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Abstract

The bit string model is a new kind of evolutionary model. In contrast to systems known
from the literature it contains already two hierarchical levels. This way a structure is intro-
duced in state space, without which it seems hard to speak about evolution or complexity.
Although an open evolution was one of the final aims (which could not be achieved) there
are a number of interesting results.

The rules valid in the model are as simple as possible to avoid that complex behavior is
built-in. One important result is the evidence that the use of startcodons in the decoding
scheme is hard to avoid. This seems to have biological relevance since startcodons are used
in natural decoding processes. Another interesting result concerns the age distribution of
species. Although no really open-ended evolutionary path could be found, we already see
an age distribution that can best be described by a power law. This hints at a system
with a wide range of effective time scales.

During this research random models were a valuable tool. They help to find out which
results are due to evolutionary dynamics and which have already been built into the rules.
They also allow to find analytic formulas for, e.g., age distributions, which oddly enough
usually are not looked at in other evolutionary models.

In the third appendix a new type of walk with memory is studied. This might serve as a
toy model for the behavior one must adopt to avoid exhaustion of resources and attraction
of parasites and predators. The walk takes place on a regular square lattice with periodic
boundary conditions. Although the walk is completely deterministic, it mimics a “true”
self-avoiding walk, i.e. a random walk with weak autocorrelation. This shows that the red
queen effect can lead to aperiodic behavior. In addition to the case of single walkers in a
flat landscape we also study the cases of hilly landscapes and of several walkers performing
simultaneous walks.
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1 Einleitung 1

1 Einleitung

Bei dem in dieser Arbeit untersuchten Thema, Selbst-Organisation und Evolution mit of-
fenem Ausgang, handelt es sich um ein interdisziplindres Thema, das international von
einer kleinen, aber sehr aktiven Gemeinschaft von Forschern betrieben wird, deren wissen-
schaftliche Herkunft duflerst vielfiltig ist. Neben theoretischen Physikern sind vor allem
Informatiker, Biologen, Chemiker und Mathematiker beteiligt. Einen guten Uberblick
iiber den Stand der Forschung auf diesem Gebiet geben die von LANGTON et al. her-
ausgegebenen Proceedings zweier Konferenzen iiber Artificial Life [82, 84]. Die vielfiltige
Herkunft macht es moglich, da die untersuchten Probleme aus ganz unterschiedlichen
Richtungen angegangen werden, da jeder der Forscher sein Grundwissen und seine ei-
genen Arbeitsmethoden mitbringt. Dies ist einer der Griinde dafiir, dafl ich mich als
theoretischer Physiker mit dem doch so unphysikalischen Thema, Fvolution und Leben,
auseinandergesetzt habe.

In der Elementarteilchenphysik ist es heute fast nur noch dann moglich, Fortschritte zu
erzielen, wenn man Forschung in Grofprojekten betreibt, wie dies in Europa am CERN
und am DESY geschieht. Dort forschen hunderte bis tausende von Physikern in grofien
Kollaborationen. In der theoretischen Physik ist dieser Trend zu groflen Arbeitsgruppen
noch nicht so deutlich. Es gibt zwar theoretische Physiker, die eng mit den Experimenta-
toren der oben genannten Grofiprojekte zusammenarbeiten, und es existieren auch relativ
kleine Gruppen bei Berechnungen in der Gittereichtheorie, diese bendtigen allerdings rie-
sige Mengen von Rechenzeit auf Grofirechnern, seien dies Vektorrechner wie die Cray,
oder Parallelrechner wie die Transputer oder die Connection Machine.

Normalerweise aber arbeitet ein theoretischer Physiker in sehr kleinen Arbeitsgruppen.
Dies gilt auch fiir Forscher, die sich mit Artificial Life beschéftigen. Dort ist es noch
moglich, mit geringem Aufwand sehr interessante Ergebnisse zu erhalten. Diese Arbeit
z.B. wurde zu groflen Teilen auf Workstations der Firma SUN durchgefiihrt. Das Modell,
das hier behandelt wird, kann mit einer seriellen Rechnerarchitektur sehr gut bearbeitet
werden. Bevor man Rechenzeit auf so teuren Maschinen wie der CM2 verschwendet, sollte
man lieber zunéchst das Problem (den Forschungszweig) mit konventionellen Mittel aus-
loten, was bei dieser Arbeit gemacht wurde. Dabei stellt sich heraus, dafl es moglich ist,
Abwandlungen des Modells zu erfinden, die gut zu der Architektur z.B. einer Connection
Machine passen. Da die Arbeit zu dem Zeitpunkt aber schon weit fortgeschritten war,
wurde dies dann nicht mehr als zwingend notwendige Erweiterung im Rahmen dieser
Arbeit angesehen.

Fiir einen theoretischen Physiker ist das Forschungsgebiet Artificial Life deshalb inter-
essant, weil man sich mit dem Ph&nomen Leben als Folge der Selbst-Organisation der
Materie auseinandersetzt. Es ist mittlerweile wohlbekannt, dafl dabei bereits bei einfach-
sten Systemen chaotisches Verhalten entstehen kann. Dies suggeriert, daf§ auch komplexe
Formen der Organisation bereits bei der Verwendung von einfachen Regeln entstehen
konnen. In der Natur beobachtet man, dafl zunédchst die Chemie und spéter auch die Bio-
logie immer komplexer geworden sind. Eine allgemein anerkannte Definition des Begriffs
Komplexitit wird sowohl in der Mathematik als auch in der Physik seit Jahrzehnten ver-
geblich gesucht. Man hat noch kein Maf3 definieren kénnen, das die intuitive Beurteilung
in jeder Beziehung widerspiegelt.

Die mathematische Komplexitétstheorie befafit sich mit der Komplexitdt von Algorith-
men. Ein Algorithmus ist umso komplexer, je mehr Zeit er verbraucht, um sein Ergebnis
zu erzielen (der Speicherplatzverbrauch kann ebenfalls ein Kriterium sein). Zum Beispiel
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ist die Suche nach dem Maximum von N Zahlen sehr einfach, sie verbraucht ndmlich
nur N — 1 Vergleiche bzw. Rechenoperationen. Das Sortieren der N Zahlen [76] ist kom-
plexer, weil es mehr Rechenzeit verbraucht. Die Suche nach dem kiirzesten Weg durch
N Stidte (das ist das Travelling Salesman Problem) gehort zu der Klasse der vermut-
lich komplexesten Probleme (siche z.B. [46]). In der Physik und Biologie untersucht man
weniger Algorithmen, sondern eher Muster, die man ebenfalls als einfach, komplex oder
zufillig einstufen mochte. KoLMOGOROV [78] hat als Mafl die Léange des kiirzesten Pro-
gramms vorgeschlagen, das dieses Muster erzeugt. Wenn auf der Menge der Muster ein
Wahrscheinlichkeitsmafl definiert ist, dann entspricht der Mittelwert dieser Lénge der
SHANNON-Information [109] bzw. der Entropie. Diese ist fiir zuféllige Sequenzen maximal
und damit ungeeignet zur Definition der Komplexitét. Mehrere physikalische Definitionen
werden von GRASSBERGER in [51] diskutiert. Damit eine Groe als Maf fir Komplexitét
geeignet ist, muf sie kleine Werte sowohl fiir geordnete als auch fiir zufallige Muster an-
nehmen. Die Untersuchungen in Artificial Life konnen helfen, die Begriffe Komplezitt,
Selbst-Organisation und Leben besser zu verstehen. Sie konnen also zu einer anerkannten
Definition dieser Begriffe fiihren.

Artificial Life ist ein Gebiet, das erst seit wenigen Jahren intensiv bearbeitet wird. Da die
Forscher aus unterschiedlichen Bereichen kommen, existiert eine Vielzahl von Modellen,
einige davon werden in Kapitel 2 kurz vorgestellt. Ein weiteres Modell, das Bit-String-
Modell, wird in Kapitel 3 eingefiihrt. Da der Begriff der Komplexitét so diffus ist, ist es
auch schwierig, Observablen allgemeiner Art zu finden, die auf die Anwesenheit komplexen
Verhaltens schliefen lassen konnten. Ein wichtiger Teil der vorliegenden Arbeit ist es
daher, mogliche MeBgréfien zu definieren, was zum Teil schon in Kapitel 3 geschieht.

Die Diskussion in den ersten Kapiteln 1ét erkennen, dafl es den Forschern sehr leicht ge-
macht wird, ihr eigenes Siippchen in Form eines eigenen Modells zu kochen. Damit wird
das grofle Potential des interdisziplindren Forschungszweiges Artificial Life auch gleich als
sein grofites Problem entlarvt. Es existiert kein Standardmodell, wie z.B. das Ising-Modell,
an dem man Dinge austesten und mit dem man Ergebnisse vergleichen kann. Dies ist der
Grund, warum in dieser Arbeit starkes Gewicht auf den Vergleich mit sogenannten Zu-
fallsmodellen gelegt wird, die in Kapitel 4 diskutiert werden. Sie ermdoglichen es teilweise,
analytische Formeln zu erhalten, wie dies in den Anhéngen A und B vorgefiihrt wird.
Bei der Diskussion von verschiedenen Varianten des Bit-String-Modells in Kapitel 5 wird
davon intensiv Gebrauch gemacht. Die Idee der Zufallsmodelle kann aber nicht nur im
Bit-String-Modell verwendet werden, wie die Diskussion in Kapitel 6 zeigt. Dort ist es
sogar moglich, falsche Konzepte zu entlarven.

Bei der Diskussion der ganzen Artificial Life Modelle taucht immer wieder der Begriff
Emergenz auf. Dieser Begriff ist dhnlich schlecht zu definieren wie Komplezitdt oder Le-
ben, dies wird bei der Diskussion verschiedener Ansétze in Kapitel 7 deutlich. In Kapitel
8 werden die wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit noch einmal zusammengefafit. Den Ab-
schluf der Arbeit bildet Anhang C, in dem noch ein weiteres Modell (der Wanderer im
Sumpf) vorgestellt wird. Dieses Modell gehort zwar weniger in den Bereich Artificial Life,
als mehr in die statistische Physik der Irrwege, dennoch deckt es einen Grundlagenbereich
ab, der die Ergebnisse des Bit-String-Modells ergénzt.
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2 Artificial Life

Diese Arbeit gehort in das seit wenigen Jahren bestehende Gebiet Artificial Life, was
kiinstliches Leben bedeutet. Da Artificial Life zu einem feststehenden Begriff geworden
ist, wird auf eine Eindeutschung in dieser Arbeit verzichtet.

Waihrend sich die Biologie mit dem Leben befafit, das wir auf der Erde beobachten, ver-
sucht der Forschungszweig Artificial Life, den Begriff in einem weiteren Sinne zu verstehen.
In der Biologie ist Leben als Phénomen sehr eng mit dem Substrat verbunden, in dem
es gefunden wird, man geht also nur von einer Kohlenstoff-Chemie aus. Es besteht aber
die Moglichkeit, daf§ Leben auch in anderer Form existieren kann. Daher sollte ein For-
schungszweig, der sich mit dem Phdnomen Leben auseinandersetzt, nicht nur das Leben,
wie wir es kennen, sondern auch das Leben, wie es sein konnte, untersuchen [83].

In seinem Einleitungsartikel der ersten Proceedings [82] {iber Artificial Life gibt LANGTON
[83] einige Kriterien fiir Artificial Life Systeme an. Das wichtigste Kriterium ist, daB sie
grundsétzlich eine bottom-up Struktur aufweisen, d.h., es werden nur die Grundbausteine
und ihre Wechselwirkungen untereinander definiert. Globales Verhalten baut darauf auf
und ergibt sich erst durch die Dynamik.

Dynamik ist ein weiterer wichtiger Aspekt in diesem Forschungszweig. Wihrend in ande-
ren Bereichen, wie z.B. der Optimierung, das Resultat (z.B. die Gewinnmaximierung) der
Zielpunkt ist, ist in Artificial Life die fortdauernde Dynamik das eigentliche Forschungs-
objekt. Man versucht mit seinen Modellen, die Eigenschaften und das Verhalten lebender
Systeme nachzuzeichnen. Werden dabei die richtigen Regeln verwendet, so erzeugt man
ein Modell, dessen duflere Form zwar unterschiedlich sein mag, dessen Verhalten aber das
Original kopiert. An dieser Stelle seien nur kurz die sogenannten Boids von REYNOLDS
[105] erwéhnt, die sich wie ein Vogelschwarm verhalten.

LANGTON gibt eine Liste von Eigenschaften an, die computergestiitzte Artificial Life
Modelle erfiillen sollten [83]. Diese wird im Folgenden zitiert:

e Artificial Life Systeme bestehen aus Populationen einfacher Programme oder Spe-
zifikationen.

e Es gibt kein einzelnes Programm, das alle anderen leitet, d.h., es gibt keinen globalen
Controller.

e Jedes Programm beschreibt (bzw. definiert), wie sich einfache Einheiten in ihrer
lokalen Umgebung verhalten und wie sie mit anderen einfachen Einheiten wechsel-
wirken.

e Es gibt keine Regeln, aufler den physikalischen Gesetzen, die globales Verhalten
beschreiben.

e Jedes Verhalten auf einer Ebene, die hoher als die individuellen Programme ist, ist
daher emergent. (Welche Schwierigkeiten es bereitet, den Begriff Emergenz sauber
zu definieren, wird anhand der Diskussion in Kapitel 7 klar werden.)

Diese Forderungen stecken den Rahmen ab. Es existieren aber viele Moglichkeiten, diesen
mit Leben zu erfiillen, weil das Leben selbst in so vielen Erscheinungsformen vorliegt.
Einige der in der Literatur untersuchten Modelle werden in den folgenden Abschnitten
kurz vorgestellt.
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2.1 Hyperzyklen und katalytische Netzwerke

Die Erbinformation (d.h. Genome) von selbst einfachen Lebewesen bestehen schon aus
mindestens 10 Nukleotiden [73]. Wenn die Information linear vorwirts dekodiert wird,
wie es in der DNS der Fall zu sein scheint, dann kann bei einer Replikation schon eine
niedrige Fehlerrate die Zerstorung der gesamten Information bewirken. Bei einer norma-
len Fehlerrate von 1072 bis 1072 kénnen damit nur Genome bis zu einer Linge von etwa
10 bis 100 Nukleotiden stabil bleiben [90]. Fiir groBere Genome sind Fehlerkorrekturme-
chanismen noétig. Es ist bekannt, da3 hohere Lebensformen unterschiedliche Mechanismen
besitzen [80]. Diese Mechanismen haben aber Genome, die wiederum mindestens aus
1000 bis 10000 Nukleotiden bestehen. Es stellt sich also die Frage: Wie sind solche Kor-
rekturmechanismen iiberhaupt entstanden, wenn man voraussetzt, daf§ alles Leben aus
der einfachen Ursuppe der Erde von vor etwa 4 Milliarden Jahren entstanden ist? Ei-
GEN und SCHUSTER entwickelten dafiir das Konzept der Hyperzyklen [30], das zumindest
theoretisch das Problem der Fehlerkatastrophe 16st.

Ein katalytischer Zyklus ist definiert als ein geschlossener Ring {ni,ns,...,nx}, von k >
1 sich gegenseitig katalysierenden Elementen. Ein einfaches Beispiel fiir einen solchen
Zyklus H; mit zwei Elementen stellt der RNA-Replikationsvorgang dar, da dieser iiber
die Zwischenstufe eines Komplements ablauft.

Abbildung 2.1: Katalytischer Hyperzyklus
oE‘1

Diese Abbildung zeigt einen katalytischen
Hyperzyklus, der aus 4 Einzelzyklen mit
jeweils zwei Elementen besteht. Ein sol-
ches Gebilde ist stabiler gegen den Ausfall
einer Komponente, wenn mehrere Elemen-
te in der Lage sind, eines der nachfolgen-
den Elemente im Hyperzyklus zu kataly-
sieren. (Entnommen aus [119])

Es

E5o
Wird in einem solchen Zyklus H; ein weiteres Produkt F; erzeugt, das als Katalysator fiir
ein Element eines anderen Zyklus H;,; dient, so 148t sich daraus ein Hyperzyklus, also
ein Zyklus von Zyklen konstruieren. Abbildung 2.1 zeigt als Beispiel einen Hyperzyklus,
der aus vier Einzelzyklen mit jeweils zwei Elementen besteht [119].

Ein solcher Hyperzyklus kann wesentlich mehr Information speichern als ein einzelner
Zyklus, fiir den auch weiterhin die Beschrankung auf etwa 100 Nukleotide bestehen bleibt.

Experimentelle Beweise fiir die Richtigkeit der Hyperzyklushypothese sind bisher nicht
gelungen. MAYNARD-SMITH argumentiert sogar, dal Hyperzyklen sehr instabil sind, weil
sie anféllig gegen die Invasion von Parasiten sind [90]. Ein Parasit in diesem Zusammen-
hang ist ein Element, daf§ von Mitgliedern des Hyperzyklus katalysiert wird, aber selber
keines der Mitglieder katalysiert. Diese Uberlegungen basieren darauf, dal Hyperzyklen
tiblicherweise mit Differentialgleichungen beschrieben werden. Dies entspricht einer Welt
ohne Fluktuationen. Wie aber unter anderem die Untersuchungen in dieser Arbeit zeigen,
sind gerade Fluktuationen ein sehr wichtiger Bestandteil evolutionédrer Systeme. BOERLI-
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JST und HOGEWEG [15, 16| haben das Hyperzyklusmodell als zellularen Automaten auf
einem Gitter implementiert, wobei statt Differentialgleichungen probabilistische Regeln
verwendet werden. Sie zeigen in dieser Variation des Hyperzyklusmodells, daf§ Parasiten
auf lange Sicht in den meisten Féllen eliminiert werden. WOLTER bestétigt diese Ergeb-
nisse und zeigt, dafl die Ergebnisse auch stabil bei Parametervariationen sind [120].

Mit einem &hnlichen Ziel sind auch die Untersuchungen zu autokatalytischen Netzwerken
begonnen worden [6, 7, 33, 68]. Sie stellen den Versuch dar, aus kurzen Polymeren iiber
Katalyse einzelne ldngere Polymere mit bedeutenden Konzentrationen zu erzeugen, was
durch spontane Synthese nicht moglich ist. In Erweiterungen dieser Studien [8, 9] werden
die so geformten autokatalytischen Netzwerke als ein einzelner Organismus aufgefaf3t, der
selber wieder der Evolution unterworfen ist. Bei diesen Studien wird meistens zufillig
entschieden, welche Polymere welche Reaktion katalysieren.

FONTANA verwendet bei der Entwicklung seiner Algorithmic Chemistry [37] einen an-
deren Ansatz: Ausgehend vom A-Calculus der mathematischen Logik [23] baut er seine
eigene Chemie auf. Seine Individuen sind Programme bzw. genauer gesagt Funktionen,
die die anderen Individuen als Argument auffassen und daher auswerten kénnen. Bei der
Simulation einer Population zufillig erzeugter Funktionen entstehen normalerweise (d.h.,
wenn man alle Reaktionen zulafit) sogenannte Kopierer, also Funktionen, die andere und
sich selbst kopieren. Sie beherrschen sehr schnell die Dynamik. Sobald man die Regeln
soweit dndert, dafl die Kopierreaktion als nicht zuléssige Reaktion verworfen wird, bil-
den sich autokatalytische Netzwerke aus [37]. Obwohl FONTANA ein sehr interessantes
Modell behandelt, hat es vom Standpunkt dieser Arbeit aus einen bedeutenden Nachteil:
Es existieren keine Mutationen bzw. Kopierfehler. Im Zusammenhang der Algorithmic
Chemistry bedeutet das: Alle Reaktionen laufen vollsténdig deterministisch ab. Die ein-
zige Stelle, an der Zufall ins Spiel kommt, ist die zufillige Anfangspopulation und die
Entscheidung, welche Funktion welche andere momentan als Argument bearbeitet.

Nachdem in diesem Abschnitt Modelle vorgestellt wurden, die sehr stark an der wirklichen
Chemie orientiert sind, werden im néchsten Abschnitt Modelle behandelt, die, wie es auch
in dieser Arbeit geschieht, Individuen als Bit-Strings kodieren.

2.2 Hiigelige und flache Fitnesslandschaften

KAUFFMAN und JOHNSEN [71] untersuchen in ihrem Modell den Aspekt der Co-Evolution.
Sie behandeln eine Klasse von Modellen (die NK-Modelle [69]), die auf einer higeligen Fit-
nesslandschaft leben. Thre Individuen sind Bit-Strings. Jedes der N Bits wird als ein Gen
aufgefafit, das in zwei Allelen vorliegen kann. Der Fitnessbeitrag jedes der N Gene hangt
epistatisch (zu deutsch in etwa: gleichméfig bzw. gleich stark) von K anderen Genen im
selben Individuum ab. Bei genetischen Verédnderungen wird nur ein Gen umgeklappt. Fiir
den Fall K = 0 héngt die Bewertung des Gens nur von seiner eigenen Einstellung ab.
Jedes Gen kann also unabhingig von den anderen Genen seinen optimalen Wert anneh-
men. Dies entspricht einem einzigen Maximum der Fitnesslandschaft. Wird die Anzahl K
der epistatischen Wechselwirkungen erhéht, so wird die Fitnesslandschaft hiigeliger. Ein
einzelnes Gen kann nun nicht mehr unabhéngig von den anderen mit ihm verbundenen

Genen seinen eigenen Wert so einstellen, dafl sein Fitnessbeitrag optimal wird. Fiir den
Fall K = N — 1 wird die Landschaft schlieSlich vollig unkorreliert.

Bei der einfachen Version des NK-Modells [69] versuchen alle Individuen durch Mutationen
das Optimum (die Optima) der Fitnesslandschaft aufzusuchen. Eine Erweiterung sieht vor,
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dal S verschiedene Spezies existieren und die Bewertung eines Gens nun nicht nur von
den K anderen Genen im selben Individuum (derselben Spezies) abhéngt, sondern noch
zusétzlich von C' Genen in jeder (oder zumindest einigen) der S anderen Spezies. Auf
diese Weise werden die Fitnesslandschaften der einzelnen Spezies miteinander gekoppelt.

Der Begriftf Co-Evolution wird in diesem Zusammenhang verwendet, da die genetische
Verdnderung einer Spezies die Fitnesslandschaften der anderen Spezies deformiert. Die
Dynamik des Systems héngt sehr stark von dem Grad der Kopplung der Landschaften
ab. Sehr h#ufig bilden sich sogenannte Nash-Gleichgewichte [100]. Dies ist ein Begriff
aus der Spieletheorie. Auf diesen Kontext iibertragen liegt ein Nash-Gleichgewicht vor,
wenn fiir jede Spezies gilt, dafl eine genetische Verdnderung nicht zu einer Verbesserung
fithrt, solange die anderen Spezies genetisch unverdndert bleiben. Es ist aber genauso-
gut moglich, dafl sich periodische Orbits bilden, bei denen jede Spezies eine Folge von
Ausprdagungen durchlauft. Wenn Nash-Gleichgewichte vorliegen, kann eine von auflen ein-
gefiihrte Verdnderung einer einzigen Fitnesslandschaft eine Lawine von Verdnderungen
in allen anderen Spezies auslosen. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Grofle der
Lawinen kann dabei durch ein Potenzgesetz beschrieben werden [71]. Dies wird in Ver-
bindung gebracht mit den Massensterben in der Erdhistorie [103] und mit dem Konzept
der selbstorganisierten Kritikalitat in der Physik [10].

Co-Evolution wird von mehreren Autoren untersucht: HILLIS setzt Parasiten ein, um die
Optimierungseigenschaften eines Evolutionsalgorithmus zu verbessern [58]. Im Prinzip
verwenden alle Modelle, die Parasiten enthalten, Co-Evolution (siehe z.B. [67]). Genauso
gilt dies natiirlich auch fiir alle Systeme, bei denen die anderen Mitglieder der Population
einen Teil der Umwelt bilden [65, 81].

In diesem Sinne ist auch das in dieser Arbeit beschriebene Bit-String-Modell (siehe Kapitel
3 und 5 und [42, 43]) ein Modell der Co-Evolution, da sich dort ebenfalls durch eine
gednderte Zusammensetzung der Bevolkerung die Uberlebenschancen einzelner Individuen
drastisch d&ndern konnen.

Wiéhrend die hiigelige Fitnesslandschaft sehr stark an Optimierungsprobleme erinnert,
gehen DERRIDA, HiGcGs und PELITI [27, 56, 57] einen anderen Weg. Sie untersuchen
das Verhalten einer Population in einer flachen Fitnesslandschaft, in der alle Individu-
en mit gleicher Wahrscheinlichkeit Nachwuchs zeugen konnen. Sie schaffen dadurch eine
Verbindung zur Spin-Glas-Theorie (einen Uberblick gibt [94]), was es ihnen erméglicht,
analytische Ergebnisse herzuleiten. Obwohl die flache Fitnesslandschaft zunéchst nur von
akademischem Interesse zu sein scheint, ist sie doch ein wertvolles Werkzeug. Es wird
namlich gezeigt [27],

e daf} das genaue Wissen iiber das Verhalten einer Population, die sich ohne Selektion
weiterentwickelt, es einfacher macht, herauszufinden, welche Eigenschaften auf den
Einflufl der Selektion selbst zuriickzufithren sind.

e daf} die hergeleiteten Ergebnisse unter gewissen Bedingungen auch Relevanz fiir
Evolutionsmodelle auf einer hiigeligen Landschaft besitzen.

Speziell der erste Punkt ist auch ausschlaggebend fiir die Verwendung von Zufallsmodellen
als Referenzsystem fiir das Bit-String-Modell.

In Erweiterungen der Untersuchungen von [27] wird asexuelle durch sexuelle Reproduktion
ersetzt [108, 56, 57]. Nun konnen die aus der statistischen Physik bekannten Rechenme-
thoden verwendet werden, um Aussagen iiber Speziesformation und genetische Vielfalt
zu machen. Die Untersuchungen von KIMURA auf molekularer Ebene deuten an, dafl die
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flache Fitnesslandschaft doch nicht so akademisch ist, wie sie zunéchst scheint, wenn diese
Theorie der neutralen Selektion auch sehr umstritten ist [72].

2.3 Weitere Modelle

Die Modelle aus Abschnitt 2.1 sind sehr stark an der wirklichen Chemie orientiert. Die
Modelle aus Abschnitt 2.2 sind an der statistischen Physik orientiert und kénnen daher
zum Teil analytisch behandelt werden. Im Gegensatz dazu sind eine ganze Reihe von
Modellen in der Literatur vorhanden, die ihre eigene Welt definieren, und so versuchen,
dem Phénomen Leben oder einigen seiner Ausprigungen niher zu kommen (siehe z.B.

[101, 102], [66, 81], [85] und [4, 11, 96]).

RASMUSSEN et al. [101, 102] haben Coreworld entwickelt. Die Welt ist der Speicherplatz
eines Computers, die Lebewesen sind die Programmzeiger, die sich teilen und sterben
kénnen. Die Regeln werden nur auf der untersten Ebene definiert, es sind die Maschinen-
befehle. Die Welt ist stéandigen Veranderungen unterworfen, da die Programmstiicke, auf
die iiber die Zeiger zugegriffen wird, sich selbst oder andere Programme veréndern kénnen.
In diesem Zusammenhang wird der Begriff programmierbare Materie verwendet. Die Au-
toren beobachten unterschiedliche Evolutionspfade in Abhéngigkeit von ihren Anfangsbe-
dingungen. Es bilden sich kooperative Strukturen aus, die mit Organismen gleichgesetzt
werden.

JEFFERSON et al. [66] und KozA [81] betrachten vollstindige Computerprogramme als
Individuen, die der Evolution unterworfen werden. Bei der Selektionsphase wird eine Fit-
ness genommen, die angibt, wie gut ein bestimmtes Problem gel6st wird. Damit wird bei
diesen Systemen eine globale Fitnessfunktion vorgegeben, die in der Natur nicht existiert.
Ihre Untersuchungen sind also besonders niitzlich bei der Behandlung von Optimierungs-
problemen.

LINDGREN [85] untersucht das sogenannte Iterated Prisoner’s Dilemma (IPD), ein Modell
in der Spieletheorie [5, 100]. Bei ihm sind die Individuen Strategien, mit denen man das
IPD spielt. Er beobachtet unter anderem Punctuated Equilibria (zu deutsch: durchbro-
chene Gleichgewichte), also Phasen der scheinbaren Stasis, die sich mit kurzen Phasen
der vollstdndigen Umstrukturierung des Systems abwechseln. Bei der Umstrukturierung
finden Massensterben statt, die vom dynamischen System selbst ausgeldst werden und die
daher keine externen Katastrophen brauchen [1, 103].

Als letztes Modell sei noch auf das Evolving-Bugs-Modell von PACKARD et al. hingewiesen
[4, 11, 96], das ausfiihrlich in Kapitel 6 diskutiert wird.

Wihrend sich bei den Modellen aus Abschnitt 2.2 die zu verwendenden MeBgrofien aus
der Analogie zu den Systemen der statistischen Physik ergeben, ist speziell bei den Mo-
dellen dieses Abschnitts nicht klar, welche Meflgréfien genommen werden miissen, um
die interessanten Phidnomene zu finden. Damit stellt in diesen Modellen, wie auch im
Bit-String-Modell, die Datenanalyse einen nicht-trivialen Aspekt der Arbeit dar.
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3 Das Bit-String-Modell

In diesem Kapitel wird das Bit-String-Modell so allgemein wie moglich vorgestellt. Dies
148t noch viel Raum fiir Variationen, deren Sinn oder Unsinn erst durch Simulationen
geklart werden kann. Deshalb werden im Kapitel 5 ausfiihrlich Simulationen dargestellt,
die auf den Konzepten dieses Kapitels aufbauen.

3.1 Die Motivation des Modells

Es existieren zwei wesentliche Motivationen, die bei der Schaffung des Bit-String-Modells
Pate gestanden haben. Zum einen beobachtet man in der Biologie in allen Bereichen
Hierarchien (Die Bedeutung von Hierarchien fiir die Bestimmung von Komplexitéat wurde
von HUBERMAN et al. [21, 63] hervorgehoben.): Einzelne Zellen haben sich zu mehrzelligen
Organismen vereinigt. Mehrere Organe, die selbst schon eine héhere Organisationsstufe
darstellen, bilden einen Korper. Dieses Phénomen findet sich aber auch bis in die kleinsten
Funktionseinheiten, z.B. die Erbinformation, die aus den DNS-Strangen besteht. Sie ist
in der untersten Stufe eine Aneinanderreihung von den vier verschiedenen Nukleotiden
Adenin, Guanin, Cytosin und Thymin. Andererseits kann man sie auch als eine Menge
von Genen betrachten, die jeweils in Teilketten der DNS kodiert sind. Damit sollte das
zu erstellende Modell mehrere, aber zumindest zwei Hierarchiestufen besitzen.

Die zweite Motivation besteht darin, einige wesentliche Nachteile bisheriger Modelle bio-
logischer Evolution moglichst zu vermeiden. Die Hauptnachteile anderer prébiotischer
Evolutionsmodelle sind die Folgenden:

1. Evolution wird als ein Optimierungsproblem aufgefafit, das eine wohldefinierte und
meistens skalare Zielfunktion besitzt, die sehr viele Minima und Maxima hat. Dies
entspricht somit der Ann#herung eines Spinglases an seinen Grundzustand, wie
schon der Nobelpreistrager ANDERSON [3] erkannte (zur Grundzustandssuche im
Spinglas siehe z.B. [39, 40]). Hierzu existieren mehrere Kritikpunkte:

(a) Es ist keine biologisch sinnvolle Zielfunktion bekannt.

(b) Die Fitness eines einzelnen Individuums héngt nur von der umgebenden Po-
pulation ab. Sie ist also nur eine lokale Grofie und wird von MAYNARD SMITH
[91] als frequency dependent fitness bezeichnet.

(c) Wie bei der Anndherung an ein Spinglas erreicht die Population sehr schnell
eines der lokalen Fitnessmaxima und verbleibt dort fiir ldngere Zeit, so dafl
ein metastabiler Zustand, eine dominante Spezies, vorliegt. Je hoher ein Fit-
nessmaximum ist, desto stabiler ist die dazugehorige Spezies. Der Weg von
einem Maximum zum néchsten geht ebenfalls iiber einzelne dominante Spe-
zies, so dafl man von Evolution im eigentlichen Sinne nicht reden kann. (Der
Begriff Spezies, wie er im Zusammenhang dieser Arbeit verwendet wird, wird
im Abschnitt 3.5 noch néher erldutert.)

(d) Eine Folge des vorigen Punktes besteht darin, daf die beobachtete Vielfalt des
Lebens so nicht erklért werden kann.

2. Die Anzahl der moglichen Spezies wird als grof3 aber dennoch beschréankt vorausge-
setzt. Damit wird einem wesentlichen Aspekt des Lebens, der Féhigkeit zur Erzeu-
gung immer neuer und unvorhersehbarer Formen, keine Rechnung getragen.
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3. Es fehlt die Unterscheidung zwischen Genotyp und Phénotyp, die erst das Wirken
der sehr komplexen Riickkopplungsmechanismen erlaubt. Die Genotyp-Phéanotyp-
Relation wird schematisch in Abbildung 3.1 dargestellt.

Abbildung 3.1: Genotyp-Phénotyp-Relation
Genotyp — Phéanotyp — Bevolkerung
(Genom) Entwicklung  (Eigenschaften = Wechselwirkung  (Fitness)
des Individuums)

Der Genotyp eines Lebewesens ist sein Genom, die Menge aller Gene. Aus diesem entwickelt sich in
der Ontogenese der Phéanotyp, der die Eigenschaften des Individuums enthélt. Hieraus erst ergibt sich
iiber die Wechselwirkung mit den anderen Mitgliedern der Bevolkerung eine Fitness, die sich z.B. in
der Zahl der Nachkommen ausdriickt, die selbst wieder Nachkommen zeugen. Damit ergibt sich eine
Riickkopplungsschleife auf den Genotyp.

4. Es fehlt der Aspekt der kombinatorischen Explosion, d.h. es wird nicht benutzt, daf3
die Kombination vieler, aber gleichzeitig relativ einfacher Bausteine der wirksamste
Weg zur Entstehung eines sehr grofien Zustandsraums ist. In diesem Zustandsraum
konnen sich nun komplexe Strukturen bilden, die hierarchisch aufgebaut sind [21,
63]. An dieser Stelle kommt auch der Begriff Emergenz ins Spiel, der in Kapitel 7
diskutiert wird.

In dieser Arbeit wird eine Klasse von Modellen betrachtet, die die obigen vier Nachteile
zu vermeiden versuchen, die aber ansonsten so einfach wie moglich sind. Diese Modelle
beabsichtigen nicht, die biologische Realitét zu beschreiben. Es wird vielmehr versucht,
Minimalvoraussetzungen fiir evolutionéres Verhalten zu finden. Die Biologie sollte dabei
nur in soweit beriicksichtigt werden, dafl sie Fristenzbeweise liefert; sie ist aber nicht als
eigentliches Untersuchungsobjekt gedacht.

3.2 Die Hierarchie

Im Bit-String-Modell werden Individuen durch Bit-Strings, das sind Bit-Ketten, teilweise
variabler Lénge dargestellt. Dies entspricht der DNS in der Biologie mit dem Unterschied,
dal nur zwei Nukleotide, namlich ‘0’ und ‘1’, statt der iiblichen vier existieren.

Eine erste nicht-triviale Hierarchiestufe kommt dadurch ins Spiel, daff die Bit-Strings
als Aneinanderreihungen von Genen aufgefafit werden, die als funktionelle Gruppen bei
der Wechselwirkung von zwei Individuen dienen. Jedes Individuum kann mehrere Gene
enthalten (die maximale Anzahl hingt von der Lénge in Bits und vom verwendeten Le-
seschema ab, sieche hierzu speziell Abschnitt 5.1), so daB damit schon mehrere der oben
angesprochenen Punkte beriicksichtigt sind. Es existieren 20 verschiedene Gene (néheres
findet sich im Abschnitt 3.3), so daf eine kombinatorische Explosion schon dann gegeben
ist, wenn jedes Individuum nur Platz fiir 10 Gene enthélt. Dies entspricht zwar immer
noch einer beschrinkten Spezieszahl, diese Schranke liegt aber so hoch (10'3), dafi sie
getrost vernachlissigt werden kann. Auflerdem ist so etwas &dhnliches wie eine Genotyp-
Phénotyp-Relation vorhanden, denn wahrend die genetischen Operatoren auf der Bitebene
wirken, findet die Wechselwirkung und die Selektion auf der Genebene statt (dieses wird
im Abschnitt 3.4 ndher erldutert).

