-
ze Knoten in irgend einer Form. In dieser Arbeit waren das zum Beispiel die einzelne Gene
in der DNS und die einzelnen Produktionsschritte im Produktionsproze3. Um die Methode der
Verhaltensnetze anwenden zu kénnen, sind Prozesse notwendig, die positiv rickgekoppelt sind.
Oftmals sind diese aber zu Beginn nur schwer oder gar nicht zu erkennen. Deshalb kann sich die
Suche nach Verhaltensnetzen auch lohnen, wenn der Ansatz zundchst nicht geeignet scheint.
Mit Hilfe der Bool’schen Netzwerke konnten die folgenden Phdnomene (zumindest teilweise)
erklart werden. Wichtige Merkmale bei der Entstehung katalytischer Netzwerke als Anfang des
Lebens auf der Erde wurden beschrieben. Auch die Masse an unterschiedlichen Organismen,
welche durch die Kambrische Explosion entstanden sind, ist durch das Modell erklarbar, ge-
nau so wie das spatere Aussterben vieler Arten wahrend der Perm-Extinktion. Ahnlich laRt
sich auch die zu Beginn grofl3e Variabilitat bei technischen Entwicklungen, die allméhlich klei-
ner wird, erklaren. Zudem ist das NK-Modell geeignet, um eine Vorstellung tUber die Ablaufe
der Koevolution zu erhalten. Schatzt man die Anzahl verschiedener Zelltypen in Lebewesen
als Zahl der mdoglichen Attraktoren von genetischen Netzwerken, so trifft mal die tatsachlich
gefundene Anzahl erstaunlich genau. Zudem kann man die Verbilligung von Produkten mit
wachsenden Stiickzahlen gut mit einem NK-Modell erklaren.

Der Ansatz der Verhaltensnetze wurde in dieser Arbeit nur auf zwei konkrete Beispiele ange-
wandt. Dies war eine Erklarung fir das Nicht-Sporttreiben. AuBerdem wurde aufgezeigt, wie
sich technologische Katastrophen anbahnen und wieso diese kaum vermeidbar sind. Gleichzei-
tig konnte aber auch gezeigt werden, wieso das System trotzdem sehr zuverlassig funktioniert.
Weitere Anwendungen fiir Verhaltensnetze, die hier nicht vorgestellt wurden sind: Unzurei-
chendes Lernen in der Ausbildung, Verzerrung von Informationen in Firmen und Behorden,
Funktionsweise des Sklavensystems und weitere...
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Zulassigkeit von Vereinfachungen Wie bereits zuvor erwahnt, bedeutet die Anwendung
Bool’scher Netzwerke als Modell fiir reale Systeme eine sehr hohe Abstraktion. Gerade da fin-
det sich am meisten Kritik an Kauffman. Zum Beispiel kritisiert Harpaz [5] das Buch ,,At Home
in the Universe* ausfihrlich und wirft der Argumentation von Kauffman allerlei Schwéachen
vor. Er zweifelt sogar am Verstdndnis Kauffmans fir biologische Phdnomene. Auch als aus-
gebildeter Chemiker bin ich beim Lesen oft (iberrascht tiber die im Buch getroffen Annahmen.
Diese Uberraschung schwankt zwischen Erstaunen tiber die geniale Einfachheit und Kopfschiit-
teln Gber getroffene Vernachldssigungen. Es schadet aber bestimmt nicht, einiges als mogliche
Grundidee zuzulassen und kritisch weiter zu verfolgen. Da es in ,,At Home in the Universe* um
eine Moglichkeit zur Entstehung des Lebens geht, stammen auch viele Kritikpunkte aus einem
religiés argumentierenden Dunstkreis, welche hier nicht weiter verfolgt werden sollen.

Bei den Verhaltensnetzen findet sich das Problem der hohen Abstraktion, wie bereits erwéhnt
wurde, nicht. Hingegen kann man Kiritisieren, dal3 negative Rickkopplungen in den Verhal-
tensnetzen vernachlassigt werden. Es ist bekannt, dal} diese ein System stabilisieren und wohl
auch in einigen der hier gezeigten Verhaltensnetze eine wichtige Rolle spielen. Hierzu ist zu
bemerken, daB auch die Verhaltensnetze kein getreues Abbild der Wirklichkeit sein sollen, son-
dern vielmehr eine mdgliche, oft nicht erwiinschte, Entwicklungsweise darstellen sollen. Die
Erkenntnis tber die mogliche Entwicklung und das Zusammenwirken der einzelnen Verhal-
tensweisen lassen es dann zu, auf eine Gegensteuerung zu achten.

Bella selbst weist auf eine viel haufiger getroffene Vereinfachung in solchen Systemen hin.
Oftmals wird in solchen Verhaltensnetzen alle Schuld einem Beteiligten oder einem gewissen
Umstand zugewiesen. Rickkopplungen werden bisher meist ganzlich weggelassen, ob damp-
fend oder verstarkend.

Gewinne aus den Modellen  Bei beiden Ansatzen konnten allgemeine Erkenntnisse iber evo-
lutiondre Prozesse in komplexen Systemen gewonnen werden. Da bei den Bool’schen Netzen
mit Zufallsdaten gearbeitet wird, kdnnen die gefundenen Eigenschaften teilweise auch auf die
Evolution hier nicht explizit behandelter komplexer Systeme Ubertragen werden. Aber auch bei
den Verhaltensnetzen wurden allgemeine Aussagen gefunden. Die wichtigsten sollen hier kurz
aufgezahlt werden:

e Bei beiden Ansédtzen wurde eine Grundvorstellung dynamischer, komplexer Systeme ge-
funden. Bei den Bool’schen Netzwerken sind es die korrelierten Fitnesslandschaften, wel-
che bei ,,richtigem* Verkniipfungsgrad entstehen. Evolution wird dann als Wanderung auf
dieser Landschaft aufgefa3t, wobei das Evolutionsresultat mit hoher Wahrscheinlichkeit
effizient oder fit ist, da hdhere Optima in solchen Landschaften auch gréRRere Attraktor-
becken besitzen. Auch die hohe Stabilitat der zugrundeliegenden Bool’schen Netzwerke
durch die ,,gefroren* Regionen ist charakteristisch.

Bei den Verhaltensnetzen ist es die hohe Wahrscheinlichkeit solcher Netzwerke, die eine
neue Erkenntnis darstellt. Sowohl die Notwendigkeit (wichtig flr die Stabilisierung sozia-
ler Normen) als auch die Gefahr solcher Systeme laR3t sich erahnen, da bei der Entstehung
keine Auswahl nach gewiinschten und ungewiinschten Konsequenzen erfolgt.

e Prozesse, die die Eigenschaften der self-organized Criticality besitzen sind in beiden An-
sdtzen von Bedeutung. Bei den Bool’schen Netzen waren dies Ubergange zwischen ver-
schiedenen Attraktoren. Aber auch bei den gekoppelten Bool’schen Netzwerken, welche
als Modell fiir Koevolution dienen waren solche Prozesse von Bedeutung. Auch bei den
Verhaltensnetzen war der Ubergang von einem Netzwerk zum anderen durch einen sol-
chen zufalligen ProzeR bestimmt.
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e In beiden Ansatzen war auch Unvorhersagbarkeit wichtig. So ist die Form der Fitnes-
slandschaft fir ein evolvierendes System abgesehen von der direkten Umgebung unzu-
ganglich. So erkennt ein evolvierender Organismus nicht, ob er nur ein lokales Optimum
in der Fitnesslandschaft erreicht hat. Und auch bei den Verhaltensnetzen sind die wir-
kenden Riickkopplungskreise oft nur sehr schwer erkennbar. Bella weif3t darauf hin, daf}
besonders dann mit versteckten Verhaltensnetzen zu rechnen ist, wenn engagierte Perso-
nen Frustration erleben. Ist ein Verhaltensnetz erst einmal verstanden, lassen sich kreative
Losungen zu den bestehenden Problemen suchen, statt blinde Symptombekampfung zu
betreiben.

e Auch die bisherige Entwicklung des Systems ist bei beiden Ansatzen entscheidend fir die
momentane Position des Systems. Dabei scheinen insbesondere Stérungen mal3gebend zu
sein, da sie die Entwicklung ablenken.