Jedes einzelne Gen wird durch eine charakteristische Bitsequenz dargestellt.
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3.3 Die Dekodierung

Eine mogliche Kodierung von Genen wird in Tabelle 3.1 und Abbildung 3.2 dargestellt.
Man hat viele Moglichkeiten die prinzipiell gleichwertig sind. Bei der zufélligen Erzeugung
des Genbaumes aus Abbildung 3.2 wurde mit einem vollstdndigen bindren Baum mit drei
Ebenen gestartet. Dieser Baum enthélt dann in der dritten Ebene 8 Knoten. Von da an
wurde bei jedem dieser Knoten mit der Wahrscheinlichkeit Py = 1/2 entschieden, ob aus
dem Knoten ein Blatt wurde (sieche Abbildung 3.2) oder ob ein Knoten entsteht, der in
die néchste Ebene verzweigt. Diese Wahrscheinlichkeit ist die kritische Wachstumswahr-
scheinlichkeit fiir einen solchen wachsenden bindren Baum. Das in Tabelle 3.1 und in
Abbildung 3.2 gezeigte Beispiel ist eine mogliche Realisierung, bei der Gene der Lénge 3
bis 8 Bits entstanden sind. Diese Realisierung zeichnet sich dadurch aus, daf sie in den
spéter beschriebenen Simulationen verwendet wurde.

Tabelle 3.1: Die Bitdarstellung des Genbaums

Gen | Léange | Bits || Gen | Lange | Bits

A 3 001 K 5) 10011

B 3 011 L 6 000100

C 3 110 M 6 000101 Diese Tabelle Zeigt die in Abblldung 3.2

D 3 111 N 6 000110 als Baum dargestellten Gene als Bit-

E 1 0000 0 6 000111 Ketten. Gene gleicher Linge sind jeweils

F 4 0100 P 6 100100 zu Gruppen zusammengefafit. Das in Ab-
schnitt 5.5 definierte Startcodon wird

G 4 0101 Q 8 10010100 durch sc gekennzeichnet. (Entnommen

H 4 1000 R 8 10010101 aus [42])

I 4 1010 S 8 10010110

J 4 1011 T 8 10010111

sc 3 110

Die Dekodierung einer Bitsequenz 148t sich mit Tabelle 3.1 und Abbildung 3.2 leicht
erkldaren. Wenn bei der Dekodierung eines Bit-Strings an einer bestimmten Stelle ein Gen
anfangen soll, so befindet man sich an der Wurzel des Genbaumes aus Abbildung 3.2.
Jedes Bit wird nun dazu verwendet, sich ebenenweise durch den Baum zu arbeiten. Eine ‘1’
fithrt in den oberen Zweig, eine ‘0’ in den unteren. Liegt also z.B. die Teilsequenz ‘001’ vor,
so startet man an der Wurzel, geht zweimal in den unteren Zweig, danach einmal in den
oberen und findet dort ein Blatt, das mit A gekennzeichnet ist. Auf diese Weise ist das Gen
A dekodiert worden (vergleiche auch Tabelle 3.1). Wenn man Abbildung 3.2 genau ansieht,
stellt man fest, daBl jede mogliche Bitsequenz dekodiert werden kann, denn der Baum
enthélt keine offenen Enden. Dies sieht man nicht so leicht, wenn man nur Tabelle 3.1 zur
Verfiigung hat. Diese Ausfithrungen machen auch klar, daf sich somit eine Baumstruktur
im Simulationsprogramm als natiirliche Struktur bei der Dekodierungsroutine anbietet.

Diese Bit-Strings sind einem genetischen Algorithmus mit Selektion, Mutation und Cut-
and-Splice unterworfen. Genetische Algorithmen wurden von HOLLAND [61] und un-
abhéngig davon Evolutionsstrategien von RECHENBERG [104] entwickelt, die als Opti-
mierungsverfahren dienen sollen. Beide benutzen Ideen der biologischen Anpassung. Thre
Anwendung im Bit-String-Modell wird im folgenden Abschnitt genauer erlautert.
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Abbildung 3.2: Der Genbaum zu Tabelle 3.1

Diese Abbildung zeigt die in Tabelle 3.1 defi-
nierten Gene als bindren Baum. Offene Qua-
drate werden als Knoten bezeichnet, mit ei-
nem Buchstaben gefiillte Quadrate als Blatt.
Wenn bei der Dekodierung ab einer bestimm-
ten Position des Bit-Strings ein Gen beginnt,
so entspricht dies dem Start an der Wurzel
(links im Bild). Wird eine ‘1’ vorgefunden, so
wird nach oben, bei einer ‘0’ dagegen nach
unten in die néchste Ebene verzweigt. Dieses
wird solange wiederholt, bis man an ein Blatt
gelangt. Da der Baum keine offenen Blatter
enthélt, kann jede mogliche Bitkombination
dekodiert werden. (Entnommen aus [42])

3.4 Der verwendete genetische Algorithmus

In dieser Arbeit wird ein einfacher genetischer Algorithmus verwendet. Die Populations-
grofle liegt wéhrend der gesamten Simulation fest, sie betrédgt zwischen 64 und 10000
Individuen. Zu Beginn wird eine zufillige Anfangspopulation erzeugt, dann finden in je-
dem Zeitschritt folgende zwei Phasen statt:

1. In der Wechselwirkungsphase erhalten die Individuen eine Bewertung, dieses wird
in Abschnitt 3.4.1 néher erldutert. Mit Wechselwirkung wird in den folgenden
Abschnitten nur die Ermittlung der Bewertung (Fitness) bezeichnet.

2. In der Selektionsphase wird entschieden, welche Individuen eliminiert werden und
welche Nachwuchs erzeugen. Dies wird in Abschnitt 3.4.2 genauer ausgefiihrt. Dabei
findet auch eine Wechselwirkung zwischen Individuen statt. Da diese aber nicht die
Bewertung verdndert, sondern nur auswertet, wird dieses in den folgenden Abschnit-
ten mit Selektion bezeichnet. Der Nachwuchs kann, bevor er in die Bevolkerung
aufgenommen wird, den genetischen Operatoren Mutation und Cut-and-Splice un-
terworfen werden. Dieses wird in Abschnitt 3.4.3 behandelt.

Da mit einer konstanten Bevolkerungsgrofie gearbeitet wird, kann die Population niemals
aussterben. Theoretisch kann mit dem oben skizzierten Schema beliebig lange simuliert
werden.

3.4.1 Die Wechselwirkungsphase

In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dafl sich die Individuen in einer gut durch-
mischten Fliissigkeit befinden. Dies hat zur Folge, dafl potentiell jedes Individuum mit
jedem anderen wechselwirken kann. Zu Beginn des Zeitschritts werden die Bewertungen
s; aller Individuen mit dem Wert 0O initialisiert. Danach wird eine bestimmte Anzahl W
von elementaren Wechselwirkungen durchgefithrt. W ist iiber die Gleichung

1



12 3 Das Bit-String-Modell

mit der Bevolkerungsgrofie NV verbunden. Die Groie a bezeichnet die mittlere Anzahl der
elementaren Wechselwirkungen, an denen jeder Bit-String beteiligt ist. In den in Kapitel
5 vorgestellten Simulationen werden hauptséachlich a = 10 und a = 20 verwendet.

Jede elementare Wechselwirkung ist eine Zweipunktwechselwirkung, denn es nehmen ge-
nau zwei Individuen (i und k) an der Wechselwirkung teil. Bei der Wechselwirkung wird
in jedem Individuum ein Gen (g; und g;) zufillig ausgew#hlt und dann die Bewertung
der Individuen entsprechend

si < si+ Algr, 9i) (3.2)

sk — Sk+ A(gi, gr)
gedndert. A(m,n) ist eine quadratische Matrix mit zufilligen Eintrdgen im Intervall
[—1,4+1]. Warum in dieser Arbeit eine zuféllige Matrix verwendet wurde, wird in Kapitel
4 noch ausfiihrlich diskutiert. An dieser Stelle soll nur kurz resiimiert werden, dafl die
Komplexitét realer biologischer Prozesse es sinnvoll erscheinen 148t, eine zufillige Wech-
selwirkungsmatrix zu verwenden, solange alle moglichen Wechselwirkungsarten in dieser
Matrix repréasentiert sind.

In Tabelle 3.2 wird eine der in Kapitel 5 verwendeten Matrizen dargestellt. Betrachten
wir diese nun etwas genauer: Wenn beide Werte, A(m,n) und A(n,m), positiv sind,
kooperieren die Gene m und n (siche z.B. Gene A und F). Wenn beide Werte negativ
sind, unterdriicken sich die Gene gegenseitig (siche z.B. Gene B und F). Wenn ein Wert
positiv, der andere negativ ist, wird das eine Gen vom anderen ausgebeutet, d.h., es findet
eine Réuber-Beute-Wechselwirkung statt. (Siehe z.B. Gene A und K: Das Individuum, das
Gen K enthilt, wird von dem, das Gen A enthilt, unterdriickt.) Eine neutrale Wechsel-
wirkung ist ebenfalls moglich, wenn beide Matrixeintréige dicht bei Null liegen (siehe z.B.
Gene D und J). Bei genauer Betrachtung von Tabelle 3.2 kann man also erkennen, daf
jede mogliche Form von Wechselwirkung in dieser Matrix repréasentiert ist.

Tabelle 3.2: Eine verwendete Wechselwirkungsmatrix A(g;, gx)

A B C D E F G H 1 J K L M N O P Q R S T

0.467 0.809 -0.055 -0.039
0.480 0.849 -0.575 -0.445
0.270 -0.152 0.647 0.234
0.110 -0.721 -0.519 0.813|

0.291 0.756 0.258 0.383 -0.768
-0.112 -0.978 0.874 -0.131 0.828
-0.543 0.495 -0.485 0.936 -0.067
-0.436 0.705 -0.063 0.531 0.931

-0.416]
0.846
-0.748]
0.004

-0.894
0.148
0.410

-0.725

0.887 0.710 -0.590 0.638 0.593
0.961 -0.797 -0.919 -0.904 -0.027|
0.973 0.931 0.970 -0.986 0.034
-0.370 0.946 -0.510 -0.266 -0.531

-0.546 0.323 -0.166 -0.605
-0.152 -0.089 0.194 -0.203
0.623 -0.759 -0.069 0.860|
-0.578 -0.986 -0.864 0.136

-0.194 -0.991 0.730 0.452
0.797 -0.917 -0.224 -0.422|
0.541 -0.854 0.779 0.321
-0.433 -0.166 -0.606 0.032]
0.463 -0.966 0.234 -0.178
0.628 0.251 -0.773 -0.039|

-0.757 -0.264 -0.461 0.244 -0.355
0.841 -0.280 0.533 0.381 0.171
0.004 0.678 0.549 0.850 0.362

-0.817 0.854 -0.292 0.135 0.116
0.432 0.734 -0.007 -0.469 -0.817
0.994 -0.337 0.116 0.416 -0.825

-0.456
0.235
0.775
0.062
0.635
0.721

-0.710
0.470
0.150

-0.452
0.615
0.637

-0.241 0.072 0.264 0.313 0.514
-0.926 -0.895 0.685 -0.593 0.445
0.570 0.079 -0.661 -0.865 0.991
-0.938 0.078 -0.266 0.436 -0.931
0.582 0.831 0.052 -0.071 0.415
-0.551 0.880 -0.473 0.700 -0.552

0.285 -0.711 0.308 -0.584
0.662 -0.528 0.813 0.089
-0.691 0.409 0.967 -0.987
-0.583 -0.855 -0.906 -0.293
0.775 0.319 0.762 0.598|
-0.162 -0.013 0.613 -0.178|

0.834 -0.074 -0.033 -0.137

0.349 -0.294 0.084 0.655 0.803

-0.704

-0.447

-0.690 0.176 0.239 0.225 -0.072

-0.793 -0.947 0.694 -0.728

0.545 0.609 -0.194 -0.103
0.023 0.337 -0.201 -0.763|
0.251 -0.019 0.418 -0.127
0.468 -0.277 -0.199 -0.290
0.397 -0.414 0.753 -0.196

-0.007 -0.119 0.199 0.479 0.769
0.232 -0.977 -0.584 -0.183 0.090
-0.328 0.827 -0.724 0.755 0.568
-0.654 -0.799 -0.191 0.906 -0.143
0.940 0.002 0.486 -0.410 -0.363

-0.773
0.977|
-0.611
-0.087
0.943

-0.900
0.602
0.011
0.685
0.764

-0.732 -0.577 -0.272 -0.633 -0.891
0.924 0.008 -0.491 -0.647 0.834
0.032 0.060 0.170 0.470 -0.147|

-0.977 -0.632 0.871 0.906 -0.625
0.082 0.777 0.366 0.873 0.881

0.608 0.775 -0.619 0.457
-0.008 0.819 0.301 -0.999
0.926 -0.202 -0.756 -0.379|
-0.958 -0.364 -0.619 -0.909
0.177 0.756 0.859 -0.789

0.327 0.324 0.218 0.035|
0.065 -0.861 0.529 0.287
-0.711 -0.625 0.106 0.936
-0.052 -0.187 -0.300 -0.193

He ZQUOoOZEZC R« =X Qdd0QwW >

0.343 -0.724 -0.681 -0.993 -0.982
0.650 0.313 -0.478 -0.479 -0.669
-0.612 0.863 0.535 -0.856 -0.361
0.858 0.791 -0.981 -0.244 0.168

0.335
0.832
-0.635,
0.822

0.285
0.614
-0.704
0.472

-0.222 -0.044 -0.448 0.511 -0.841
-0.827 0.753 0.180 -0.234 -0.273
-0.286 0.168 0.332 0.036 0.738
-0.309 -0.693 0.718 0.206 0.223

-0.734 -0.389 0.754 0.152
0.042 -0.266 -0.996 0.227
0.719 -0.679 0.214 -0.299|
0.578 -0.959 -0.510 -0.896

Bei der Auswahl der Individuen, die miteinander wechselwirken, wurden zwei verschiedene
Methoden verwendet:

1. W Mal wurden zwei Lebewesen vollig zuféllig aus der Bevolkerung genommen. Dies
fithrt dazu, daB jeder Bit-String im Mittel an o Wechselwirkungen teilnimmt. Hierbei
ergibt sich eine Binomialverteilung um diesen Mittelwert.
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2. Man versieht jeden Bit-String mit einer Nummer und erzeugt dann genau o Permu-
tationen dieser Nummern. Man verwendet nun diese Permutationen, um die Wech-
selwirkungspartner zu erhalten. Auf diese Weise nimmt jeder Bit-String bei einer
geradzahligen Bevolkerungsgrofie an exakt o elementaren Wechselwirkungen teil.

Der in diesem Abschnitt beschriebene Wechselwirkungsmechanismus ist sehr einfach. Da-
mit geniigt er den in Abschnitt 3.1 aufgefithrten Kriterien, die an das Bit-String-Modell
gestellt werden. Dieser Mechanismus héngt sehr stark von Zufallselementen ab, dafi dies
sinnvoll und erwiinscht ist, wird in Kapitel 4 néher erldutert. Im néchsten Abschnitt
werden die verwendeten Selektionsmechanismen vorgestellt.

3.4.2 Die Selektion

Das klassische Vorbild fiir alle Selektionsmechanismen ist die DARWINsche Selektion. Jedes
Individuum erhélt entsprechend seiner Fitness s; Nachkommen, héufig wird dazu eine

Fermiverteilung der Form
constant

plss) = 1+exp|(5—s;)/C] (3.3)

verwendet. Dabei ist 5 = (1/N)- 3~ | s; die mittlere Bewertung und C' ein Parameter, der
der Temperatur in der statistischen Mechanik dhnelt. Hohe Fitness bedeutet viele Nach-
kommen, niedrige Fitness wenige oder keine Nachkommen. Verwendet man C' = 0, so
erhalten unterdurchschnittliche Individuen keinen Nachwuchs und alle iiberdurchschnitt-
lichen Individuen koénnen mit gleicher Wahrscheinlichkeit replizieren. Dieses legt einen
ersten sehr einfachen Selektionsmechanismus nahe. Es werden alle unterdurchschnittli-
chen Individuen entfernt und durch Nachkommen der iiberdurchschnittlichen Individuen
ersetzt. Dieser Mechanismus 148t sich sehr einfach implementieren und er 148t die Bevolke-
rungsgrofle konstant.

Dieser Mechanismus hat allerdings einen bedeutenden Nachteil. Zu Beginn einer Simula-
tion liegen gute und schlechte Individuen mit etwa gleicher Wahrscheinlichkeit vor. Durch
die Selektion wird die Fitness-Verteilung sehr schief, d.h., schlechte Individuen tauchen
mit wesentlich geringerer Wahrscheinlichkeit auf als gute. Die Evolution sorgt dann dafiir,
daBl nur noch eine Spezies vorhanden ist, bei der alle Individuen etwa gleich bewertet sind.
Damit existieren kaum noch unterdurchschnittlichen Individuen und der Evolutionspro-
zefl verlangsamt sich und findet ein schnelles Ende. Deshalb ist es sinnvoller, einen (fast)
konstanten Anteil der Bevolkerung zu eliminieren und durch neue Individuen zu ersetzen.
Dies fiihrt zu folgende drei Moglichkeiten, die jedes Individuum in einem Zeitschritt hat:

1. Es wird eliminiert.

2. Es wird ohne Verédnderung in den néchsten Zeitschritt {ibernommen, d.h.; es iiber-
lebt.

3. Es iiberlebt und zeugt einen Nachkommen, der den genetischen Operatoren unter-
worfen wird (siehe Abschnitt 3.4.3).

Um dies zu implementieren, gibt es mindestens zwei grundsétzliche Moglichkeiten, die im
Folgenden beschrieben werden.

Das Sortiermodell: Die Bit-Strings werden nach ihrer Fitness sortiert. Das schlechteste
Viertel wird eliminiert und durch Nachkommen von Individuen aus dem besten Viertel
ersetzt. Damit existiert eine konstante Eliminationswahrscheinlichkeit p = 0.25. Jedes In-
dividuum bleibt daher im Mittel 7 = 4 Zeitschritte in der Simulation. Dies sind die in
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dieser Arbeit vorwiegend verwendeten Werte, man kann prinzipiell auch jede andere Eli-
minationswahrscheinlichkeit p verwenden. In einem Zufallsmodell (siehe Kapitel 4) kann
man nun leicht die Individuenaltersverteilung (siehe Anhang A) und die Speziesaltersver-
teilung berechnen (zur Definition der Spezies siehe Abschnitt 3.5 und zur Berechnung der
Speziesaltersverteilung siehe Anhang B).

Das Sortiermodell entspricht einer sehr stark wirkenden Selektion. Nur die in der gesamten
Bevolkerung sehr guten Individuen kénnen Nachwuchs zeugen, und die sehr schlechten
werden vollstindig eliminiert. Dieser rigide Selektionsmechanismus hat deutlichen Einflufl
auf die Individuenaltersverteilung. Wéahrend in einem Zufallsmodell eine Exponentialver-
teilung beobachtet wird, findet man beim Sortiermodell deutliche Abweichungen (siche
hierzu Kapitel 5 und den Anhang von [42]).

Das Sortiermodell vergleicht die Bewertung eines Individuums global mit allen anderen
Individuen. Die Wechselwirkung, d.h., die Berechnung der Fitness, findet aber nur mit
einem geringen Anteil der Gesamtbevolkerung statt, gewissermafien lokal. Da das Bit-
String-Modell ein Modell ohne globalen Controller sein soll (sieche Kapitel 2), sollte dies
auch fiir die Selektion gelten. Das Turniermodell ist ein solches nicht globales Selektions-
schema.

Das Turniermodell: Beim Turniermodell (englisch Tournament Selection) finden Tur-
niere zwischen den Individuen statt. Die Gesamtpopulation wird in zufillige und gleich
grofle Gruppen eingeteilt. Der Beste jeder Gruppe wird in den néchsten Zeitschritt iiber-
nommen. Betriagt die Gruppengrofle m, so mufl jedes Individuum an m Turnieren teil-
nehmen, damit die Bevolkerungsgrofe konstant bleiben kann. Auf diese Weise gewinnt
das beste Individuum jedes Turnier, das schlechteste verliert jedes Turnier und ein durch-
schnittliches gewinnt die Hélfte der Turniere und verliert die Hélfte der Turniere. Dies
entspricht grob den Verhéltnissen im Sortiermodell. Im Unterschied dazu kann beim Tur-
niermodell ein unterdurchschnittliches Individuum, das gegen noch schlechtere antritt,
Nachkommen erzeugen, wihrend ein iiberdurchschnittliches, das nur gegen bessere an-
tritt, eliminiert werden kann. Damit ist dieser Selektionsmechanismus sanfter.

In dieser Arbeit wird die Turniergrofle m = 2 verwendet. Ein Individuum,
e das kein Turnier gewinnt, wird eliminiert,

e das ein Turnier gewinnt, wird unverdndert in den néchsten Zeitschritt iibernommen,

d.h, es iiberlebt,

e das beide Turniere gewinnt, iiberlebt und zeugt einen Nachkommen, der den gene-
tischen Operatoren unterworfen wird.

Damit 148t sich nun leicht die Eliminationswahrscheinlichkeit p ausrechnen: Man kann
jedes Individuum durch eine Bewertung x € [0, 1] kennzeichnen. Diese Zahl z entspricht
der Wahrscheinlichkeit, dafl ein beliebiges anderes Individuum eine schlechtere Bewertung
hat. Das beste Individuum hat den Wert x = 1, das schlechteste den Wert x = 0. Damit
ergibt sich die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Individuum mit der Bewertung x eliminiert
wird zu

g(z) = (1 - 2)* (3.4)
Der Mittelwert von ¢(z) iiber die gesamte Bevolkerung ergibt die Eliminationswahrschein-
lichkeit p:

pzéhwmng (3.5)

Der gleiche Wert ergibt sich fiir die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Individuum einen Nach-
kommen zeugt. Verwendet man eine andere Turniergrofle, so 1ét sich genauso leicht die
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Eliminationswahrscheinlichkeit p berechnen.

Die hier berechnete Eliminationswahrscheinlichkeit p ist natiirlich nur ein Mittelwert,
denn es kann passieren, dal zweimal dieselbe Einteilung in Gruppen vorliegt, dann gilt
in diesem Zeitschritt p = 0.5, es kann aber auch passieren, daBl nur das schlechteste
Individuum eliminiert wird, da jedes andere ein Turnier gewinnt und eins verliert, dann
ist p=1/N ~ 0.0.

Ein dritter Selektionsmechanismus, das EnergiefluBmodell, wurde von WOLTER in seiner
Diplomarbeit [119] behandelt und wird in Abschnitt 3.6 kurz vorgestellt.

3.4.3 Die genetischen Operatoren

Mutationen: Mutationen werden dazu verwendet, neues genetisches Material in die
Bevolkerung einzufithren. Man kann dies auf verschiedene Weisen realisieren [47]. In dieser
Arbeit wurden zwei Methoden verwendet.

Bei einem Individuum, das Nachwuchs erzeugt, findet eine Punktmutation statt, dies
wird auch als single-bit flip bezeichnet, d.h., ein Bit wird von 0 auf 1 bzw. von 1 auf
0 umgeklappt. Dies erzeugt bei einer Lange der Bit-Strings von 96 Bits eine Mutati-
onsrate von etwa 1% pro Bit. Die Anwendung dieses Operators ist schnell und einfach,
denn pro replizierendem Bit-String wird nur eine Zufallszahl benétigt. Ein Nachteil dieser
Implementation besteht darin, dal bei einigen der in Kapitel 5 vorgestellten Dekodier-
mechanismen ein Individuum keine identischen Nachkommen zeugen kann. Auflerdem ist
die Mutationsrate von einem Prozent pro Bit ziemlich hoch. Bei kiirzeren Bit-Strings und
ebenfalls single-bit flip entstehen sogar noch hohere Mutationsraten.

Will man eine niedrigere Mutationsrate pp.; (z.B. 1073) verwenden, mufi man andere
Wege gehen. Eine zugegebenermaflen sehr zeitaufwendige Methode besteht darin, bei der
Replikation bei jedem Bit zu entscheiden, ob ein Bitflip stattfindet oder nicht. Dieses
hat den Nachteil, dafl man sehr viele Zufallszahlen ziehen muf}; obwohl dann schliellich
nur sehr wenige Bits umgeklappt werden. Eine schnellere Methode, die auf der gerade
beschriebenen basiert, verwendet die Wahrscheinlichkeiten P(n), da8 bei vorgegebenem
Pmut genau n Punktmutationen stattfinden. Es gilt:

l

P = (1) (0= o) " (3.
wobei [ die Lange des Bit-Strings in Bits ist. Beriicksichtigt man nur die Wahrscheinlich-
keiten, fiir die z.B. P(n) > 1078 gilt, so kénnen bei [ = 96 und p,,,s = 1073 (1072) maximal
5 (10) Punktmutationen stattfinden. Die vernachlissigten Werte haben zusammen eine
Wahrscheinlichkeit P(n > 5) < 6-107% (P(n > 10) < 3-107®%). Damit kann man
im Mittel mit 1.1 (2.0) Zufallszahlen pro Replikationsvorgang zwischen 0 und 5 (10)

Punktmutationen realisieren.

Beide Varianten des Mutationsoperator wurden bei den Simulationen, die in Kapitel 5
diskutiert werden, verwendet.

Cut-and-Splice: Ein Operator, der bei sexueller Reproduktion verwendet wird, ist Cros-
sover. Eine iibliche Implementation sieht vor, dafl zwei Individuen (x; und x3) an derselben
Stelle zerschnitten werden; dann werden zwei neue Individuen (z3 und z4) zusammenge-
setzt, die jedes eine Mischung aus den Ursprungsindividuen sind (siehe Abbildung 3.3).
Crossover wird vor allem bei Optimierungsproblemen angewendet, wenn das zu optimie-
rende Problem auf einen Bit-String einer genau festgelegten Lange abgebildet worden
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Abbildung 3.3: Crossover

vor Crossover:

T | A ] B | Diese Abbildung zeigt schematisch, wie aus zwei In-
I L . dividuen gleicher Lénge durch die Anwendung von
T2 S O S Do ¥ Crossover zwei neue Individuen ebenfalls gleicher
Lénge entstehen. Siehe hierzu z.B. [61]. (Entnom-
nach Crossover: men aus [119])
T3 AT D .

T L C ] B |

Abbildung 3.4: Cut-and-Splice

vor Cut and Splice: Diese Abbildung zeigt schematisch, wie aus zwei

1 | A | B | Individuen, in diesem Fall gleicher Linge, durch
R S \ die Anwendung von Cut-and-Splice zwei neue In-
T2 O D ; dividuen unterschiedlicher Léinge entstehen. Ein

Spezialfall von Cut-and-Splice ist der Crossover-
Operator, der die Linge der Individuen erhélt (sie-

w3 [ A D _______ heAbbildung 3.3). (Entnommen aus [119])

r [ C 1 B ]
ist. In dieser Arbeit existiert aber nicht die Notwendigkeit einer konstanten Lange der
Bit-Strings, prinzipiell kann ein Bit-String eine beliebige Linge haben. Damit ist es nicht
notwendig einen genetischen Operator zu verwenden, der die Lénge erhélt. Als ein sol-
cher Operator wurde von GOLDBERG et al. [48, 49] Cut-and-Splice eingefiihrt. Abbildung
3.4 zeigt seine Wirkungsweise. Man erkennt sofort, dal Crossover nur ein Spezialfall von
Cut-and-Splice ist. Einige Simulationen haben Cut-and-Splice verwendet, in Kapitel 5

wird jeweils besonders darauf hingewiesen. Die meisten Simulationen haben allerdings
nur einen der oben beschriebenen Mutationsoperatoren verwendet.

3.5 Die Mef3grofien

Nach den bisher gemachten Ausfithrungen ist man in der Lage, ein Simulationsprogramm
zu schreiben, das Daten erzeugt. Nun ist es wichtig, welche Mefigrofien man als geeignet
auswahlt. Dieses stellt einen nicht trivialen Aspekt dieser Arbeit dar. Es wird versucht,
einen ProzeB zu starten, der der biologischen Evolution &hnelt. Dort hat eine Selbst-
organisation von einfachen Bausteinen zu komplexen Strukturen stattgefunden. Im Bit-
String-Modell sind einfache Bausteine, ndmlich die Bit-Strings, die aus Genen bestehen,
vorhanden. Wie konnten nun komplexe Strukturen aussehen? Dies ist sicher a priori nicht
vorhersagbar. Daher ist es wichtig, Mefiroutinen gut zu planen und neuen Erkenntnis-
sen immer wieder anzupassen. Im Folgenden werden einige der verwendeten Mefigréfien
vorgestellt.

Die Altersverteilung: Jedes Individuum kann mehrere Zeitschritte in der Simulation
verbleiben. In dem in dieser Arbeit verwendeten Sortiermodell betrdagt die mittlere Le-
benserwartung 7 = 4 Zeitschritte, im Turniermodell nur 3 Zeitschritte. Mittelt man iiber
eine komplette Simulation von typischerweise t,;, = 10000 Zeitschritten, so erhélt man
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eine Verteilung. Ist man in der Lage, diese Verteilung zu verstehen und vielleicht sogar
herzuleiten? Hier erweisen sich Zufallsmodelle (siehe auch Kapitel 4) als sehr wichtiges
Handwerkszeug. In Anhang A wird gezeigt, daf§ sich fiir die Altersverteilung der Individu-
en eine Exponentialverteilung ergibt. Abweichungen von dieser Verteilung kénnen auf den
Einfluf} der Selektion zuriickgefiihrt werden, da fittere Individuen lénger in der Simulation
verbleiben und wunfitte Mutanten sehr schnell eliminiert werden. (Andererseits kann eine
Abweichung auch auf einen logischen Fehler hinweisen.)

Die Altersverteilung ist eine globale Megrofie, denn sie kann bei einer endlichen und sogar
sehr kleinen Bevolkerungsgréfie nur dann mit hoher Statistik ermittelt werden, wenn man
iiber sehr lange Zeitraume mifit. Evolution ist aber ein dynamischer Prozef}, daher sollten
auch (zeitlich) lokale MeBgrofien existieren, deren Zeitreihen Aufschluff iiber die Dynamik
geben kénnen.

Mittlere Bewertung: Da die Bit-Strings in der Wechselwirkungsphase eine Bewertung
erhalten, die zu Beginn jedes Zeitschritts initialisiert wird, handelt es sich bei der mittleren
Bewertung um eine zeitlich lokale Groe. Da die hier vorgestellten Simulationen immer mit
einer zufélligen Population beginnen und da alle verwendeten Wechselwirkungsmatrizen
Werte aus dem symmetrischen Intervall [—1, 41| enthalten, sollte die mittlere Bewertung
bei Null beginnen. Die Selektion sollte dann dafiir sorgen, dafl die mittlere Bewertung
ansteigt. In den in Kapitel 5 vorgestellten Simulationen wird die Bewertung unabhéngig
von der wirklichen Wechselwirkungsrate o immer auf 10 elementare Wechselwirkungen
pro Individuum normiert dargestellt. Damit kann die mittlere Bewertung niemals beliebig
hoch ansteigen. Da kein globales Optimierungsziel vorgegeben wird, sondern immer nur
intrinsische Adaption an die lokale Population stattfindet, mufl die Bewertung auch nicht
monoton ansteigen. Sie kann Einbriiche erleben und kénnte sogar unter Null absinken.

Die Genbesetzungszahlen: Da die Gene die einzigen aktiven Elemente im Bit-String-
Modell sind, sind die Genbesetzungszahlen eine natiirliche MefigroBle. Hierbei zeigt sich
die Dominanz einiger Gene. Betrachtet man nun noch die Bit-Strings genauer, die relativ
alt werden, z.B. dlter als 37, so erkennt man, dafl dort einige Genkombinationen immer
wieder auftauchen. Dies fithrt dann ganz natiirlich dazu, dal man den Begriff der Spezies
einfiihrt.

Die Spezies: Wie in Abschnitt 3.4.1 erlautert wurde, werden die Gene in einer elemen-
taren Wechselwirkung zuféllig ausgewahlt. Betrachten wir nun z.B. einen Bit-String, der
die Gene DDEQ enthélt: Bei einer mittleren Wechselwirkungsrate von o = 20 nimmt
Gen D an 10 und Gene E und @) jeweils an 5 Wechselwirkungen teil. Dasselbe gilt aber
auch fiir einen Bit-String der Form QDEQDDED. Obwohl dieser Bit-String doppelt so-
viele Gene und dazu noch in einer anderen Reihenfolge enthilt, sollten beide Bit-Strings
bis auf Fluktuationen dieselbe Bewertung erhalten. (Ein schlechter Zufallszahlengenerator
kann diese Annahme ungiiltig machen, bei dem in dieser Arbeit verwendeten Generator
vom KIRKPATRICK-STOLL Typ [74] ist dies nicht zu erwarten.) Wenn die Wechselwir-
kungsrate beliebig grof§ wird, sind zwei Individuen, die zur selben Spezies gehoren, nicht
unterscheidbar. Dies fiithrt zu der folgenden Definition einer Spezies:

e Alle Individuen mit stéchiometrisch gleichen Geninhalten werden zu einer Spezies
zusammengefaflt. Diese wird durch eine geordnete Kette von Buchstaben gekenn-
zeichnet. Verwendet man eine chemische Schreibweise (die beiden obigen Individuen
gehoren zur Spezies Do E(Q), so haben die Indizes (nicht vorhandene Inidizes haben
den Wert 1) als grofiten gemeinsamen Teiler den Wert 1.

Das Konzept der Spezies eroffnet neue Mef3gréfien, diese sind
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die Speziesaltersverteilung,

die Anzahl der verschiedenen Spezies,

die Besetzungszahl der dominanten Spezies,

die Anzahl alter Spezies, wobei alt noch néher definiert werden muf3, und

die Anzahl erfolgreicher Spezies, wobei eine Spezies als erfolgreich gilt, wenn ihre
Besetzungszahl einen noch néher zu spezifizierenden Wert iiberschreitet.

3.6 Das Energieflulimodell

Eine mogliche Variante des Bit-String-Modells, die von WOLTER im Rahmen seiner Di-
plomarbeit untersucht wurde [119], sieht vor, keine explizite Fitness zu verwenden, son-
dern einen Wettbewerb um bschrénkte Resourcen (in diesem Fall Energie) einzufiihren.
Dem Gesamtsystem wird pro Zeitschritt eine konstante (quasi-konstante) Menge Ener-
gie zugefiihrt. Die Individuen verbrauchen pro Zeitschritt zusammen etwa dieselbe Menge
Energie, wobei jedes Individuuem pro Zeitschritt fest vorgegebene Energiekosten hat. Das
System wird durch diesen Energieflul in Gang gehalten.

Individuen, die viel Energie einsammeln, kénnen Nachwuchs zeugen, andere, die wenig
oder keine Energie einsammeln, sterben. Damit d&hnelt dieses Modell dem Evolving-Bugs-
Modell von PACKARD [4, 11, 96], das in Kapitel 6 ausfiihrlich beschrieben wird. Wahrend
bei PACKARD eine explizite, rdumliche Umgebung existiert, arbeitet WOLTER ohne diese.

Es existiert ein Energiereservoir, dafl zu Beginn jedes Zeitschritts gefiillt wird. In der Wech-
selwirkungsphase erhalten die Individuen Energie entsprechend den Eintrdgen der Wech-
selwirkungsmatrix A, die in diesem Fall nur ganzzahlige Eintrage im Intervall [0, 5000]
enthélt. Wenn eine Wechselwirkung mehr Energie anfordert, als im Reservoir noch vor-
handen ist, nimmt das erste, bei WOLTER als aktives bezeichnete Individuum dem zwei-
ten (dem passiven) Energie weg. Auf diese Weise kénnen kooperative Wechselwirkungen
stattfinden, solange noch Energie im Reservoir vorliegt, aber auch R&auber-Beute-Wech-
selwirkungen, wenn das Reservoir leer ist.

Ein Problem dieses Modells besteht darin, daf§ neue Variablen eingefiihrt werden, die
starken Einflufl auf die Dynamik haben konnen. Wéhrend das in der vorliegenden Arbeit
verwendete Modell eine konstante Bevolkerungsgrofie hat und damit ein Aussterben der
Bevolkerung nicht moglich ist, schwankt bei dem EnergiefluBmodell die Bevoélkerungs-
grofe, so daBl eine ungiinstige Wahl der Parameter dazu fithren kann, daf§ die Population
ausstirbt.

Andererseits 148t sich das Energiekonzept leichter biologisch motivieren, als das abstrakte
Fitnesskonzept. Da das Fitnesskonzept aber weniger freie Parameter hat, ist es einfacher
und leichter analytischen Rechnungen zugénglich, wie sie in Anhang A und B durchgefiihrt
werden.

Die Untersuchungen in [119] zeigen aber, daf die analytischen Rechnungen auch im Ener-
giefluimodell noch verwendet werden kénnen, wenn man Mittelwerte statt der konstanten
GrofBlen verwendet. Im iibrigen zeigen die Untersuchungen von WOLTER, daf die in dieser
Arbeit gefundenen Ergebnisse auch beim Energieflufmodell ihre Giiltigkeit behalten. Au-
Berdem hat sich auch in [119] die Arbeit mit Zufallsmodellen (siehe hierzu speziell Kapitel
4) als wichtiges Handwerkszeug erwiesen.
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4 Die Bedeutung von Zufall

In allen Artificial Life Simulationen wird sehr stark Gebrauch von Zufallszahlen gemacht.
Es treten dabei unterschiedliche Aspekte von Zufall auf. Dies soll speziell am Beispiel
des Bit-String-Modells néher erldutert werden. Einige Aspekte der folgenden Diskussion
wurden schon in [42] verdffentlicht.

4.1 Unterschiedliche Aspekte des Zufalls

Im Bit-String-Modell, das in Kapitel 3 vorgestellt wurde, tritt Zufall neben der zufélligen
Anfangspopulation in drei Formen auf. Diese wurden in Abschnitt 3.4.1 bei der Beschrei-
bung der Wechselwirkungsphase erkldrt und werden im Folgenden noch einmal zusam-
mengefafit:

1. die Wechselwirkungsmatrix A(g, ¢'),
2. die Wahl der Wechselwirkungspartner, und
3. die Wahl der wechselwirkenden Gene g und ¢’ in den Wechselwirkungspartnern.

Die Zufilligkeit der Wechselwirkungsmatrix ist eingefroren, denn sie wird zu Beginn einer
Simulation erzeugt und danach nicht mehr veréndert. Im Gegensatz dazu sind die beiden
anderen Zufallsaspekte dynamisch, die Auswahl wird zu jedem Zeitschritt bzw. in jeder
elementaren Wechselwirkung neu getroffen. Im Folgenden werden einige Griinde genannt,
die fiir die unterschiedlichen Aspekte des Zufalls sprechen.

zu 1.: Betrachten wir zunédchst einmal die Wechselwirkungsmatrix. In der Biologie ist die
Wechselwirkung zwischen Genen ein sehr komplizierter Prozess, der die Faltung der DNS
selbst, die Faltung der daraus entstandenen Proteine, den Einflufl auf den Phénotyp,
die Wechselwirkung zwischen den Phénotypen und noch viele andere Aspekte enthélt.
Alle diese Schritte sind hochstwahrscheinlich sehr sensitiv auf kleine Details. Es ist weder
durchfithrbar noch wiinschenswert, solch eine Dynamik detailliert zu behandeln. Statt
explizit zwischen Genotyp und Phénotyp zu unterscheiden und statt eine deterministische
Vorschrift fiir die Wechselwirkung zwischen Genen zu entwerfen (siche z.B. FONTANA,
SCHNABL und SCHUSTER [38)), erscheint es sinnvoll, eine zuféllige Wechselwirkungsmatrix
zu verwenden, die alle in der Wirklichkeit moglichen Wechselwirkungen enthélt. Welche
Wechselwirkungstypen moglich sind und wie dies in der Matrix représentiert wird, ist
bei der Erkléarung des Wechselwirkungsmechanismus in Abschnitt 3.4.1 schon ausfiihrlich
erldutert worden.

zu 2.: Die Erklarung fiir den zweiten Aspekt, die zufdllige Wahl des Wechselwirkungs-
partners, ist auch sehr einfach. Sie wurde ebenfalls schon in Abschnitt 3.4.1 genannt: Die
Umgebung im Bit-String-Modell wird als eine gut durchmischte Fliissigkeit angesehen,
in der die einzelnen Individuen frei herumschweben. Daher wird eine Wechselwirkung
zwischen zwei Individuen am besten wiedergegeben, wenn man sie zuféllig auswéhlt.

zu 3.: Betrachten wir nun den dritten Punkt, die Auswahl der wechselwirkenden Gene.
Wenn wir uns einen Bit-String als eine eindimensionale Schnur in einer dreidimensio-
nalen Fliissigkeit vorstellen, so ist es schwer nachvollziehbar, dafl bei einer Kollision die
Bit-Strings immer parallel aufgereiht aufeinandertreffen. Es ist wahrscheinlicher, dafi nur
jeweils kleine Teile miteinander in Kontakt kommen. In dieser Arbeit werden diese Teile
als die Gene betrachtet. Wenn man die Bit-Strings als dreidimensionale Strukturen be-
trachtet, so ist die Argumentation dhnlich. Nur Teile auf der Oberfliche dieser Struktur
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sind aktiv. Auch dies fiithrt dazu, daf bei einer Kollision nur wieder zwei Gene miteinander
wechselwirken.

Als letzter Aspekt soll noch einmal der Vergleich zur Wechselwirkung echter biologischer
Systeme herangezogen werden. Wenn man davon ausgeht, dal die Wechselwirkung durch
eine Art Lesemechanismus durchgefiihrt wird, dann sind fiir einen auffenstehenden Beob-
achter die Effekte dieses Mechanismus sehr komplex und nicht leicht nachvollziehbar. Sie
erscheinen wie zuféllig. Somit ist es naheliegend, mit all diesen Zufallselementen, die in
diesem Abschnitt noch einmal zusammengefafit wurden, zu arbeiten.

Dennoch soll an dieser Stelle auf mogliche Alternativen zu den Zufallsaspekten kurz ein-
gegangen werden.

4.2 Alternative Implementationen

Obwohl im vorigen Abschnitt stichhaltige Griinde fiir die einzelnen Aspekte des verwende-
ten Zufalls gegeben wurden, kann man das Bit-String-Modell dafiir kritisieren, daf§ zuviel
Zufall vorhanden ist. Deshalb sollen in diesem Abschnitt mogliche Alternativen diskutiert
werden.

Will man die Wechselwirkungsmatrix durch irgendetwas Deterministisches ersetzen, so hat
man das Problem, dafl man eine eigene Chemie entwerfen muf}, die die Grundbausteine
der Wechselwirkungen enthélt. So etwas wurde von FONTANA [37] mit seiner Algorithmic
Chemistry versucht. Dieses Modell ist zwar sehr interessant, aber es iibersteigt den Rah-
men dieser Arbeit, ein solches Unterfangen in Angriff zu nehmen. Aulerdem scheint das
Modell in [37] zu streng deterministisch zu sein, wie schon in Abschnitt 2.1 kurz erlautert
wurde. In der Matrix A(g, ¢') sind alle moglichen Wechselwirkungen vorhanden; wie diese
implementiert sind, spielt keine Rolle, um ihren Einflu} auf die Dynamik eines Systems
wechselwirkender Bit-Strings zu untersuchen.

Will man die Auswahl der Wechselwirkungspartner deterministisch machen, mufy man sich
mogliche Mechanismen {iberlegen. Eine natiirliche Auswahl besteht darin, die Wechselwir-
kung néchster Nachbarn einzufiithren. Dazu mufl aber eine Nachbarschaft definiert werden,
die wiederum von der Definition einer Metrik abhéngt. Hierzu mufl bemerkt werden, daf3
die rdumliche Struktur eines Systems sehr starken Einfluf} auf die Dynamik haben kann.
Dies erkennt man am Beispiel des Evolving-Bugs-Modells von PACKARD [4, 11, 96], das
in Kapitel 6 ausfiihrlich vorgestellt wird. Da im Bit-String-Modell die Wechselwirkung im
Vordergrund stehen soll, ist es sinnvoll, das Konzept einer gut durchmischten Fliissigkeit
zu verwenden. Dies verhindert, dafl die Wechselwirkungseffekte von raumlichen Artefakten
gestort werden. Ein einfaches System, das nur rdumliche Effekte ohne eine explizite Wech-
selwirkung und ohne explizite Zufallselemente betrachtet, wird in Anhang C ausfiihrlich
diskutiert. Ahnlich wie bei chaotischen Systemen wird dort zufilliges Verhalten spontan
erzeugt [41].

Betrachten wir nun noch einmal genauer den dritten Aspekt des Zufalls im Bit-String-
Modell, die Auswahl der wechselwirkenden Gene. Obwohl Griinde dafiir angegeben wur-
den, eine zufillige Auswahl zu treffen, sollen nun kurz drei andere Moglichkeiten in Au-
genschein genommen werden. Es seien jeweils die Individuen ¢ und k als Wechselwirkungs-
partner ausgewéhlt:

a) Jedes Gen von 4 wechselwirkt mit jedem Gen von k, die resultierende Anderung der
Bewertung wird auf eine Wechselwirkung normiert. Die Normierung verhindert, dafl In-
dividuen mit mehr Genen unabhéngig von der Qualitdt der Gene im Vorteil gegeniiber
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solchen mit wenigen Genen sind.

Diese Implementation liefert qualitativ dhnliche Ergebnisse wie die, die in Kapitel 5 vorge-
stellt werden. Gleichzeitig dauert eine elementare Wechselwirkung wesentlich ldnger, denn
es muf} auf wesentlich mehr Eintrige der Wechselwirkungsmatrix zugegriffen werden. Bei
10 Genen pro Individuum werden 100 statt nur ein Eintrag der Wechselwirkungsmatrix
abgefragt. Dies kann sicher kein Hauptkriterium gegen diese Implementation sein.

Einen anderen Gesichtspunkt liefert die Abschéatzung der Wechselwirkungszeit. Wenn man
annimmt, dafl pro Wechselwirkung in realen Systemen eine Zeit T, notig ist, so hat ein
Gen in einer realistischen Situation gar nicht genug Zeit, mit allen anderen Genen wech-
selzuwirken. Wenn jedes Gen mit jedem anderen wechselwirkt, dann wird bei langen Indi-
viduen mehr Zeit verbraucht als bei kiirzeren. Wenn ein Zeitschritt der Simulation einem
festen Zeitintervall entsprechen soll, ist diese Implementation sicher nicht die giinstigste.

b) Eine Abwandlung des vorigen wvollstindigen Wechselwirkungsmechanismus 148t jedes
Gen des Individuums ¢ mit genau einem anderen Gen von k wechselwirken. Hier muf3
man aber die Frage stellen: Welches Gen von ¢ wechselwirkt mit welchem Gen von k7
Eine natiirliche Antwort ist es, die Bit-Strings nebeneinanderzulegen. Das erste Gen von
1 wechselwirkt mit dem ersten Gen von k, das zweite von ¢ mit dem zweiten von k usw.
Dies kann man sich als eine simultan und parallel durchgefiihrte Aktion vorstellen.

Wie behandelt man aber den sehr hiufig auftauchenden Fall unterschiedlicher Léngen
(in Genen gemessen)? Wird das kiirzere bestraft, wird das ldngere bestraft, d.h., welche
Normierung wird verwendet? Dieses Problem 143t sich prinzipiell 16sen, dabei miissen aber
neue Parameter eingefithrt werden, die die bisherige Einfachheit des Modells stoéren.

c) Eine letzte Moglichkeit, die in diesem Abschnitt behandelt werden soll, versucht, die
Information dariiber, welche Gene wechselwirken sollen, im Individuum selbst abzuspei-
chern, d.h., die Liste der Wechselwirkungen wird genetisch kodiert. Eine mogliche Reali-
sierung wurde implementiert, deren Ergebnisse hier kurz skizziert werden.

Die Lénge eines Individuums betrug bei dieser Implementation maximal 16 Gene, also
werden die ersten vier Bits des Bit-Strings ¢ dazu verwendet, die Nummer des aktiven Gens
in ¢ zu speichern. Die néchsten vier Bits in ¢ werden dazu verwendet, die Nummer des
passiven Gens in dem Wechselwirkungspartner k£ zu speichern. Auf diese Weise entsteht
eine unsymmetrische Wechselwirkung, bei der ein aktives und ein passives Individuum
existieren. Es kann nun sein, dafl keins der beiden Gene vorhanden ist, weil beide Bit-
Strings wenige Gene enthalten, oder dafl eines der Individuen dieses Gen nicht enthélt.
Fehlt dem aktiven Individuum das aktive Gen, so wird es selbst bestraft:

S; < §; — 10, (41)
fehlt analog dem passiven Individuum das passive Gen, so wird dieses bestraft:
S < S — 1.0. (42)

Diese Bestrafung soll verhindern, dafl es giinstiger sein kann, eine Wechselwirkung zu ver-
meiden. Die Wechselwirkung kann wieder dadurch symmetrisch gemacht werden, daf3 eine
elementare Wechselwirkung aus zwei Phasen besteht. In der ersten Phase ist Individuum
1 aktiv und k passiv, in der zweiten ist es umgekehrt.

Eine Folge dieser Implementation ist, dafl zun&chst eine Optimierung der ersten acht
Bits jedes Bit-Strings eingeleitet wird: Die ersten vier Bits, die das aktive Gen enthalten,
miissen einen niedrigen Wert kodieren, damit sich ein kurzes Individuum keinen personli-
chen Nachteil bei einer Wechselwirkung einhandelt. Die zweiten vier Bits miissen einen
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hohen Wert kodieren, damit das aktive Individuum, wenn es auf ein kurzes Individuum
trifft, Vorteile fiir sich daraus ziehen kann. Dies wiederum zieht dann eine Entwicklung
zu Individuen mit vielen Genen nach sich.

Da viele der Gene gar nicht an Wechselwirkungen teilnehmen, weil sie in der Mitte des Bit-
Strings stehen, hat das Konzept der Spezies, wie es in Abschnitt 3.5 eingefiihrt wurde,
keinen Sinn. Um doch noch Spezies definieren zu kénnen, kann man Gebrauchszahler
einfithren, wie sie in Abschnitt 6.3.2 vorgestellt werden. Diese erlauben es, eine effektive
Spezies zu ermitteln. Die Wechselwirkung zwischen den Genen steht dann erst nach der
Optimierung der Kodierungsbits im Vordergrund.

Da in dieser Arbeit die Wechselwirkung selbst das Forschungsobjekt sein soll, ist in den
in Kapitel 5 vorgestellten Simulationen keine der Alternativen, die in diesem Abschnitt
vorgestellt wurden, beriicksichtigt worden.

4.3 Das Zufallsmodell

In den ersten beiden Abschnitten dieses Kapitels steht die im Bit-String-Modell verwen-
dete Zufélligkeit im Mittelpunkt. Trotz dieser Zufélligkeit liegt ein System mit wirksamer
Selektion vor. Wie kann man den Einflufl der Selektion genau feststellen? Man betrachtet
ein Modell, in dem keine Selektion wirkt, dies wird auch als neutrale Selektion bezeichnet.
DERRIDA und PELITI [27] bezeichnen die Fitnesslandschaft in diesem Fall als flach (flat
fitness landscape).

In dieser Arbeit wird das Modell mit neutraler Selektion als Zufallsmodell bezeichnet.
Die gesamten Simulations- und Auswerteroutinen koénnen iibernommen werden, nur die
Wechselwirkungsroutine muf veréndert werden. Eine Moglichkeit besteht darin, jedem
Individuum willkiirlich eine Zufallszahl als Bewertung zuzuweisen. Danach kann die Se-
lektion wie im Modell mit normaler Selektion stattfinden. Da die Bewertung nicht vom
Geninhalt abhingt, konnen einfache statistische Uberlegungen zur Individuenaltersver-
teilung und zur Speziesaltersverteilung durchgefithrt werden, wie dies in den Anhéngen
A und B gezeigt wird.

Der Vergleich von Daten aus Zufallsmodellen mit Selektionsmodellen zeigt, wo die Se-
lektion wirkt und wie stark ihr Einfluf§ ist. Die Simulationen in Kapitel 5 zeigen zum
Beispiel, dafl bei dem in Abschnitt 3.4.2 besprochenen Sortiermodell die Selektion auf
einzelne Individuen sehr stark wirkt, da die Individuenaltersverteilung sehr deutlich von
den Vorhersagen aus dem Zufallsmodell abweicht. Beim ebenfalls in Abschnitt 3.4.2 vor-
gestellten Turniermodell sind die Abweichungen geringfiigiger, da das Zufallselement bei
diesem Modell stiarker zum Zuge kommt. Die Speziesaltersverteilung weist aber bei beiden
Selektionsmechanismen eine Form auf, die krafl von den Vorhersagen des Zufallsmodells
abweicht.

Zusammenfassend la83t sich sagen, dafl der grole Wert von Zufallsmodellen darin besteht,
Evolutionsexperimente statistischen Vorhersagen zugénglich zu machen. Dieses hilft zum
einen, Evolutionsprozesse besser verstehen zu konnen (siehe Kapitel 5 und 6). Dabei kann
es sogar passieren, dafl falsche Konzepte entdeckt werden (siehe hier vor allem Kapitel
6 und speziell Abschnitt 6.3.3). Zum anderen helfen Zufallsmodelle auch, Fehler in Pro-
grammen zu finden. Der zweite Aspekt ist bei der Erstellung von komplexen Programmen
besonders wichtig, auch wenn es sich dabei nur um ein technisches Problem handelt.
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Das in Kapitel 3 definierte Bit-String-Modell ist noch nicht eindeutig, denn es beschreibt
eine ganze Klasse von Modellen. Die in Abschnitt 3.3 beschriebene Dekodierung eines Bit-
Strings wird erst dann eindeutig, wenn geklért wird, an welchen Stellen Gene beginnen. Es
gibt unterschiedliche Moglichkeiten, diese Stellen festzulegen. Dies definiert den jeweiligen
Leserahmen.

5.1 Verschiedene Leseschemata

In dieser Arbeit werden drei unterschiedliche Leseschemata verwendet. In diesem Ab-
schnitt werden sie kurz charakterisiert, bevor sie in den weiteren Abschnitten ausfiihr-
lich diskutiert werden. Einige der dabei vorgestellten Ergebnisse wurden schon in [42]
veroffentlicht:

1. Beim ersten Leseschema werden die Bit-Strings als zirkular geschlossen aufgefafit
(zur biologischen Relevanz dieses Ansatzes siehe [28]). An jeder Stelle des Bit-Strings
beginnt ein Gen. Dies hat zur Folge, daf ein Bit-String von 32 Bits auch 32 Gene
enthilt. Es liegt also eine sehr hohe Dichte der Gene vor und jedes Gen iiberlappt mit
mehreren anderen Genen. Simulationsergebnisse werden in Abschnitt 5.3 diskutiert.

2. Um das Uberlappen zu verhindern, kann man ein neues Gen erst dann anfangen
lassen, wenn das vorherige beendet ist. Auf diese Weise wird ein (nicht zirkular ge-
schlossener) Bit-String von vorne nach hinten dekodiert und es liegt das Dekodier-
schema Gen an Gen vor. Hierbei gehort jedes Bit zu genau einem Gen. (Ausnahmen
konnen die letzten 1 bis 7 Bits des Bit-Strings bilden.) Ein Bit-String von 32 Bits
enthélt etwa 6 bis 10 Gene, was einer mittleren Dichte von Genen entspricht. Dieses
Modell wird in Abschnitt 5.4 diskutiert.

3. Ein drittes Leseschema verwendet sogenannte Startcodons. Dieses sind, analog zur
Biologie (siehe z.B. [29, 75]), kurze Sequenzen, die kennzeichnen, an welcher Stelle
ein Gen beginnt. Ein Bit-String wird von vorne nach hinten auf das verwendete
Startcodon hin untersucht und hinter jedem Startcodon fangt ein Gen an. In dieser
Arbeit wurde als Startcodon die Sequenz ‘110" verwendet (siche auch Tabelle 3.1).
Diese Startsequenz hat bei einem zufilligen Bit-String die Wahrscheinlichkeit 273,
an einer beliebigen vorgegebenen Stelle vorzuliegen. Dies hat zur Folge, dafl ein
Bit-String von 32 Bits im Durchschnitt 4 Startcodons und damit auch etwa 4 Gene
enthélt, was einer niedrigen Dichte von Genen entspricht. Die Anzahl der Start-
codons ist nicht notwendigerweise identisch mit der Anzahl der dekodierten Gene,
denn ein Startcodon, das sehr weit hinten im Bit-String vorliegt, muf nicht mehr
genug Bits fiir ein weiteres Gen hinter sich haben. Dieses Modell wird in Abschnitt
5.5 diskutiert.

Bevor in den néchsten Abschnitten die einzelnen Leseschemata genauer diskutiert werden,
werden zunédchst kurz die Ergebnisse einer zufdilligen Simulation vorgestellt.
5.2 Typische Ergebnisse des Zufallsmodells

Die Simulationen des Zufallsmodells werden im weiteren als Referenzsystem verwendet.
Statt wie in der Wechselwirkungsphase iiblich, die Matrix A(g, ¢’) zu verwenden, um die
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Fitness jedes Bit-Strings zu ermitteln (siehe hierzu Abschnitt 3.4.1), werden im Zufalls-
modell die Bewertungen der wechselwirkenden Individuen um zuféllige Werte aus dem
Intervall [—1, 1] veréndert. In diesem Fall hingt die Fitness der Bit-Strings nicht von ih-

Abbildung 5.1: Sterbewahrscheinlichkeiten im Zufallsmodell
1 Diese Abbildung zeigt die Ster-

bewahrscheinlichkeiten fiir das
Zufallsmodell, zur Selektion wur-
de das Sortiermodell verwen-
det (sieche Abschnitt 3.4.2). Die
Rhomben stammen aus einer Si-
mulation von 64 Bit-Strings iiber
eine Laufzeit von tg;,, = 10000
Zeitschritten. Die durchgezoge-
ne Linie entspricht der theore-
tischen Sterbewahrscheinlichkeit
fir p = 0.25, wie sie in An-
hang A in Gleichung (A.1) an-
gesetzt wurde. Man erkennt, dafl
] die Kurve die Daten sehr gut be-
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rem genetischen Inhalt ab, so dal im Prinzip alle Individuen gleich sind. Bei Verwendung
des Sortiermodells (siehe Abschnitt 3.4.2) wird daher jeder Bit-String mit derselben Eli-
minationswahrscheinlichkeit p entfernt. Dies fithrt zu einer einfachen Altersverteilung, wie
die Rechnungen in Anhang A zeigen. In Abbildung 5.1 werden die Daten aus einer Simula-
tion von 64 Bit-Strings mit je 32 Genen iiber eine Laufzeit von t;,, = 10000 Zeitschritten
mit der theoretischen Kurve nach Gleichung (A.1) fiir eine Eliminationswahrscheinlichkeit
von p = 0.25 verglichen. Man erkennt, dafl die Kurve die Daten sehr gut beschreibt. Die
etwas stédrkeren Abweichungen ab dem Alter ¢ = 25 sind eine Folge der niedrigen Statistik
bei hohem Sterbealter.

Abbildung 5.2: Genbesetzungszahlen im Zufallsmodell

Diese Abbildung zeigt die Gen-
besetzungszahlen fiir das Zu-
fallsmodell (sieche Text). Die
Zahlen ergeben sich durch die
Summation iiber die gesam-
te Bevolkerung. Die Gene sind
bis auf Fluktuationen entspre-
chend ihrer Lange [ mit der
Wahrscheinlichkeit 27! vertre-
ten. Die dazugehorige Alters-
verteilung sieht man in Abbil-
dung 5.1.

Da im Zufallsmodell einzelne Gene fiir einen Bit-String keinen selektiven Vorteil haben,
kann man sehr leicht die durchschnittlichen Genbesetzungszahlen abschéitzen. Ein Gen
1, das die Lange [; Bits hat, sollte mit der Wahrscheinlichkeit P, = 27k vorhanden sein.
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Damit sind ldngere Gene gegeniiber kiirzeren Genen unterdriickt. Wegen der Eliminations-
wahrscheinlichkeit von p = 0.25 ist mit hohen Fluktuationen zu rechnen. Dieses bestétigt
sich, wie man aus Abbildung 5.2 ersehen kann.

5.3 Hochste Packungsdichte

5.3.1 Ergebnisse von Simulationen

Betrachten wir nun im Gegensatz zu den Ergebnissen des Zufallsmodells die Genbeset-
zungszahlen, wenn die Wechselwirkung der Gene iiber die Wechselwirkungsmatrix statt-
findet. Abbildung 5.3 zeigt, dafl hier ganz andere Verhéltnisse gelten. Jeder Bit-String
nimmt pro Zeitschritt im Mittel an @ = 10 Wechselwirkungen teil. Nach etwa 500 Zeit-
schritten bildet sich aus derselben Anfangspopulation, die zu Abbildung 5.2 gefiihrt hat,
ein neuer Gleichgewichtszustand heraus, in dem die Gene zwar nicht entsprechend ihrer
Linge in Bits auftreten, in dem sich aber ebenfalls konstante Proportionen der Genbeset-
zungszahlen (bis auf Fluktuationen) herausbilden.

Abbildung 5.3: Genbesetzungszahlen bei hochster Packungsdichte

Diese Abbildung zeigt die Gen-
besetzungszahlen fir
einen Lauf, in dem die in Ta-
belle 5.1 gezeigte Wechselwir-
kungsmatrix A(g, g') verwendet
wurde. Die Bevolkerungsgrofie
betrug 64 Individuen mit je 32
Bits. Die Anfangspopulation ist
identisch zu der aus Abbildung
5.2. Die Ergebnisse werden im
Text diskutiert.

Die gleich langen Gene A bis D (vergleiche hierzu Tabelle 3.1) sind in unterschiedlichen
Zahlen vertreten: Gen D ist unterdriickt, wahrend Gen A deutlich iiberhtht vorliegt.
Die hochsten Besetzungszahlen liegen aber fiir Gen E vor, das ein Bit ldnger als die
Gene A bis D ist. Dagegen ist Gen G, das wie Gen E aus vier Bits besteht, kaum noch
vorhanden. Ahnliches erkennt man fiir die ebenfalls gleich langen Gene L bis P: Gen L ist
deutlich {iberhoht, wiahrend Gen M und O unterdriickt sind. Hierfiir mufl die Selektion
in Verbindung mit der Wechselwirkungsmatrix verantwortlich sein. Deshalb untersuchen
wir einmal genau die verwendete Wechselwirkungsmatrix, die in Tabelle 5.1 dargestellt
ist.

5.3.2 Erklarung der Ergebnisse

Gen E ist in jedem Bit-String etwa 7 mal vorhanden (in dem Beispiel aus Abbildung 5.4
kommt es nur 5 mal vor.), damit findet mit relativ hoher Wahrscheinlichkeit eine Wechsel-
wirkung von Gen E mit sich selbst statt. Aus Tabelle 5.1 kann man aber ersehen, daf§ dies
eine sehr ungiinstige Wechselwirkung ist. Die Bewertung der wechselwirkenden Individuen
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Tabelle

5.1: Eine zweite

Wechselwirkungsmatrix A(g, g')

A B C D

E F G H I

J

K

L M N O P

Q R S T

0.864 0.819 0.712 -0.678|
-0.951 0.731 -0.831 -0.671
-0.271 0.379 -0.536 0.666
-0.753 -0.898 -0.980 -0.584

0.844
0.784
0.927

0.377 -0.778 0.929 -0.517
0.527 -0.477 0.724 -0.855
0.743 -0.366 -0.976 0.460
0.957 0.534 -0.461 -0.458 -0.286

-0.958]
-0.197]
-0.730,

0.530

-0.832
0.710
0.617
0.705

0.747 0.384 0.605
0.383 -0.327 -0.372
0.573 -0.853 0.587 0.589 0.743
-0.458 -0.655 -0.851 0.917 -0.866

0.692 0.109
0.506 -0.239

-0.936 -0.701 -0.999 0.893
0.760 -0.668 0.112 -0.529
-0.978 0.736 -0.424 -0.472
0.868 0.648 -0.459 -0.890|

-0.554 -0.920 0.833 0.824
0.654 0.940 0.518 0.903|
0.240 -0.424 -0.917 -0.862|
0.300 0.377 -0.378 0.015|
0.974 -0.172 -0.374 0.188|
-0.437 -0.332 0.027 -0.532|

-0.934 0.881 -0.539 0.837 0.351
-0.580 -0.577 -0.605 -0.219 -0.691
-0.466 -0.282 0.036 -0.680 0.837
0.758 0.033 -0.379 -0.701 -0.972
-0.465 -0.781 -0.258 -0.831 0.581
-0.019 0.882 -0.307 -0.074 -0.739

-0.778]
0.191
-0.316
-0.205]
0.215
0.133

0.947
-0.918
-0.713
-0.211

0.513
-0.903

-0.812 -0.940 0.586 -0.427 0.452
-0.275 -0.035 -0.318 -0.690 -0.699
-0.433 0.747 -0.702 -0.944 -0.204
-0.812 -0.602 -0.650 -0.839 -0.069
0.371 0.727 -0.529 0.238 0.195
0.409 -0.536 -0.160 -0.347 -0.840]

0.924 0.731 0.372 0.922
0.943 -0.873 0.513 -0.642|
0.078 -0.534 0.602 0.921
0.934 0.920 -0.905 -0.863|
0.097 -0.430 -0.642 -0.439|
-0.722 -0.005 0.557 -0.322

0.737 0.874 -0.605 -0.575|

-0.604 -0.517 -0.443 -0.025 0.001

0.354

0.296

0.196 0.718 -0.359 0.425 0.764

0.168 -0.621 0.109 -0.518|

-0.372 -0.618 0.335 0.417
-0.350 -0.631 0.924 0.650
0.087 -0.158 -0.479 -0.421
0.281 -0.259 -0.766 -0.809|
0.611 -0.870 0.825 -0.676

-0.062 -0.248 0.066 0.168 0.034
0.943 -0.273 0.615 0.891 0.678
0.520 -0.265 -0.748 0.834 0.220
0.174 -0.212 0.228 -0.686 0.994

-0.537 0.137 0.447 0.131 -0.941

0.259
0.033
0.635
-0.836
-0.915

-0.669
0.163
0.218

-0.345

-0.778

0.918 0.052 0.203 0.336 -0.912
-0.153 0.507 -0.889 0.033 -0.225
-0.688 -0.616 -0.158 -0.845 -0.747
-0.360 -0.403 -0.237 -0.665 0.207]
-0.897 -0.626 -0.288 -0.847 -0.747

-0.040 -0.554 0.616 0.275
0.572 0.090 -0.586 -0.024
0.994 0.962 -0.660 -0.099|

-0.526 0.678 -0.380 0.548

-0.820 -0.033 0.478 0.698

0.084 -0.350 0.827 0.777
0.393 -0.196 -0.665 0.237
-0.828 -0.861 -0.059 -0.231
0.249 0.907 0.648 -0.422

SBuTOTOZE|R« =TI QEET QT >

0.299 -0.530 -0.715 0.586 -0.707
0.941 -0.624 -0.426 -0.326 0.099
-0.849 0.822 0.522 -0.354 0.248

0.798 -0.970 -0.731 -0.360 0.390

-0.824]
-0.464

0.610
-0.852]

-0.386
-0.455
-0.927

-0.386

-0.886 -0.909 0.155 -0.015 0.933
-0.382 0.551 -0.934 -0.734 -0.070
-0.204 -0.283 -0.644 0.846 -0.898

-0.630 0.787 -0.330 0.398 -0.370

-0.336 -0.827 -0.561 -0.817]
0.506 -0.187 -0.917 0.763
-0.123 0.475 0.091 0.678

-0.617 0.634 -0.764 -0.731

Abbildung 5.4: Individuum mit hochster Packungsdichte

Bitsequenz
01001010000100000001110001001100
Genmuster

FQAGIFHELAFHEEEEOABDCHLAFKABCHLA

Diese Abbildung zeigt einen Bit-String aus der Simulation, die zu Abbildung 5.3 gefiihrt hat. Jedes Gen
steht unter dem Bit, an dem es anfingt. Der Bit-String ist zirkular geschlossen. Die Dekodierung wird in
Tabelle 5.2 an einer Teilsequenz genau erldutert.
Es handelt sich hierbei um ein langlebiges Individuum, das 31 Zeitschritte in der Simulation geblieben
ist. Da es nur 4 Nachkommen gezeugt hat, hat es die meiste Zeit in der mittleren Héalfte existiert, die
zwar iiberlebt, aber keinen Nachwuchs bekommt.

wird um —0.934 verschlechtert. Dagegen hat das Gen G eine neutrale (0.036) Selbstwech-
selwirkung. Betrachten wir zunéchst noch einmal die Diagonaleintrige der Matrix. Gen
A und B unterstiitzen sich selbst, wihrend Gen C und D sich selbst unterdriicken. Man
sieht aber in Abbildung 5.3, daf§ Gen B deutlich geringere Besetzungszahlen als Gen A
und genauso groBe Besetzungszahlen wie Gen C hat (die Werte von Gen B und C sind
identisch).

Tabelle 5.2: Teilsequenz mit hoéchster Packungsdichte

Diese Tabelle zeigt die Dekodierung einer Teilsequenz, wenn an

Bits Gene jeder Position des Bit-Strings ein Gen anfidngt. Liegt in einem

0O 001 0 0 L Bit-String die Sequenz ‘000100’ vor, so wird dies immer als Gen-
0 0 1 A sequenz ‘LAF’ dekodiert. Diesem folgt ein Gen, das mit ‘100’ be-
01 0 0 F ginnt (dies sind die Gene H, K und P-T, wie man aus Tabelle 3.1

ersehen kann). (Entnommen aus [42])

Betrachtet man nur einzelne Gene und ihre Wechselwirkung untereinander, dann 148t
sich die in Abbildung 5.3 gezeigte Verteilung nicht verstehen. Deshalb schauen wir uns
die Dekodierung einmal etwas genauer an. Wie man aus Tabelle 5.2 erkennen kann, wird
z.B. das Gen L nicht allein dekodiert, es tritt immer in Verbindung mit den Genen A
und F auf und dahinter steht eines der Gene H, K oder P bis T. (In dem Bit-String aus
Abbildung 5.4 kommt diese Sequenz dreimal vor.) Gleiches findet man fiir alle langeren
Gene angefangen bei Gen J, das in einer festen Zweiergruppe auftritt.

Die tiberlappenden Gene sind in Tabelle 5.3 zusammengefafit. Hinter der festen Gengruppe
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Tabelle 5.3: Uberlappende Gengruppen
Diese Tabelle zeigt die iiber-

Gengruppe Bits Gengruppe Bits lappenden Gengruppen, wenn
JB+C,D 1011 PAF+HK.P-T 100100 bei der Dekodierung eines Bit-
KAB+C,D 10111 | QAGIF+HK.P-T | 10010100 | Bines an Jecer Position cin
LAF+H,K,P-T | 000100 | RAGIG+LJ 10010101 on anlang:. TUILET deml Tus-

zeichen sind die Gene angege-

MAG+H+I,J 000101 || SAGJBC+H-K,P-T | 10010110 ben. die an der nichsten Stel-
NABC+H-K,P-T | 000110 || TAGJBD-+C,D 10010111 | 1l folgen kimnen. Man erkennt,
OABD-+C,D 000111 dafl sehr starke Korrelationen

vorliegen.

(z.B. LAF), die aus bis zu 6 Genen bestehen kann, ist noch angegeben, welche Gene direkt
dahinter noch moglich sind. Man erkennt, daf sehr starke Korrelationen vorliegen. Gen A
liegt automatisch hinter den Genen K bis T vor. Als weiterer Punkt fillt auf, dafl sowohl
hinter Gen B als auch hinter Gen D nur Gen C oder Gen D vorliegen kann. Dies hat zur
Folge, daBl sich die Gengruppen BD;C' ergeben, wobei ¢ die Werte 0, 1,2, ... annehmen
kann. (In Abbildung 5.4 findet man je ein Beispiel fiir ¢ = 0 und ¢ = 1.) Damit ergibt sich,
daB jedes Gen B mit genau einem Gen C korreliert ist, so dafl geklért ist, warum sie mit
identischen Zahlen vorliegen. Die Gene D und E koénnen als einzige Gene in einer léngeren
Sequenz vorliegen, die nur aus einem Gentyp besteht, (in dem Beispiel aus Abbildung 5.4
stehen 4 Gene E hintereinander,) da sie aus nur Einsen bzw. nur Nullen bestehen (siche
Tabelle 3.1). Gen D ist dabei von den Genen B und C eingeschlossen.

Wie man deutlich erkennt, geniigt es nicht, die Wechselwirkung einzelner Gene zu be-
trachten, da sie nicht isoliert auftreten konnen, sondern man mufl die Wechselwirkung
von ganzen Gengruppen untersuchen. In der Literatur taucht in diesem Zusammenhang
der Begriff Hitchhiker-Effekt auf [25, 89, 93, 113]. Dies wird in Tabelle 5.4 anhand der
Gene M und N vorgefiihrt, die zu Beginn gleiche Besetzungszahlen haben. Betrachtet man
nur den oberen Teil, in dem die reduzierte Wechselwirkungsmatrix dargestellt ist, die nur
die Gene M und N enthilt, so erkennt man, dal Gen M eine bessere Bewertung als Gen N
erhélt. Also sollte die Besetzungszahl von M relativ zu N ansteigen. Beriicksichtigt man
aber die Korrelationen und berechnet die mittlere Wechselwirkung, die die Gruppen MAG
und NABC aufeinander ausiiben (siehe der untere Teil von Tabelle 5.4), so erkennt man,
daB sich hier die Verhiltnisse umgekehrt haben, da nun Gen N die bessere Bewertung
relativ zu Gen M hat. Damit 148t sich erst mittels der Korrelationen verstehen, warum
Gen M eine niedrigere Besetzungszahl (etwa 15) als Gen N (etwa 60) hat (sieche Abbildung
5.3).

Tabelle 5.4: Vergleich von Einzel- und Gruppenwechselwirkungen

M N Diese Tabellen zeigen die reduzierten Wechselwirkungsma-

M 0505 | —0.889 trizen zwischen den Genen M und N, die obere ohne Beriick-

N 0616 | —0.158 sichtigung der Korrelationen und die untere mit. In der un-

' ' teren Tabelle sind die Werte auf eine Wechselwirkung nor-

MAG | NABC miert. Erst die Korrelationen lassen verstehen, warum Gen

MAG 0.252 0.021 M eine niedrigere Besetzungszahl (etwa 15) als Gen N (etwa
NABC | —0.334 | —0.020 60) hat.