Nutzen aus Metaphern In der Einleitung (vergleiche Kapitel 6.1.1) wurde beschrieben, wie
das Extensionsgedachtnis der ideale Teil des Gehirns sei, um mit komplexen Systemen umzu-
gehen. Naturlich muR aber oft auch analytisches Denken eingesetzt werden, um konterintuitive
Sachverhalte verstehen zu kénnen. Es geht meist darum, im richtigen Moment das richtige Sy-
stem einzusetzen. Wo liegt also der Nutzen von Metaphern?

Bekanntlich besteht ein Unterschied zwischen intellektuellem Wissen (Dérner nennt dies Eunu-
chenwissen) und ,,Handlungswissen®, das in entsprechenden Situationen dann auch eingesetzt
werden kann [4]. So kann man nach einer Erklarung uber die Funktionsweise und Bedienung
eines Autos noch lange nicht fahren. Genau bei dem Ubergang von intellektuellem Wissen zu
Handlungswissen vermuten wir den gréf3ten Nutzen von Metaphern. Metaphern sollen helfen,
die Charakteristik eines Systems in einer Handlungssituation zugénglich zu machen, daf man
sich Modellverhalten besser merken kann, aber auch, daf man sich in einer gegebenen Situation
daran erinnert. Ob dies durch Metaphern tatséchlich erreicht wird, bliebe nachzuweisen.

Bei einer weiteren Stelle im Umgang mit komplexen Systemen kdnnten Metaphern helfen, den
Umgang zu erleichtern. Dorner zahlt als eine der wichtigen analytischen Funktionen das bil-
den von Analogien. Gerade hier sind Metaphern unheimlich hilfreich, Eigenschaften von einem
bekannten System auf ein unbekanntes zu (ibertragen. Die hier dargestellten Vorteile von Meta-
phern sind alle bisher wissenschaftlich nicht nachgewiesen und so bleibt es dem Leser tberlas-
sen, sich seine Meinung zu bilden. Hoffentlich war das Lesen dieser Arbeit jedoch anregend.
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Kapitel 7

Complex Adaptive Systems
Distributed Control

Tobias Niemann
Talk held on June 25, 2002

Abstract

Distributed Control is a more and more important way of controlling and organizing complex
processes. In fact sometimes it’s the only way left to control machines, factories or in general,
systems.

In this context Distributed Control signifies a distribution of responsibleness and a distribution
of control. Parts of the system have to work independently gathering the information needed for
proper functioning through sensors or by a more or less direct connection with other parts of
the system. The aim of such control systems is to guarantee a flawless functionality in systems
which are too complex for human control.

In this paper I’ll first give an introduction to Complex Adaptive Systems (CAS), go on to Dis-
tributed Control (DC) and give a short overview of Complex Adaptive Systems and Distributed
Control in technical systems.

As a second part I’ll give two examples of Distributed Control. One is Open Shortest Path First
(OSPF), an internet core routing protocol, the other is Distributed Control in power plants.

7.1 Partl

7.1.1 Introduction to Complex Adaptive Systems

Why does Distributed Control fit in the area of Complex Adaptive Systems?

It’s simple to answer. Systems in our days tend to be more and more complex. Quite often for a
single person it is impossible to keep control over one or more machines. Sometimes it even is
not controllable for two or more people. At this point responsibility has to be shared and work
has to be divided into parts so things get easier to manage. But with many people controlling a
system it is difficult to distribute control so nothing will fail. There is a need for a mechanism
that organizes the distribution of control. It should be flexible enough to react on changes and
therefor helps keeping the system up and making it maintainable again.

This, of cause, can be done with the help of Complex Adaptive Systems. A Complex Adaptive
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System takes the place of a coordinator, a person that knows everything and decides what to
do and places orders to others. This person is and must be able to react on changes of the
system he is in charge for. He is adapting his well known methods to the new conditions. And
exactly this person and the ways he acts and reacts is rebuild in a Complex Adaptive System. The
former uncontrollable system is now helping itself. With such an adaption further improvement
becomes possible again.

7.1.2 Introduction to Distributed Control

In complex systems centralized control often is unmanageable. This can be because of several
reasons. One reaseon might by a too far distance between parts of the system. An example ist
the distance between mars and earth. A radio signal sent from earth to steer a robot running
towards a canyon needs about eight minutes to reach the robot. In this case this would be far to
long and the robot would be lost. On the other hand, a robot reacting only on his own isn’t a
good idea either. Besides horror visions of cyborgs killing half mankind this can be shown in a
example too. As long as human eyes are better than neural networks analyzing video pictures
taken by such a roboter it can easily happen that his direction of movement has to be changed to
analyse something discovered from earth. This would not be possible if the robot only controls
himself. The solution is quite simple although difficult to implement. The robot is able to go on
his own but it can be allocated to do something else by orders from earth.

An other reason can be complexity. It is way too complex for a single person to navigate a hughe
cruise ship through the river Ems. It needs a very good navigation system, lots of helpers and
even other ships pulling the cruise ship backwards and to the side.

A third reason might be security. A single person responsible for the proper functioning of a
nuclear power plant just is not a good idea. There have to be many systems before and beside
the humans to watch the reactor and control all the things needed.

Of cause there are lots of other reasons but these three already show how important Distribu-
ted Control is. At first Distributed Control means giving away control. But distribution doesn’t
mean loss of control. In fact distribution may not mean loss of control. But by giving away
some parts of control the system at a whole gets controllable again.

7.1.3 CAS & DC in technical systems

After explaining the basics of Complex Adaptive Systems and Distributed Control there is still
one question left. What is meant by adaptivity when talking about technical systems? What is
able to adapt? Machines? Computers? Hardware? Software?

In software based adaptivity and Distributed Control there are two kind of approaches. Rather
simple and more complex ones. The simple ones for example can be automatic software updates
if needed or automatic software or file restoring in case an other application or a careless user
deleted something that is necessary for proper functioning. The more complex approach can be
monitoring an learning algorithms like the neural network analyzing video images mentioned
before. An other example are self teaching algorithms or genetic algorithms that are able to
really adapt to new situations by changing their code or the code of different programs.
Compared to software based adaptivity hardware based adaptivity is by far not as easy to see.
There are still no self repairing computer or self repairing printed circuit boards althoug many
institutions like the Nasa are doing research on or holding workshops about it [NasO0][Nas02][Nas98].
One thing that already exists is a self-repairing and self-healing electronic watch, called Bio-
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Watch, but this is far away from a whole machine or computer that can repair itself [Sta01, p.
112-127].

So what exactly is an adaptive system together with Distributed Control? Is it an autonomic sy-
stem? Does this mean control over the system gets lost because it now is autarkic? This would
be a great danger! Software for example generally is too complex to be fail-safe. In addition
software often is sold too early (ship-then-fix mentality) and last but not least it can’t think and
therefor can’t be responsive to new situations by itself. But especially this is something humans
are capable of.

The solution to this problem is rather simple. As long as proper functioning can’t be assured Dis-
tributed Control and adaptivity shouldn’t be used alone in essential situations. Also autonomic
systems without supervision of humans shouldn’t be used in vital environments like hospitals.
If this is done there is no reason to be afraid of complex systems not being in complete control
of humans.

7.2 Partll

7.2.1 Open Shortest Path First

OSPF is a routing protocol. Internet router use this protocol to talk to each other about routes
for packets. This is necessary because quite often routes break down and disappear or come
into existing. To be as efficient but as fail tolerant as possible OSPF is a link-state protocol.
This means the router doesn’t share information about the entire network with it’s neighbours.
Instead of that information about neighbors is being shared with the entire network. This keeps
the amount of information sent around and therefor the traffic low because only changes of the
topology are sent to other router.

Every router has a Link-State Database with its neighbours in it. The router itself is responsi-
ble to maintain this database and keep it up to date. If anything changes it sents notifications
around. On the other side it listens to notifications sent by others. To keep those networks rather
small the network of router can be divided into areas. An area is a collection of hosts, router
and interconnected networks. To exchange information between areas area border router are
needed. This ensures that information can be spread around but the amount of traffic inside an
area can be kept small.