Die bis hierhin durchgefithrten Uberlegungen sind natiirlich nur eine erste Néherung,
die aber schon recht gute Einblicke in die Dynamik liefert. Die Korrelationen, die in
den Tabellen 5.3 und 5.4 gezeigt werden, sind die festen, garantierten Korrelationen. Es
gibt aber noch abgeschwichte Korrelationen. Betrachten wir z.B. noch einmal die drei
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Gengruppen LAF, die in Abbildung 5.4 vorliegen. Vor dem Gen L ist entweder direkt das
Gen H oder eine Gengruppe der Form HE; mit ¢ = 1,2,..., so daB sich effektiv noch
groflere Gengruppen als die in Abbildung 5.3 ergeben. Analoges ist schon weiter oben fiir
die drei Gene B, C und D erklart worden.

Jeder Bit-String enthélt 32 Gene. Bei einer Wechselwirkungsrate von o = 10, wie sie bei
der Erstellung von Abbildung 5.3 verwendet wurde, nimmt im Mittel nur jedes dritte
Gen eines Bit-Strings an einer Wechselwirkung teil. Dies fiihrt zu einer stark verrauschten
Bewertung. Da in einem Bit-String normalerweise nur etwa 10 verschiedene Gene enthal-
ten sind, kann man aber davon ausgehen, dafl jede Genart etwa einmal bewertet wurde.
Dieses scheint schon auszureichen, da Simulationen mit héheren Wechselwirkungsraten
(v = 30 und 50) qualitativ zu denselben Ergebnissen gefiihrt haben: Die Gene A und E
dominieren die Simulation.

Qualitativ gleiches Verhalten zeigt sich auch fiir andere Anfangspopulationen.

5.3.3 Der Einflul der Selektion

Andere Wechselwirkungsmatrizen erméglichen zwar andere dominierende Gene, aber die
Tendenz bleibt erhalten: Innerhalb von 500 bis 1000 Zeitschritten wird ein stationérer
Zustand erreicht, in dem sich (bis auf Fluktuationen) konstante Proportionen der Genbe-
setzungszahlen ausgebildet haben.

Abbildung 5.5: Vergleich verschiedener Wechselwirkungsraten

1 ‘ Diese Abbildung vergleicht die

Analytik — Altersverteilungen fiir verschie-

a=10 o | d Wechselwirkungsraten «.

01 0=30 - ene Wec g

= 0=50 -= Die Daten stammen jeweils aus

% 0.01 ] Simulationen von 64 Bit-Strings

% ’ iiber eine Laufzeit von tgiy, =

g 10000 Zeitschritten. Die durch-

2 0.001 E gezogene Linie entspricht der

_g theoretischen Sterbewahrschein-

£ 0.0001 3 lichkeit fiir p = 0.25, wie sie in
7]

Anhang A in Gleichung (A.1) an-
1605 NGy i gesetzt wurde. Man erkennt, dafl
© deutliche Abweichungen vorlie-
gen, die mit ansteigender Wech-

10 20 30 40 50 60 selwirkungsrate stiarker werden.
Alter der Individuen

1e-06
0

Obwohl dieses Modell keine sténdig fortschreitende Evolution zeigt, ist es doch interes-
sant, weil es erlaubt, den Effekt der Selektion genauer unter die Lupe zu nehmen. Man
sieht einen besonders starken Einfluf} auf die Altersverteilung der Individuen. Dies soll
anhand von Abbildung 5.5 erldutert werden: Fiir ein Zufallsmodell erwartet man eine
Exponentialverteilung (siehe Abbildung 5.1 und Anhang A, bzw. die durchgezogene Linie
in Abbildung 5.5). Abbildung 5.5 zeigt die gemessene Altersverteilungen fiir verschiedene
Wechselwirkungsraten o und vergleicht diese mit der theoretischen Kurve. Man erkennt
sehr deutliche Abweichungen fiir hohes Individuenalter, die mit steigernder Wechselwir-
kungsrate stirker ausgeprigt sind. Dies liegt daran, dafl Individuen mit einem giinstigen
Geninhalt in der Wechselwirkungsphase eine hohe Bewertung erhalten und daher bei Ver-
wendung des Sortiermodells in das beste Viertel einsortiert werden. Das beste Viertel
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iiberlebt und zeugt Nachwuchs. Bei den Simulationen, die zu Abbildung 5.5 gefiihrt ha-
ben, hat immer genau eine Punktmutation stattgefunden. Eine genaue Analyse zeigt, dafl
eine Punktmutation im Mittel 4 Gene betrifft. Daher entstehen mit hoher Wahrschein-
lichkeit ungiinstigere Individuen, die schneller eliminiert werden, so daf§ sich ebenfalls
eine Uberhshungen bei niedrigem Individuenalter ergibt. Damit erhilt man bei mittlerem
Alter (etwa 4 bis 12 Zeitschritte) eine Delle in der Verteilung.

5.3.4 Geringere Korrelationen

Die Korrelationen lassen sich deutlich verringern, wenn nicht an jedem Bit ein Gen
anfdngt, sondern z.B. nur an jedem zweiten Bit. Damit werden die Gruppen korrelier-
ter Gene kleiner. Aus KAB wird KB. Die ldngsten Gruppen werden von 6 auf 3 Gene
reduziert (vergleiche Tabelle 5.3), gleichzeitig reduziert sich die Zahl der Gene im Bit-
String von 32 auf 16. Nun sind die Korrelationen gering genug, dafl sich eine einzelne
Gruppe von Genen als die fitteste Gruppe herausbilden kann. Abbildung 5.6 zeigt die
Genbesetzungszahlen fiir eine Simulation von 64 Bit-Strings der Lange 32 Bits, bei denen
an jedem zweiten Bit ein Gen anfangt. Die Simulationszeit betrug t;,, = 10 000 Zeitschrit-
te. Nach etwa 9000 Zeitschritten stellt sich ein Zustand ein, in dem die Gengruppe KB
dominiert (ein Bit-String enthéilt diese Gruppe 8 mal). Wie Simulationen mit unterschied-
lichen Anfangspopulationen zeigen, scheint es sich bei der Genkombination KB um einen
globalen Attraktor zu handeln. Nur der relativ hohen Mutationsrate von 1 Punktmuta-
tion pro Replikation (dies entspricht einer Mutationsrate von etwa 3% pro Bit) ist es zu
verdanken, dal auch noch andere Gene (z.B. A und H) mit relativ hoher Besetzungszahl
existieren.

Abbildung 5.6: Genbesetzungszahlen bei niedrigerer Packungsdichte

Diese Abbildung zeigt die Gen-
besetzungszahlen fiir einen Lauf,
in dem die in Tabelle 5.1 gezeig-
te Wechselwirkungsmatrix A(g, g’)
verwendet wurde. Die Bevolke-
rungsgrofle betrug 64 Individuen
mit je 32 Bits. Es fangt im Ge-
gensatz zur Simulation aus Abbil-
dung 5.3 nur an jedem zweiten
Bit ein Gen an, damit enthilt je-
des Individuum nur 16 statt 32
Gene. Die Anfangspopulation ist
identisch zu der aus den Abbildun-
gen 5.2 und 5.3. Die Ergebnisse
werden im Text diskutiert.

Wie die in diesem Abschnitt diskutierten Simulationen zeigen, ist dieses Dekodiersche-
ma, das wegen der starken Korrelationen relativ schnell zu einem Gleichgewichtszustand
fiithrt, als Evolutionsmodell nicht sehr geeignet. Im néchsten Abschnitt wird deshalb ein
Dekodierschema untersucht, das keine Korrelationen zwischen den Genen aufweist.
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5.4 Das Dekodierschema Gen an Gen
5.4.1 Die Dekodierung

Das zweite Leseschema vermeidet Korrelationen zwischen einzelnen Genen, indem ein
zweites Gen erst anfingt, nachdem das erste vollstindig dekodiert ist. Abbildung 5.7
zeigt ein Beispiel fiir eine solche Dekodierung. Es kann dabei vorkommen, dafl die letzten
Bits kein Gen mehr dekodieren, dieser Abschnitt wird als Junk bezeichnet.

Abbildung 5.7: Dekodierung ohne Uberlapp

C | S | F | D | G | N A |-
110[1001 0 110/01 00]1 11]01 01]000 110]/00 1|0

l
100 100[1 0 11]0 01|00 1[I L O[L 01 0[00 1JI0 00|l O
P J Al AlTC ] T A [ H |--

Diese Abbildung zeigt einen Bit-String, bei dem keine {iberlappenden Gene existieren. Der Einfluf} einer
Punktmutation (durch den Pfeil gekennzeichnet) kann dabei sehr drastisch sein, wie man am Vergleich
der beiden Dekodierungen ablesen kann. (Entnommen aus [42])

5.4.2 Der Einflufl von Punktmutationen

Das Schema Gen an Gen vermeidet iiberlappende Gene. Damit sind keine Korrelationen
vorhanden, die in der Wechselwirkungsphase Bedeutung haben.

Untersucht man den Einflul von Punktmutationen, so erkennt man, daf§ aber doch irgend-
welche Korrelationen vorhanden sind: Eine genaue Analyse zeigt, dafl bei der Verwendung
der hochsten Packungsdichte eine Punktmutation im Mittel 4 Gene veréndert. Da jeder
Bit-String 32 Gene enthilt, entspricht dies 1/8 des genetischen Inhaltes. Beim Dekodier-
schema Gen an Gen konnen wesentlich stérkere Verdnderungen auftreten. In Abbildung
5.7 sieht man ein Beispiel, in dem eine Punktmutation am zweiten Bit den Leserahmen
vollsténdig verschiebt. Im Prinzip sind alle Gene davon betroffen. Aus den urspriingli-
chen 7 Genen werden nun 8 Gene, allerdings ist das Gen A und das Gen C in beiden
Bit-Strings vorhanden. Da bei der Wechselwirkung die Reihenfolge der Gene keine Rolle
spielt, bewirkt diese Punktmutation, dafl aus den 5 Genen DFGNS im Vorfahren die 6
Gene AAHIJP im Nachkommen werden und dafl die 2 Gene A und C erhalten bleiben.

Eine genaue Untersuchung der 32 moglichen Punktmutationen, die am Bit-String aus
Abbildung 5.7 durchgefiihrt werden konnen, ergibt, dal 16 dieser Punktmutation den Le-
serahmen so verschieben, dafl mindestens zwei Gene im Vorfahren davon betroffen sind.
Ahnliche Verhiltnisse gelten bei allen Bit-Strings. Auf diese Weise erzeugt eine Punkt-
mutation mit hoher Wahrscheinlichkeit einen grofien Sprung im Raum aller méglichen
Individuen. In dieser Arbeit wird Wert darauf gelegt, dafl eine Punktmutation einer ge-
ringen Verdnderung (d.h. einem geringen Rauschniveau) entspricht, so dal eine Punkt-
mutation ein lokaler Operator ist. Daher mufl man sich einen Ausweg iiberlegen, der den
Mutationsoperator lokal macht.

Bei den Simulationen, die in diesem Abschnitt vorgestellt werden, wurde als Quelle der
Verdnderung exakt eine Punktmutation ausgewéhlt. Diese sollte, damit der Mutationsope-
rator moglichst lokal wirkt, nur ein Gen verdndern. Das 148t sich erreichen, indem man
das betroffene Gen herausschneidet und an das Ende des Bit-Strings verschiebt (siche
Abbildung 5.8).
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Abbildung 5.8: Herausschneiden des mutierten Gens

Vor der Mutation am 2. Bit
C | S | F [ D | G | N A |-
110/1 001 011 001 O0OfJT1 1|01 01|/000 110/00 1|0
1001 011 0/01 00/1 11|01 O01j]0 00 110]001/01 0O O
S | F | D] G | N A F
Nach der Mutation und dem Verschieben des 1. Gens

Diese Abbildung zeigt einen Bit-String, bei dem keine iiberlappenden Gene existieren. Der Einfluf} einer
Punktmutation am zweiten Bit wird demonstriert. Das verédnderte Gen wird herausgeschnitten und an
das Ende des Bit-Strings geschoben. Das mutierte Bit wird in beiden Fillen fett gedruckt.

Vergleicht man die beiden Bit-Strings Bit fiir Bit, so unterscheiden sie sich an 18 der 32 Positionen.
Untersucht man aber die Genebene, so erkennt man, dafl der Leserahmen kaum veréndert wird, so dafl
nur das Gen C in das Gen G mutiert wird. Dies entspricht einer geringen Anderung des Geninhaltes.

Dieser verdnderte Mutationsoperator lafit sich biologisch nur sehr schwer motivieren. Er
widerspricht auch dem Grundsatz, moglichst einfache Regeln zu verwenden, der dieser
Arbeit zugrunde liegt. Dennoch ist davon Gebrauch gemacht worden, da man sehr inter-
essante Ergebnisse erhélt, die im Folgenden vorgestellt werden.

5.4.3 Simulationsergebnisse

Bei den Simulationen, die in Abschnitt 5.3.1 vorgestellt wurden, kamen alle Gene vor.
Bei den Simulationen aus Abschnitt 5.3.4 wurden die meisten Gene aus der Population
eliminiert, sobald der stabile Zustand mit den Genen B und K erreicht wurde. Es hat aber
kein Wechsel zwischen verschiedenen (meta-)stabilen Zustédnden stattgefunden, so dafl
man die Dynamik, die in Abschnitt 5.3 beschrieben wurde, als reinen Optimierungsprozef3
auffassen kann. Die Ergebnisse, die mit dem Dekodierschema Gen an Gen erzielt werden
konnen, sehen dagegen qualitativ anders aus [42].

Abbildung 5.9: Beispiel fiir genetic takeover

400 + Gen A 400 GenH
o 0 M
0 50000 0 50000
400 - GenB 400 Gen O
0 3000 0% 50000

Diese Abbildung zeigt die Genbesetzungszahlen fiir die vier erfolgreichsten Gene. Die Zahlen ergeben
sich durch die Summation iiber die gesamte Bevolkerung. Zu Beginn dominieren die Gene A und B
fiir fast 20000 Zeitschritte, bevor dann die Gene H und O aufkommen und iibernehmen. Gene mit
geringen Besetzungszahlen werden nicht gezeigt. Zum Beispiel liegt aufler den Genen H und O auch noch
das Gen N vor, dessen Besetzungszahl liegt aber unter 50. Normalerweise haben etwa 12 der 20 Gene
vernachléssigbare Besetzungszahlen. Die Wechselwirkungsrate o betrégt 20. (Entnommen aus [42])

Wiéhrend der Simulation kann ein Gen lange Zeit nicht vorhanden sein, das spéater wieder
auftaucht und sogar die Simulation dominiert. Dies passiert mit Gen O in Abbildung 5.9.
Auf diese Weise ist eine sich standig &ndernde Population méglich. Hieraus folgt, dafl keine
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frequency-independent fitness [91] existiert. Man kann also keine Fitnessfunktion global
angeben, die extern ausgewertet werden kann. Man beobachtet mehrere Phénomene, die
sich auf den EinfluBl der Wechselwirkungsmatrix zuriickfiihren lassen:

Abbildung 5.10: Beispiel fiir Bistabilitét

400 Gen A \ 400 GenF
0 0 MM ANMmA MAMW
0 50000
oo+ GenB o0 GenH
| “MM m
0 0 ol Mhoan AL
0 50000 0 50000

Diese Abbildung ist analog zu Abbildung 5.9. Es wurde dieselbe Anfangspopulation verwendet. Im Un-
terschied zu Abbildung 5.9 betrigt die Wechselwirkungsrate o hier nur 10. Man erkennt, daf} sich hier
zwei stabile Phasen abwechseln. Die erste besteht aus der Dominanz der Gene A und B, wie in Abbildung
5.9, wihrend die zweite von den Genen F und H dominiert wird. (Entnommen aus [42])

e Es kann Kooperation zwischen zwei Genen geben, wie man an den Genen H und O
in Abbildung 5.9 erkennen kann.

e Zwei Gene konnen sich gegenseitig unterdriicken, wie man an den Genen B und F
in Abbildung 5.10 erkennen kann.

Die Wechselwirkungsmatrix, die diesen Simulationen zugrunde liegt, ist in Kapitel 3 in
Tabelle 3.2 dargestellt. Das charakteristische Verhalten des simulierten Systems — Bista-
bilitit (siche Abbildung 5.10) und genetic takeover (Ubernahme durch eine andere Art,
siche Abbildung 5.9) — ist unabhéngig von der Anfangspopulation und auch weitgehend
unabhéngig von der gewidhlten Wechselwirkungsmatrix. Diese entscheidet nur, wieviele
und welche stationdren Zustédnde moglich sind. Einen starken Einflufl auf das Verhalten
des Systems hat die Wechselwirkungsrate «a, die in Abschnitt 3.4.1 definiert wurde.

Die Simulationen, die zu den Abbildungen 5.9 und 5.10 gefiihrt haben, wurden mit der-
selben Anfangspopulation von 64 Bit-Strings, die jeweils 32 Bits enthalten, durchgefiihrt.
Bei Abbildung 5.9 betragt a = 20 und bei Abbildung 5.10 ist @ = 10. Jeder Bit-String
enthélt etwa 6 bis 10 Gene, damit entspricht a = 10 etwa 1 bis 1.5 Wechselwirkungen
pro Gen, wahrend a = 20 schon 2 bis 3 Wechselwirkungen entspricht. Da die wechselwir-
kenden Gene zufillig ausgewahlt werden (sieche Abschnitt 3.4.1), ist hierbei mit starken
Schwankungen zu rechnen.

Bei einer hoheren Wechselwirkungsrate nimmt jedes Gen eines Bit-Strings mit hoherer
Wahrscheinlichkeit an mindestens einer Wechselwirkung teil. Dieses fiihrt zu geringeren
Schwankungen in der berechneten Bewertung. Bit-Strings, die in einem Zeitschritt er-
folgreich waren, sind dies mit hoher Wahrscheinlichkeit auch im néchsten Zeitschritt. Es
bildet sich also sehr schnell eine ziemlich homogene Bevolkerungsstruktur aus, die zu lan-
gen (meta-)stabilen Phasen fiihrt, die nur selten durch eine andere Phase ersetzt werden
(siche Abbildung 5.9). Dieses Verhalten wird in der Literatur als Punctuated Equilibria
[31, 85] bezeichnet.

Bei einer niedrigeren Wechselwirkungsrate unterliegt die Bewertung eines einzelnen Bit-
Strings im Laufe seines Lebens starken Schwankungen, selbst wenn die Bevilkerungsstruk-
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tur sich nicht verandert. Auf diese Weise konnen metastabile Zusténde leichter zerstort
und durch andere Zusténde ersetzt werden. Es ist sogar moglich, dafl ein Zustand immer
wieder auftaucht. In Abbildung 5.10 sieht man, dafl sich zwei Phasen héufig abwechseln,
die eine wird durch die Gene A und B dominiert, die andere durch die Gene F und H.

5.4.4 Bewertung des Dekodierschemas Gen an Gen

In diesem Abschnitt ist das Dekodierschema Gen an Gen verwendet worden. Um den Ein-
flufl einer Punktmutation so gering wie moglich zu halten, wurde dabei das mutierte Gen
aus dem Bit-String herausgeschnitten und an dessen Ende geschoben. Zur Selektion ist
das Sortiermodell, bei dem ein Viertel der Population eliminiert wird, verwendet worden.
Dieses Modell zeigt ermutigende Resultate, da man wie auch in natiirlichen Evolutions-
systemen zum einen Stabilitdt und zum anderen die Moglichkeit zur Verdnderung findet.
Dieses gilt, obwohl bei der Erstellung des Modells raumliche Homogenitat vorausgesetzt
wurde, die die Formation von verschiedenen Nischen und damit von weiterer Struktur
verhindert.

Allerdings hat dieses Schema auch einige Nachteile, die es nicht geeignet erscheinen lassen,
es weiter zu untersuchen. Das Herausschneiden des mutierten Gens 1d8t sich biologisch
nicht motivieren, auflerdem ist es bei mehreren Punktmutationen keine praktikable Me-
thode. Da Punktmutationen ohne Herausschneiden den Leserahmen sehr stark verschie-
ben konnen, ist es sinnvoll, nach einem Dekodierschema zu suchen, dafl diesen Nachteil
vermeidet. Ein solches wird im néchsten Abschnitt ausfiihrlich diskutiert.

5.5 Verwendung von Startcodons
5.5.1 Die Dekodierung

Das dritte Leseschema verwendet Startcodons, wie sie in der Natur vorgefunden werden
29, 75]. Ein Gen wird im Bit-String erst dann dekodiert, wenn ein solches Startcodon
gefunden wurde. In dieser Arbeit wird als Startcodon die Bitsequenz ‘110’ verwendet. In
Abbildung 5.11 wird derselbe Bit-String, der schon in Abbildung 5.7 verwendet wurde,
untersucht und der Einfluf} einer einzelnen Punktmutation dargestellt. Man erkennt, daf3
normalerweise nur ein Gen von einer Punktmutation betroffen ist. In einzelnen Fillen
kénnen zwei Gene verdndert werden. In Abbildung 5.11 wére das der Fall, wenn die
Punktmutation im zweiten Startcodon stattfande.

Abbildung 5.11: Individuum mit Startcodons
s ¢ | S | lsc | T |--]sc | A |-
| sc| F |
110[1001 0T T 0[01 00|1]T 1 0[10 10]00JL 1 0[001]0
|

1001001 0L 1 0[0L OO[L[L 1 0[10 10[0O[L 1 0[00 1|0

- - ----- | sc]| F |-]sc| I |--]sc]| A |-
Diese Abbildung zeigt einen Bit-String, bei dem Startcodons verwendet werden (durch ‘sc’ gekennzeichnet,
siche auch Tabelle 3.1). Der Einflufl einer Punktmutation (durch den Pfeil gekennzeichnet) ist dabei immer
auf maximal zwei Gene beschrinkt. Bits, die weder zu einem Startcodon noch zu einem Gen gehoren,

sind durch ‘-’ gekennzeichnet. Die Informationslinge (siche Text) betrigt vor der Mutation 28 und nach
der Mutation 20 Bits. (Entnommen aus [42])
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Die Einfithrung von Startcodons hat zwei positive Aspekte:

1. Startcodons garantieren, dafl eine Punktmutation ein lokaler Operator ist. Dies kann
als Ursache dafiir gesehen werden, daf sie auch in DNS-Sequenzen zu finden sind.
Sie sind ndmlich ein wirksames Mittel, um die in Abschnitt 2.1 diskutierte Fehler-
katastrophe in den Griff zu bekommen.

2. Die Einfiihrung von Startcodons bewirkt, dafl Bits existieren, die weder zu einem
Startcodon noch zu einem Gen gehoren und somit nicht interpretierte Information
darstellen, die als Junk bezeichnet wird. In Abbildung 5.11 werden sie durch ‘-’
gekennzeichnet. In Junkregionen kénnen sich Verdnderungen ansammeln, die erst zu
einem spéteren Zeitpunkt, wenn ein Startcodon erzeugt wird, zur Geltung kommen.

Damit kann man eine neue Mefigréfe einfithren, die in Abschnitt 3.5 noch nicht vorgestellt
wurde, die Informationslinge. Diese bezeichnet die Anzahl der Bits, die entweder in
einem Startcodon oder in einem Gen enthalten sind. Bei einer zufélligen Bevolkerung, die
aus 96 Bit langen Individuen besteht, betragt die durchschnittliche Informationsléange 66
Bits, wenn als Startcodon die Sequenz ‘110" verwendet wird.

Bevor der Einflufl der Startcodons auf die Dynamik diskutiert wird, sollen erst einmal eini-
ge theoretische Uberlegungen zur grundsétzlichen Beschaffenheit von Startcodons durch-
gefiihrt werden.

5.5.2 Der Aufbau von Startcodons

Eine einfache Methode Startcodons zu finden, besteht darin, jedes Bit eines Bit-Strings
daraufhin zu untersuchen, ob es ein Startcodon einleitet. Aus den vorigen Abschnitten
ist bekannt, daB der Uberlapp von Genen zu starken, nicht gewiinschten Korrelationen
fiihren kann. Wahlt man sehr lange Startcodons von etwa 10 Bits, so besteht nur geringe
Gefahr eines Uberlapps. Dies hat aber zur Folge, daf8 nur sehr wenige Gene iiberhaupt
dekodiert werden. Also darf das Startcodon nicht zu lang sein.

In dieser Arbeit wurde eine Lénge von 3 Bits fiir die Startcodons verwendet. Damit nun
nicht schon zwei Startcodons iiberlappen, bietet sich folgendes allgemeines Aussehen fiir
Startcodons an: 0;1; bzw. 1;0;, wobei 4, 7, k, [ > 1 gilt. Bei einer Lénge von maximal drei
Bits kommen somit nur die Sequenzen ‘01’ ‘10, ‘0017, ‘011°, ‘110’ und ‘100" als md&gliche
Startcodons in Frage.

Von diesen 6 Startcodons erfiillt fiir den in dieser Arbeit verwendeten Genbaum (siehe
Abbildung 3.2) nur das letzte (‘110°) die Forderung, daff zwei Gene nicht iiberlappen.
Im Extremfall (Startcodon ‘10" und Gen Q) kann ein einzelnes Gen schon drei Startco-
dons enthalten. Das Startcodon ‘110’ ist zwar auch in zwei Genen (N und S) vollsténdig
enthalten, da es aber am Ende der Gene steht, iiberlappen die beiden Gene nicht (siche

Tabelle 3.1 und Abbildung 5.11).

In dieser Arbeit wurde nur das Startcodon ‘110’ verwendet.

5.5.3 Erste Ergebnisse

Eine Simulation dieses Modells fithrt zu dhnlichen Ergebnissen wie die Simulationen mit
dem Dekodierschema Gen an Gen. Abbildung 5.12 zeigt Simulationsergebnisse fiir eine
Population von 64 Bit-Strings, die je aus 96 Bits bestehen. Diese Liange wurde gewihlt,
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damit ein Bit-String aus der Anfangspopulation etwa 10 bis 12 Gene enthilt, dies ent-
spricht ungefahr der Anzahl von Genen, die ein 32 Bit langes Individuum beim Dekodier-
schema Gen an Gen hat. Wie man erkennen kann, existiert zu Beginn eine Verteilung
entsprechend der Lénge der Gene, wie im Zufallsmodell. Innerhalb von weniger als 50
Zeitschritten hat sich eine Dominanz der Gene A, E, F und H ausgebildet, die aber schon
nach etwa 200 Zeitschritten durch die Dominanz des Gens P abgelost wird. Bis etwa zum
Zeitschritt 8 000 finden noch mehrere Wechsel der dominanten Gene statt, bevor dann der
sehr stabile Zustand, der die Gene H und O enthélt, erreicht wird.

Abbildung 5.12: Genbesetzungszahlen bei Verwendung von Startcodons

Diese Abbildung zeigt die Gen-
besetzungszahlen bei Verwendung
von Startcodons. Die Population
besteht aus 64 Individuen mit je
96 Bits. Die Wechselwirkungsrate
a betrigt 10.

Man erkennt deutlich den Wechsel
von mehreren metastabilen Pha-
sen. Nach etwa 8 000 Zeitschritten
kommen die Gene H und O auf, die
schon als stabile Phase aus Abbil-
dung 5.9 bekannt sind.

5.5.4 Die Informationslinge

Wiéhrend zu Beginn der Simulation jeder Bit-String etwa 11 Gene enthélt, sind es am
Ende der Simulation nur noch etwa 1 bis 2 Gene. Damit besteht ein Individuum zu etwa
90% aus Junk. Man sieht dies schon in Abbildung 5.12. Noch deutlicher wird es allerdings,
wenn man die zeitliche Entwicklung der Informationslédnge betrachtet, die in Abbildung
5.13 dargestellt wird. Innerhalb von 50 Zeitschritten sinkt die Informationsldnge von 66
Bits auf etwa 30 Bits. Bis etwa zum Zeitpunkt ¢ = 4000 bleibt die Informationslédnge
unter 40 Bits, die néchsten 2000 Zeitschritte pendelt sie zwischen 40 und 50 Bits, bevor
sie wieder auf unter 40 Bits absinkt. Sobald etwa zum Zeitpunkt ¢ = 8 000 die sehr stabile
Phase aus den Genen H und O auftritt, sinkt die Informationslénge sogar auf unter 15
Bits ab. Im Gegensatz dazu schwankt die Informationslange bei einem Zufallsmodell um
den Mittelwert von etwa 66 Bits (gestrichelte Linie in Abbildung 5.13).

Diese Tendenz zu geringem Informationsgehalt ist ganz typisch bei der Verwendung von
Startcodons. Dies zeigt Abbildung 5.14, in der die relative Informationslédnge, das ist die
Informationsldnge normiert auf die Lange der Individuen, dargestellt wird. Wahrend bei
einem Zufallsmodell die normierte Informationslange etwa bei 2/3 liegt, betrégt sie hier
weniger als 1/2 und geht in Extremféllen sogar auf 15% herunter.

Wie kann man diesen Informationsverlust verstehen? Bei den Simulationen, die zu Ab-
bildung 5.14 gefiihrt haben, ist pro Replikation genau eine Punktmutation durchgefiihrt
worden. Gehort das mutierte Bit zu einem Gen oder Startcodon, dann ist der Nachkomme
verschieden von seinem Vorfahren. Liegt dagegen das mutierte Bit in einer Junkregion,
dann muf} schon ein Startcodon erzeugt werden, damit Vorfahr und Nachkomme zu einer
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Abbildung 5.13: Zeitliche Entwicklung der Informationsldange
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unterschiedlichen Dekodierung (d.h. zu unterschiedlichen Spezies) fithren. Enthélt also
ein Bit-String sehr wenig Information, so gehért nach einer Punktmutation der Nach-
komme mit grofler Wahrscheinlichkeit zur selben Spezies wie sein Vorfahr. Da nur gute
Bit-Strings replizieren und da Mutationen, die den Geninhalt verdndern, normalerweise
zu schlechteren Individuen fiihren, ist es von Vorteil, identische Nachkommen zu erzeugen.

Kann es nun geschehen, dafl Individuen entstehen und sich durchsetzen, die nur Junk und
keine Information enthalten? Da die Eintrdge der Wechselwirkungsmatrix im Intervall
[—1,1] liegen, liegt diese Vermutung nahe. Betrachtet man aber die mittlere Bewertung
der Bevolkerung, die in Abbildung 5.15 dargestellt wird, so erkennt man sofort, dafl
Individuen ohne Gene keine Uberlebenschance haben. Sie haben als Bewertung 0.0, daher
sind sie wesentlich schlechter als die durchschnittliche Bevolkerung und werden eliminiert.
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Abbildung 5.15: Zeitliche Entwicklung der Bewertung
10

In dieser Abbildung wird die
zeitliche Entwicklung der Be-
wertung der Bevolkerung dar-
gestellt. Die Daten stammen
aus derselben Simulation, die
den Abbildungen 5.12 und
5.13 zugrunde liegt. Die ma-
ximale Bewertung kann +10
die minimale —10 betragen.
Im Zufallsmodell pendelt sie
um den Wert Null herum.
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Zeitt

5.5.5 Variation der Individuenlinge

Da die Informationsldnge eine deutliche Tendenz zu niedrigen Werten aufweist, kann
man sich Fragen, was passiert, wenn die Lange der Bit-Strings selbst verdndert wer-
den kann. Bisher wurde als Quelle der Verdnderung nur eine einzelne Punktmutation

Abbildung 5.16: Entwicklung der Bitlidnge bei Verwendung von Cut-and-Splice
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zugelassen. Zusétzlich kann aber auch noch der in Abschnitt 3.4.3 beschriebene Cut-and-
Splice-Operator verwendet werden, der Lingendnderungen der Bit-Strings zulédfit. Um
den Einflu} dieses Operators zu testen, wurden Simulationen durchgefiihrt, bei denen ei-
ne minimal Lange von 2 und eine maximale Lange von 160 Bits erlaubt war. Abbildung
5.16 zeigt die zeitliche Entwicklung der minimalen (gepunktete Linie), der mittleren (ge-
strichelte Linie) und der maximalen Bitldnge (durchgezogene Linie) in einer Population
von 64 Bit-Strings. Als Startlinge wurde willkiirlich 20 Bits gew#hlt. In jedem Zeitschritt
wurde die Hélfte der neu erzeugten Bit-Strings mit Cut-and-Splice aus zwei Vorfahren
generiert, wahrend die andere Hélfte, wie sonst iiblich, aus je einem Vorfahren unter Ver-
wendung des Mutationsoperators erzeugt wurde. Man sieht an dieser Abbildung, daf die
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mittlere Bitlange sehr starke Fluktuationen um den mittleren Wert von 80 Bits herum
aufweist. Daher kann man weder einen generellen Trend zu kurzen, noch zu langen Indi-
viduen feststellen. Bei der gewihlten Implementation existiert also kein selektiver Vorteil
fiir irgendeine Lénge, mit anderen Worten ausgedriickt, es findet neutrale Selektion statt
27, 56, 57].

Abbildung 5.17: Lange der Anfangspopulation 20 Bits

Gen A Gen P GenH
300 300 150
0 0 Aﬂ 0
0 10000 0 10000 O 10000
Gen B GenF GenO
150 - 150 150
0 4 0 0
0 10000 0 10000 0 10000

Abbildung 5.17 und 5.18 zeigen die Genbesetzungszahlen fiir die sechs erfolgreichsten Gene. Es wurden
Startcodons und das Sortiermodell mit 64 Individuen verwendet. Cut-and-Splice erlaubt Léngenénderun-
gen der Individuen. Die maximal erlaubte Linge betrdgt 160 Bits. Diese und die die néchste Abbildung
zeigen, wie sensitiv die Ergebnisse von den Anfangsbedingungen abhéngt.

Diese Abbildung stammt aus einer Simulation, bei der die Individuen der Anfangspopulation eine Lange
von 20 Bits haben. Zu Beginn herrschen grofie Fluktuationen vor. Man erkennt die kurzzeitige Dominanz
der Gengruppen A, B und F, H, wie in Abbildung 5.10. Gen P hat zwei Ausbriiche. Nach dem stérkeren
zweiten erscheint ein (meta-)stabiler Zustand, der die Gene H und O enthélt. (Entnommen aus [42])

5.5.6 Abhingigkeit von den Anfangsbedingungen

Im vorigen Abschnitt wurde gezeigt, daf§ die Bitldnge starken Schwankungen unterliegt.
Abbildung 5.17 macht deutlich, dal dies auf das qualitative Verhalten keinen Einflu} hat.
In dieser Abbildung sieht man die Genbesetzungszahlen fiir einige der 20 Gene aus der
Simulation, die auch schon Abbildung 5.16 zugrunde lag. Obwohl wihrend der Dominanz
der Gene H und O die mittlere Bitlange zwischen 20 und 120 Bits schwankt, zeigen die
Besetzungszahlen nur geringe Schwankungen. Man sieht also deutlich, daf§ die eigentlich
interessante Grofle die Informationslange ist, denn sie bleibt konstant niedrig.

Dennoch 148t sich diese Variante des Bit-String-Modells sehr schon dafiir verwenden, um
zu zeigen, wie sensitiv das ganze System auf die Anfangsbedingungen reagiert. Wéhrend
in Abbildung 5.17 als Startlange 20 Bits gewéahlt wurde, betrug die Startldnge in Abbil-
dung 5.18 dagegen 60 Bits. In beiden Fillen fiihrt eine kurze Dominanz des Gens P zum
Aufkommen einer stabilen Phase (Gene H und O in Abbbildung 5.17 und Gene J und M
in Abbildung 5.18).

Aus den obigen Ausfiihrungen wird klar, dafl es nicht notig ist, Léngenvariationen bei
den Bit-Strings zuzulassen. Der interessante Effekt, die Tendenz zu kurzen Individuen
(gemessen in der Informationslinge), wird auch bei konstanter Individuenlénge deutlich.
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Abbildung 5.18: Linge der Anfangspopulation 60 Bits
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Diese Abbildung stammt aus Simulationen, die mit den selben Parametern durchgefiihrt wurden, wie die,
die zu Abbildung 5.17 gefiihrt haben. Der einzige Unterschied besteht darin, dafl Individuen der Anfangs-
population eine Lange von 60 Bits haben. Die Tendenz ist dhnlich, auch hier markiert die kurzzeitige
Dominanz des Gens P einen Ubergang in einen metastabilen Zustand, der nun allerdings aus den Genen
J und M besteht. (Entnommen aus [42])

Daher wird im Folgenden auf die Verwendung des Cut-and-Splice-Operators verzichtet,
so daf} die Individuenldnge in allen Simulationen konstant bleibt. Verdnderungen werden
nur durch den Mutationsoperator und in einzelnen Féllen durch Crossover erzeugt.

5.5.7 Speziesspuren und evolutionire Aktivitat

Untersucht man die langlebigen Individuen genauer, so stellt man fest, dal einzelne Se-
quenzen immer wieder auftauchen. Dies fiithrt zum Konzept der Spezies, wie es in Ab-
schnitt 3.5 definiert wurde. In Abbildung 5.19 werden Speziesspuren fiir alle Spezies dar-
gestellt, die mindestens einmal 20 Zeitschritte in der Simulation vorhanden waren. Die
Spezies werden in der Reihenfolge ihres ersten Auftretens in der Simulation numeriert.