But this only is distributed and not a real Distributed Control. The interesting part is the election
of a so called Designated Router and its substitute the Backup Designated Router. A Designated
Router is a reciever of Link State Advertisements and the only sender of Link State Updates. A
Link State Advertisement is a part of information describing the network, the router and other in-
formation needed for sending information around. The collections of Link State Advertisements
form the Link-State Database. A Link State Update is a packet carrying Link State Advertise-
ments and thus the update information needed by other router. The Designated Router listens
on multicast adress 224.0.0.6 and sends on muilticast adress 224.0.0.5. It’s main function can
be described as waiting for Link State Advertisements and sending Link State Updates to other
router.

In OSPF there is a special packet for sending information and electing Designated Router and
Backup Designated Router. This packet is called Hello packet. It is sent on out on each functio-
ning router interface using multicast adress 224.0.0.5 and is used for discovering and maintai-
ning neighbor relationships, therefor it periodically is sent again. If there is no response the link
or router are assumed to be down.
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For other router the Designated Router is the only neighbor. For the Designated Router all other
router are neighbors. This was made to reduce the size of the Link-State Database. It also impro-
ves the speed of the shortest-path-first calculation. This calculation is used for building graphs
representing the links between router. Without this Designated Router the database would be
much bigger. A database for a network containing 25 router without a Designated Router would
have about 600 entries. One with a Designated Router has about 50 entries.

The Backup Designated Router is also a reciever of Link State Updates so it stays up to date.
Therefor it also listens on multicast adress 224.0.0.6 and gets the new Designated Router when
the old one is gone. It is needed to keep the time of unavailability of the network as small as
possible if the Designated Router needs to be replaced.

The rules for becoming a Designated Router or a Backup Designated Router are as followed:

e |If no Designated Router in a new network is present, the first router gets the Designated
Router.

e |f less or equal 2 router are present, the higher router priority (set by system administra-
tors) gets the Designated Router (priority 0 can’t turn into a Designated Router).

e |f router priorities are equal the router ID turns the balance.

e The second highest router priority turns into the Backup Designated Router (the same
rules break ties).

e Router with higher priority than the Backup Designated Router doesn’t turn into the De-
signated Router only the Backup Designated Router does.

The advantages of this procedure are huge. Changes are propagated quickly and after initialisa-
tion only updates are sent. Also such a network can be logically segmented into areas and the
best, it is an open standard. That means it is free and can be implemented without any costs.
The disadvantages are that Open Shortest Path First is very processor intensive thus needs
special hardware. For building the internal routes and calculating them it also needs lots of
memmory. And at last with a fast bouncing link (for example a router connected via laserbeam
pointing through fog or a wireless connected computer and lots of interference) OSPF messages
dominate the network [1et98][Sch02].

Over all this is a very good example of Distributed Control in technical systems. For humans
it is impossible to calculate and set all the best routes for traffic in the whole internet. But by
giving away the process of calculating and maintaining these routes but keeping the ability to
stop everything the internet was able to speed up and grow by still staying reliable.

7.2.2 Distributed Control in power plants

The second example is Distributed Control in power plants. The problems are transporting
power over far distances between interconnected power plants and power networks and the
connection itself. The voltage and the ampacity have to be kept stable. This means the power
produced and the power consumed have to stay equal. To make this possible power plants and
power networks are interconnected. But managing this connection and reacting on the consump-
tion of power ist not easy. By all means it is impossible for a few humans to do this without
technical help.

Another problem is the state of open markets versus the national regulation. After a few years
of open markets in California and decreasing prices for energy the local government decided
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to control the market and regulate the prices when companies started raising them again. This
led many Companies to hughe financial problems and some of them went bankrupt. This again
led to one of Californias biggest energy crisis ever because there now was not enough energy
during summer.

To solve these problems the complexity of this system needs to be reduced to make modeling
possible. There are two main ways to solve the already mentioned problems by modeling. The
first way is distributed sensing and control, the second is simulation of evolving business stra-
tegies. This leads to an intelligent agent-based distributed control as the only practical way to
achieve true real-time dynamic control.

With distributed sensing and control several things are meant. One is an automated distributed
control of geographically dispersed but globally interconnected power networks. An other is
artificial intelligence-based, self calibrating, self-diagnostic sensors for measurement. A third
are a local autonomous, intelligent controllers for modeling local conditions and for communi-
cating. And last there is a cluster of local controllers that act as a parallel distributed computer
that leads to global optimization and facilitate recovery after failure.

The simulation of evolving business strategies in the other hand can be a perfect testbed for
“what if” studies. It gives an insight into the evolution of the electric enterprise. Overall the
simulation will test if a central authority is required or not and if free economic cooperation and
competition leads to a more stable, secure and efficient network and therefor benefits everything
[Wil97, p. 77-88].

All together this is a very promising approach. Especial in the area of reliability it can be a great
help and can result in fewer problems regarding power failure and network breakdowns. All the
same it is dubious if this concepts can work company spanning. Company policies often block
transfer of knowledge and helping each other. And at last distributed sensoring and monitoring
is very extensive and complex. It can’t be done within days it needs longer preparations and
continuous monitoring.

7.3 Summary

Combined can be said that Distributed Control is useable for automated and complex tasks. Be-
sides that it can be used in cooperation with agents for simplifying modeling and thus allowing
complexer systems to be modeled, too. But due to the fact that Distributed Control is software
based and software is very complex and tends to fail, it shouldn’t be forgotten to keep a back
door for manual operation.

As long as there is a plug that can be pulled to stop the system and prevent it from
getting worse, Distributed Control ist nothing to be afraid of!
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Kapitel 8

Evolutionary Software Engineering -
Tierra

Alexander Meyer, Ba Kien Tran
August 2002

Abstract

Thomas Ray is developing the tool Tierra (spanish for earth) since 1989, which produces digital
life on the computer. Starting with a single ancestor creature, many different digital creatures
evolve after several time steps in Tierra by evolution. In addition to the optimization of the
creatures by themselves, co-evolution among each other occurs. The search for a better under-
standing of evolution was T. Ray’s original motivation for the origin of Tierra. Because of the
high potential of evolution in the digital medium, the development of software by evolution is
another goal of Tierra now.

8.1 Motivation

Die Biologie sollte zum besseren Verstandnis der Evolution alle Formen des Lebens erforschen.
In der Praxis hat die Biologie sich nur auf eine einzige Instanz von Leben beschrénkt, ndmlich
auf Kohlenstoff basierendes Leben der Erde. Das Leben auf der Erde ist zwar vielfaltig, es
hat aber wahrscheinlich die gleiche Abstammung. Es ist also Teil einer einzigen Phylogenese.
Man kann somit nicht zwischen den speziellen Eigenschaften des Lebens auf der Erde und den
generellen Eigenschaften des Lebens unterscheiden. Um ein Vergleich ziehen zu kénnen, ms-
ste man die Evolution auf anderen Planeten (iber Millionen von Jahren beobachten. Auferdem
musste flir Experimente auch die Erschaffung verschiedener Planetensysteme maglich sein. Ei-
ne praktikable Alternative dazu ist synthetisches Leben auf dem Computer zu erzeugen. (vgl.
[Ray92, S.2f])

8.2 Ziele

Die Zielsetzung ist nicht organisches Leben zu simulieren, sondern Lebensformen zu synthe-
tisieren, die auf einer komplett anderen Physik und Chemie basieren. Die Entwicklung dieser
synthetischen Lebensform ist eine kinstliche Evolution in einem anderem Medium. Das Ziel
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ist ein Werkzeug zur experimentellen Studie von Evolution herzustellen. Mit diesem Werkzeug
kann man unabhéngige Falle von Evolution erzeugen und sie als Grundlage zur Erforschung
der generellen Eigenschaften des Lebens nutzen. (vgl. [Ray92, S.3f])

Zur Synthetisierung von Leben muss zundchst eine Definition von Leben gefunden werden,
die es nicht auf eine kohlenstoffbasierte Form einschrénkt. Es ist sehr unwahrscheinlich, dass
man sich auf eine Definition einigen kann. Wahrscheinlich kommt man sogar auf den Gedan-
ken, dass das Leben kohlenstoffbasiert sein muss. Fr die Synthetisierung des Lebens in Tierra
hat man sich einfach auf zwei Kriterien geeinigt, die erfallt sein missen, damit man ein Sy-
stem als lebendig ansieht. Erstens sollte synthetisches Leben zur Selbstreplikation und zwei-
tens zur offenen Evolution féhig sein. (vgl. [Ray92, S.3]) Computerviren sind zwar féhig zur
Reproduktion, aber gliicklicherweise nicht zur Evolution. Solche Programme werden nicht als
lebendig angesehen. Die meisten Simulationen von Evolution sind nicht offen. Meistens stellt
eine Datenstruktur das Genom dar, das durch das Simulationsprogramm gemaR den Vorgaben
des Programmierers mutiert, rekombiniert, selektiert und repliziert wird. Die Datenstrukturen
selbst enthalten nicht die Mechanismen zur Reproduktion. Sie werden einfach durch den Simu-
lator kopiert, wenn sie die Selektionsphase uberleben. Somit ist der Mechanismus der Selektion
durch den Simulator vorgegeben. Die Organismen kénnen nicht ihre eigene Fitnessfunktion
entwickeln.

Das digitale Medium soll nicht auf organisches Medium getrimmt werden. Das digitale Le-
ben basiert nicht auf einem materiellen, sondern einem logischen Medium. In diesem herrschen
natlrlich ganz andere physikalische Gesetze. Es gibt hier keine thermodynamischen Gesetze
und keine euklidische Topologie. Im RAM sind alle Punkte equidistant. Die Entfernung ent-
spricht der Zeit, die ben6tigt wird, um Daten von einem Punkt zum anderen Punkt zu bringen.
Demnach sind Daten im Cache nédher zusammen als Daten auf der Festplatte.

8.3 Tierra

Tierra ist spanisch und bedeutet Erde. Es wurde von Thomas Ray seit 1989 entwickelt.

Der Entwickler Thomas Ray wurde 1951 geboren und ist Doktor der Biologie. Von 1974 bis 89
hat er ein Regenwaldstudium in Costa Rica absolviert. Ab 1989 hat er an Tierra gearbeitet und
ab 93 arbeitete er flr die Advanced Telecommunications Research (ATR) in Japan. Seit 98 ist
er Professor fur Zoologie und Informatik an der Universitat Oklahoma.

8.3.1 Einflhrung

Die digitalen Lebewesen bestehen aus einem selbstreplizierenden Assemblerprogramm. Die
Sequenz von Anweisungen entspricht dem Genom des organischen Lebens. Organische Le-
bewesen nutzen Energie, um Materie zu organisieren. Digitales Leben benutzt CPU-Zeit um
Speicherplatz zu organisieren. Daher entspricht die CPU-Zeit der Energie. Die Maschinenpro-
gramme belegen Platz im RAM-Speicher. Der Speicher entspricht somit dem materiellen Raum
des organischen Lebens. (vgl. [Ray92, S.5])

\or etwa 600 Millionen Jahren gab es ein Schub in der Evolution. Es entstanden pl6tzlich sehr

viele neue Arten, von denen viele nur kurz existierten. Dieses Ereignis nennt man kambrische
Explosion. Tierra entspricht diesem zweiten Hauptereignis in der Geschichte des Lebens, der
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Entstehung der Diversitat. Es wird nicht versucht prabiotische Bedingungen zu erzeugen, damit
Leben entsteht, stattdessen wird die kiinstliche Welt mit einem ersten Lebewesen mit 80 Anwei-
sungen geimpft und versucht eine Erhéhung der Diversitat und Komplexitat der Organismen zu
erreichen. (vgl. [Ray92, S.4])

8.3.2 Der Virtuelle Computer

Die Computer sind zur Emulation von jedem anderen Computer féhig. Dies kann man nutzen
um einem Computer zu entwerfen, der besonders fiir synthetisches Leben geeignet ist. Es gibt
einige gute Grinde warum man nicht versuchen sollte synthetische Lebewesen auf einem echten
Computer zu erzeugen. Ein wichtigster Grund ist, dass durch die Evolution von Maschinenco-
de moglicherweise Viren oder Wiurmer entstehen. Diese wéren sehr schwer zu bekdmpfen, da
sie stdndig ihre Anweisungen &ndern wirden. Programme eines virtuellen Computers wiirden
fur reale Computer nur Dateien sein. Ein anderer Grund den Computer nicht als Hardware zu
realisieren ist, dass die teure und spezialisierte Hardware schnell veraltet sein wirde. Der virtu-
elle Computer ist zwar langsamer, man hat aber den Vorteil der Plattformunabhangigkeit. Der
Tierra Computer lauft auf DOS, Windows, Macintosh, Unix und Amiga. Ein dritter Grund ist,
dass Maschinensprachen nicht auf Evolution ausgerichtet sind. Programme, die durch Mutation
oder Rekombination entstehen, sind so gut wie immer nicht funktionsfahig.

Tierra ist ein virtueller paralleler Computer vom MIMD Typ. MIMD bedeutet multiple in mul-
tiple data. Er hat fur jedes Lebewesen einen eigenen Prozessor. Die Parallelitdt wird emuliert
indem jede CPU der Reihe nach eine kurze Zeit ausgefihrt wird. Jede virtuelle CPU wird durch
eine C Struktur definiert. Die CPUs enthalten zwei Address Register, zwei numerische Register,
ein ,.flag”, einen ,,stack pointer*, einen ,,stack” und einen ,,instruction pointer*. Das Lebewesen
endet bei der Adresse ax und beginnt bei bx. Cx ist die Grol3e des Lebewesens. Die Flag zeigt
den Fehlerstatus an. Im Stack ist Platz fir Anweisungen. Die Anweisungen flhren einfache
arithmetische Operationen oder Bitmanipulationen innerhalb der Register der CPU aus. Es gibt
auch Anweisungen, die Daten innerhalb der Registern der CPU, oder zwischen dem Haupt-
speicher und den Registern verschieben. Der instruction pointer kennzeichnet die Adresse im
RAM, wo der Maschinencode des Lebewesens ist, der dann auch durch Anweisungen im Stack
der CPU direkt manipuliert werden kann. (vgl. [Ray92, S.5f])

8.3.3 Sprache von Tierra

Bevor man nun versucht synthetisches Leben zu erzeugen, muss man sich Gedanken Uber eine
geeignete Programmiersprache machen. Sie muss robust sein. Das bedeutet, dass genetische
Operationen wie Mutation und Rekombination lauffdéhige Programme erzeugen sollten. Zwei
Eigenschaften der Sprache von Tierra wurden der Natur nachempfunden. Zuerst sollte die An-
zahl der mdglichen Anweisungen von der gleichen GréRenordnung sein, wie der genetische
Code. DNA wird durch 64 Codons kodiert, die in 20 Aminosauren Ubersetzt werden. Die Spra-
che von Tierra besteht aus 32 Anweisungen, die durch 5 Bits reprasentiert werden. Ein Protein,
das mit einem andern Protein interagiert, braucht nicht die exakten Koordinaten, stattdessen
besitzt es eine Struktur auf der Oberflache, die komplementar zu der Oberflache des anderen
Molekils ist. Sie kénnen dann interagieren, wenn sie durch Diffusion aufeinander treffen. In
der Sprache von Tierra ist die Adressierungsart ahnlich. Es wird nicht die genaue numerische
Adresse bendtigt, um sie zu adressieren. Dies erkldr ich anhand der Jump Anweisung (JMP).
Nach jeder Jump Anweisung folgt eine Sequenz von no-operation Anweisungen. Von denen
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gibt es zwei Arten: NOP_0 und NOP_1. Nehmen wir an, dass wir flinf Anweisungen haben:
JMP, NOP_0, NOP_0, NOP_0, NOP_1. Das System sucht jetzt links und rechts der Jump An-
weisung nach dem komplementéaren Muster NOP_1, NOP_1, NOP_1, NOP_0. Wenn es dieses
Muster findet, wird der Zeiger (instruction pointer) auf das Ende des Musters gesetzt. Wenn es
das Muster nicht findet, wird die Flag fir den Fehlerstatus gesetzt und die Jump-Anweisung
ignoriert. In der Praxis ist eine Grenze fur das Suchen nach dem komplementaren Muster vor-
gegeben. Ansonsten besteht die Sprache aus Funktionen, die typisch flir Maschinensprachen
sind. Zum Beispiel Move, Call, Return, Pop und Push. (vgl. [Ray92, S.7f])

8.3.4 Das Betriebssystem

Das Betriebssystem von Tierra besteht aus Slicer, Reaper, Memory Allocation, genetischen
Operationen und Stérungen.