Man erkennt, wie auch schon in Abbildung 5.12, den Wechsel mehrerer metastabiler Pha-
sen. Bei dieser Art der Darstellung wird auch klar, dafl man in dieser Simulation die
schon besprochenen Phénomene Genetic takeover (siehe Abbildung 5.9) und Bistabilitit
(siche Abbildung 5.10) wiederfindet. In Abbildung 5.19 sicht man, dafl mehrere Spezies
der ersten langer stabilen Phase (sie haben die Nummern von etwa 70 bis 200) dreimal
auftauchen. Auch die Spezies der anderen Phasen konnen wiederkehren.

In Abbildung 5.19 fillt weiterhin auf, da die Uberginge ziemlich scharf sind. Wihrend
die einzelnen Phasen einige hundert bis etwa 2 000 Zeitschritte andauern, findet der Wech-
sel innerhalb weniger Zeitschritte statt (Stichwort: Punctuated Equilibria [31, 85]). Dies
erinnert an Fossiliendaten im Zusammenhang mit den Massensterben der Erdgeschichte
[1, 103]. Obwohl in diesem Modell keine von auflen eingefiihrten Katastrophen vorkom-
men, beobachtet man trotzdem so etwas wie Massensterben (bei einer Population von 64
Individuen ist dieser Begriff sicher iibertrieben). Damit erhélt man dhnliche Ergebnisse
wie KAUFFMAN und JOHNSEN [71] und LINDGREN [85].

Sieht man sich nun die einhiillende Kurve etwas genauer an, so stellt man fest, dafl unter-
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Abbildung 5.19: Speziesspuren
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schiedliche Steigungen existieren. Wahrend nach dem Entstehen der letzten metastabilen
Phase, deren Spezies aus den Genen H und O besteht (siche Abbildung 5.12), keine lédnger
lebenden Spezies mehr aufkommen, werden wihrend der dritten metastabilen Phase (sie
beginnt bei ¢ ~ 4 000) stéindig neue Spezies erzeugt. Von den nach ¢ ~ 4 600 entstehenden
Spezies kann sich aber keine ldnger in der Simulation halten. Es sieht also danach aus,
dafl diese neuen Spezies die Phase instabil machen und dafiir sorgen, daf eine Serie von
Ubergiingen eingeleitet wird, die schlieBlich bei ¢ ~ 8 000 in der sehr stabilen letzten Phase
miindet.

In Abschnitt 6.3 im néchsten Kapitel wird der Begriff evolutiondre Aktivitat eingefiihrt.
An dieser Stelle soll keine Definition angegeben werden, es gentigt, wenn man eine intui-
tive Vorstellung von dem Begriff hat. Die in Abbildung 5.19 dargestellten Daten lassen
es natiirlich erscheinen, die Steigung der Einhiillenden zu verwenden, um ein Maf fiir
evolutionédre Aktivitdt zu definieren. Eine flache Einhiillende (also Steigung Null) deutet
an, dafl die Evolution zum Stillstand gekommen ist. Eine positive Steigung zeigt, daf
noch Evolution im Gange ist. Man kann allerdings auch die Steigung selber nicht als
Maf verwenden. Dies wird klar, wenn man Abbildung 5.20 betrachtet. Dort werden die
Speziesspuren fiir ein Zufallsmodell gezeigt. Die Einhiillende kann diesmal sehr gut durch
eine Gerade angendhert werden. Die Steigung entspricht der maximalen Steigung der
Einhiillenden in Abbildung 5.19. Im Zufallsmodell findet also stdndiger Wechsel statt, es
kann sich aber keine der Spezies ldnger halten. Es passiert nicht einmal, dafl eine Spezies
wieder auftaucht, ganz im Gegensatz zu der nicht zufilligen Simulation aus Abbildung
5.19. Dieses Rauschen wiirde man also genausowenig als Evolution bezeichnen, wie den
Fall ohne Entstehung neuer Spezies.

Damit man zu recht sagen kann, ein System zeigt evolutiondre Aktivitat, sollten sich
stabile Phasen und Phasen der Verédnderung abwechseln (in diesem Zusammenhang wird
in der Literatur der Begriff der durchbrochenen Gleichgewichte verwendet [31, 85]). Dies
wird in einer sich stédndig &ndernden Steigung der Einhiillenden widergespiegelt. Anders
ausgedriickt heifit das, sobald die Steigung der Einhiillenden konstant wird (also den
maximalen Wert oder den Wert Null annimmt), findet keine Evolution mehr statt. Eine
stdndig wechselnde Steigung ist also am ehesten ein Indiz fiir evolutiondre Aktivitét.

Welche Schwierigkeiten die Definition des Begriffes evolutiondre Aktivitit bereitet, wird
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Abbildung 5.20: Speziesspuren im Zufallsmodell
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in Abschnitt 6.3 noch deutlicher, daher wird an dieser Stelle auf eine weitere Diskussion
verzichtet.

5.6 Die Bedeutung von Spezies

Bei den Simulationen, die in den Abschnitten 5.3 und 5.4 vorgestellt wurden, ist bei der
Erzeugung von Nachwuchs grundséatzlich eine Punktmutation durchgefiihrt worden. Bei
der Verwendung des Begriffes Spezies, wie er in Abschnitt 3.5 eingefiihrt wurde, hat dies
zur Folge, dafl ein Individuum bei der Replikation einen Bit-String erzeugt, der zu einer
anderen Spezies gehort (vergleiche die Abbildungen 5.4 und 5.7). In Abbildung 5.21 wird
die Individuenaltersverteilung (Rhomben) mit der Speziesaltersverteilung (Kreuze) ver-

Abbildung 5.21: Vergleich Individuen- und Speziesaltersverteilung
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glichen. Die durchgezogenen Linie entspricht der theoretischen Altersverteilung fiir ein
Zufallsmodell nach Gleichung (A.1). Man erkennt deutlich, daf8 es keinen Sinn macht,
zwischen Individuen und Spezies zu unterscheiden. Erst ein Nachkomme in zweiter Ge-
neration (quasi ein Enkel) kann zur selben Spezies gehoren wie der Grofflvater, aber nur,
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wenn die beiden Punktmutationen am selben Bit stattfinden.

Abbildung 5.22: Vergleich Individuen- und Speziesaltersverteilung
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Ein ganz anderes Bild liefern die Simulationen, die bei Verwendung von Startcodons durch-
gefiihrt wurden. Als Beispiel dienen hier wieder die Daten, die schon zu den Speziesspuren
aus Abbildung 5.19 gefiihrt haben. In Abbildung 5.22 wird wieder die Individuenalters-
verteilung (Rhomben) mit der Speziesaltersverteilung (Kreuze) verglichen. Diesmal ist ein
deutlicher Unterschied sichtbar. Wahrend die Individuenaltersverteilung bei ¢ ~ 50 ab-
bricht, existieren noch iiber 60 Spezies, die mindestens 100 Zeitschritte in der Simulation
vorlagen. Die Spezies liefern nun also neue Informationen, die vorher nicht zugénglich
waren.

Die Individuenaltersverteilung ist sehr gut verstanden, sowohl die Exponentialverteilung
bei dem Zufallsmodell (siche Anhang A), als auch die Abweichungen davon bei wirksamer

Selektion (siehe Abschnitt 5.3.3).

Kann man nun fir die Speziesaltersverteilung dhnliche Rechnungen durchfiihren? Es bietet
sich hierzu an, die Theorie der Verzweigungsprozesse zu verwenden [55]. Die Rechnungen
in Anhang B zeigen, dafl man dann asymptotisch ebenfalls eine Exponentialverteilung
erwarten sollte. Simulationen mit Zufallsmodellen bestétigen dies auch (siehe Abbildung
B.1). Dort gilt allerdings auch in erster Naherung die Voraussetzung, dafl die Individuen
nicht miteinander in Wechselwirkung treten. Bei biologischen Populationen und speziell
auch beim Bit-String-Modell ist es aber gerade die Wechselwirkung, die untersucht werden
soll. Daher ist zu vermuten, dafl die Theorie der Verzweigungsprozesse nur von bedingter
Relevanz sein wird [55]. Dies wird bestéitigt, wenn man sich Abbildung 5.23 ansieht. Dort
wird die Speziesaltersverteilung aus Abbildung 5.22 mit den Ergebnissen aus einem Zu-
fallsmodell verglichen. Bei einer halblogarithmischen Darstellung befinden sich die Werte
des Zufallsmodells auf einer Geraden. Es liegt also eine Exponentialverteilung vor. In
Abbildung 5.23 ist dagegen eine doppeltlogarithmische Darstellung gewéhlt worden. In
dieser Darstellungsweise féllt eine Exponentialfunktion sehr schnell ab, wie man an den
Kreuzen des Zufallsmodells erkennen kann. Die Daten aus der Simulation mit Selektion
lassen sich dagegen eher durch ein Potenzgesetz beschreiben, denn sie liegen in etwa auf
einer Geraden.

Dieses Potenzgesetz konnte ein erstes Anzeichen fiir eine beginnende offene Evolution sein.
Das Potenzgesetz deutet ndmlich an, daf§ alle Zeitskalen bei der Speziesaltersverteilung
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Abbildung 5.23: Speziesaltersverteilung im Vergleich mit dem Zufallsmodell
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vertreten sind. Damit hat man die schon mehrfach angesprochenen langen stabilen Phasen
und gleichzeitig auch immer den Wechsel, der es erlaubt, dal neue Spezies aufkommen
und dominieren.

5.7 Variationen des Modells

Die in diesem Kapitel diskutierten Simulationen wurden alle mit dem Sortiermodell (sie-
he Abschnitt 3.4.2) durchgefiihrt. Bei der Erzeugung von Nachwuchs wurde immer eine
Punktmutation durchgefiihrt. Speziell der zweite Punkt ist eine starke Einschrinkung.
Es ist viel sinnvoller, eine bestimmte Mutationsrate p,,,; pro Bit zu definieren (siche
Abschnitt 3.4.3 und speziell Gleichung (3.6)). Eine Mutationsrate von p,,; = 107 be-
wirkt bei einer Individuenldnge von 96 Bits, dafl bei etwa 91% aller Replikationsvorgéinge
identischer Nachwuchs erzeugt wird. Verwendet man diesen Mutationsoperator, so haben
schon beim Dekodierschema Gen an Gen Individuen und Spezies deutlich verschiedene
Altersverteilungen.

Bei der Definition des Bit-String-Modells wurde groler Wert darauf gelegt, daf3 globale
Eigenschaften der Population keinen unmittelbaren Einflul auf einzelne Individuen haben
(siche die Kriterien von LANGTON in Kapitel 2). Das Sortiermodell ist aber ein globa-
les Selektionsschema, da die Bewertungen aller Individuen verglichen werden. Als lokales
Selektionsschema — der Begriff lokal wird hier nur als Gegenpol zu global und nicht als
rdumliche Charakterisierung verstanden — bietet sich die Verwendung des Turniermodells
an (siehe Abschnitt 3.4.2). Dies hat natiirlich Riickwirkungen auf die Individuenalters-
verteilung: Wahrend im Sortiermodell sehr starke Abweichungen von der theoretischen
Verteilung nach Gleichung (A.1) vorliegen, liegen bei dem lokaleren Schema geringfiigi-
gere Abweichungen vor (siche Abbildung 5.24A). Im Unterschied zu den bisherigen Ab-
bildungen wurde auch fiir das Sortiermodell als Eliminationswahrscheinlichkeit p = 1/3
gewiihlt, damit die Daten vergleichbar mit denen des Turniermodells sind (siehe die Be-
rechnung der Eliminationswahrscheinlichkeit in Abschnitt 3.4.2 und speziell Gleichung
(3.5)). Die Speziesaltersverteilungen zeigen ebenfalls geringfiigige Unterschiede zwischen
Sortier- und Turniermodell. Die Tendenz bleibt aber dieselbe; man kann die Verteilung
eher durch ein Potenzgesetz als durch ein Exponentialgesetz beschreiben (siehe Abbildung
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Abbildung 5.24: Vergleich Sortiermodell und Turniermodell
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Diese Abbildung zeigt im Vergleich die Individuenaltersverteilung (links) und Speziesaltersverteilung
(rechts) fiir das Sortiermodell (Rhomben) und das Turniermodell (Kreuze). Die Populationsgrofie betréigt
in beiden Fillen 64 Individuen von je 96 Bits, die Simulationsdauer tg;,, = 10000 Zeitschritte. Die
Eliminationswahrscheinlichkeit ist in beiden Féllen p = 1/3.

5.24B). Da weder der andere Selektionsmechanismus noch der verénderte Mutationsope-
rator zu qualitativ neuen Ergebnissen fithren, wird auf eine ausfiihrlichere Besprechung
von Simulationsergebnissen verzichtet.

Bisher bestand die Bevolkerung aus 64 Individuen. Dies ist eine sehr geringe Zahl. Eine
relativ kleine Fluktuation kann daher schon zum Aussterben einer Spezies fithren. Daher
ist es interessant zu untersuchen, wie sich eine sehr grofie Population (N ~ 10%) verhilt,
ob die dort groflere Zahl der Individuen eine groflere Stabilitét von Spezies zur Folge hat.
In Abbildung 5.25 sind die Speziesspuren fiir eine Population von 10 000 Bit-Strings dar-
gestellt. Es sind alle Spezies aufgefiihrt, die mindestens 50 Zeitschritte in der Simulation
vorlagen. Im Unterschied zu den bisher beschriebenen Simulationen findet kein Wechsel
mehrerer metastabiler Phasen statt. Die hohe Bevolkerungsgrofie erlaubt es, dal zu Be-
ginn mehrere Spezies sehr stark werden. Wéhrend einer typischen Simulation bestehen
von den etwa 200 verschiedenen Spezies 10 bis 15 aus jeweils mindestens 100 Mitgliedern.
Die stérkste Spezies hat sogar etwa 3 000 Mitglieder.

Diese hohen Besetzungszahlen machen also, wie erwartet, die einzelnen dominanten Spe-
zies sehr stabil. Dies gilt besonders dann, wenn das Sortiermodell verwendet wird. Eine
neue Spezies hat grofie Schwierigkeiten so stark zu werden, dafl eine Fluktuation sie nicht
mehr zerstoren kann. Ein dhnlicher Effekt ergibt sich, wenn die Wechselwirkungsrate
sehr grof wird. Dies unterdriickt ebenfalls Fluktuationen. Innerhalb von 500 bis 2000
Zeitschritten bildet sich eine sehr stabile Phase aus. Diese stabile Phase kann durch eine
Quasispezies charakterisiert werden.

Umgekehrt ausgedriickt ergibt es sich, dafl das Bit-String-Modell besonders dann interes-
sante Ergebnisse liefert, wenn die Fluktuationen stdndige Wechsel zwischen verschiedenen
Quasispezies erlauben. Dies ist bei kleiner Bevolkerungsgrofie und moderater Wechselwir-
kungsrate der Fall.

Obwohl ein potentiell sehr grofler Phasenraum zur Verfiigung steht, 148t der gewé&hl-
te Wechselwirkungsmechanismus nicht zu, dafl dieses Potential vollsténdig ausgeschopft
wird. Bei allen Simulationen wird immer nur eine relativ kleine Anzahl von Spezies ge-
funden, die sich als erfolgreich erweisen. Diese kénnen immer als die Mitglieder einer
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Abbildung 5.25: Speziesspuren fiir eine sehr grole Population
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Quasispezies aufgefalt werden.

Das Konzept der gut durchmischten Fliissigkeit, das in dieser Arbeit verwendet wurde,
verhindert Nischenbildung. Dies ist vermutlich eine Ursache dafiir, daf§ sich immer nur
eine Quasispezies ausgebildet hat. Es ist zwar moglich, dafl die Simulation eine Folge von
Quasispezies ergibt, aber nur in der kurzen Phase des Ubergangs sind zwei Quasispezies
vorhanden. Eine mogliche Erweiterung des Modells bestiinde daher darin, die Bit-Strings
auf ein Gitter zu setzen. Diese zusétzliche rdumliche Umgebung wiirde Nischenbildung
ermoglichen. Jeder Gitterplatz kénnte dabei von einem oder mehreren Individuen besetzt
werden. Wechselwirkungen wiirden dabei nur zwischen rdumlich benachbarten Bit-Strings
erlaubt werden. In jedem Zeitschritt konnte zusétzlich eine begrenzte Bewegung der Bit-
Strings erfolgen. Dies kénnte vermutlich sehr effektiv auf einem Parallelcomputer wie der
Connection Machine implementiert werden. Als die Arbeiten an dem Bit-String-Modell
begonnen wurden, stand eine solche Maschine noch nicht zur Verfiigung. Mittlerweile wére
die Moglichkeit zur Benutzung einer CM2 an diesem Institut vorhanden. Allerdings hétte
die Implementierung des Modells eine umfangreiche Programménderung erfordert, so daf3
im Rahmen dieser Arbeit leider darauf verzichtet werden mufite.

5.8 Zusammenfassung

Das in dieser Arbeit untersuchte Bit-String-Modell stellt ein Klasse von sehr einfachen
Systemen dar, die den von LANGTON [83] aufgestellten Kriterien fiir Artificial Life Sy-
stemen geniigen. Es konnten erste ermutigende Resultate erzielt werden. Leider deuten
Langzeitsimulationen iiber t;,, > 10° Zeitschritte an, dafl sich in sehr vielen Féllen ei-
ne sehr stabile Phase ausbildet. Es wird zwar auch Bistabilitdt gefunden, aber nur sehr
schwache Anzeichen von Multistabilitdt. Daraus kann geschlossen werden, dafl das Bit-
String-Modell noch kein minimales Modell darstellt, das offene Evolution ermdoglicht.

Es kann sein, daf§ die Implementation der Wechselwirkung iiber die Wechselwirkungsma-
trix eine zu lineare Form der Wechselwirkung darstellt. Es hat sich ndmlich herausgestellt,
da man bei den stabilen Phasen die Proportionen der einzelnen enthaltenen Spezies mit
Hilfe der Wechselwirkungsmatrix ausrechnen kann. Andere Modelle, wie z.B. das NK-
Modell von KAUFFMAN [70, 71] haben eine stirker nicht-lineare Wechselwirkung. Leider
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gibt es keine natirliche Erweiterung des Bit-String-Modells, die auf ein besseres System,
das mehr Ziige einer offenen Evolution enthélt, hoffen 1483t.

Eine der vielen moglichen Erweiterungen ist die Einfithrung eines expliziten Raumes, was
weiter oben schon kurz angesprochen wurde. Dieser wird zu einer Reihe von neuen Phéno-
menen fithren. Um entscheiden zu kénnen, welche davon erst durch das Zusammenspiel
der wechselwirkenden Population mit der rdumlichen Umgebung entstehen, ist es wichtig
ein pures raumliches System zu untersuchen. Dies wird im néchsten Kapitel gemacht, in
dem das Evolving-Bugs-Modell [11, 96] ausfiihrlich diskutiert wird. Dieses ist ein System,
in dem keine explizite Wechselwirkung der Individuen stattfindet. Dabei wird es sich als
sehr hilfreich erweisen, Zufallsmodelle als Referenzsysteme heranzuziehen, die ja auch in
diesem Kapitel ein sehr wichtiges Handwerkszeug waren.

Die Ausfithrungen in diesem Kapitel haben klar gemacht, dal Rauschen ein sehr wichtiger
Bestandteil des Gesamtsystems ist. In diesem Modell wurde das Rauschen von auflen in
das System gebracht, es war dabei ohne Bedeutung, wie es entsteht. Es stellt sich aber
doch die Frage, ob es auch Systeme geben kann, die aus sich selbst heraus Unordnung
und Rauschen erzeugen konnen. In Anhang C wird ein solches System vorgestellt. Es
ist vollstéindig deterministisch und hat doch die charakteristischen Eigenschaften eines
Irrweges [41].
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6 Das Evolving-Bugs-Modell

Das in dieser Arbeit vorgestellte Bit-String-Modell, das ohne eine explizite, rdumliche
Umgebung definiert ist, wurde konzipiert als der Versuch, ein minimales Modell zu er-
schaffen, das evolutionéres Verhalten zeigt. Wéahrend in dieser Arbeit der Schwerpunkt
auf die Wechselwirkung der Individuen untereinander gelegt wurde, gibt es andere Model-
le, die mit dem gleichen Anspruch konzipiert wurden, aber andere Schwerpunkte setzen.
Als ein Beispiel fiir solche Modelle sei hier ausfiihrlich das FEvolving-Bugs-Modell von
PACKARD [4, 11, 96] vorgestellt. Zunichst werden die Eigenschaften angegeben, die allen
Varianten des Modells zugrunde liegen, bevor die drei verschiedenen Versionen genauer
erlautert werden.

Das Modell-Universum besteht aus einer Population von beweglichen Individuen, die im
Folgenden in Anlehnung an die Originalartikel Bugs genannt werden. Diese leben auf
einem zweidimensionalen, quadratischen Gitter mit periodischen Randbedingungen, so
daB eine Torusgeometrie entsteht. Auf dem Gitter befindet sich Futter, das von den Bugs
aufgenommen wird und ihnen dann als Energie zur Bewegung und zum Uberleben zur
Verfiigung steht. Ein Bug, dessen Energievorrat zur Neige geht, stirbt und wird aus der
Simulation entfernt. Ubersteigt der Energievorrat eines Bugs eine bestimmte Schwelle, so
erzeugt der Bug Nachwuchs. Insoweit dhnelt das Evolving-Bugs-Modell dem Energiefluf3-
modell von WOLTER [119]. Das Verhalten eines Bugs wird durch fest vorgegebene und
durch wariable Regeln definiert. Die variablen Regeln werden als Gene jedes einzelnen
Bugs implementiert. Sie sind fiir einen einzelnen Bug fest vorgegeben, so dafl Lernen,
wie im Modell von HINTON und NOWLAN [12, 59|, nicht auf der Ebene von Individuen,
sondern nurauf der Ebene von Populationen moglich ist. Bugs, die sehr erfolgreich bei der
Futtersuche sind, leben lange und erzeugen viele Nachkommen. Andere, die kaum Futter
finden, sterben schnell und erzeugen kaum (oder sogar keinen) Nachwuchs.

Damit handelt es sich hier im weitesten Sinne um ein Optimierungsproblem, da der, der
am besten in der Lage ist, Futter zu sammeln, die meisten Nachkommen zeugt. Es existiert
aber keine extern vorgegebene Fitnessfunktion, deren Optimum zu finden ist, sondern es
findet eine intrinsische Adaption an die sich (vielleicht) &ndernde Umwelt statt, so dafl
deutliche Ahnlichkeiten zur biologischen Evolution vorhanden sind.

6.1 Einfache Version

Diese erste Version des Evolving-Bugs-Modells zeichnet sich dadurch aus, daf3
1. das Futter in regelméfigen Zeitabsténden (gemessen in CPU-Zeit) auf das Gitter
regnet,
2. die Bugs keine direkte Wechselwirkung untereinander haben, und
3. jeder Bug nur zwei Gene besitzt.
Die drei Punkte werden im Folgenden néher erlautert:

zu 1: Alle 3 CPU-Sekunden oder alle 0.3 CPU-Sekunden (nur diese beiden Versionen
werden in [96] beschrieben) regnet Futter auf das Gitter. Dabei wird ein quadratisches
Gebiet von 1/16 der GesamtgroBe des Gitters vollstandig gefiillt, d.h., jedes Feld wird
auf 255 Einheiten Futter aufgefiillt. Danach findet dreiflig Mal pro CPU-Sekunde eine
Néchste-Nachbar-Diffusion statt. Da die Futterdynamik, die relativ zu CPU-Sekunden
stattfindet, von der Dynamik der Bugs, die in Zeitschritten gemessen wird, entkoppelt
ist, kann man fiir diese Version leider nicht genau feststellen, in welchem Verhéltnis ein
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Zeitschritt der Bugs und die Zeitkonstante der Futterausgabe stehen. Diese Grofe diirfte
bei einer schwankenden Bevolkerungsgrofie selber starken Schwankungen unterworfen sein.
Bei einer kleinen Population benétigt ein Zeitschritt wenig CPU-Zeit, so dafl viele Zeit-
schritte zwischen den Futterausgaben verstreichen. Bei einer groflen Population benétigt
ein Zeitschritt viel CPU-Zeit, so dal womoglich wahrend eines Zeitschritts mehrfach Fut-
terausgabe stattfindet.

zu 2: Die Bugs wechselwirken nicht miteinander, d.h., jeder Bug kann nur das Futter,
aber keine anderen Bugs, in seiner direkten Umgebung feststellen. Der Bug bewegt sich
entlang des Futtergradienten aufwdrts, d.h. in das benachbarte Feld, das das meiste Futter
enthélt. (Er verwendet also die gradient ascent Strategie.) Der Bug frifit ein Feld immer
leer. Damit findet natiirlich indirekt iiber das Futterfeld auch eine Wechselwirkung der
Bugs statt.

zu 3: Die Bewegung und das Fressen jedes Bugs sind von Anfang an fest vorgegeben und
andern sich nicht im Laufe der Zeit. In dieser Version des Evolving-Bugs-Modells gibt es
nur zwei variable Groflen, die als Gene implementiert sind, zum einen die Schwelle g,
die der interne Futtervorrat {ibersteigen muf}, damit ein Bug Nachwuchs zeugt, und zum
anderen die Anzahl der Nachkommen g,s, in die sich ein Bug beim Uberschreiten der
Schwelle aufteilt. Die Schwelle betrigt zu Beginn 10? Einheiten und kann sich bei einer
Mutation um 10% &@ndern, die Zahl der Nachkommen (der erste Nachkomme ist immer eine
identische Kopie, alle weiteren Nachkommen werden durch Mutationen veréndert) betragt
zu Beginn 2 und kann um 1 zu- oder abnehmen. Neben diesen zur Mutation freigegebenen
GroBen existiert noch die Bewegungssteuer, die bei WOLTER [119] Energiekosten genannt
wird, sie betriagt 20 bzw. 50 Einheiten. In [96] werden nur diese zwei Varianten diskutiert.

Zeitskalen: Mit den so definierten GroBen kann man nun einige theoretische Uberle-
gungen iiber die Dynamik der Bugs anstellen. Wenn sich ein Bug teilt, wird die Energie
gleichméfig auf alle Nachkommen verteilt, d.h., bei 2 Nachkommen startet jeder Bug mit
5000 Einheiten Energie. Dies bedeutet, daf er fiir mindestens 250 bzw. 100 Zeitschritte
(je nach Energiekosten) Energie besitzt. Die zweite Zeitskala, die man abschétzen kann,
ist die Generationenfolge, d.h. die Zeit, die ein Bug mindestens existieren muf, bevor er
selber Nachwuchs zeugt. Da ein Bug mit 5000 Einheiten startet, benotigt er weitere 5000
Einheiten, bevor sein Energievorrat die Schwelle gy, iiberschreitet. Da er pro Zeitschritt
maximal 255 Einheiten Futter aufnehmen kann, benétigt er je nach Schwelle mindestens
22 bis 25 Zeitschritte. Betrachtet man die Generationenfolge als die relevante Zeitskala,
so entsprechen die in [96] dargestellten Simulationen iiber ca. 20000 Zeitschritte einer
Simulationszeit im Bit-String-Modell von etwa 1000 Zeitschritten, was ein sehr kurzer
Zeitraum ist, der nicht ausreicht, um iiber die Konvergenz der Dichteverteilung der Po-
pulation irgendeine definitive Aussage machen zu kénnen.

Mef3groflen: In der ersten Version des Evolving-Bugs-Modells existiert nur eine Mef3-
grofe, die zeitabhéngige Dichteverteilung P*(gin, gorr) der Bevolkerung tiber dem zweidi-
mensionalen Raum der Gene. Zu Beginn ist diese Verteilung eine Deltafunktion

P=(z,y) = 6(z — 10Y6(y — 2), (6.1)

die sich im Laufe der Zeit durch den Einflu der Mutationen verbreitert. Wahrend der
relativ kurzen Simulationsdauer konvergiert P*(gu, goss) nicht gegen eine konstante Ver-
teilung. Ob dies iiberhaupt moglich ist, konnte in [96] nicht gekléirt werden.

Ergebnisse: Die Untersuchung kommt zu zwei wesentlichen Ergebnissen [96]:
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1. Wird das Futter in groBen Abstidnden auf das Gitter gebracht (alle 3 CPU-Sekunden),
so fithrt das zu groflen Schwankungen in der Bevolkerungsgrofie. Dies 148t sich da-
durch erkldren, dafl das Futterfeld selbst groflen Schwankungen unterliegt, und da-
her diese iiber die Kopplung der Bugs an das Futterfeld (die treibende Kraft) auch
auf die Bugspopulation iibertragen werden. Aulerdem kann es passieren, dafl Sub-
populationen entstehen, die eine geringe Schwelle besitzen und viele Nachkommen
zeugen, so dafl eine sehr schnelle Generationenfolge entsteht. Eine solche Subpopu-
lation bliiht auf, kurz nachdem Futter auf das Gitter gebracht wird, kann dann aber
verhungern, kurz bevor neues Futter kommt. Dies wurde auch beobachtet.

2. Bei einer kiirzeren Fiitterungsperiode (alle 0.3 CPU-Sekunden) wurde der Einfluf
der Energiekosten auf die Dynamik untersucht. Die schnelle Wiederholungsfrequenz
der Futterdynamik hat zu geringeren Schwankungen der Bevilkerungsgrofie gefiihrt.
Hohe Energiekosten (50 Einheiten) hatten ein Aussterben der Bevolkerung nach ca.
12000 Zeitschritten zur Folge, wahrend bei niedrigen Kosten (20 Einheiten) die
Bevolkerung auch nach 20000 Zeitschritten noch existierte.

Kritik: Die beiden Gréflen, die hier als Gene implementiert wurden, haben keinen sehr
deutlichen EinfluB auf die Uberlebensfihigkeit eines Bugs. Das Weiterleben hingt vor
allem von den Energiekosten und der Zeitkonstante der Futterdynamik ab, wie man aus
den oben dargestellten Ergebnissen ersehen kann. Diese Groflen sind aber von auflen fest
vorgegeben und unterliegen nicht der Evolution.

Eine interessante Eigenschaft, die leider nicht weiter untersucht worden ist, besteht darin,
daB Individuen, die genetisch identisch sind, wegen des Vorhandenseins einer raumlichen
Umgebung, eine unterschiedliche lokale Fitness haben konnen.

Die bisher vorgestellte Version stellt ein sehr simples Modell dar, das diverse Variationen
erlaubt, von denen zwei in den néchsten beiden Abschnitten besprochen werden.

6.2 Kolonien bildende Bugs

In der ersten Variation, die von ASSAD und PACKARD [4] untersucht wurde, wird eine
Wechselwirkung der Bugs definiert. Da sich die Individuen von den oben beschriebenen
Bugs stark unterscheiden, werden sie im folgenden in Anlehnung an den Originalartikel
[4] Artorgs (artificial organisms zu deutsch kinstliche Organismen) genannt.

Die Beschreibung der Artorgs: Im Unterschied zur vorigen Version gibt es mehrere
Arten von Artorgs, die durch die Farben blau, grin, rot und weif§ gekennzeichnet sind.
Ein roter Artorg frifit griines Futter und erzeugt selber rotes Futter, das von einem weiflen
Artorg gefressen wird, der weiles Futter erzeugt, usw. Die vier Arten bilden eine zirkulare
Futterkette. Solange alle Arten vorkommen, wird stdndig neues Futter jeder Art erzeugt.
Auflerdem wird hier, im Gegensatz zur vorigen Version, nicht regelméaflig Futter auf das
Gitter gegeben. Die Anfangspopulation der Artorgs wird mit einem hohen, internen Ener-
gieniveau versehen, so dafl jeder Artorg gleich Futter der eigenen Farbe auf das Gitter
bringt.

Die Artorgs sind mit méchtigen Sensoren versehen, denn sie kénnen das ihnen am néchsten
liegende Futter, auch wenn es sehr weit entfernt liegt, lokalisieren und sich darauf zu
bewegen. Ein Artorg kann jede Art von Futter bei sich tragen, aber nur eine Art in
Energie umwandeln. Die iibrigen drei Arten kénnen aber mit anderen Artorgs, die sich
in der Nahe befinden, gehandelt werden. Diese Regelsammlung ist fest vorgegeben. Die
einzige variable Handlung besteht darin, welche Art von Futter gegen welche andere Art
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gehandelt wird. Dies ist in einer 16 Bit grofien Tabelle, die als das Gehirn des Artorgs
bezeichnet wird, abgespeichert (sieche Tabelle 6.1).

Tabelle 6.1: Beispiel fiir ein Artorg-Gehirn

Zeilen in der nebenstehende Tabelle geben das Futter

weil3 rot griin | blau an, das ein Artorg mit sich fiihrt, und Spalten das Fut-

weil | 1 (e) 0 (k) 0 (n) 0 (n) ter, das ein méghcher Partner mit sllch fithrt. Bits, die
auf ‘1’ gesetzt sind, geben an, dafl ein Tausch der Fut-

rot 1 (u> 0 (u) 1 (u) 1 (u) tersorten angestrebt wird. Wahrend Bits, die auf ‘0’
griin |0 () |0 (k) | 0(e) |1 (n) gesetzt sind, anzeigen, daf ein Tausch abgelehnt wird.
blaue | 1 (n) | 1 (k) | 0 (n) | O (e) Die Buchstaben in Klammern werden im Text erldutert.

(Entnommen aus [4].)

Die Entwicklung der Handelstabelle: Betrachten wir z.B. einen weiflen Artorg und
iiberlegen, welche Strategie, d.h. welche Handelstabelle, fiir ihn am giinstigsten sein wird:

1. Ein weiler Artorg sammelt rotes Futter und verwandelt dieses sofort in Energie.
Somit werden die Bits in der roten Zeile des Artorg-Gehirns nicht verwendet, sie
sind unbenutzt, deshalb ist der Eintrag in Tabelle 6.1 ein ‘u’. Fiir diese Bits findet
keine Selektion statt, so dafl sie im Mittel mit ‘1’ und ‘0’ zu gleichen Anteilen belegt
sind, bzw. diesen Zustand im Laufe einer Simulation anstreben.

2. Aus demselben Grund ist es giinstig, rotes Futter in jedem Fall zu erhandeln, also
sollten diese kritischen Bits, die in der roten Spalte mit 'k’ gekennzeichnet sind, fast
alle mit ‘1’ besetzt sein. Dies findet man nach ca. 3000 Zeitschritten schon zu 90%
bestétigt [4].

3. Die Diagonalelemente der Tabelle, die einen Tausch Gleiches gegen Gleiches bezeich-
nen, konnen, wie die unbenutzten Bits, ebenfalls nicht der Selektion unterliegen, so
daBl auch sie im Mittel mit ‘1’ und ‘0’ zu gleichen Anteilen belegt sein werden. D.h.,
es ist egal, welchen Wert sie haben, deshalb das ‘e’.

4. Fiir die {ibrigen sechs Bits, die mit ‘n’ fiir nicht-kritische Bits bezeichnet sind, 148t
sich keine so eindeutige Aussage machen. Ein Tausch ist nur dann sinnvoll und
von Vorteil in der Zukunft, wenn er dazu fithrt, daf§ mehr Futter der Sorte erhan-
delt werden kann, die ein Artorg selber benotigt. Dies hédngt aber sehr stark von
den Artorgs der ndheren Umgebung ab. Hierbei mufl man beriicksichtigen, dafl ein
Tausch immer nur dann stattfindet, wenn beide Artorgs zustimmen. Da bei jeder
Artorgsorte die Tendenz besteht, dafl die kritischen Bits auf ‘1’ stehen, sollten auch
die nicht-kritischen Bits mit hoher Wahrscheinlichkeit auf ‘1" stehen, da nur dann
die vorteilhaften Tauschaktionen auch wirklich stattfinden kénnen.

Die Simulationen in [4] deuten an, daf§ auch bei den nicht-kritischen Bits (auch
die durch ‘e’ gekennzeichneten Bits werden dort als nicht-kritisch bezeichnet) eine
Tendenz besteht, dafl sich der Anteil der auf ‘1’ gesetzten Bits erhoht. Man erkennt
dies daran, dafl bei einer zufilligen Initialisierung mit 50% ‘1’ gestartet wird und
nach 6 000 Zeitschritten sich dieser Anteil auf 60% erhoht hat. Im gleichen Zeitraum
betragt der Anteil der kritischen Bits, die auf ‘1’ stehen, dann schon mehr als 95%
[4]. Man kann also zusammenfassend sagen, dal Handeln immer von Vorteil ist.