Der Slicer

Das Betriebssystem sollte Multitasking oder Parallel sein, damit alle Lebewesen gleichzeitig le-
ben. Das System enthalt eine geschlossene Queue von Prozessen bzw. Lebewesen. Diese Queue
wird Slicer Queue genannt. Der Slicer verteilt die echte CPU Zeit an die Lebewesen. Sobald ein
neues Lebewesen geboren wird, kommt es direkt vor der Mutter in die Slicer Queue. Somit ist
das Neugeborene das letzte Lebewesen, das wieder Zeit bekommt. (vgl. [Ray92, S.9])

Der Reaper

Um zu verhindern, dass die selbstreplizierenden Lebewesen den Speicher fullen muss die Sterb-
lichkeit miteinbezogen werden. Das Betriebssystem besitzt einen Reaper, der Lebewesen um-
bringt, wenn der Speicher ein bestimmtes Niveau erreicht hat. Der Reaper ist im Grunde eine
lineare Queue. Bei der Geburt eines Lebewesens wird es am Ende der Queue eingetragen. Wenn
der Speicher zu voll ist, wird das Lebewesen am Anfang der Queue getdtet. Die Lebewesen
werden getotet, indem ihr Speicher freigegeben wird und sie aus der Reaper und Slicer Queue
entfernt werden. Der tote Code wird aber nicht aus dem Speicher entfernt. Lebewesen kénnen
in der Reaper Queue auch vor oder zurlick rutschen. Dies ist abhéngig davon, ob sie Erflog
haben beim Ausfiihren bestimmter Anweisung. Aber im Grunde ist die Wahrscheinlichkeit des
Todes vom Alter abhangig. (vgl. [Ray92, S.9f])

Memory Allocation

Der virtuelle Computer Tierra arbeitet auf einem RAM-Block des realen Computer. Dieser
Speicher wird als ,,soup* bezeichnet. Lebewesen bekommen bei der Geburt einen Block des
Speichers. Zellen besitzen immer eine Zellmembran, die sie von der Umwelt abgrenzt. Digi-
tale Organismen benétigen eine Entsprechung dieser Zellmembran. Die Lebewesen in Tierra
besitzen eine Art semipermeable Membran. Ein Lebewesen hat das exklusive Schreibrecht auf
dem ihm zugeteilten Speicherblock. Die Zugriffsrechte stellen die Membran da. Sie wird als
semipermeabel bezeichnet, weil das Schreibrecht zwar geschiitzt ist, aber nicht das Lese- und
Ausfihrrecht Jedes Lebewesen kann hdchstens in zwei Speicherblocken Schreibrechte haben.
In dem ersten Block wurde es geboren. Dieser wird als ,,Mutterzelle* bezeichnet. Den zweiten
Block bekommt das Lebewesen durch die memory allocation (MAL) Aweisung. Dieser zweite
Block wird als ,, Tochterzelle* bezeichnet und kann zum wachsen oder zur Reproduktion genutzt
werden. (vgl. [Ray92, S.8f])
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Genetische Operationen

In Tierra sind drei Arten von genetischen Operationen implementiert: Mutation, Gene Splicing
und Flaws. Veranderungen des Genoms kdnnen wéhrend der Geburt und innerhalb der Lebens-
zeit desLebewesens auftreten. (vgl. [Ray92, S.10f])

Es gibt in Tierra zwei Arten von Mutationen. Einmal werden Bits mit einer vorgegebenen Ra-
te zufallig aus dem Speicher ausgewahlt und invertiert. Dies entspricht einer Mutation durch
kosmische Strahlen. Es hindert Lebewesen daran, unsterblich zu sein. Sie werden sozusagen zu
Tode mutiert. Zusatzlich gibt es Reproduktionsfehler. Beim Kopieren des Genoms werden auch
Bits invertiert.

Es sind drei Klassen von Gene Splicing in Tierra implementiert. Bei Crossover wird ein Teil
des Genoms durch einen Genomteil eines anderen Lebewesens ersetzt. Durch Insertion wird
ein Genomteil eines anderen Lebewesens hinzugefiigt ohne einen Teil des eigenen Genoms zu
verlieren. Deletion entfernt ein Teil des Genoms.

Flaws sind Fehler in den Operationen der Maschineninstruktionen. Die meisten der 32 An-
weisung sind leicht defekt. Das bedeutet, dass manchmal das Ergebnis um plus oder minus
Eins schwankt. Beispielsweise addiert die Inkrementierung normalerweise Eins dazu. Manch-
mal wird aber Zwei oder Null addiert.

Stérungen

In Tierra gibt es Stérungen der Population. Des Betriebssystem totet in Intervallen eine ge-
wisse Anzahl von Lebewesen. Die Intervalllange kann vom Benutzer eingestellt werden. Diese
Storungen sollen Katastrophen darstellen.

8.4 Simulation

Bisher wurde der Aufbau von Tierra diskutiert, im weiteren wird sich mit der Anwendung des
Programmes und denen sich daraus ergebenden Ergebnissen befasst.

Die Simulationen wurden mit einer Suppen - Grdsse von 60.000 Instruktionen gestartet. Damit
die Evolution tberhaupt beginnen kann, benétigt man mindestens ein Lebewesen. Man startet
mit genau einem Lebewesen - dem sogenannten ancestor. Dieses Ursprungslebewesen besteht
aus 80 Instruktionen und besitzt auRer der Selbstreplikation keine weitere Fahigkeiten. Die In-
struktionen des Lebewesens lassen sich in drei Abschnitte aufteilen. Im ersten Teil sucht das
Lebewesen seine Start- und Endadresse, um daraus die Grésse zu bestimmen (durch Substrak-
tion der Werte).

Das Finden funktioniert Giber sogenannte no-operation templates, die in der Regel vier Bits lang
sind. Der Beginn und das Ende des Ursprungslebewesens besteht aus solch einem Template. Er-
steres besitzt die Form 11 1 1, letzteres die Form 1 1 1 0. 1 entspricht der Anweisung NOP_1,
0 NOP_0.

Mit den Anweisungen ADBR NOP_0 NOP_0 NOP_0 NOP_0 kann man den Beginn eines Le-
bewesens finden. ADBR bedeutet, dass riickwarts von der gegenwartigen Position gesucht wer-
den soll. Gesucht werden die komplementaren Anweisungen zu den NOP_0 - Anweisungen,
die NOP_1 - Anweisungen. Genau vier Anweisungen vom letzten Typ sind ja der Kopf eines
Lebewesens. Mit ADRF NOP_0 NOP_0 NOP_0 NOP_1 findet man das Ende des Lebewesens.
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Der zweite Teil ist die Reproduktionsschleife. In dieser wird der dritte Teil, die Kopierschleife,
aufgerufen. Diese Teile dienen zur Erzeugung von Tochterzellen. Letztere beginnt, analog zum
gesamten Lebewesen, mit einem Template der Form 1 1 0 0. Dieses wird in der Reproduktions-
schleife durch CALL NOP_0 NOP_0 NOP_1 NOP_1 aufgerufen.