Wie man sieht, kann man die Entwicklung einer Handelstabelle relativ leicht vorhersagen.
Dies gilt aber nur, wenn man davon ausgeht, daf} sich eine oder mehrere Kolonien gebildet
haben. Denn nur wenn ein Artorg auf den Nachbarfeldern mégliche Handelspartner hat,
wird ein Handel angestrebt.
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Die Bildung von Kolonien: Jeder weile Artorg bewegt sich in Richtung auf das néchste
rote Futter. Dies fiihrt dazu, daf} sich Paare bzw. kleine Gruppen von weiflen Artorgs bil-
den, die zusammenwachsen. Entsprechendes gilt natiirlich auch fiir rote, blaue und griine
Artorgs. Da rote Artorgs rotes Futter als Abfall hinterlassen, wird sich eine Gruppe weifler
Artorgs auf eine rote Kolonie zubewegen, die selbst einer griinen Kolonie hinterherlauft.
Dies fiihrt dann in relativ kurzer Zeit dazu, daf} sich eine grofle Kolonie bildet, in der alle
Arten von Artorgs vorkommen, obwohl nur die Bewegung auf das néchstliegende Futter
bei den Artorgs implementiert ist. In [4] dauert dieser Prozefl 700 Zeitschritte. In dieser
Kolonie werden die Handelstabellen der oben beschriebenen Selektion unterworfen sein.

Der Alterungsmechanismus: Die Bugs, die im vorigen Abschnitt vorgestellt wurden,
kénnen verhungern, wenn sie nicht geniigend Futter finden. Dasselbe gilt natiirlich auch
prinzipiell fiir die hier beschriebenen Artorgs. Sobald eine Kolonie gebildet wurde, kénn-
te es nun aber passieren, dafl alle zur Kolonie gehérenden Artorgs ewig leben. Ob dies
tatsichlich passiert, ist nicht untersucht worden, aber es konnte der Grund dafiir sein,
daB ein kiinstlicher Alterungsmechanismus eingefiihrt wurde.

Damit ein Artorg sich vermehren kann, muf} er genug Energie haben und ein vorher fest-
gelegtes Alter iiberschreiten. Aulerdem sind die Energiekosten altersabhéngig ansteigend,
so daf} ein Artorg, der relativ alt ist, nicht mehr genug Futter sammeln kann, um seinen
eigenen Energieverbrauch zu decken. Dies hat zur Folge, dafl man die Altersverteilung
nicht mehr wie in Anhang A abschétzen kann.

Zusammenfassung: Man erkennt, wie schwierig es ist, ein Modell zu bilden, das die
Moglichkeit zur Evolution enthélt, ohne gleichzeitig die Evolution genau festzulegen, wie
es leider in diesem Modell passiert ist. Das Tauschen von Futter ist eine notwendige
Voraussetzung fiir Kolonienbildung, gleichzeitig ist das Modell aber so spezifiziert, dafl
nur noch Kolonienbildung giinstig ist. Die Artorgs haben keine andere Wahl.

Diese Arbeit [4] zeigt eine Tendenz, die leider auch noch in anderen Arbeiten aus dem
Bereich Artificial Life zu finden ist. Es wird ein Phénomen gezeigt (hier die Kolonien-
bildung) und es wird angenommen, dafl die im Laufe des Evolutionsprozesses erzeugten
Individuen fitter sind als die Anfangspopulation, die zuféllig erzeugt wurde. Dies liele sich
relativ leicht nachpriifen, wenn man folgende bisher nicht durchgefiihrten Tests machen
wiirde:

1. Man 16st eine Kolonie auf, indem die Artorgs gleichméflig iiber das Gitter ver-
teilt werden, und vergleicht die dann entstehende Dynamik, mit einer Dynamik von
zufillig erzeugten Artorgs. Da keine Kolonie existiert, sollten sich beide Populatio-
nen dhnlich verhalten. Es konnte aber auch sein, dafl die durch Evolution erzeugten
Artorgs schneller Kolonien bilden, als zuféllig erzeugte Artorgs.

2. Man ersetzt in einer Kolonie einen Teil der Artorgs durch solche mit einer zufélligen
Tauschtabelle, diese sollten dann mit hoherer Wahrscheinlichkeit sterben, da sie dem
Leben in der Kolonie nicht angepaft sind.

Ein weiterer Kritikpunkt an den beiden bisher vorgestellten Varianten besteht darin, daf3
die Bugs bzw. Artorgs schon mit relativ hoher Intelligenz ausgestattet sind. In der in Ab-
schnitt 6.1 vorgestellten Version sind sie in der Lage, einen Futtergradienten festzustellen,
und in der gerade diskutierten Version konnen sie das ihnen am néchsten befindliche Fut-
terelement erkennen und sich darauf zu bewegen. Eine Abwandlung, die von dimmeren
Bugs ausgeht, wird in [11] diskutiert und im néchsten Abschnitt vorgestellt. Dieses Modell
dient dazu, den Begriff evolutionére Aktivitéit einzufithren und zu erldutern.
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6.3 Evolutionire Aktivitit

Evolution ist ein schwer zu definierender Begriff. Man hat eine intuitive Vorstellung, wann
Evolution stattfindet, aber kein objektives, quantitatives Maf}, das Evolution anzeigt. In
thermodynamischen Systemen wird ein makroskopischer Zustand durch thermodynami-
sche Variablen wie z.B. Temperatur, Druck und spezifische Warme charakterisiert. Ther-
modynamische, makroskopische Variablen sind typischerweise statische Gréflen, die nur
dann wohldefiniert sind, wenn zumindest lokal ndherungsweise Gleichgewicht herrscht.
Diese Variablen beziehen sich aber nur auf Freiheitsgrade, die vom Standpunkt der Evolu-
tion aus gesehen irrelevant sind, so dal man sich nach anderen fiir die Evolution relevanten
Variablen umsehen muf.

Eine Biosphire éndert sich stdndig, so daf§ eine makroskopische Charakterisierung un-
vermeidlich dynamische Eigenschaften einschliefen mufl. Evolutiondre Dynamik besitzt
hédufig metastabile Zusténde. Deshalb ist es sinnvoll, makroskopische Groflen zu definie-
ren, die Mittelwerte iiber kurze Zeitrdume sind, und dann deren Anderung iiber lingere
Zeitrdume zu verfolgen. Als eine solche Gréfie wird die evolutiondre Aktivitdt von BEDAU
und PACKARD [11] eingefiihrt und auf das Fvolving-Bugs-Modell angewendet. Ein Problem
bei Evolutionsmodellen besteht darin, dafl man a priori nicht wissen kann, welche Grofien
geeignet sind, die evolutionére Aktivitit in einem System zu beschreiben. Daher ist zu
vermuten, dafl eine MeBgrofle nur ungeniigende Informationen iiber den Evolutionsprozef3
geben kann. Dies wird in den Abschnitten 6.3.3 und 6.3.4 noch genauer diskutiert.

Zunichst werden die Verdanderungen des Bugsmodells im Vergleich zu Abschnitt 6.1 be-
schreiben, bevor dann am Beispiel dieses Modells die evolutionire Aktivitat erklart wird,
wie sie von BEDAU und PACKARD [11] definiert worden ist. Im Anschlu8 daran wird diese
Definition mit Hilfe von Ergebnissen diskutiert, die aus eigenen Simulationen gewonnen
wurden. Da Norman H. Packard freundlicherweise den Quelltext seines Simulationspro-
gramms zur Verfiigung gestellt hat, konnten seine Simulationen nachvollzogen werden und
auBerdem eigene Mefiroutinen eingebaut werden.

6.3.1 Strategische Bugs

Das Futter regnet in dieser Version nicht mehr in regelméfligen CPU-Zeitabsténden auf das
Gitter, sondern es werden nun Futterpyramiden, die eine zentrale Héhe von 250 Einheiten
und eine Breite von 25% der linearen Gittergréfie haben, an zufélligen Orten auf das Gitter
gebracht. In der hier besprochenen Version fillt eine Pyramide alle zwei Zeitschritte auf
das Gitter.

Die beiden Gene, die die Schwelle fiir Nachwuchs und die Anzahl des Nachwuchses steuern,
werden beibehalten, allerdings werden sie in den hier beschriebenen Experimenten nicht
mutiert, sondern auf die festen Werte gy, = 1000 und gorf = 2 gesetzt. Die Bewegung
eines Bugs ist nun nicht mehr fiir alle Bugs fest vorgegeben (in Richtung auf das meiste
Futter in der Umgebung wie in Abschnitt 6.1), sondern nun folgt jeder Bug seiner eigenen
Bewegungsstrategie.

Die Bewegungsstrategie eines Bugs ist eine Abbildung der lokalen Konfiguration des Fut-
ters auf einen Vektor, der die Richtung und Grofle der Bewegung angibt. Ein Bug kann
das Futter auf dem Platz, auf dem er sich befindet, und auf den vier Nachbarplatzen (dies
ist die von Neumann-Umgebung) mit einer Auflésung von jeweils zwei Bits sehen (wenig,
etwas mehr, noch mehr und viel Futter). Jeder dieser 2! = 1024 moglichen Umgebun-
gen wird im Genom des Bugs (der Strategietabelle) ein Vektor zugeordnet, der besagt,
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in welche Richtung (Stehenbleiben, Nord, Nordost, Ost,..., Nordwest, Zufall) sich der
Bug wieviele Schritte (0 bis 15) bewegt. Damit hat ein Bug in diesem Modell nun 1024
Gene, von denen jedes 160 Allele hat (10 Richtungen mit 16 moglichen Schrittweiten). In
der Anfangspopulation der Bugs ist die Strategietabelle so belegt, dafl in 25% der Fille
in eine zuféllige Richtung gegangen wird und in den restlichen 75% der Fille der Bug
stehenbleibt.

In diesem Abschnitt wird (in Anlehnung an den Originalartikel [11]) der Begriff Genom
fiir die Strategietabelle verwendet. Dieser Begriff bietet sich an, wenn man an den in
diesem Modell verwendeten Replikationsmechanismus denkt. Andererseits ist das Konzept
der Gene eng mit der Unterscheidung zwischen Genotyp und Phénotyp verbunden, wie
dies in Abbildung 3.1 in Kapitel 2 dargestellt wird. In diesem Modell dagegen ist das
Genom, wie schon weiter oben beschrieben wurde, eine direkte Abbildung der Inputs
(den Futterkonfigurationen) auf die Outputs (die Bewegungsdirektiven), die direkt zur
Fitness (dem Energievorrat) beitragen. Wenn man an die Verwendung des Begriffs Gen
im tiblichen Sinne denkt, z.B. Gen fiir die Augenfarbe, so fillt einem in diesem Modell z.B.
die bevorzugte Bewegungsrichtung als allgemeines Charakteristikum eines Bugs ein. Dies
wird hier aber nicht durch ein einzelnes Gen vorgegeben, sondern nur durch die Verteilung
der Allele im Genom. Auch wenn damit der Begriff Gene hier unpassend erscheint, wird
er in diesem Kapitel weiterhin aus Bequemlichkeitsgriinden verwendet.

Bei der Replikation wird ein Anteil (hier 10%) der Gene mutiert, auBerdem kann auch
noch sexuelle Reproduktion stattfinden, bei der Crossover zwischen den Genomen der
Eltern vorgenommen wird. Wie schon in Abschnitt 6.1 gibt es auch wieder Energiekosten
(8 Einheiten pro Schrittweite plus 26 Einheiten nur fiir das Uberleben). Ein Bug kann pro
Zeitschritt maximal 50 Einheiten Futter zu sich nehmen.

Alle {ibrigen relevanten Parameter wurden fiir eigene Simulationen aus [11] ibernommen.
Dabei ergab sich ein Problem bei der Anfangspopulation. Da 75% der unterscheidbaren
Futterkonfigurationen dazu fithren, dal der Bug stehen bleibt, stirbt ein Grofiteil der
Anfangspopulation, bevor er Nachwuchs zeugen kann. Deshalb wurde bei eigenen Simu-
lationen die Anfangspopulation von 50 auf 160 Bugs erhoht. Aber auch dies reichte noch
nicht aus, um mit Sicherheit eine Simulation starten zu kénnen. Daher wurde die Anfangs-
belegung der Strategietabelle verdndert. In 75% der Félle geht der Bug in eine zufillige
Richtung mit Schrittweite 1 und in nur 25% der Félle bleibt er stehen. Eine Anfangspo-
pulation von 160 Bugs ging dann immer noch in 140 Zeitschritten auf weniger als 10 Bugs
zuriick. Danach aber erholte sich die Bevolkerungszahl und pendelte sich schliellich nach
etwa 5000 Zeitschritten auf ungefdahr 250 Bugs ein.

6.3.2 Aktivitadtswellen

Ein sich aktiv entwickelndes System unterliegt stéindigen Anderungen, an die es sich an-
paBt. Sein Genpool veréndert sich dauernd, dabei werden neue Gene aufgenommen und
vorhandene Gene umarrangiert. Genetische Verdnderungen koénnen sich auf lange Sicht
aber nur in der Bevolkerung halten, wenn die Organismen durch die neuen Gene gedeihen.
Jede Veranderung, die die Fihigkeit zu iiberleben vermindert, wird auf lange Sicht aus
der Bevolkerung eliminiert. Das bedeutet aber auch andererseits, dafl diejenigen Veréande-
rungen, die wirklich in den Genpool aufgenommen werden, das Uberleben erleichtern oder
im schlimmsten Fall neutral sind. Damit zeigt die stdndige Aufnahme neuen, brauchbaren
genetischen Materials, dafl die Bevolkerung sténdig ihren Genpool verbessert [11].

Die Rate, mit der neue Gene erzeugt werden, spiegelt nicht die wirkliche evolutionére
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Aktivitiat wieder, da diese neuen Gene nutzlos sein kénnen. Genausowenig ist das blofle
Vorhandensein genetischer Erneuerung allein relevant, da ein vorhandenes Gen nicht ver-
wendet werden mufl und daher irrelevant sein kann. Der stindige Gebrauch neuer Gene
zeigt die wirkliche evolutiondre Aktivitdt. Im Modell der strategischen Bugs 148t sich das
besonders leicht verstehen. Ein Gen wird gebraucht, wenn eine bestimmte lokale Futter-
konfiguration (ein Input) vorgefunden wird. Die Aktion (der Output), die daraus resul-
tiert, ist positiv und fiihrt zu ldngerem Leben und mehr Nachkommen, wenn sie mehr
Futter einbringt, als sie verbraucht. Ein Gen, das stdndig verwendet wird, mufl einen
positiven Effekt haben, denn sonst wiirde es aus der Bevilkerung entfernt werden [11].

Abbildung 6.1: Aktivitatswellen im Evolving-Bugs-Modell
Diese Abbildung zeigt die

500 in Gleichung (6.2) definier-
te Verteilungsfunktion als
Grauwerte

iiber der Zeit/Gebrauchs-
Ebene. Die Grauwerte wer-
den durch eine logarithmi-
sche Skala erzeugt, die die
Aktivitdtswellen besonders
deutlich macht. In Zeit-
Richtung fand eine Aus-
gabe alle 100 Zeitschrit-
te statt. In Gebrauchs-
O —— Richtung wurden jeweils 10
60000 Zeitt 70000 Werte zu einem Eintrag zu-

sammengefafit.

Gebrauch u

Wie laf$t sich nun der stindige Gebrauch der Gene messen? An jedem Gen j jedes Lebe-
wesens ¢ wird ein Zéhler u;; angebracht. Dieser Gebrauchszdihler wird initialisiert, wenn
ein Gen durch Mutation erzeugt wird, und er wird inkrementiert, wenn auf ein Gen zu-
gegriffen wird. Er wird an die Nachkommen weitergegeben, wenn das Gen nicht durch
Mutation veréndert wird. Betrachtet man nun die Verteilungsfunktion

Nt u) = — 3 6(u — ul), (6.2)
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die den Anteil der Gene an der Gesamtbevolkerung angibt, die bis zum Zeitpunkt ¢ noch
vorhanden sind und u-mal gebraucht wurden, so kann man Aktivitatswellen sehen (siche
Abbildung 6.1). Jede Welle entspricht einer Gruppe von Genen, die etwa gleich haufig in
einem Zeitintervall verwendet werden. Betrachten wir nun Abbildung 6.1 etwas genauer.
Man sieht, dal ein sehr grofler Anteil der Gene nur sehr selten gebraucht wird. Dieser
kurzzeitige Gebrauch ist von geringer Bedeutung. Sind diese Gene von Nachteil fiir den
Organismus, werden sie schnell herausselektiert. Nur wenn der Gebrauch eines Gens eine
Schwelle wuy (diese betragt in Abbildung 6.1 etwa 100 und ist sehr stark vom Modell
abhéngig) iiberschreitet, kann man davon ausgehen, daf§ dieses Gen nur aufgrund seiner
Niitzlichkeit so hiufig verwendet wurde.

Bis zu diesem Punkt folgt die vorliegende Darstellung sehr stark den Ideen, die in [11]
préasentiert werden. Die Hauptaussage 148t sich zusammenfassen mit dem Satz:

Nur niitzliche Gene tragen zu den Aktivitdtswellen bei.
Dies erscheint auf den ersten Blick plausibel, doch es kommen bei néherer Betrachtung
einige Zweifel auf, die im folgenden Abschnitt bei der Diskussion eigener Simulationen
erlautert werden sollen.
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6.3.3 Auswertung von Simulationen

Die Altersverteilung: Damit ein Bug jeden Eintrag seiner Strategietabelle einmal te-
sten kann, mufl er mindestens 1024 Zeitschritte existieren. Wie man aber bei der Analyse
der in Abbildung 6.2 dargestellten Daten ersehen kann, ist die durchschnittliche Lebens-
erwartung 7 eines Bugs nur 129.2 Zeitschritte. (Die GroBe 7 148t sich auch sehr leicht aus

den in Anhang A definierten Groflen der mittleren Bevolkerung pro Zeitschritt N, der

Simulationsdauer 7" und der Gesamtzahl der eliminierten Bugs N, zu 7 = % = 1284

berechnen). Ab t, ~ 70 laBt sich die Verteilung sehr gut durch ein Exponentialgesetz

Abbildung 6.2: Altersverteilung der Bugs

: : : : : : : : : Diese Abbildung zeigt die Alters-
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dell von BEDAU und PACKARD
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beschreiben. Man sieht allerdings im vorderen Bereich der Verteilung bis ¢, deutliche
Abweichungen von dieser Verteilung. Diese Abweichungen lassen sich aber bei genauerer
Analyse der Dynamik recht gut verstehen:

1. Jeder Bug startet mit etwa 500 Einheiten Futter. Damit kann er, falls er nur stehen-
bleibt, etwa 20 Zeitschritte iiberleben. Bugs, die durch Mutationen eine ungiinstige
Strategietabelle erhalten, werden also nach etwa 20 Zeitschritten eliminiert. Dies
erklirt die Uberhdhung der Verteilung bei ¢ = 20.

2. Bei einer Mutation koénnen alle der 160 moglichen Bewegungsdirektiven mit gleicher
Wahrscheinlichkeit erzeugt werden. Findet ein Bug direkt nach seiner Erzeugung
eine lokale Umgebung vor, die von ihm verlangt, einen Schritt der Schrittweite 15 zu
machen, so verbraucht er in diesem Zeitschritt 146 Einheiten Energie. Dies geschieht
mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit in den ersten paar Zeitschritten seiner Existenz
jedes Mal. Findet er in allen diesen Schritten am Zielfeld kein oder nur wenig Futter
vor, so hat er nach 4 bis 5 Zeitschritten keine Energie mehr und wird eliminiert.
Die Verteilung kann also erst ab ¢ ~ 5 anfangen. In der Simulation, die Abbildung
6.2 zugrunde liegt, findet man dies bestatigt: Es gibt 5 Bugs, die nur 5 Zeitschritte
iiberlebt haben.

3. Zwischen diesen beiden Punkten der Verteilung, dem Start bei ¢ = 5 und dem
Maximum bei ¢t ~ 20, steigt die Verteilung monoton an. Man kann sich leicht iiber-
legen, dal die Anzahl der moglichen Strategietabellen, die dazu fiithren, daf} ein
Bug, ohne Nachwuchs zu erzeugen, nach ¢ Zeitschritten eliminiert wird, monoton
mit ¢t zunimmt. Dieser Teil der Verteilung l&8t sich also gut verstehen, wenn man
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davon ausgeht, dafl er von Bugs gebildet wird, die sozusagen als lebensuntiichtige
Individuen erzeugt werden.

Pro Zeitschritt wird ein Anteil p = 7.78 - 1072 der Bevolkerung (siehe hierzu auch
Anhang A) eliminiert. Wenn man davon ausgeht, dafl bis zum Zeitpunkt ¢; kein Bug
eliminiert wird und ab dann jeder Bug mit der Eliminationswahrscheinlichkeit p, so
kann man unter Verwendung von Gleichung (A.13) ¢; zu

1oL s (6.3)
p p

tlz

berechnen. Dieser Wert entspricht ziemlich genau dem Maximum der Altersvertei-
lung.

Zwischen dem Maximum bei t; ~ 20 und dem Einsetzen der Exponentialverteilung
bei t. liegt eine geringfiigige Delle im Vergleich zu einer reinen Exponentialverteilung
vor. Dies ist leicht verstdndlich, wenn man beriicksichtigt, dafl ein Bug normaler-
weise (vergleiche auch Abbildung 6.3) einige Zeitschritte lang Futter findet, bevor
er durch eine ungiinstige Verhaltensweise verhungert, so dafl er deutlich langer als
20 Zeitschritte iiberlebt.

Der Rest der Verteilung 148t sich recht gut durch eine Exponentialverteilung be-
schreiben. Wie man in Anhang A sehen kann, geniigt dazu die Annahme, daf} alle
Bugs etwa gleich gut sind und daf}; wegen des Kampfs um dieselben Resourcen, ein
konstanter Anteil p ~ 9.11-1073 in jedem Zeitschritt ab dem Zeitpunkt ¢; eliminiert
wird. Verwendet man die in diesem Abschnitt angegebenen Werte fiir ¢; und p, so
kann man mit Gleichung (A.14) die mittlere Lebesdauer zu 7 ~ 128.6 berechnen.
Dieser Wert liegt genau zwischen den beiden Werten fiir 7, die zu Beginn dieses
Abschnitts angegeben wurden.

Abbildung 6.3: Dynamik des Futterfeldes
Diese Abbildung zeigt die Dy-
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mindestens zu 3/4 gefiillt, die ‘0’
6000 |- . bedeutet, das Feld ist weniger als
1/4 gefilllt. Ein Feld kann ma-
4000 ximal 255 Einheiten Futter bzw.
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2000 ] Simulation ist jedes Feld zufillig
0 ! . LA . . . . mit einem Betrag zwischen 0 und
0 10000 2000;) --39060 40000 50000 60000 70000 255 Einheiten belegt worden. Da-
% T Zeitschritt he.r starten alle vier Kurven etwa

bei 4000.

Das Futterfeld: Die Altersverteilung der Bugs zeigt, dafl ein einzelner Bug nicht in der
Lage ist, seine gesamte Strategietabelle zu testen. Da er aber bei der Reproduktion 90%
der Strategietabelle unverdndert an seinen Nachwuchs weitergibt, wird jedes einzelne Gen
g liber mehrere Generationen getestet und sein zugehoriger Gebrauchszihler u(g) ent-
sprechend inkrementiert. Da auf ein Gen nur zugegriffen wird, wenn die dazugehorige
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Umgebung im Futterfeld realisiert ist, kann die Dynamik des Futterfeldes Aufschluf} iiber
den Anteil der Strategietabelle geben, der der Dynamik mit hoher Wahrscheinlichkeit
zugénglich ist. Abbildung 6.3 zeigt eine solche Dynamik. Wie man auch an der durchge-
zogenen Linie aus Abbildung 6.4 deutlich erkennen kann, stirbt zu Beginn der Simulation
ein Grofiteil der Anfangsbevolkerung aus. Da regelméflig alle 2 Zeischritte eine Futterpy-
ramide auf das Gitter gebracht wird, fithrt das dazu, dafi ein Grofiteil der Felder zu mehr
als 3/4 gefiillt wird. Die wenigen iiberlebenden Bugs haben dadurch Futter im Ubermaf
und konnen deshalb viel Nachwuchs erzeugen. Die Bevolkerung steigt zunéchst auf iiber
400 Bugs an und pendelt sich dann zunéchst mit abklingenden Oszillationen auf etwa 230
Bugs ein. Dies fithrt zu dem kleinen Plateau in den Kurven von Abbildung 6.3, das bis
etwa t = 4000 verlduft. Nach etwa ¢ = 12000 ist ein Gleichgewichtszustand erreicht, der
bei etwa 250 Bugs liegt. Die Schwankungen um diesen Wert betragen etwa 15%. Dieser
Gleichgewichtszustand wird bis zum Schluf§ der Simulation (eine Ausnahme bilden die
Spitzen bei t ~ 28000) nicht mehr verlassen (siehe auch die durchgezogene Linie in Ab-
bildung 6.4). Hieraus kann man nun schliefen, dafl ein Bug, selbst wenn er lang genug

Abbildung 6.4: Vergleich der Bevolkerungsgrofien
1200 T T T T T T
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leben wiirde, gar nicht alle Futterkonfigurationen vorfinden kann. Nimmt man die Daten,
die man aus Abbildung 6.3 ablesen kann, so haben etwa 3 der 5 untersuchten Nachbar-
felder den Inhalt ‘3’. Betrachtet man alle Konfigurationen, die mindestens dreimal die ‘3’
enthalten (dies sind 106 der 1024 moglichen Konfigurationen), so werden sie mit fast 60%
Wahrscheinlichkeit vorgefunden.

Da jedes Gen mit gleicher Wahrscheinlichkeit bei der Reproduktion mutiert wird, lassen
die bisherigen Ergebnisse folgendes Szenario wahrscheinlich erscheinen:

e Das Futterfeld, das Futter im UbermaB aufweist, ermdglicht in Verbindung mit der
Lebensdauer der Bugs und der hohen Mutationsrate von 10%, dafl ein geringer
Anteil der Gene einen hohen Gebrauch u(g) ansammeln, wéhrend die meisten Gene
nur ganz geringen Gebrauch haben, bevor sie zerstort werden. Dies kann zu den
beobachteten Aktivitatswellen fiihren, ohne dafi evolutiondre Aktivitit, wie sie von
BEDAU und PACKARD definiert wird, vorliegt.

Die Voraussetzung: BEDAU und PACKARD gehen davon aus, dal eine Aktion eines
Bugs einen eindeutigen Effekt hat. Sie ist entweder positiv oder negativ oder neutral.
Dies ist aber in ihrem Modell nicht so realisiert. Eine Aktion kann zu einem Zeitpunkt ¢,
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positiv und zu einem anderen Zeitpunkt ¢, negativ sein. Als Beispiel kann man die Aktion
Stehenbleiben nehmen. Sitzt ein Bug im Zentrum einer Futterpyramide, so befinden sich
dort 250 Futtereinheiten. Die direkt benachbarten Felder enthalten nur 125 Futterein-
heiten. Da ein Bug nur 50 Einheiten pro Zeitschritt fressen kann, kann er 4 Zeitschritte
stehenbleiben, in denen er jedesmal die maximale Futtermenge fressen kann, und spart so
viermal die Energiekosten fiir eine Bewegung. Die Aktion Stehenbleiben ist also in diesem
Fall eine positive Aktion. Sobald das Feld leergefressen ist, kann der Bug seinen Energie-
verbrauch nicht mehr decken, wenn er stehenbleibt, also ist die Aktion nun negativ. Eine
dghnliche Argumentation 148t sich fiir jede andere Aktion ebenfalls konstruieren.

Dies unterstiitzt die obige Schluflfolgerung, dafl die Aktivitédtswellen nicht unbedingt ein
Zeichen fiir evolutiondre Aktivitat sein miissen. Die Gebrauchszéhler u(g) messen, welche
Konfigurationen des Futterfeldes haufig vorgefunden werden. BEDAU und PACKARD gehen
nun davon aus, dafl erst die Kopplung dieser Inputgréfien an die Outputgréfien (die Aktion
des Bugs) dafiir sorgt, dafl die charakteristischen Aktivitdtswellen auftreten. Dies kann
relativ einfach getestet werden. Man entfernt die Kopplung, indem die Aktion jedes Bugs
unabhéingig von der Futterfeldkonfiguration durchgefiihrt wird, ermittelt aber weiterhin
die Statistik der Gebrauchszéhler u(g).

Abbildung 6.5: Aktivitdtswellen bei gradient ascent
500

Diese Abbildung ist ana-
log zu Abbildung 6.1. In
diesem Fall geht ein Bug
in das Nachbarfeld mit
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Der Vergleich: Es wurden zwei verschiedene Tests durchgefiihrt. Abbildung 6.5 zeigt
die Dynamik der Gebrauchszéhler fiir den Fall, dafl jeder Bug zu jedem Zeitschritt in
das Nachbarfeld mit dem meisten Futter geht. Abbildung 6.6 dagegen zeigt den Fall, daf3
jeder Bug zuféllig mit gleicher Wahrscheinlichkeit in eines der neun Nachbarfelder geht.
Beiden Fallen ist gemeinsam, dafl ein Bug stehenbleiben kann und dies auch garantiert
tut, wenn das Zielfeld schon besetzt ist. Die Schrittweite betrdgt aber grundsétzlich nur
einen Schritt. Beide Abbildungen zeigen Aktivitidtswellen.

Eine Tatsache, die sofort ins Auge fallt, ist die deutlich hohere Bevolkerungsgroe (siehe
Abbildung 6.4). Wahrend sie bei dem Modell von BEDAU und PACKARD nur etwa 250
Bugs betrégt, liegt sie in beiden anderen Modellen bei iiber 500 Bugs. Diese Tatsache ist
fiir die Bugs, die gradient ascent benutzen, sofort versténdlich. Sie sammeln das Futter
effektiver, wie die Dynamik des Futterfeldes in Abbildung 6.7 zeigt. Fast 90% aller Felder
sind zu weniger als 1/4 gefiillt (siehe die durchgezogene Linie in Abbildung 6.7). Dies fiihrt
dazu, daf in diesem Fall ein Bug mit 94% Wahrscheinlichkeit eine Futterkonfiguration
vorfindet, die aus mindestens dreimal ‘0’ und hochstens zweimal ‘1’ besteht. Dies sind nur
16 der moglichen 1024 Konfiguration. Hieraus kann man schlielen, dafl die Aktivitéts-
wellen stérker ausgeprigt sein miifiten und jede einzelne Welle sich durch eine stérkere
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Abbildung 6.6: Aktivitdtswellen bei zufélliger Bewegung
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Abbildung 6.7: Dynamik des Futterfeldes bei gradient ascent
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Steigung auszeichnen sollte. Beides findet man in Abbildung 6.5 bestétigt. Man erkennt
also, dafl die Bugs, die gradient ascent benutzen, duflerst fahige Futtersammler sind. Fast
die gesamte Energie, die von auflen auf das Gitter gebracht wird, wird von den Bugs
gefressen. Dies steht im Gegensatz zu dem Verhalten der Bugs, die die Strategietabelle
benutzen.

Da ein Bug bei gradient ascent immer nur mit Schrittweite 1 geht, verbraucht er pro
Zeitschritt nicht mehr als 34 Einheiten Energie. Ein Bug, der nach seiner Erzeugung
keine Energie findet, kann so mindestens 15 Zeitschritte iiberleben. Dies wird durch die
Altersverteilung bestétigt.

Bugs, die sich in zufillige Richtungen bewegen, sind nicht so effektive Futtersammler, wie
Abbildung 6.8 zeigt, denn es befindet sich noch sehr viel Futter auf dem Gitter. Den-
noch ist in beiden Féllen die mittlere Bevolkerungsgrofie bei etwa 550 Bugs, wie man
aus Abbildung 6.4 ablesen kann. Diese Tatsache 148t sich sehr leicht erkldren, wenn man
beriicksichtigt, daf die treibende Kraft in beiden Fillen die Futterpyramiden sind, die alle
2 Zeitschritte auf das Gitter gebracht werden. Eine Futterpyramide kann maximal 36 000
Einheiten an Energie enthalten. Diese Zahl ist wirklich eine Obergrenze, denn iiberzéahli-
ges Futter wird entfernt, wenn ein Futterfeld mehr als 255 Einheiten enthélt. Da jeder Bug
zwischen 26 und 34 Einheiten pro Zeitschritt verbraucht, wird eine Populationsgréfie von
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Abbildung 6.8: Dynamik des Futterfeldes bei zufélliger Bewegung
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etwa 550 Bugs ermoglicht. Ein Bug, der gradient ascent verwendet, wird haufiger stehen-
bleiben, da auch alle Nachbarfelder leergefressen sind (siehe Abbildung 6.7), so dafl er im
Schnitt etwas weniger Energie verbraucht. Daher betrigt die Beviolkerungsgrofie 580 Bugs
(sieche Abbildung 6.4). Bei den Bugs, die sich zufillig bewegen, ist mehr Futter auf dem
Gitter (siche Abbildung 6.8), so dafl geringfiigig weniger Energie durch die Pyramiden auf
das Gitter gebracht werden kann, damit ergibt sich die etwas geringere durchschnittliche
Bevolkerungsgréfie von 540 Bugs. Damit ist auch verstdndlich, warum die Bugs, die die
Strategietabelle verwenden, nur eine Bevolkerungsgréfie von durchschnittlich 250 Bugs er-
reichen. Wie man aus Abbildung 6.3 erkennen kann, befindet sich immer sehr viel Futter
auf dem Gitter, so dafl eine Futterpyramide nur etwa zur Halfte auf das Gitter gesetzt
werden kann, der Rest lauft sozusagen iiber.

Die Dynamik des Futterfeldes bei Bugs, die sich in zufillige Richtungen bewegen, bewirkt,
da mehr Konfigurationen vorgefunden werden. Die 106 Konfigurationen, die mindestens
dreimal die ‘0’ enthalten, werden mit 33.5% Wahrscheinlichkeit vorgefunden. Bei den
Bugs, die gradient ascent verwenden, lagen schon die 16 wahrscheinlichsten Konfiguratio-
nen mit etwa 94% Wahrscheinlichkeit vor. Dies hat zur Folge, dafi die Aktivitdtswellen
bei zufilliger Bewegung eine wesentlich geringere Steigung haben, wie der Vergleich der
Abbildungen 6.5 und 6.6 deutlich zeigt.

Resiimee: Die in diesem Abschnitt vorgestellten Simulationen mit Zufallsmodellen zei-
gen eindeutig, dafl die Aktivitdtswellen keineswegs ausreichen, um evolutiondre Aktivitat
anzuzeigen. Dennoch findet im Modell von BEDAU und PACKARD Evolution statt. Um
dies feststellen zu kénnen, mul man allerdings andere MeflgroBlen betrachten. Dies wird
im folgenden letzten Abschnitt dieses Kapitels getan.

6.3.4 Nachweis von Evolution bei den strategischen Bugs

Aus den bisherigen Ausfithrungen iiber die Bugs von BEDAU und PACKARD, die eine
Strategietabelle verwenden, ist klar geworden, dal nur ein geringer Teil der 1024 Gene
hédufig verwendet wird. Thre Werte sollten also der Selektion unterliegen, da sie hohen
Gebrauch ansammeln. Betrachtet man nur die Belegung der Strategietabellen, so sieht
man, dafl sich innerhalb von 10000 Zeitschritten eine Gleichverteilung der Allele aus-



6 Das Evolving-Bugs-Modell 61

bildet. Mittelt man iiber die gesamte Bevolkerung, so wird jede der 10 Richtungen mit
gleicher Wahrscheinlichkeit als Bewegungsdirektive vorgefunden und gleiches gilt auch fiir
die 16 moglichen Schrittweiten. Wichtet man aber jeden Eintrag mit seinem Gebrauch
und betrachtet man, welche Gene durch diese Allele vertreten werden, so ergeben sich
ganz andere Verhéltnisse. Die Schrittweite 1 liegt dann mit etwa 85% vor und die Schritt-
weite 0 (stehenbleiben) mit etwa 10%. Die iibrigen Schrittweiten konnen vernachlissigt
werden. Dieses Ergebnis ist leicht verstdndlich, denn es besagt, eine Bewegung mit der
minimal moglichen Geschwindigkeit ist die optimale Bewegungsform.

Etwas anders sieht dies bei den bevorzugten Bewegungsrichtungen aus. Man kann noch
relativ leicht verstehen, dafl alle Bugs eine bevorzugte Richtung verwenden, z.B. Nord «
Stid, Ost <> West, Nordost < Stidwest oder Nordwest «<» Siidost. Auf diese Weise gehen
alle Bugs parallel iiber das Gitter und kénnen es ohne gegenseitige Storung abgrasen. Alle
durchgefiithrten Simulationen zeigen aber, dafl nur zwei der vier Mdoglichkeiten realisiert
werden, und zwar nur die Félle, in denen die Bugs diagonal {iber das Gitter gehen (Nordost
— Stidwest und Nordwest < Siidost, in Abbildung 6.9 liegt der zweite Fall vor). Um dies
verstehen zu konnen, mufl man das genaue Aussehen einer Futterpyramide analysieren.
Dabei erkennt man, dafl das Gehen in Diagonalrichtungen dazu fiihrt, dal der Bug sich in
Richtung des stiarksten Zuwachses bewegt. Dies ist daher giinstiger. Die Bewegung in eine
zufillige Richtung, die in der Anfangspopulation mit 75% Wahrscheinlichkeit ausgefiihrt
wurde, ist nach etwa 10000 Zeitschritten fast vollstdndig herausselektiert worden, obwohl
10% der Eintrdge aller Strategietabellen, noch diese Direktive geben.

Abbildung 6.9: Die bevorzugten Bewegungsrichtungen
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Mit den oben dargelegten Fakten erweist sich die Evolution auch in diesem Modell wieder
nur als ein Optimierungsprozel. Die Bugs fangen mit einer sehr ungiinstigen Strategie an
und innerhalb von 20 000 Zeitschritte wird eine bessere Strategie gefunden, die von da an
als Gleichgewichtszustand vorliegt, um den herum nur noch Schwankungen stattfinden.
Diese sind zwar wegen der hohen Mutationsrate von 10% relativ hoch, aber sie sind nicht
hoch genug, um den Gleichgewichtszustand instabil zu machen.

Die in [11] vorgestellten Simulationen umfassen eine maximale Simulationszeit von ¢, =
6 000 Zeitschritten. Wie die hier durchgefiihrten Simulationen zeigen, ist dies ein relativ
kurzer Zeitraum. Die Optimierung der Strategietabelle ist erst nach 20000 Zeitschritten
abgeschlossen. Die in Abbildung 6.1 gezeigten Aktivitédtswellen sind aber auch nach 60 000
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Zeitschritten noch sichtbar.

Das Konzept der Gebrauchszihler erweist sich als interessant. Dieses allein reicht aber
nicht aus, um evolutionédre Aktivitdt in einem Modell nachzuweisen, was durch Simula-
tionen mit mehreren Zufallsmodellen zweifelsfrei festgestellt werden konnte. Damit zeigt
sich, dafl das Konzept der Zufallsmodelle, dem in dieser Arbeit besondere Aufmerksamkeit
zukommt, ein sehr wichtiges Werkzeug liefert, um bei sogenannten Evolutionsmodellen,
das Vorhandensein bzw. das Fehlen von Evolution anzuzeigen.

Dennoch ist die Untersuchung von solchen einfachen Modellen, wie es das Evolving-Bugs-
Modell darstellt, sehr wichtig. Denn nur durch das Versténdnis dieser simplen Modelle
kann man hoffen, auch komplexere Systeme richtig analysieren zu kénnen.
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7 Emergenz

Ein in der Artificial Life Literatur haufig verwendeter Begriff ist die Emergenz. Ein Modell
wird als gut spezifiziert angesehen, wenn es emergente Eigenschaften hat und emergentes
Verhalten zeigt. Der Begriff emergent ist aber leider nicht eindeutig definiert, so dafl er
teilweise nur noch als Etikett verwendet wird, um ein Modell als erfolgreich zu kennzeich-
nen. Dieses Kapitel gibt nun keine neue und eindeutige Definition. Es soll in erster Linie
dazu dienen, unterschiedliche Definitionen vorzustellen und einander gegeniiberzustellen,
so dal man Gemeinsamkeiten und Unterschiede besser erkennen kann.

Die Ubersetzung des englischen Wortes emergent, wie man sie z.B. im German-English,
English-German Dictionary von CASSELL [14] findet, lautet:

e emergent ... adj. auftauchend, aufsteigend, hervorgehend, emporkommend; (fig.)
entspringend, entstehend, neu auftretend; ...

Damit hat man schon eine intuitive Vorstellung, was eine wissenschaftliche Definition des
Begriffs alles umfassen sollte.

Bei den Wissenschaftlern, die sich mit Artificial Life beschéftigen, gibt es nur ein ver-
schwommenes Konzept des Begriffs Emergenz, wie man einer Diskussion in der elektro-
nischen Zeitschrift Artificial Life Digest [36] entnehmen kann. Es herrscht zwar Einigkeit
dariiber, dal Emergenz mit unterschiedlichen Ebenen der Beschreibung zu tun hat. So-
bald dieses Konzept aber auf vorhandene Systeme angewendet werden soll, ergeben sich
Probleme und es entsteht Ratlosigkeit. Im Folgenden werden einige Definitionen fiir den
Begriff Emergenz vorgestellt. Die ersten beiden stammen aus den 60er Jahren von dem
Philosophen NAGEL [95].

7.1 Zweil Definitionen von NAGEL

NAGEL beschreibt zwei verschiedene Konzepte von Emergenz [95]. Das erste bezieht sich
auf Figenschaften, die emergent im Sinne von unvorhersagbar sind; das zweite auf Ei-
genschaften, die im zeitlichen Sinne neu sind. Die erste Definition beschreibt also eine
logische Beziehung zwischen Eigenschaften und Sétzen iiber Eigenschaften, wiahrend die
zweite Definition eine rein historische Entwicklung betrachtet.

Zunichst sei der Punkt der Unvorhersagbarkeit genauer definiert [95]: Man betrachte eine
Menge O, die aus den Elementen aq,...,a, besteht, die zueinander in der komplexen
Beziehung R stehen. Die Eigenschaften der Elemente von O gehéren zu den Klassen
Ay, ..., A,. Man nimmt nun an, dafl vollstéandiges Wissen iiber alle Elemente vorhanden
ist und dafl man alle Eigenschaften von echten Untermengen von O kennt. Man nimmt
nun weiter an, dafl O durch die Menge der Eigenschaften P charakterisiert wird. Wenn es
mindestens eine Eigenschaft P, in P gibt, die nicht vorhersagbar ist, obwohl vollstéandi-
ges Wissen vorliegt, dann wird O als ein emergentes Objekt bezeichnet und P, wird als
emergente Figenschaft von O bezeichnet.

Diese Definition mufl néher erlautert werden [95]:

1. Das Wort vorhersagbar wird hier im Sinne von herleitbar mit voller logischer Strenge
verwendet. Wenn man die Eigenschaft P, zwar erraten, aber nicht beweisen kann,
dafB sie auftauchen muf, dann ist P. immer noch eine emergente Eigenschaft.

2. Um genau zu sein, sind es nicht Figenschaften, sondern Sdtze, die herleitbar sind.
Dariiberhinaus kénnen Séatze iiber Eigenschaften komplexer Objekte nur dann aus
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Satzen iiber ihre Komponenten hergeleitet werden, wenn es eine Theorie gibt, die
die Komponenten und ihre Wechselwirkung beschreibt.

3. Eine Eigenschaft, die im Rahmen einer Theorie emergent ist, kann bei Verwendung
einer anderen Theorie herleitbar sein, d.h., sie ist nicht emergent.

In [95] gibt es hierzu eine ausfiihrliche Diskussion. Eine dhnliche Sichtweise vertritt CHURCH-
LAND in einem Artikel von 1985 [24].

Die zweite Definition wird als die Doktrin der emergenten Evolution bezeichnet. Sie unter-
scheidet sich von der Unvorhersagbarkeitsdefinition dadurch, dafl eine Eigenschaft eines
komplexen Objekts zwar emergent sein mag, weil sie nicht hergeleitet werden kann, dafl
sie aber im historischen Sinne nicht neu ist. Andererseits mag es Eigenschaften geben, die
vorhersagbar sind, die aber bisher nicht beobachtet wurden, da die notigen Randbedin-
gungen bisher nicht gegeben waren. Damit sind diese Eigenschaften im historischen Sinne
emergent.

Bevor die weiteren Definitionen von Emergenz vorgestellt werden, soll kurz auf die beiden
Konzepte eingangen werden. Der historische Emergenzbegriff verursacht keine Probleme.
In der Biologie mag es zwar schwierig sein, emergente Evolution nachzuweisen. In Com-
puterexperimenten dagegen bereitet es keine Probleme, da man die Entwicklung einer
Simulation vollstdndig untersuchen kann.

Anders sieht das mit dem ersten Emergenzbegriff aus. Dieser Definition liegt die mecha-
nistische Sichtweise zugrunde, daf§ alles mathematisch herleitbar ist, dafl jedes Problem
16sbar ist. Von diesen Ideen hat man sich in den Naturwissenschaften und der Mathematik
16sen miissen. An dieser Stelle sei das sogenannte Halting-Problem [62] genannt, fiir das
Turing bewiesen hat, dafl es nicht entscheidbar ist. In der Physik sollte in diesem Zusam-
menhang auf die Chaosforschung verwiesen werden. Es existieren einfache und vollsténdig
deterministische Systeme, deren Verhalten nicht vorhergesagt werden kann [107]. Dies hat
unter anderem zur Folge, dafl man trotz grofler Rechnerleistung das Wetter nur auf weni-
ge Tage voraussagen kann. Damit scheint die Voraussetzung von Nagel, dafl vollstéandiges
Wissen {iber ein System existiert, doch recht fragwiirdig.

Im Folgenden werden einige weitere Definitionen vorgestellt, die von Artificial Life For-
schern diskutiert werden, und mit den Definitionen von NAGEL verglichen.

7.2 Die Definition von LANGTON

LANGTON gibt in seiner Einleitung zur Proceedings der ersten Konferenz iiber Artificial
Life [82] eine Anzahl wichtiger Charakteristiken von Artificial Life Modellen:

Although I think that none of us could have put it into words at the time, I
think that many of us went away from that tumultuous interchange of ideas
with a very similar vision, strongly based on themes such as bottom-up rather
than top-down modeling, local rather than global control, simple rather than
complex specifications, emergent rather than prespecified behavior, population
rather than individual simulation, and so forth.

Emergentes Verhalten ist also eine Eigenschaft, die Artificial Life besonders kennzeichnet.
LANGTON unterscheidet emergentes von vorherbestimmten Verhalten. Vergleicht man dies
mit den Definitionen von NAGEL, so erkennt man, dal LANGTON die Unvorhersagbar-
keitsdefinition im Sinn hat, denn vorherbestimmt entspricht vorhersagbar und herleitbar.
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LANGTON gibt aber nicht an, wie man diese Definition auf vorhandene Modelle iibertragen
kann.

7.3 Die Definition von ASSAD und PACKARD

Es gibt noch andere Versuche, Emergenz zu definieren. Einer davon versucht eine Skala,
mit der man Emergenz messen kann, einzufiihren [4]. Diese Skala reicht von nicht-emergent
tiber schwach und stark emergent bis zu maximal emergent (entnommen aus [4]):

e Nicht emergent: Das Verhalten ist sofort herleitbar, sobald man die zugrundelie-
genden Regeln sieht.

e Schwach emergent: Das Verhalten ist im Nachhinein aus den Regeln herleitbar,
aber erst nachdem man es beobachtet hat.

e Stark emergent: Das Verhalten ist theoretisch herleitbar, aber seine Erklarung ist
auflerst schwierig.

e Maximal emergent: Das Verhalten kann nicht aus den Regeln hergeleitet werden.

Diese Skala ist sehr subjektiv. Was fiir den einen sofort herleitbar und damit nicht-
emergent ist, kann der andere erst herleiten, nachdem er es beobachtet hat, was die
Eigenschaft schwach emergent machen wiirde. Vergleicht man dies mit dem ersten Emer-
genzbegriff, wie er von NAGEL verwendet wird, so sieht man, daf} bis auf den letzten Punkt
alle anderen Punkte ein Verhalten als (theoretisch) herleitbar bezeichnen. Damit beschrei-
ben die ersten Punkte nicht-emergentes Verhalten und nur der letzte Punkt bezeichnet
emergentes Verhalten im Sinne von NAGEL.

7.4 Zusammenfassung

Die drei vorgestellten Definitionen zeigen nur einen Ausschnitt aus der stattfindenen Dis-
kussion zu diesem Thema. In Ausgabe 49 vom Artificial Life Digest [36] findet man eine
von CARIANI zusammengestellte Literaturliste zum Thema Emergenz. CARIANT selbst hat
sich auch ausfiihrlich mit dem Thema Emergenz befafit, hier soll nur auf einen neueren
Artikel, der in [84] erschienen ist, verwiesen werden [20]. In diesem Artikel bezweifelt er,
daB es iiberhaupt moglich ist, Simulationen durchzufiihren, die emergente Phénomene zei-
gen, da alle Regeln von vornherein vorgegeben sind. Daher fehlt die Offenheit biologischer
Systeme, die erst Emergenz moglich macht.

Wie man sieht ist der Begrift Emergenz schwer fafibar, er steht damit auf derselben Stufe
wie Leben und Komplexitit. Dies sind zwei weitere Begriffe, die in diesem Zusammenhang
standig gebraucht werden, die aber bisher ebenfalls noch nicht zufriedenstellend definiert
werden konnten [22, 52, 78]. Diese Begriffe stehen noch mit einem weiteren in Zusam-
menhang: Selbstorganisation. Findet man in einer Simulation Selbstorganisation, so wird
dies héufig als emergentes Phédnomen bezeichnet. Somit ergibt sich, daf§ emergent und
selbstorganisierend zwei synonyme Begriffe sind, dies wurde auch schon in [119] erwéhnt.
Damit ist die Aufgabe, eine zufriedenstellende Definition fiir Emergenz zu finden, zwar
noch nicht leichter geworden, aber man hat doch zumindest eine intuitiv versténdliche
Vorstellung des Begriffes.
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8 Zusammenfassung

Die in dieser Arbeit vorgestellten Modelle wurden so einfach wie méglich konzipiert. Dies
soll verhindern, daf} ein beobachtetes komplexes Verhalten schon inhérent in den Regeln
vorliegt und nicht erst durch die Dynamik erzeugt wird, wie dies bei vielen der in der Li-
teratur vorkommenden Modelle der Fall zu sein scheint. Ein Problem besteht nun darin,
daB, selbst wenn die Systeme komplexes Verhalten zeigen, dieses nicht festgestellt werden
konnte. Eine Ursache dafiir liegt in einer fehlenden, anerkannten Definition von Komple-
xitét. Gleiches gilt fiir den Begriff Emergenz, der in zunehmendem Mafle in der Artificial
Life Literatur auftaucht. Bei der Suche nach solchen Definitionen konnte im Rahmen
dieser Arbeit leider kein Durchbruch erzielt werden. Dennoch konnten auch ohne einen
solchen fundamentalen Durchbruch sehr interessante Ergebnisse gewonnen werden.

Das Bit-String-Modell weist Ahnlichkeiten zu den Modellen von KAUFFMAN [69, 70, 71]
und von DERRIDA, Hicas und PELITI [27, 56, 57] auf. Im Unterschied zu diesen Mo-
dellen, in denen die einzelnen Bits selber schon als Gene aufgefafit werden, ist im Bit-
String-Modell eine zusétzliche Hierarchieebene eingefiihrt worden: Unterabschnitte des
Bit-Strings werden als Gene aufgefafit, sie bilden die in der Wechselwirkung aktiven Grup-
pen. Diese Hierarchie ermoglicht selbst bei fester Individuenldnge (in Bits) eine variable
Anzahl der aktiven Gruppen. Wihrend also beim NK-Modell von KAUFFMAN die Defini-
tion von Spezies vollig willkiirlich eingefiihrt wurde (siehe speziell [71]), um Co-Evolution
untersuchen zu kénnen (alle Spezies enthalten gleich viele Bits/Gene), ergibt sich im Bit-
String-Modell auf natiirliche Weise das Konzept der Spezies. Da beim Bit-String-Modell
der Fitnessbeitrag eines Genes nur von Genen in anderen Individuen abhéingt, wird Co-
Evolution im reinsten Sinne untersucht.

Die genetischen Operatoren greifen auf der unteren Ebene der Bits an, die Wechselwir-
kung findet dagegen auf der oberen Ebene der Gene statt. Damit ist eine erste Unter-
scheidung zwischen Genotyp und Phéanotyp moglich. Diese kann sich natiirlich noch nicht
mit der Genotyp-Phénotyp-Relation in der Natur messen, allerdings existieren auch nur
zwei Hierarchiestufen, wéhrend biologische Systeme eine Vielzahl davon besitzen.

Bei dem einfachen NK-Modell mit nur einer Spezies handelt es sich um ein reines Optimie-
rungsproblem. Da die Fitnesslandschaft fiir grole K sehr hiigelig ist, ergibt sich norma-
lerweise eine Dynamik, die durch eine Art Randomwalk von einem lokalen Maximum zum
néchsten charakterisiert werden kann. Diese Struktur der Fitnesslandschaft ist von vielen
Optimierungsproblemen her bekannt, sie macht das Aufsuchen des globalen Maximums
so extrem schwierig. Im Unterschied dazu kann fiir das NK-Modell mit mehreren Spezies
und in gleichem Mafe fiir das Bit-String-Modell keine globale Fitnessfunktion vorge-
geben werden. Damit sind diese Systeme ndher an der Natur, da auch dort bestenfalls
eine von der Population abhéngige Fitness definiert werden kann (MAYNARD-SMITH [91]
verwendet den Ausdruck frequency dependent fitness). Dadurch erst kann neben Genetic
Takeover, das schon bei reinen Optimierungsproblemen gefunden wird, auch Bistabilitat
oder sogar Multistabilitdt gefunden werden. Das Bit-String-Modell zeigt erste ermutigen-
de Resultate, die in diese Richtung weisen.

Bei der Diskussion der verschiedenen Dekodierschemata hat sich herausgestellt, dafy Start-
codons ein sehr wirkungsvolles Mittel sind, um den Einflul von Mutationen so lokal wie
moglich zu halten. Daher ist es nicht weiter verwunderlich, daf} sie in der Natur ebenfalls
realisiert sind [29, 75].

Bei der Diskussion der Simulationsergebnisse des Bit-String-Modells haben sich Zufalls-
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modelle als sehr wertvolles Hilfsmittel herausgestellt. Sie basieren auf demselben Konzept
wie die flache Fitnesslandschaft [27, 56, 57]. Sie erst ermdglichen es, den Einfluf} der
Selektion genau festzustellen. Da im Zufallsmodell die Bewertung nicht vom Geninhalt
abhéngt, konnen einfache statistische Uberlegungen durchgefithrt werden. In dieser Ar-
beit wurden analytische Rechnungen zur Altersverteilung sowohl fiir Individuen als auch
fiir Spezies durchgefiihrt. Bei der Individuenaltersverteilung sind die Abweichungen von
der theoretischen Verteilung nach Gleichung (A.1) vollstandig verstanden. Die Selektion
bewirkt nur eine geringfiigige Deformierung des Exponentialgesetzes. Im Gegensatz da-
zu sieht man bei der Speziesaltersverteilung einen qualitativ anderen Verlauf. Statt des
berechneten Exponentialgesetzes ist iiber weite Bereiche ein Potenzgesetz zu erkennen.
Damit liegt ein System vor, das nicht durch nur eine Zeitskala, sondern durch eine ganze
Reihe von effektiven Zeitskalen beschrieben wird.

Leider deuten Langzeitsimulationen an, dafl sich in den meisten Féllen eine sehr stabile
Phase ausbildet. Daraus kann geschlossen werden, dafl das Bit-String-Modell in der vorlie-
genden Form noch kein minimales Modell fiir offene Evolution darstellt. Es existiert leider
keine natiirliche Erweiterung des Bit-String-Modells, die einen anderen Wechselwirkungs-
mechanismus benutzt, der auf mehr Eigenschaften einer offenen Evolution hoffen 1aft.
Man kann sich mehrere alternative Mechanismen vorstellen, diese sind aber meistens so
kompliziert, da8 die von LANGTON [83] (siehe auch die Diskussion in Kapitel 2 und in
Abschnitt 3.1) geforderte Einfachheit des Modells verloren geht.

Die Verwendung eines Zufallsmodells als Referenzsystem ist nicht auf das Bit-String-
Modell beschrinkt. Die Diskussion des Evolving-Bugs-Modells zeigt, dal auch dort neue
Erkenntnisse iiber die Dynamik des Modells erhalten werden konnten. Viele der in der
Literatur untersuchten Evolutionsmodelle verwenden komplizierte Regeln. Es wére nun
interessant, durch Anwendung von Zufallsmodellen herauszufinden, welchen Einfluf3 die
Regeln und welchen Einflufl die Selektion hat. Ein besonderes Problem ist es dabei, das
geeignete Zufallsmodell zu entwickeln (siche z.B. [117]).

Das Evolving-Bugs-Modell ist ohne explizite Wechselwirkung der Individuen definiert.
Damit stellt es ein pures rdaumliches System dar. Wenn man die Dynamik solcher raum-
licher Systeme versteht, kann man ableiten, welche Phéanomene erst dadurch entstehen,
daBl ein System mit Wechselwirkung z.B. auf ein Gitter gesetzt wird. Dieses wéire sicher
eine lohnende Erweiterung des Bit-String-Modells.

In diesem Zusammenhang kann man auch das Modell des Wanderers im Sumpf sehen.
Obwohl die Wanderer sich gegenseitig nicht sehen koénnen, sondern nur indirekt iiber
ihre Eindriicke im Boden wechselwirken, findet eine sehr effektive Abstoung statt. Diese
Abstoung sorgt bei einem einzelnen Wanderer nicht dafiir, daf sein Weg selbstvermeidend
wird, bei vielen Wanderern dagegen verhindert sie, dafl zwei oder mehr auf demselben
Gitterplatz stehen.

Das Modell des Wanderers ist noch in anderer Beziehung sehr interessant und hat dadurch
auch Auswirkungen auf Evolutionsmodelle. In Evolutionsmodellen wird immer mit Rau-
schen gearbeitet. Die Ergebnisse des Bit-String-Modells zeigen ja auch, dafl ein gewisses
Mindestmafl an Rauschen vorliegen muf3, sonst wird statt eines Modells mit fortschrei-
tender Evolution nur ein Optimierungsprozefl betrachtet. Dieses Rauschen wird norma-
lerweise von auflen eingefiihrt. Das Modell des Wanderers zeigt nun, dafl sehr einfache,
vollstdndig deterministische Systeme existieren, deren statistisches Verhalten dem eines
zufélligen Modells entspricht, denn es erzeugt Rauschen aus sich selbst heraus. Somit kann
der Red Queen Effekt zu aperiodischem Verhalten fiihren. Dies konnte helfen, Evolutions-
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modelle zu erfinden, die auch ohne von auflen eingefiihrtes Rauschen sténdig fortschrei-
tende Evolution zeigen.
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A Die Altersverteilung der Individuen

In diesem Anhang wird die Individuenaltersverteilung berechnet. Zunéchst geht man da-
von aus, daf in jedem Zeitschritt im Mittel ein konstanter Anteil p € [0, 1] der Individuen
eliminiert wird. Dies ist fiir ein Zufallsmodell sicher eine gerechtfertigte Annahme. Danach
wird untersucht, wie sich die Ergebnisse dndern, wenn die Eliminationswahrscheinlichkeit
p: vom Alter ¢ der Individuen abhéngt. Dies ist eine sinnvolle Annahme z.B. fiir das Ener-
gieflufmodell von WOLTER [119] (siehe auch Abschnitt 3.6) und das Evolving-Bugs-Modell
von PACKARD [11, 96] (siehe auch Kapitel 6) ist.

A.1 Konstante Eliminationswahrscheinlichkeit

Bei einer konstanten Eliminationswahrscheinlichkeit ergibt sich sofort eine Exponential-
verteilung fiir die Sterbewahrscheinlichkeit d;, die den Anteil der Lebewesen angibt, der
nach exakt ¢ Zeitschritten eliminiert wurde. Da ein Lebewesen ¢ — 1 Zeitschritte {iberlebt
haben muf}, um dann im letzten Zeitschritt eliminiert werden zu konnen, erhélt man

di=(1-p)'p. (A.1)

In einer Simulation, die nur mit einer endlichen Populationsgréie N und endlicher Simula-
tionszeit T arbeiten kann, ist es sinnvoller, mit der Anzahl n; der Individuen zu arbeiten,
die nach t Zeitschritten eliminiert wurden. Die Gesamtzahl der eliminierten Individuen
Ny ergibt sich zu

Nyg=> ny=pNT. (A.2)
t=1
Damit erhalt man
ng = Ngdy = (1 — p) " 'p*NT. (A.3)

Jetzt kann man das Alter ¢, ausrechnen, das im Mittel genau ein Individuum wéhrend
der Simulationszeit erreicht hat (d.h., es gilt n; , ~ 1):

In(p?NT)

tar >~ 1 — ,
; In(1 - p)

(A4)

Dies ist nicht das maximale Alter, das in einer Simulation zu finden sein sollte, denn es
gilt im Allgemeinen noch Z;’;alt n; > 1.0. Deshalb sei mit ¢,,,, das Alter bezeichnet, das
in einem Zufallsmodell noch h6chstens einmal iiberschritten wird:

In(pNT)
In(1 —p)’

tmaz = 1 —

(A.5)

so dafl tq, die kleinste ganze Zahl ist, fiir die >33, n, < 1.0 gilt.

Diese Beziehungen gelten auch dann, wenn die Bevolkerungsgrofie Schwankungen unter-
liegt, wie das im EnergiefluBmodell von WOLTER [119] und im Evolving-Bugs-Modell
von PACKARD [11, 96] vorkommt. Dort arbeitet man dann mit der mittleren Bevolke-
rungsgrofe N und der mittleren Eliminationswahrscheinlichkeit p. Diese Niherung ist
ausreichend gut, wenn die Schwankungen gering gegen die Mittelwerte sind. (Beim Ener-
giefluBmodell miissen zusétzlich die Parameter geeignet gewéhlt werden.)
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Eine weitere relevante Grofie, die auch in Anhang B wieder verwendet wird, ist das mittlere
Alter 7, mit dem die Individuen sterben:

t=1

Fiir den Fall einer konstanten Eliminationswahrscheinlichkeit ergibt sich sofort durch Ein-
setzen von Gleichung (A.1) in Gleichung (A.6):

[e.e]

T = pz_:(l —p)lt = ]% (A.7)

A.2 Altersabhingige Eliminationswahrscheinlichkeit

In diesem Abschnitt wird vorausgesetzt, daf fiir ¢ < t; eine altersabhéngige Eliminations-
wahrscheinlichkeit p; = ¢(t) < p und fiir grole ¢-Werte wieder eine konstante Elimina-
tionswahrscheinlichkeit p vorliegt:

g fir t<ty
pt_{ p  fir ¢ >, (A.8)

so dafl sich asymptotisch wieder eine Exponentialverteilung ergibt. Man erhélt nun in
Analogie zum vorigen Abschnitt:

t—1

d; = H(l — Ds) - Di- (A.9)

s=1

Fiir die mittlere Eliminationswahrscheinlichkeit p gilt dabei
D= Zptat = ay, (A.10)
t=1

wobei {a;} die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Alters der Individuen zu einem belie-
bigen Zeitpunkt bezeichnet, fiir die d; = a;—i” gilt. Die Gleichung p = a; spiegelt dabei

die Tatsache wieder, dafl bei einer etwa konstanten Bevolkerungsgrofie der Anteil der
eliminierten Individuen identisch mit dem Anteil der neu erzeugten Individuen ist. Es gilt

t—1

a = [[(1=ps) - a, (A.11)

s=1

so dafl man a; sehr leicht aus der Normierungsbedingung " a; = 1 erhalten kann.

Betrachtet man den einfachen Fall g(t) = 0, so erhélt man nach kurzen Rechnungen die
folgenden Gleichungen:

R fir ¢ <t
di = { p(1—p)= B+ fiir ¢ > ¢, (A.12)
_ p
- A.13
p 1 —|—pt1 ( )
1

T = tl + —. (A14>
p
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Abbildung A.1: Eliminationswahrscheinlichkeiten im Bugsmodell
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Alter der Individuen

Fiir ¢; = 0 erhélt man wieder die Formeln aus Abschnitt A.1. Normalerweise findet man
in Simulationen kompliziertere Funktionen ¢(t), aber der Fall g(t) = 0 ist sehr oft eine
gute erste Naherung. Dies sieht man sehr schon, wenn man Daten fiir das Evolving-Bugs-
Modell, das in Kapitel 6 und speziell in Abschnitt 6.3.1 vorgestellt wurde, untersucht.

In Abbildung A.1 sieht man die Eliminationswahrscheinlichkeiten fiir Simulationen mit
drei verschiedenen Reproduktionsschwellen g;,. Diese Grofle, die in Abschnitt 6.1 defi-
niert wurde, regelt die Zeitskala und damit auch die Eliminationswahrscheinlichkeit. Man
erkennt, da Gleichung (A.8) mit ¢g(¢) = 0 die Daten in erster Néherung recht gut be-
schreibt. Die Grofle ¢, ist dabei natiirlich ebenfalls von gy, abhéngig. Die Werte von p und
p aus den Simulationen wurden verwendet, um dann mit den Gleichungen (A.13) und
(A.14) 7 zu berechnen. Dies liefert fiir g;, = 500 bzw. 1000 Werte von 7 = 49 bzw. 128.5
im Vergleich zu den gemessenen Werten 7 = 50 bzw. 129, die aus der Altersverteilung
{d;} stammen. Fiir g;, = 200 funktioniert diese Rechnung nicht, was durch folgende Ar-
gumentation verstindlich wird: Wenn man Abbildung A.1 genau betrachtet, sieht man,
daB fiir kleine Werte von t zunédchst ein Maximum und dann ein Minimum vorliegt, bevor
der nahezu konstante Wert p = 9.16 - 1072 erreicht wird. In diesem Fall arbeitet man also

besser mit
P fir t<ty
P = { p fir t>t, (A.15)
wobei hier speziell p’ > p gilt. Dies fithrt zu

/

P=  mo—n0n

r= bR a-p =

(A.16)

L (A.17)

]

Hieraus erhélt man nun 7 = 9.363 im Vergleich zum gemessenen Wert von 7 = 9.167 aus
{d:}.

Man erkennt deutlich, daf3 die einfache Annahme von stiickweise konstanter Elimina-
tionswahrscheinlichkeit zu recht guten Voraussagen fithrt. Die Abweichungen, die man
in Abbildung A.1 sieht, konnen bei genauer Betrachtung der Dynamik (siche Abschnitt
6.3.3) ebenfalls erklart werden, so daf die in diesem Anhang durchgefiithrten Rechnungen
im Rahmen dieser Arbeit ausreichen.
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B Verzweigungsprozesse

B.1 Kurzer historischer Uberblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde schon mehrfach darauf hingewiesen, wie wichtig soge-
nannte Zufallsmodelle sind. Dies hat schon 1873 GALTON [44] erkannt, als er sich mit dem
Phénomen des Aussterbens von Familiennamen beschéftigte. Er wollte nicht unkritisch
die vorher aufgestellte Hypothese akzeptieren, dafl vornehme Familien mit hoherer Wahr-
scheinlichkeit aussterben, als gewdhnliche Familien. Daher betrachtete er die Berechnung
der Wahrscheinlichkeit des Aussterbens einer gewohnlichen Familie aus den Fruchtbar-
keitsdaten der gesamten Bevolkerung als ersten Schritt zur Losung des Problems (nach
HARRIS [55]). Die erste (leider falsche bzw. nicht vollstdndige) Losung wurde schon im
selben Jahr von WATSON [116] geliefert. Er verwendete erzeugende Funktionen, um zu
zeigen, daf} jeder Familienname ausstirbt. Nach diesen ersten Papieren tauchte das Pro-
blem erst in den 20er Jahren dieses Jahrhundert u.a. im Zusammenhang mit genetischen
Forschungen wieder auf (siehe hierzu FISHER [34, 35], HALDANE [54] und STEFFEN-
SEN [111, 112]). Eine davon unabhéngige Wiederentdeckung des Problems fand im Jahre
1929 durch ERLANG [32] statt, der bemerkte, dafl eine zweite Losung moglich ist. Diese
erlaubt das ewige Weiterbestehen eines Familiennamens unter der Bedingung, dafl die
durchschnittliche Zahl ménnlicher Nachkommen grofler als 1 ist. Im Folgenden schlug
ELDERTON eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Zahl der Nachkommen vor, die es
erlaubte, einfache analytische Ausdriicke zu finden. Diese verwendete LOTKA [86, 87], um
sie auf amerikanische Zensusdaten anzuwenden, die dadurch sehr gut beschrieben werden
konnten. Der Begriff Verzweigungsprozef§ wurde erst 1947 in einem Papier von KoLMO-
GOROV und DMITRIEV [77] eingefiihrt.

Man kann sich Verzweigungsprozesse als eine mathematische Représentation der Entwick-
lung einer Bevolkerung vorstellen, deren Mitglieder sich fortpflanzen und sterben rein nach
den Gesetzen des Zufalls. Die Objekte kdnnen unterschiedliche Figenschaften haben, wie
z.B. Alter, Energie, Position, oder auch andere Faktoren, sie diirfen aber nicht miteinander
wechselwirken. Diese Annahme, die der mathematischen Theorie zugrunde liegt, scheint
gerechtfertigt fiir Populationen einiger physikalischer Teilchen wie Neutronen oder kosmi-
sche Strahlung, sie erscheint aber nur von bedingter Relevanz fiir biologische Populationen
(nach [55]).

B.2 Der Galton-Watson-Prozef3

Der originale Galton-Watson-Prozef beschiftigt sich mit der Beantwortung der Frage [55]:

Wenn man die jeweiligen Wahrscheinlichkeiten pg, p1, ps, . . . hat, dal ein Mann
0,1,2,... Séhne bekommt, von denen jeder dieselben Wahrscheinlichkeiten
hat, selber Sohne zu bekommen, und so weiter, wie grof} ist die Wahrscheinlich-
keit, dal die Familie ausstirbt, und allgemeiner, wie grof3 ist die Wahrschein-
lichkeit fiir eine gegebene Anzahl ménnlicher Nachkommen in einer gegebenen
Generation?

Watson verwendete zur Losung des Problems erzeugende Funktionen: Sei {p;} die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Nachkommen, dann ist

f(s) = Zpksk mit 0<s<1 (B.1)
k=0
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die erzeugende Funktion der Wahrscheinlichkeiten. Auflerdem seien die Iterierten der Er-
zeugenden durch

fils) = f(s) und fupi(s) = f(fuls)) = fu(f(s)) fir n=1,2,... (B.2)

definiert. Dann hat die Potenzreihe fiir f,, als Koeffizienten p, ; die Terme der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir die Gesamtzahl der Ménner in der n-ten Generation (der
erste Tréger des Namens entspricht der O-ten Generation). Watson bemerkte schon, daf
die Wahrscheinlichkeit ¢, der Ausléschung bis zur n-ten Generation durch die Gleichungen

@1 = Pio = 1(0) = o
Gt = Purro = fas1(0) = F(fa(0)) = f(gn) (B.3)

beschrieben werden konnte. Wenn gilt ¢, — ¢ fiir n — oo, dann gilt ¢ = f(g). Diese
Gleichung hat die Wurzel ¢ = 1. Diese ist die einzige Wurzel im Intervall [0, 1], wenn
m < 1 mit

m =Y kpr = f'(1) = mittlere Anzahl ménnlicher Nachkommen (B.4)
k=0

gilt. Fiir m > 1 existiert aber eine weitere Losung ¢ < 1.

Wenn man davon ausgeht, dafy die Wahrscheinlichkeiten pq, ps, . . . eine geometrische Reihe
der Form p, = bc* ' mit k = 1,2,..., 0 < b,c und b < 1 — ¢ bilden, dann gilt erstens
po=1—>01pr=1— & und zweitens ist f(s) eine gebrochen rationale Funktion:

b bs bs

—= 1— —=
/() 1—c+1—cs Pot

—. (B.5)

Fiir die mittlere Zahl ménnlicher Nachkommen ergibt sich somit m = (1_%)2 Die Gleichung

s = f(s) hat auBer s = 1 die positive Wurzel

1—bh—¢ >1 fir m<1,
S00= g =1 fir m=1, (B.6)
c(1-c) <1 fir m>1.

Durch Induktion kann man zeigen, daBl f,(s) dieselbe Form mit anderen Koeffizienten b,
und ¢, hat. Es gilt fiir m # 1

(B.7)

1—sg )+mn(ﬁ) 5 n=1.2 ...

fn(g)zl—m"( 1—<m::1)8’ ) 4

m"™ — Sg

und fir m =1

nc— (nc+c—1)s
n(s) = , O0<e< 1, =1,2,.... B.8
Jn(s) 1—c+nc—ncs ¢ " (B8)

Diese Gleichungen reichen aus, um die Rechnungen des néchsten Abschnittes nachvollzie-
hen zu konnen.
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B.3 Anwendung auf das Bit-String-Modell

Zunichst wird gezeigt, dafl die in dieser Arbeit verwendete Dynamik tatsdchlich zu einer
geometrischen Reihe fiir die Nachwuchsverteilung fiithrt. Damit liegt es nahe, die Theorie
der Verzweigungsprozesse zu verwenden, um die Altersverteilung der Spezies zu berech-
nen.

In jedem Zeitschritt wird ein Anteil P, der Individuen eliminiert, ein Anteil P; wird
unverdandert in den néchsten Zeitschritt iibernommen und ein Anteil P, gelangt mit einem
Individuum Nachwuchs in den néchsten Zeitschritt. Dabei gilt Py + P, + P, = 1 und
m= P, +2P, =1 (d.h., Py = P,), da mit konstanter Bevilkerungsgrofie gearbeitet wird.
Damit 148t sich, wie in Anhang A gezeigt wird, die Altersverteilung der Individuen sehr
genau (nicht nur fiir reine Zufallsmodelle) berechnen. Fiir die Berechnungen in diesem
Anhang muf} allerdings beriicksichtigt werden, dafl nur solcher Nachwuchs gezéhlt wird,
der zur selben Spezies wie der Vorfahr gehort. Bei einer Punktmutationsrate von p,.; =
1073 und einer Lebewesenlinge von 96 Bits ergibt sich eine Wahrscheinlichkeit M fiir
identischen Nachwuchs von M = (1—puu)?® ~ 0.91, so dafl nur noch ein Anteil Py = M P,
der Individuen mit Nachwuchs in die nédchste Generation gelangt. (Der in Simulationen
gemessene Wert fiir M liegt iiblicherweise etwas hoher, da durch Verwendung von Start-
codons eine Mutation in einer Junkregion des Individuums dieses unveréndert 1a8t.) Dies
verdndert natiirlich auch den Anteil P der Individuen, die unveréndert in den néchsten
Zeitschritt ibernommen werden. Zusammenfassend ergibt sich fiir die P/:

Pé - PO
Pl = 1-(1+M)P, (B.9)
P, = MP,.