Nach Ausfiihrung des Kopierens wird durch die DIVIDE - Anweisung, die neue Tochterzelle
in die Slicer- und die Reaper-Queue einfiigt. Weiterhin verliert die Vaterzelle die Schreibrechte
am Speicherplatz der Tochterzelle, die ihrerseits noch einen eigenen instruction pointer erhalt.
Nach der erfolgreichen Erzeugung der ersten Tochterzelle, springt man nicht in den ersten
Teil (Grossenuberprufung) zurick, sondern direkt zum Kopf der Reproduktionsschleife (JUMP
0010). (vgl. [Ray92, S.11f])

Im folgenden ist der komplette Assembler Quellcode des Ursprunglebewesens aufgefiihrt:

Quellcode des Ursprungslebewesens [Ray92, Appendix C]
nop_1l ; 01 O beginning tenplate

nop_1l ; 01 1 beginning tenplate

nop_1 ; 01 2 beginning tenplate

nop_1 ; 01 3 beginning tenplate

zero ; 04 4 put zero in cx

orl; 025 put 1infirst bit of cx

shl ; 03 6 shift left cx

shl ; 03 7 shift left cx, nowcx =4

;ax = bx =

; Cx =tenplate size dx =

mov_cd ; 18 8 nove tenplate size to dx

;ax = bx =

; Cx = tenplate size dx = tenplate size

adrb ; 1c 9 get (backward) address of beginning tenplate
nop_0 ; 00 10 conpliment to beginning tenplate
nop_0 ; 00 11 conpliment to beginning tenplate
nop_0 ; 00 12 conpliment to beginning tenplate
nop_0 ; 00 13 conpliment to beginning tenplate

; ax = start of nother + 4 bx =

; Cx = tenplate size dx = tenplate size

sub_ac ; 07 14 subtract cx from ax

; ax = start of nother bx =

; cx = tenplate size dx = tenplate size

mov_ab ; 19 15 nove start address to bx

; ax = start of nother bx = start of nother

; cx = tenplate size dx = tenplate size

adrf ; 1d 16 get (forward) address of end tenplate
nop_0 ; 00 17 conpliment to end tenplate

nop 0 ; 00 18 conpliment to end tenplate

nop 0 ; 00 19 conpliment to end tenplate

nop_1 ; 01 20 conpliment to end tenplate

; ax = end of nother bx = start of nother

; Cx = tenplate size dx = tenplate size

inc_a; 08 21 to include dummy statenent to separate creatures
sub_ab ; 06 22 subtract start address fromend address to get size
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, o aX
; CX

end of nother bx = start of nother
size of nother dx = tenplate size

nop_1 ; 01 23 reproduction |oop tenplate

43

nop_1 ; 01 24 reproduction |oop tenplate
nop_0 ; 00 25 reproduction |oop tenplate
nop_1 ; 01 26 reproduction |oop tenplate
mal ; le 27 allocate nenory for daughter cell, address to ax

; ax = start of daughter bx = start of nother
; cx = size of mother dx = tenplate size
call ; 16 28 call tenplate bel ow (copy procedure)

nop_0 ; 00 29 copy procedure conpliment

nop_0 ; 00 30 copy procedure conplinent

nop_1 ; 01 31 copy procedure conplinent

nop_1 ; 01 32 copy procedure conpliment

divide ; 1f 33 create independent daughter cel

14 34 junp to tenpl ate bel ow (reproduction | oop, above)

jm ;

nop O ;
nop O ;
nop_1 ;
nop_O ;
if cz;
; begin

nop_1 ;
nop_1 ;
nop_O ;
nop_O ;

push_ax
push_bx
push_cx

nop_1 ;
nop_O ;
nop_1 ;
nop O ;

mov_i ab

dec ¢ ;
if cz;
14 54 junp to tenplate bel ow (copy procedure exit)

jm ;

nop O ;
nop_1 ;
nop O ;
nop_O ;
inc_a ;
inc_b ;

jm ;

00 35 reproduction | oop conplinent

00 36 reproduction | oop conplinent

01 37 reproduction | oop conplinent

00 38 reproduction |oop conplinent

05 39 this is a dummy instruction to separate tenplates
copy procedure

01 40 copy procedure tenplate

01 41 copy procedure tenplate

00 42 copy procedure tenplate

00 43 copy procedure tenplate

; 0c 44 push ax onto stack

; 0d 45 push bx onto stack

; Oe 46 push cx onto stack

01 47 copy | oop tenplate

00 48 copy | oop tenplate

01 49 copy | oop tenplate

00 50 copy | oop tenplate

; la 51 nove contents of [bx] to [ax]

Oa 52 decrement cx

05 53 if cx == 0 performnext instruction, otherwi se skip it

00 55 copy procedure exit conpliment
01 56 copy procedure exit conpliment
00 57 copy procedure exit conpliment
00 58 copy procedure exit conplinent
08 59 increnent ax
09 60 increnment bx

14 61 junp to tenplate bel ow (copy | oop)
nop_0 ; 00 62 copy | oop conplinent
nop_1 ; 01 63 copy | oop conplinent
nop_0 ; 00 64 copy | oop conplinent
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nop_1 ; 01 65 copy | oop conplinent

if cz; 0566 thisis a dumy instruction, to separate tenplates
44

nop_1 ; 01 67 copy procedure exit tenplate

nop_0 ; 00 68 copy procedure exit tenplate

nop_1 ; 01 69 copy procedure exit tenplate

nop_1; 01 70 copy procedure exit tenplate

pop_cx ; 12 71 pop cx off stack

pop _bx ; 11 72 pop bx off stack

pop_ax ; 10 73 pop ax off stack

ret ; 17 74 return from copy procedure

nop_1l; 01 75 end tenplate

nop_1; 01 76 end tenplate

nop_ 1 ; 01 77 end tenplate

nop_0 ; 00 78 end tenplate

if_cz; 0579 dummy statenent to separate creatures

Um die einzelnen Typen von Lebewesen spater unterscheiden zu kdnnen, bekommt jede Art
einen Genotyp. Das Ursprungslebewesen erhdlt den Code 0080aaa. Die Zahl zu Beginn kenn-
zeichnet die Anzahl der Instruktionen, die Buchstabenkombination die Variante bei dieser In-
struktionsanzahl. Die zweite Variante wiirde den Code 0080aab erhalten usw. (vgl. [Ray92,
S.11)).

8.5 Resultate

Mit den im letzten Kapitel angegebenen Startbedingungen wurden die Simulationen gestartet.
Durch Mutationen entstehen Lebewesen mit veranderten Instruktionen und Grossen.
In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der Simulationen in einzelnen dargestellt.

8.5.1 Co - Evolution

Durch Mutationen entstehen neue Lebewesen mit anderen Instruktionen bzw. Grdssen. Wie die-
ses im einzelnen geschieht, wird gleich konkret an einem Beispiel gezeigt. Vorweg sollte noch
auf die Rolle der einzelnen Lebewesen innerhalb der Population eingegangen werden.

Mit zunehmender Anzahl der Lebewesen treten die einzelnen Individuen untereinander in In-
teraktion. Was sich entwickelt, ist eine Co - Evolution. Neben dem ancestor sind Parasiten,
Hyper-Parasiten, soziale Hyper-Parasiten und Hyper-Hyper-Parasiten entstanden.(vgl. [Ray92,
S.12ff]) Wie sich diese Typen im einzelnen verhalten, wird gleich gezeigt. Zundchst kommt
jedoch die versprochene Entstehung von anderen (kleineren) Lebewesen am Beispiel der Ent-
stehung eines Parasiten.

Ausgangspunkt ist das Ursprungslebewesen 0080aaa. Wie bereits erwéhnt, entstehen verénderte
Lebewesen durch Mutationen, die wéhrend der Geburt, beim Kopieren von Daten oder zuféllig
auftreten kénnen. Tritt nun im no-operation template der Kopierschleife, welches die Form 1 1
0 0 hat, an dritter Stelle (an 42. Position im gesamten Lebewesen) eine Mutation auf, wird aus
der 0 eine 1 und somit insgesamt 1 1 1 0. Dieses entspricht jedoch genau dem Template, das
sich am Ende des Lebewesens befindet.
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Wird ein Lebewesen mit dieser Mutation geboren, berechnet es seine Grosse als 45 und kopiert
somit auch nur 45 Instruktionen. Das Lebewesen 0045aaa ist entstanden, welches keine Kopier-
schleife besitzt.

Warum ist dieses Lebewesen ein Parasit? Offensichtlich kann das Lebewesen isoliert nicht tiber-
leben, da es ja keine Kopierprozedur besitzt. Im Abschnitt 8.3.4 Uber die Speicherallokation auf
Seite 108 wurde bereits angesprochen, dass andere Speicherplétze zwar schreibgeschitzt sind,
die Instruktionen aber lesbar und vor allem ausfiihrbar sind. Ist nun ein 0080aaa innerhalb des
Suchlimits (200 - 400 Instruktionen) der CALL - Anweisung, welche die Kopierprozedur auf-
ruft, werden die Kopieranweisungen dieses Lebewesens aufgerufen. (vgl. [Ray92, S.13]) Damit
ist eine parasitére Verbindung entstanden, die im Verlauf der Simulation einen Lotka - Volterra
- Zyklus einnimmt. (vgl. [Ray92, S.17]) Zun&chst sind viele Wirte (0080aaa) da, so dass sich
viele Parasiten entwickeln kénnen und die Wirte seltener werden, wodurch die Parasitenpopu-
lation schrumpft, was dann wiederum ein Zuwachs der Wirtpopulation zu Folge hat und alles
geht von vorne los.

In einigen Simulationen hat sich allerdings auch eine Immunitit gegentiber den Parasiten ent-
wickelt. Eines dieser resistenten Lebewesen ist 0079aab. Werden Parasiten mit diesen Lebe-
wesen zusammengesetzt, sterben sie relativ schnell aus. Aber auch diese Immunitat wurde von
Parasiten wieder umgangen, z.B. von 0051aao. (vgl. [Ray92, S.13f]) An dieser Stelle zeigt sich
die Co-Evolution in ihrer reinsten Form.

Am Beginn dieses Abschnittes wurden neben den Parasiten noch die Hyper-Parasiten genannt.
0080gai ist einer dieser Hyper-Parasiten. Im wesentlichen gibt es zwei Unterschiede zum Para-
siten. Zum einen besitzt die Kopierprozedur keine RETURN - Anweisung, was dazu fiihrt, dass
dem Parasiten der instruction pointer entrissen wird. Zum anderen wird nach jeder Reproduk-
tion die Position und Grosse neu berechnet. Nachdem ein normaler Parasit die Instruktionen
ausgefihrt hat, enthalt die CPU des Parasiten die Position und die Grosse des Hyper-Parasiten.
Damit reproduziert der Parasit ab sofort den Hyper-Parasiten. Dadurch sterben die Parasiten auf
Dauer aus. (vgl. [Ray92, S.14])

Soziale Hyper-Parasiten stellen eine besondere Form der Hyper-Parasiten dar. 0061acg ist einer
dieser sozialen Hyper-Parasiten. Dieses Lebewesen ist in dem Sinne sozial, dass es sich nur
reproduzieren kann, wenn es in einer Gemeinschaft lebt. Beim Zurlckspringen zur Selbstlber-
priifung nach dem Kopieren, wird zu einem Template gesprungen, welches héufiger am Ende
eines Lebewesens vorkommt, als am Anfang. Ist nun ein Individuum mit diesem Template in
der Nahe, wird dessen Code ausgefuhrt. Benachbarte Lebewesen kooperieren also beim Fangen
und Durchlaufen des instruction pointer.

Die soziale Hyper-Parasiten haben gegenliber den Ursprungslebewesen den Vorteil, dass die
um 24% Kleiner sind und sich somit schneller reproduzieren kénnen. Die Verkleinerung haben
sie durch eine Reduzierung ihrer Templates auf drei anstatt vier Anweisungen erreicht. (vgl.
[Ray92, S.14])

Zum Abschluss wéren da noch die Hyper-Hyper-Parasiten (z.B. 0027aab), die auch Cheater
genannt werden, da sie sich zwischen aneinanderliegenden Hyper-Parasiten anlagern, so dass
sie den instruction pointer fangen. (vgl. [Ray92, S.14])

8.5.2 Optimierung

In Laufe der Simulation findet eine Optimierung des Ursprungslebewesens durch Evolution
statt. Diese lasst sich anhand einer Verkleinerung der Korpergrosse ablesen. Wahrend zu Beginn
das Lebewesen 80 Instruktionen umfasste, entwickelten sich im Laufe der Simulation Lebewe-
sen mit nur 22 Instruktionen (0022abn), die fahig waren sich zu reproduzieren. In der Abbildung
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auf Seite 114 lasst sich der Verlauf der Korpergrossen gegeniiber der Zeit verfolgen

i |I
Tid H"".-i.,.:;,. '-"--',
- Y .t (™
) " - b '(‘ | 1 | '_-
e 5 oy TR0 PR S o' . . 2
(b i .- .-h" - i m;_ e — i
3 i,
16 ——
1]
fesnichel - :
1 e ovia h'\,‘_
! i .
6O - " - J“‘"'--...
= - -5 = B
T ¥np i H‘L-""-‘. .
Ak - e —m B
: - “ X, i i l‘-u--
e
1a T - v . X
o i ] K ] dl -] ] 1 ] 3 q %

Abbildung 8.1: Grosse der Lebewesen in Tierra [Ray99, Folie 199]

Ein weiterer Trend ist die zunehmende Komplexitat der Organismen. Dieses l&sst sich in einem
\Vorgang feststellen, den man unrolling the loop nennt. Dabei wird wéhrend einer Kopierschlei-
fe nicht nur einmal, sondern bis zu dreimal kopiert, wie z.B. bei der Art 0072etq. Anstatt 10
Instruktionen pro Schleife werden 6 Instruktionen pro Kopie bzw. 18 Instruktionen pro Schleife
ausgefihrt. Im folgenden sind die Kopierschleifen von 0080aaa und 0072etq aufgefihrt:

Kopierprozedur 0080aaa [Ray92, AppendixE]

nop_1 ; copy loop tenplate
nop_0 ; copy |loop tenplate
nop_1 ; copy loop tenplate
nop 0 ; copy loop tenplate
mov_iab ; copy from[bx] to [ax]
dec_c ; decrenent cx

if cz; if cx !'=0 skip next instruction

jmp ; junp to tenplate bel ow (exit)
nop_0 ; copy procedure exit conpliment
nop_1 ; copy procedure exit conpliment
nop_0 ; copy procedure exit conpliment
nop_0 ; copy procedure exit conplinent
inc_a ; increment ax (in daughter)
inc_b ; increment bx (in nother)

jnmp ; junp to tenplate bel ow (copy |oop)
nop_0 ; copy | oop conplinent

nop_1 ; copy |oop conpliment

nop_0 ; copy |oop conpliment

nop_1 ; copy |oop conpliment

Kopierprozedur 0072etq [Ray92, AppendixE]

shl ; s

hift left cx
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mal ; allocate daughter cel
nop_ 0 ; top of loop
mov_iab ; copy instruction
dec_c ; decrenent cx

dec_c ; decrenent cx
jmpb 5 junk

dec_c ; decrenent cx

inc_a ; increnent ax

inc_b ; increnent bx
mov_iab ; copy instruction
dec_c ; decrenent cx

inc_a ; increment ax

inc_b ; increnent bx
mov_iab ; copy instruction
dec_c ; decrenent cx

orl; flip low order bit of cx
if cz; if cx !'=0 skip next instruction
ret ; exit |oop

inc_a ; increnent ax

inc_b ; increnent bx

jnmpb ; go to top of |oop
nop_1 ; bottom of |oop

Die zum Kopieren wichtigen Anweisungen sind nov_i ab,dec_c,inc_a und i nc_b. Wahrend
bei der Kopierprozedur von 0080aaa die Anweisungen jeweils nur einmal vorkommen, tauchen
sie in der zweiten Prozedur von 0072etq dreimal auf, dec_c sogar sechsmal, da durch shl
doppelt so viel Speicherplatz allokiert wurde.

8.5.3 Instruktions - Sensitivitat

Der Grad der evolutiondre Entwicklung von Modellen hdngt stark von der zugrundeliegenden
genetischen Sprache ab. Daher ist es nicht verwunderlich, dass auch bei Tierra Tests zur Sprache
- hier instruction set genannt - gemacht wurden. Neben der orginal in Tierra verwendeten Spra-
che wurden drei dhnliche instruction sets entwickelt und in Tierra integriert. Die Unterschiede
zwischen den Sprachen waren nur minimal.

Doch es zeigten sich aufféllig unterschiedliche Ergebnisse, obwohl die Sprachen nahezu iden-
tisch waren. Abweichend war vor allem der Grad der Optimierung. Folgende Tabelle bietet
einen Uberblick Uber die Ergebnisse: [Ray94b, S.8]

Set | Ancestor | RO | R1 | R2 | R3 | R4 | R5 | R6 | R7 | Avg.Opt. | Max.Opt.
11 73 27 | 27 | 26 | 22 .35 0.30
12 94 54 | 57 | 54 | 55 | 60 | 56 | 57 | 55 .60 0.57
13 93 54 | 37 | 34 | 36 | 49 | 53 | 54 | 40 48 0.37
14 82 26 | 23 | 23 | 26 | 35 | 24 | 43 | 23 .34 0.28

Die Spalte set gibt das instruction set an. Set 11 ist das orginale Set von Tierra. In der zweli-
ten Spalte ist die Grosse des Ursprungslebewesens angegeben. Die Spalten RO bis R7 geben
die Grossen der kleinsten Lebewesen bei den Simulationldufen 0 bis 7 an. In Avg. Opt. ist die
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durchschnittliche Optimierung angegeben, die durch die durchschnittliche kleinste Grdsse ge-
teilt durch die Ancestorgrosse berechnet wird. Max. Opt. gibt die maximale Optimierung an
(kleinste Lebewesengrosse geteilt durch Ancestorgrosse).

Man kann erkennen, dass 11 und 14 die besten Optimierungsergebnisse liefern, wéhrend vor al-
lem 12 weit weniger optimiert. Instruction set 11 erzeugt das kleinste lebensféahige Lebewesen,
aufgrund der kleineren Ancestorgrosse hat jedoch 14 den besten durchschnittlichen und maxi-
malen Optimierungswert mit 0.34 bzw. 0.28.

Genaue Aussagen lassen sich mit solchen Analysen nicht erreichen. Man kann jedoch feststel-
len, dass die evolutionare Entwicklung sehr sensitiv gegeniiber der zugrundeliegenden Sprache
ist.

8.6 Anwendbarkeit

Stellt sich nun die Frage, ob man diese digitalen Lebewesen sinnvoll einsetzen kann. Thomas
Ray meint ja. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass die Lebewesen Programmcode auf drei Arten
optimieren kénnen. Zum einen wird der Code kompakter. Lebewesen mit 23 Instruktionen kon-
nen auch tberleben. Die Ursprungslebewesen waren 80 Instruktionen gross. Zum zweiten wird
der Code effizienter, wie man bei unrolling the loop sehen konnte. Und zuletzt wird der Code
paralleler. Hyper-Parasiten kénnen mehrere Tocherzellen gleichzeitig erzeugen.

Daher kdnnte man sich vorstellen, Software per Evolution zu entwickeln. Die Evolution auf
unserer Erde hat gezeigt, dass hochkomplexe Organismen entstehen, warum sollte das in der
digitalen Form nicht auch so sein. Vor allem im letzten der eben angefiihrten Punkte - der ho-
heren Parallelitat - kdnnte ein Vorteil gegentiber dem tiblichen Programmieren durch Menschen
liegen. Fir uns Menschen ist es sehr schwer parallele Software zu schreiben, ganz einfach auf-
grund der hohen Komplexitét. Die Evolution hingegen hat schon in Tierra gezeigt, dass sie solch
komplexe Software, die die verfligbaren Ressourcen voll ausschopft, produzieren kann.
Weiterhin konnte die Evolution hilfreich sein, eine neue Killer-Software zu erstellen, einer Soft-
ware, die alle haben wollen. Da der derzeitige Softwaremarkt aber eher gesattigt ist mit Produk-
ten, kdnnte das etwas vollig neues sein, an was wir Menschen noch gar nicht gedacht hatten.
Aber das ist nur eine nette Theorie.

Wie soll die Entwicklung der Software genau von Statten gehen? Zundchst missen wir der
Evolution freie Hand lassen in der Entwicklung. Einwirken von uns Menschen wirde eher hin-
derlich sein. Wenn man das mit der Evolution auf unserer Erde vergleicht erscheint das auch
durchaus sinnvoll. Hatten wir Menschen die Evolution so beeinflussen kénnen, dass sie ein Pro-
dukt, was uns nitzlich ist, besonders schnell produziert? Eher nicht, wahrscheinlich ware das
Einwirken sogar hinderlich.

Stattdessen muss die Evolution zunéchst frei Hand haben. Wenn sie dann eine Eigenschaft ent-
wickelt hat, die uns von Nutzen ist, kénnen wir eingreifen und zwar durch Domestizierung.
Genau wie wir es bei Reis, Weizen oder Baumwolle gemacht haben, kdnnten auch die digi-
tale Lebewesen gezichtet werden, um spezielle Aufgaben besser ausfiihren zu kénnen (vgl.
[Ray96]).

8.7 Erweiterungen
Neben dem Erkenntnisgewinn von der Evolution, ist die Entwicklung neuer Software eine wei-
tere Motivation von Tierra. Ziel war es im weiteren eine grossere Komplexitat der Organismen

zu erreichen. Ein Blick in die Geschichte zeigt uns wieder eine Losung fur dieses Problem an.
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Im Erdaltertum wurde die Komplexitatssteigerung im wesentlichen durch die sogenannte kam-
brische Explosion erreicht, dem Schritt von Einzellern zu Mehrzellern. (vgl. [Ray94c, S.1])

In Tierra waren zu diesem Zeitpunkt auch alle Lebewesen Einzeller. Daher entwickelte Thomas
Ray eine Erweiterung, die es den Lebewesen ermoglichte sich zu Mehrzellern zu entwickeln.
Dabei basierte die Implementierung auf drei wesentlichen Annahmen: alle Lebewesen werden
als Einzeller geboren und kdnnen sich im Leben zu Mehrzellern entwickeln, jede Zelle enthalt
das selbe genetische Material und als drittes hat jede Zelle das Potenzial zur Differenzierung
(vgl. [Ray94c, S.1)).

Die Entstehung komplexer mehrzellige digitaler Lebewesen wirft schnell das Problem auf, dass
nicht gentigend Platz vorhanden ist. Daher kam Thomas Ray auf die Idee eine Netzwerk - Ver-
sion von Tierra zu entwickeln. Im weltweiten Netzwerk sollte ein Schutzgebiet biologischer
Diversitét fur digitale Organismen entstehen, welches einen weitaus grosseren Raum und eine
grossere Komplexitét an zeitlichen und raumlichen Ressourcen zur Verfuigung stellt. Das Pro-
gramm soll wie eine Art Bildschirmschoner als Prozess mit niedriger Prioritat laufen und nur
dann aktiv werden, wenn Rechenzeit zur Verfligung steht. Dadurch kdnnten sich Wanderzyklen
der digitalen Lebewesen Uber die ganze Welt entstehen, immer zur dunklen Seite hin, wo in der
Regel mehr Rechenzeit zur Verfligung stehen sollte, da die meisten Menschen dann schlafen.
(vgl. [Ray96])

Bei Tests der Netzwerksversion stellten sich aber einige Probleme ein, die bis heute noch nicht
gel6st zu sein scheinen. In der ersten Version kam es zu erheblichen Bandbreitenproblemen
zwischen den einzelnen Rechnern. In einem LAN (Local Area Network) zeigten sich aber in-
teressante Ergebnisse. Die Bandbreitenprobleme wurden mit einer Einteilung der Rechner in
Cluster behoben, allerdings kamen dann keine interessanten Ergebnisse mehr zu Stande. (vgl.
[Ray01, S.6])

Wenn dieses Problem geldst sein sollte, konnte Network Tierra fahig sein neue komplexere
digitale Lebensformen zu erschaffen.(vgl. [Ray01, S.10]) Man wird sehen.
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