Hiermit koénnen wir nun die {p;} fiir den Galton-Watson-Prozef§ berechnen. Die Wahr-
scheinlichkeit py fiir ein Individuum ohne Nachwuchs setzt sich zusammen aus der Wahr-
scheinlichkeit P, daB das Individuum im ersten Zeitschritt eliminiert wird, und aus der
Wahrscheinlichkeit P[py, dal das Individuum den ersten Zeitschritt ohne Nachwuchs iiber-
lebt und dann spéter ohne Nachwuchs eliminiert wird:

po = B+ Pip. (B.10)
Dies ergibt
1
= : B.11
Po 1+ M ( )

Analog 148t sich p; aus p,_; berechnen:
Pk = Pip + Papi—1, (B.12)

so daf} sich nach kurzer Rechnung fiir b und ¢, wie sie in Abschnitt B.2 definiert sind,
folgende Formeln

(B.13)

=7
§:

c = (B.14)

-
=

ergeben.
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Damit 148t sich nun Gleichung (B.7) verwenden, um die Wahrscheinlichkeiten @,, auszu-
rechnen, dafl eine Spezies nach exakt n Zeitschritten ausstirbt:

Qn = G —n1 = fa(0) = fur(0) (B.15)
1— M» 1— Mt
— 803(0 — ) _ Sos(o —— ) (B.16)
B so(1 — so)M™(1 — L)
82— (Mn 4 Mn1)s —I—A}I\P”—l (B.17)
_ __MQa-my (B.18)

(1—Mm)(1 — Mr+1)’
dabei ist so = 5; verwendet worden, das sich durch Einsetzen der Gleichungen (B.13) und
(B.14) in Gleichung (B.6) ergibt. Man sicht also, da man asymptotisch eine Exponenti-
alverteilung erhélt. Nebenbei sei an dieser Stelle noch bemerkt, dafl sich fiir M = 1 aus
Gleichung (B.8) eine Potenzverteilung berechnen 1&8t:

M=1 __ 1
@ = RS (B.19)

Bei der bisherigen Herleitung wurde unterstellt, daf§ die Dynamik in den Zufallsmodel-
len rein durch einen Galton-Watson-Prozefl beschrieben werden kénnte. Dies ist natiirlich
nicht der Fall, denn in einem Galton-Watson-Prozefl wird u.a. von getrennten, nicht iiber-
lappenden Generationen ausgegangen, was auch fiir menschliche Generationen eine unrea-
listische Annahme ist. Aulerdem wird die Zeit in Generationen und nicht in Zeitschritten
gemessen. Dieser zweite Punkt bereitet keine Probleme, wenn man die gewonnene Glei-
chung (B.18) einfach von Generationen auf Zeitschritte unter Verwendung der mittleren
Lebensdauer 7 aus Anhang A umskaliert:

Qt) = %Qm. (B.20)

Diese Gleichung beschreibt die Daten recht gut, die aus einer Simulation einer Popula-
tion von 10000 Individuen iiber einen Zeitraum von t;,, = 10° Zeitschritten gewonnen

Abbildung B.1: Vergleich Galton-Watson-Prozef und Daten
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wurden, wie man aus Abbildung B.1 an der gestrichelten Linie erkennen kann. Die hier
vorgestellten Rechnungen haben den Vorteil, daf sie einfache analytische Formeln fiir die
Speziesaltersverteilung liefern. Leider beschreiben sie die Daten nur fiir ¢ > 50 (siehe
Abbildung B.1) sehr gut. Man kann die Dynamik aber auch anders beschreiben, so dafl
die Ahnlichkeit zum Galton-Watson-Proze noch deutlicher wird. Man betrachtet jeden
Zeitschritt als abgeschlossene Generation, so dafl jedes Individuum exakt einen Zeitschritt
alt wird. Dann ergibt sich sofort als erzeugende Funktion

f(s) = P+ P/s + P,s?, (B.21)

wobei die Beziehungen (B.9) gelten, die zu einem identischen Nachwuchs von m = f/(s) =
1 — Py + P\M pro Zeitschritt fithren. Nun verwendet man Gleichung (B.15), um die
durchgezogene Linie in Abbildung B.1 zu erzeugen. Diese Kurve beschreibt auch fiir kleine
t-Werte die Daten sehr gut. Aber auch diese Kurve liegt fiir grofle Speziesalter unter den
gemessenen Daten. Dies a3t sich dadurch erkléren, dafl identische Nachkommen eines
Individuums auch durch Riickmutationen entstehen kénnen. Auflerdem koénnen mehrere
Nachkommen desselben Individuums zur selben neuen Spezies gehoren. Dies entspricht
dem Fall, dafl eine Familie nicht mit einem Mitglied, sondern mit mehreren Mitgliedern
beginnt. Wie man aber aus dem Vergleich der analytischen Kurve mit den Daten schlieflen
kann, handelt es sich hierbei nur um eine geringfiigige Storung, die deshalb nicht weiter
untersucht wird.
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C Der Wanderer im Sumpf

C.1 DMotivation

In der realen Natur fithrt (thermisches) Rauschen zu Mutationen und Cut-and-Splice
bzw. Crossover. Im Bit-String-Modell, das eine Population wechselwirkender Individuen
untersucht, wird dies in der Replikationsphase durch Anwendung der genetischen Ope-
ratoren widergespiegelt. Trotz dieser von auflen vorgegebenen Verédnderungen beobachtet
man sehr héufig, dafl die Evolution zum Stillstand kommt (sieche Kapitel 5). Im Bit-
String-Modell existiert keine explizite Umwelt oder mit anderen Worten, es existiert eine
statische Umwelt. Man kann sich also die Frage stellen, ob es Systeme gibt, die ohne
auflere Einfliisse (quasi aus sich selbst heraus) stédndig Verdnderungen hervorbringen. Mit
dieser Zielsetzung ist das Spielmodell des Wanderers im Sumpf untersucht worden.

In Kapitel 6 wurde ausfiihrlich das Evolving-Bugs-Modell von PACKARD vorgestellt [4, 11,
96]. Dort wurde die Entwicklung einer Population von Individuen untersucht, die zunéchst
nur iiber die Umwelt, die aus einem quadratischen Gitter mit periodischen Randbedin-
gungen besteht, miteinander wechselwirken. Dabei ist es schwierig, zwischen rédumlichen
Artefakten und Evolutionsphénomenen zu unterscheiden. Das Modell der Wanderer im
Sumpf erlaubt es, die rdumlichen Effekte genauer abzugrenzen, da der einzelne Wanderer
keiner Evolution unterworfen ist.

Die in den weiteren Abschnitten dieses Anhangs dargestellten Ergebnisse sind in [41]
veroffentlicht worden. Die Darstellung orientiert sich sehr stark an diesem Artikel.

C.2 Die Metapher der Roten Konigin

Now, here, you see, it takes all the running you can do, to keep in the same
place. If you want to get somewhere else, you must run at least twice as fast
as that.

Diese Worte der roten Konigin zu Alice stehen im Ruf, wahrscheinlich die meistzitierten
Worte aus den gesamten Alice-Biichern zu sein [45].

Sie sind die Grundlage fiir das, was die Biologen manchmal als den Red Queen Effekt
bezeichnen [89, 114]: Eine Spezies, die sich nicht verdndert, zieht Parasiten und Raubtiere
an. Sie erschopft ihre Resourcen und, falls sie selbst ein Réuber ist, entwickelt ihre Beute
bessere Verteidigungsstrategien. Ein Weg, um diesen Nachteil zu umgehen, besteht dar-
in, sich stdndig zu verdndern. Diese stdndige Verdnderung kann einfach darin bestehen,
daf einzelne Individuen oder ganze Herden sich stdndig bewegen. Diese Strategie ist als
kurzzeitige Strategie fiir einzelne Individuen geeignet, die sich genetisch nicht anpassen
konnen. Weit interessanter ist es aber, diese Wanderung als eine im abstrakten Raum der
Eigenschaften und Strategien zu betrachten, in dem jede Spezies einen Punkt und jede
Quasispezies eine Wolke von Punkten darstellt.

Natiirlich wird ein solches Herumwandern durch Verédnderungen in der Umwelt erzwun-
gen, die z.B. durch klimatische Wechsel, vulkanische Aktivitit, Meteoriteneinschliage, etc.
ausgelost werden. Es ist klar, dafl solche von auflen wirkenden Verédnderungen eine star-
ke Antriebskraft fiir die Evolution sind. Der dramatischste und bekannteste evolutionére
Vorfall, der wahrscheinlich durch eine solche Verdnderung ausgelost wurde, ist das Aus-
sterben der Dinosaurier [1, 103]. Es ist aber weniger offensichtlich, ob Evolution ohne
diese Stérungen von auflen iiberhaupt moglich wére. Frithe Theorien der Reihenfolge der
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Spezies (z.B. von CUVIER, siehe z.B. [97]) gehen davon aus, daf§ duferliche Einfliisse die
einzige treibende Kraft sind. Heute wird diese radikale Ansicht von den meisten Evolu-
tionstheoretikern zwar nicht mehr geteilt, es herrscht aber dennoch Uneinigkeit dariiber,
wie wichtig innere im Vergleich zu dufleren Einfliissen sind. Wihrend Argumente fiir kli-
matische Einfliisse in [97] gesammelt sind, sagt MAYNARD SMITH in [92]:

I see no reasons why extinctions [...] should not take place in the absence of
any change in the physical environment, although [...].

Der offensichtliche Kandidat fiir eine solche endogene Evolution ist der Red Queen Effekt.
In diesem Anhang soll keine Diskussion iiber seine Wichtigkeit gefiithrt werden. Aber
selbst als sekundérer Effekt sollte er einen nicht zu vernachliassigenden Einflufl haben, so
dafl weitergehende Untersuchungen sinnvoll sind. Es wére von groflem Interesse, wenn eine
allgemeine mathematische Theorie existieren wiirde, die es erlauben wiirde, seinen Einfluf3
abzuschétzen. Durch das Fehlen einer solchen Theorie ist es schon interessant, zumindest
ein mathematisches Modell zu haben, das explizit zeigt, dafl der Red Queen Effekt selbst
bei Abwesenheit von Zufélligkeit in der Umgebung zu Evolution fithren kann.

Da kein mathematischer Begriff fiir Fvolution im biologischen Sinne (d.h., Erh6hung von
irgendeiner Art von Komplexitét) bekannt zu sein scheint, kann hier kein solches Modell
angegeben werden. In diesem Anhang soll dagegen eine Klasse von Spielmodellen vorge-
stellt werden, die zeigen, dafl der Red Queen Effekt, wenn er wortlich genommen wird, in
der Lage ist, nicht stationéres und nicht periodisches Verhalten zu erzeugen. Die Modelle
sind formal vollstdndig deterministisch, aber ihre Resultate sind im wesentlichen Random-
walks (zu deutsch: Irrwege). Dies ist im Prinzip dhnlich zur Entstehung von chaotischem
Verhalten in formal deterministischen, glatten, dynamischen Systemen [13], obwohl die
Details doch sehr unterschiedlich sind. Im néchsten Abschnitt wird die einfachste Version
vorgestellt. Variationen werden in Abschnitt C.4 beschrieben und in Abschnitt C.5 wird
das Ganze noch einmal diskutiert.

Zuvor sollen noch kurz die sonst iiblichen Modelle erwihnt werden: Ublicherweise wer-
den Réuber-Beute-Beziehungen durch LOTKA-VOLTERRA-Gleichungen beschrieben. Es
ist gezeigt worden [60], dal LOTKA-VOLTERRA-Systeme mit mehr als zwei Partnern in
der Lage sind, chaotische Bewegungen zu erzeugen. Dies ist zwar noch keine wahre evo-
lutiondre Aktivitdt, aber es ist das Beste, was man von Differentialgleichungssystemen
mit wenigen Freiheitsgraden erwarten kann. Es scheint, dal chaotisches Verhalten eine
notwendige Voraussetzung fiir Evolution ist. Die in diesem Anhang vorgestellten Modelle
unterscheiden sich sehr stark von der Phasenraumstruktur der Lotka-Volterra-Modelle,
obwohl sie versuchen, einen im wesentlichen dhnlichen Mechanismus zu beschreiben. Sie
konnten a priori zu wirklicher Evolution fithren, was die urspriingliche Motivation fiir ihre
Untersuchung war.

C.3 Ein einzelner Wanderer im Sumpf

C.3.1 Beschreibung des Modells

In der einfachsten Version des Modells wird ein einzelner Wanderer auf einem endlichen,
zweidimensionalen und quadratischen Gitter der Grofle L x L betrachtet. Es gelten peri-
odische Randbedingungen, so dafl eine Torusgeometrie entsteht. Jeder Gitterplatz ¢ des
Gitters besitzt eine Einsinktiefe h;. Zu Beginn (d.h. zur Zeit ¢ = 0) ist die Landschaft
flach, so da h; = 0 fiir alle Gitterplitze gilt. Der Wanderer startet an einem zufélligen
Platz (z.B. am Ursprung) und schaut in eine zuféllige Richtung.
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Die Tiefe h; mifit, in welchem Mafle der Wanderer in der Vergangenheit Eindriicke auf
dem Gitterplatz ¢ hinterlassen hat. Wahrend der Wanderer sich auf der Stelle ¢ befindet,
sinkt er ein, als stiinde er im Sumpf. Die Tiefe des Bodens steigt um einen festen Wert
pro Zeiteinheit. Dies sei eine Einheit der Tiefe:

hitt = Al 4 1. (C.1)

Ein nicht durch einen Wanderer besetzter Platz j relaxiert pro Zeitschritt nach dem Gesetz
t+1 t

hi™ = f(h;). (C.2)

Die detaillierte Form der Funktion f(h) ist fiir die Dynamik unwesentlich. Es ist nur
wichtig, dafl

F(R)>0, f(h)<h fir h>0, dffdh>0, Ff0)=0  (C.3)

und
f(h) <1 fir 0<h<2 (CA4)

gilt. Gleichung (C.3) bedeutet, dafl ein Gitterplatz, der nicht vom Wanderer besucht
wird, monoton gegen h = 0 relaxiert. In Abschnitt C.4 wird diskutiert, was passiert,
wenn Gleichung (C.4) fallengelassen wird.

Die Dynamik des Modells wird dadurch festgelegt, dal der Wanderer immer auf den
Nachbarplatz geht, der die geringste Tiefe hat. Auf diese Weise versucht er, die Eindriicke
im Boden, die er selber erzeugt hat, zu umgehen. Dies wird in einer kurzsichtigen Weise
ohne langfristige Strategie gemacht. Die Entscheidung wird nur anhand der Tiefen des
eigenen Platzes und der vier Nachbarplitze getroffen.

C.3.2 Erste Konsequenzen

Die Gleichungen (C.3) und (C.4) beinhalten, daf§ der Wanderer niemals still steht oder
sich um 180 Grad dreht. Der Wanderer (d.h. die rote Konigin) lauft also immer, so wie
es sich Lewis Carroll vorgestellt hat. Damit das Stehenbleiben ein optimaler Schritt wére,
miifite

1+ h; < f(hy) (C.5)

fiir irgendein Paar {h;, h;} gelten. Dies ist nicht moglich. In gleicher Weise sind Drehungen
um 180 Grad (das sind Riickschritte) nicht moglich, da sie

S+ hi) < f(f(Ry)) (C.6)

bendtigen, was ebenfalls nicht sein kann.

Wenn zwei oder mehr Gitterpliatze mit derselben niedrigsten Tiefe existieren, verwendet
der Wanderer eine deterministische Regel, die bestimmt, wohin er geht. Wenn nur isotrope
(rotationssymmetrische) Regeln verwendet werden, existieren 3 mogliche Regeln und ihre
spiegelsymmetrischen Partner. Sie werden definiert durch die Reihenfolge der bevorzug-
ten Bewegungsrichtungen: (1) geradeaus, links, rechts (Regel GLR); (2) links, geradeaus,
rechts (LGR); und (3) links, rechts, geradeaus (LRG). Wie weiter unten gezeigt wird, be-
einflufit die gewihlte Regel zwar das Verhalten auf kleinen Gittern und fiir kurze Zeiten,
aber sie ist irrelevant fiir das Langzeitverhalten auf groflen Gittern.

Aus den obigen Definitionen ergeben sich eine Anzahl einfacher Theoreme.



80 C Der Wanderer im Sumpf

Zunéchst einmal gilt, daBl der Wanderer bei einem unendlich langen Weg das gesamte
Gitter bedeckt, d.h., es kann keinen Gitterplatz geben, der niemals besucht wird. Es gilt
sogar, daf jeder Gitterplatz unendlich oft besucht wird. Fiir den Beweis dieser Behaup-
tung bedenke man, dafl das Gitter endlich ist. Damit miissen einige Pléitze unendlich oft
besucht werden. Man betrachte nun einen solchen Gitterplatz und nehme an, dafl er einen
Nachbarn j hat, der nur endlich oft besucht wird. Nach einer endlichen Zeit bevorzugt
der Wanderer die Richtungen, die nicht zu j fiihren. Dies gilt, obwohl die Tiefe h; gegen
Null relaxiert und damit irgendwann niedriger als die {ibrigen Tiefen wird. Dies kann
offensichtlich nicht sein.

Dieses vorige Argument 148t sich noch verschiarfen. Wegen der Gleichungen (C.3) und
(C.4) ist die Reihenfolge der Tiefen der Nachbarn von Gitterplatz i genau die Reihenfolge
der Zeitabstdnde seit dem letzten Besuch dieser Gitterplédtze. Dies bestimmt auch die
Reihenfolge, in der die Nachbarplidtze wieder besucht werden, wenn der Wanderer den
Platz i das ndchste Mal verldfit, solange der Nachbar in der Zwischenzeit nicht in einem
Weg enthalten gewesen ist, der nicht durch den Gitterplatz ¢ gefiihrt hat. Dies bedeutet,
daf die kontinuierliche Variable h; durch eine diskrete spinartige Variable ersetzt werden
kann, die die Reihenfolge der vier Nachbarn speichert. Eine solche Variable hat 4! = 24
mogliche Werte, s; = 1,...24. (Ahnliche Spin-Modelle sind von COHEN et al. [79, 106] und
BUNIMOVICH et al. [18] untersucht worden.) Bei Verwendung dieser Variablen wird die
Dynamik allerdings recht kompliziert. Es éndert sich ndmlich nicht nur die Spineinstellung
des besuchten Gitterplatzes, sondern auch die aller seiner vier Nachbarn. Das wichtigste
Ergebnis aber ist, dafl die Spindynamik (und damit auch die Wege) unabhéngig von der
detaillierten Form der Funktion f(h) ist.

Fiir dieses Modell erhédlt man einen endlichen Phasenraum, der N(L) = 247" mogliche
Zustédnde enthélt, so dal ein Weg des Wanderers irgendwann periodisch werden muf.

C.3.3 Erste Simulationsergebnisse

Fiir kleine Gitter kann man die Periodendauern und auch die periodischen Orbits selbst
relativ leicht finden. Sie hédngen, wie schon erwéhnt, von der speziellen Implementation
ab, also von den bevorzugten Richtungen bei gleich hohen Nachbarplitzen. Die Perioden-
dauern hingen auch sehr stark von der Gittergréfie L ab. Im allgemeinen findet man kein
monotones Verhalten. In Tabelle C.1 sind Abschéitzungen fiir die Transientenzeiten fiir
kleine Gitter fiir die drei oben genannten Regeln zusammengefafit.

Man erhélt diese Abschéitzungen, indem man gleichzeitig 2 Gitter simuliert, die beide mit
einer flachen Landschaft beginnen, von denen aber das eine mit doppelter Geschwindigkeit
simuliert wird. Die Zeiten in Tabelle C.1 sind die Zeiten, bei denen die Tiefenverteilungen
zum ersten Mal iibereinstimmen. Man kann sich leicht {iberzeugen, dafl diese Zeiten von
unten durch die Transientenzeit Tj und von oben durch Ty +7;, begrenzt sind. Dabei ist T,
die Periodendauer des periodischen Orbits. Fiir die Regel GLR steigt Ty nur quadratisch
mit der Gittergrofle L an, wenn L # 4n + 1 gilt. Ansonsten scheint T ungefahr wie el?
anzusteigen. Die Konstante a ist dabei deutlich kleiner als In 24, was andeutet, daf§ ein
Grofiteil des Phasenraumes fiir einen Weg, der auf einer flachen Oberfliche startet, nicht
zugénglich ist.

Zum Abschlufl dieser Diskussion soll noch bemerkt werden, dafl die periodischen Orbits
im allgemeinen nicht alle Gitterplédtze gleich hiufig besuchen, wenn sie auch jeden Platz
mindestens einmal pro Orbit enthalten. Damit fithrt der Weg nicht zu einer Gleichvertei-
lung.
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Tabelle C.1: Transientenzeiten bis zum Erreichen eines periodischen Orbits

Regel
L GLR LRG LGR Diese Tabelle zeigt Abschitzungen fiir
2 8 8 8 die Transientenzeiten Ty bis zum Er-
3 18 18 18 reichen eines periodischen Orbits fiir
4 43 43 43 verschiedene Gittergréfien und fiir die
) 286 150 75 drei Regeln GLR, LGR und LRG. Die
6 72 108 144 Regeln bezeichnen die Reihenfolge der
7 08 816 1666 Bevorzugung der drei Richtungen Ge-
8 192 256 2432 radeaus (G), Links (L) und Rechts
9 3608 1411 5146 (R).
10 200 26 580 18100 Man erhélt diese Abschitzungen, in-
11 249 5166 11193 dem man gleichzeitig 2 Gitter simu-
12 4392 54458 456 624 liert, die beide mit einer flachen Land-
13| 143720 | 3815 | 2503076 | L R e et o
14 392 2622708 207 600 muliert wird. Die Zeiten geben an,
15 450 5289144 1072802 wann die Tiefenverteilungen zum er-
16 768 | 41426880 | 48245600 sten Mal iibereinstimmen. Diese Zei-
17 | 335203407 | 245621434 | 103 122840 ten werden von unten durch die Tran-
: : : : sientenzeit 7y und von oben durch
An 3.2 _ _ To+1T), begrenzt, wobei T}, die Periode
dn + 1 B B B des periodischen Orbits ist. (Entnom-
An + 2 92 - - men aus [41])
dn + 3 2172 - —

Fiir groBe Werte von L (und fiir L = 4n+1 im Falle von Regel GLR) sind die Transienten-
zeiten so lang, dal nur noch das transiente Verhalten an sich von praktischer Bedeutung
ist: Der Weg eines Wanderers beginnt sehr regulér und wird mit steigender Zeit ¢ mehr
und mehr zufillig. Dies wird in den drei Tafeln von Abbildung C.1 verdeutlicht. Jede Tafel
zeigt 5000 Schritte eines Weges auf einem Gitter der Grofle 121 x 121 fiir die Regel GLR.
Nach etwa N = 2 x 10° Schritten sind noch sehr regelméBige Wegstrecken sichtbar. Der
Weg wird aber immer unregelmifliiger und nach N = 4 x 10° sicht der Weg vollstindig
zufillig aus. In Abbildung C.2 werden 20000 Schritte eines Weges gezeigt, der etwa 107
Schritte von der flachen Landschaft des Anfangs entfernt ist. Vergleicht man Gitter bis zur
GroBe L ~ 1400, so findet man eine typische Zeit T} ~ L?®, die der Wanderer benétigt,
damit der Weg fiir alle drei Regeln zufillig aussieht.

Nach dieser Zeit T, zeigt der Weg dasselbe statistische Verhalten fiir alle drei Regeln.
Dies wird in Abbildung C.3 deutlich, wo die Anzahl der Geradeaus Schritte (Rhomben),
Linksdrehungen (Quadrate) und Rechtsdrehungen (Pluszeichen), die withrend eines 10°
Schritte langen Weges stattgefunden haben, als Funktion der Zeit dargestellt werden. Die
Gittergrofle betrdagt L = 1001. Das Verhalten héngt fiir kleine Zeiten von der gewéhlten
Regel ab, aber fiir groflie Zeiten N > 108 ist es fiir alle drei Regeln gleich. Das statistische
Verhalten ist auch dann gleich, wenn nicht auf einer flachen Landschaft, sondern auf einer
Zufallslandschaft gestartet wird, auf der die Tiefen h; auf zuféllige Werte zwischen 0 und
1 gesetzt werden. In diesem Fall produzieren alle drei Regeln identische Wege. Man kann
daher vermuten, dafl der Prozef ergodisch und unabhéngig von der gewéhlten Regel im
Grenzfall unendlicher Gitter wird. Dies wird auch durch die weiteren Resultate gestiitzt.
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Abbildung C.1: Die Wege des Wanderers
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Diese drei Tafeln zeigen den Weg des Wan-
derers auf einem Gitter der Grofle 121 x
121 unter Verwendung der Regel GLR. Es
werden jeweils 5000 Schritte dargestellt.

ﬁ Es gelten periodische Randbedingungen,
d.h., wenn der Wanderer das Gitter iiber

rE. : den linken Rand verldfit, kommt er am
o rechten Rand wieder herein. Links oben

sind 5000 Schritte von t = 35001 bis
40000 dargestellt, oben von ¢t = 220001

| bis 225000 und links von ¢ = 430001 bis
%ﬂ 435000. (Entnommen aus [41])

Ein sehr bemerkenswertes Resultat, das sich aus Abbildung C.3 ergibt, besagt, daf§ die
Zahlen der Links- und Rechtsdrehungen bis auf geringe Fluktuationen identisch sind.
Damit wird die chirale Symmetrie, die von den einzelnen Regeln explizit gebrochen wird,
statistisch wiederhergestellt.

C.3.4 Die statistischen Eigenschaften des Modells

Im Folgenden werden die statistischen Eigenschaften von Wegen untersucht, die aus der
geordneten Anfangsphase heraus sind (d.h. N >> T,.). In Abbildung C.4 wird die Vertei-
lung P(l) der Wegabschnitte dargestellt, die mindestens [ Schritte hintereinander in die-
selbe Richtung gehen. Mit Ausnahme der ersten beiden Punkte liegen die Werte auf einer
perfekten Exponentialfunktion. Dies bedeutet, daff der Wanderer ein Kurzzeitgedéacht-
nis besitzt, was wiederum nahelegt, dafl asymptotisch ein echtes Randomwalk-Verhalten
vorliegt. Fiir dieses gilt:

Ri = (|Tpgn — mt|2> ~Mn. (C.7)

Um dieses direkt zu testen, wird in Abbildung C.5 das normierte mittlere Abstands-
quadrat R?/n gegen den zeitlichen Abstand n dargestellt. In Abbildung C.6 wird die
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Abbildung C.2: Der Weg des Wanderers

Diese Abbildung zeigt ein Gitter der Grofle
361 x 361. Nachdem der Weg innerhalb von
etwa 107 Schritten immer zufilliger gewor-
den ist, werden 20000 Schritte eines Wan-
derers gezeigt, der die Regel GLR verwen-
det. Es gelten ebenfalls wieder periodische
Randbedingungen. (Entnommen aus [41])

Autokorrelationsfunktion

Cp = <A:Bt+n . A:Bt> (C8)

dargestellt, dabei gilt: Az, = x,.1—x;. Beide Abbildungen zeigen in etwa, aber nicht
genau, das erwartete Verhalten von Randomwalks. Fiir n < 200 kann man aus der Au-
tokorrelation eher ein Potenzgesetz mit dem Exponenten a =~ —0.9 ablesen. Diesem sind
starke periodische Oszillationen iiberlagert, auflerdem erkennt man deutliche Abweichun-
gen bei kleinem n. Dies wiirde nahelegen, dal R? ~ n?>~® = n'! gilt. Aus Abbildung C.5
erkennt man, daf3 dies tatsédchlich das Verhalten fiir n ~ 100 ist. Fiir grofle n neigt sich
die Kurve aber weiter herunter, so daff asymptotisch doch R? ~ n gilt. Versucht man
logarithmische Korrekturen der Form

R? ~ n(lnn)”, (C.9)

dann findet man 3 ~ 0.33 mit einem Fehler von etwa 4+0.05 wegen der deutlichen Abwei-
chungen von Gleichung (C.9). Man sieht also, dal der Weg asymptotisch ein (deterministi-
scher!) Randomwalk ist, fiir den eventuell logarithmische Korrekturen gelten. Dies deutet
an, dafl man sich exakt an der oberen kritischen Dimension dieses Problems befindet, d.h.,
die obere kritische Dimension ist d = 2.

Die letzte Beobachtung zeigt im wesentlichen, dafi die Tendenz, die eigenen Spuren zu
vermeiden, ausreicht, um die chirale Symmetrie wiederherzustellen. Sie reicht aber nicht
aus, um nicht triviales Langzeitverhalten zu bekommen. Dies steht im Unterschied zu self
avoiding walks (SAW, zu deutsch: selbstvermeidende Irrwege) [26], bei denen der Wanderer
vernichtet wird, wenn er in seine eigene Spur laufen will. Das Verhalten ist aber dhnlich
zu dem von sogenannten true self avoiding walks [2] (TSAW, die auch als self-repelling
walks bezeichnet werden [19]). Bei diesen versucht der Wanderer seiner eigenen Spur
auszuweichen, wird aber nicht vernichtet, wenn dies nicht moglich ist.

Bei beiden (SAW und TSAW) handelt es sich um Zufallsprozesse. Fiir SAW gilt im Ge-
gensatz zu diesem Modell R% ~ n* mit v > 1/2. Fiir TSAW gilt in 2 Dimensionen bis auf
logarithmische Korrekturen ebenfalls R% ~ n. Die Selbstvermeidung ist in diesem Modell
nicht sehr stark, was man auch an der Verteilung der Wiederkehrzeiten erkennen kann.
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Abbildung C.3: Die regelabhéngige Einschwingphase
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Die Anzahl der Geradeaus Schritte (Rhomben, die oberen Kurven in den Tafeln), Linksdrehungen (Qua-
drate, eine der beiden unteren Kurven) und Rechtsdrehungen (Pluszeichen, die zweite untere Kurve)
die wihrend 10 Schritten auf einem Gitter der GréBe L = 1001 stattgefunden haben. Die einzelnen
Tafeln entsprechen: Regel LRG (a); Regel LGR (b); Regel GLR (c); zufélligem Start (d). Innerhalb der
Genauigkeit des Diagramms liegen die Quadrate und Pluszeichen aufeinander. (Entnommen aus [41])

Die Wiederkehrzeit ¢ ist definiert als die Zahl von Schritten, die der Wanderer zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Besuchen desselben Gitterplatzes geht. Fiir zweidimensionale
Randomwalks ist bekannt [110], daff bis auf logarithmische Korrekturen P(t) ~ 1/t gilt.
Fiir SAW ist P(t) = 0. In Abbildung C.7 ist P(t) fiir den Wanderer dargestellt. Bis auf
Abweichungen bei kleinem ¢ sieht man in der Tat einen Abfall ~ 1/¢t. Damit reicht die
Tendenz, seine eigene Spur zu vermeiden, aus, den Weg zuféllig zu machen. Sie geniigt
aber nicht, das Kreuzen der eigenen Spur zu verhindern.

C.4 Erweiterungen und Verallgemeinerungen
C.4.1 Dynamischer Zufall

In der einfachen Version des Modells hat sich der Wanderer vollstéindig deterministisch
verhalten. Man kann aber genauso gut probabilistische Versionen der obigen Regeln be-
trachten, in denen bei jedem Schritt die Regel mit der Wahrscheinlichkeit 1 — p befolgt
wird, wahrend mit Wahrscheinlichkeit p ein zufilliger Schritt stattfindet. Das Ergebnis
ist so, wie man es erwarten wiirde: Fiir alle drei Regeln werden die Wege bei grolen Git-
tern und bei Zeiten die wesentlich gréBer als L? sind zufillig. Dariiberhinaus verdndern
sich die statistischen Eigenschaften kontinuierlich fiir kleine Werte von p und gehen in
die Eigenschaften fiir den Grenzfall p — 0 iiber. Bei der Regel GLR gilt dies natiirlich
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Abbildung C.4: Die Verteilung P(l)
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Abbildung C.5: Das mittlere Abstandsquadrat (R2)/n
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nur fiir Gitter der Grole L = 4n + 1. Dies zeigt, dafl das nicht zuféllige Verhalten bei
quadratischen Gittern der iibrigen Grofien untypisch und unstabil ist.

Die Stabilitdat des pseudozufilligen Verhaltens gegen wirkliches, zufélliges Rauschen wird
ebenfalls in den Varianten der weiteren Abschnitte beobachtet.

C.4.2 Unendliche Gitter

Bisher ist nur der Fall eines endlichen Gitters mit flachen Anfangsbedingungen untersucht
worden. Fiir ein unendliches und urspriinglich flaches Gitter ist das Problem natiirlich tri-
vial, denn der Wanderer lduft ohne Richtungswechsel in die einmal eingeschlagene Rich-
tung. Man kann aber auch ein unendliches Gitter mit einer nicht flachen Anfangsbedin-
gung betrachten. Wiirde der Wanderer keine Eindriicke hinterlassen, dann wére sein Weg
zuféllig und damit in 2 Dimensionen wiederkehrend. Die Tatsache, dafl die Spuren, die er
hinterl:ifit, ebenfalls einen Randomwalk erzeugen, deutet an, dal man ebenfalls R% ~ n
erhalt.
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Abbildung C.6: Die Autokorrelation ¢,
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Dies wird in der Tat in Simulationen beobachtet. In Abbildung C.8 ist R2/n fiir 3 x 10°
Wege dargestellt, die jeder auf einer neuen Zufallslandschaft starten. Man sieht, dafl die
Wege noch etwas aufgeblasener als in Abbildung C.5 sind. Man erkennt auch wieder
logarithmische Korrekturen R? ~ n(Inn)?, diesmal aber mit 3 ~ 0.4 (wieder mit grofier
Ungenauigkeit).

C.4.3 Langsame Relaxation

Es wurde schon mehrfach darauf hingewiesen, dafi die bisherigen Resultate nicht von
der speziellen Form der Funktion f(h) abhéngen, solange Gleichung (C.4) erfiillt ist. Sie
garantiert, dal das Verhalten des Wanderers von den Zeiten bestimmt wird, die zwischen
den Besuchen eines Gitterplatzes vergangen sind. Es findet also keine Ansammlung der
Tiefe iiber mehrere Besuche statt. Dies mufl nicht mehr gelten, wenn die Relaxation
geniigend langsam ablauft.

Man kann beobachten, daf§ Gleichung (C.4) durch wesentlich schwéchere Bedingungen
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Abbildung C.8: Das mittlere Abstandsquadrat auf unendlichen Gittern
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ersetzt werden kann, ohne daf sich die Ergebnisse verdndern. Es ist allerdings schwierig,
die schwéchsten Bedingungen dafiir zu finden, dafi die Wege identisch mit denen aus den
vorigen Abschnitten bleiben. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle nicht weiter darauf
eingegangen.

Wenn die Relaxation noch geniigend schnell ist, unterscheidet sich der Weg gelegentlich
von einem solchen mit schneller Relaxation, die Langzeitstatistik und das qualitative
Verhalten bleiben allerdings gleich. Dies gilt nicht mehr, wenn die Relaxation sehr langsam
wird, oder wenn iiberhaupt keine Relaxation mehr stattfindet. Im Rest dieses Abschnitts
wird der Grenzfall ohne Relaxation untersucht.

In diesem Fall wird die Entscheidung des Wanderers nicht mehr von der zeitlichen Reihen-
folge der Besuche bestimmt, sondern nur noch von der Anzahl der Besuche. Der Wanderer
geht zu dem Nachbarplatz, den er bisher am seltensten besucht hat. Damit sind auch Dre-
hungen um 180 Grad und sogar das Stillstehen mogliche Alternativen, solange sie nicht
explizit verboten sind. Die chirale Symmetrie wird nun nicht mehr wiederhergestellt.

Im Folgenden sei angenommen, dafl Riickschritte und Stehenbleiben verboten sind. Dies
verhindert, daf sich die Zahl der moglichen Regeln zu stark vermehrt. Bei den Regeln GLR
und LGR wird der Weg auf allen quadratischen Gittern mit flachen Anfangsbedingungen
geordnet und periodisch. Er wird mit sehr langen und langsamen Transienten ungeordnet
auf Gittern, die geringe Unordnung, wie z.B. einem Gitterplatz mit h; # 0, enthalten.

Im Gegensatz dazu wird der Weg sehr schnell zufillig bei Verwendung von Regel LRG,
auch dann schon, wenn die Oberflache zu Anfang flach ist. Die Tiefenverteilung wird dabei
zu einer zufélligen Landschaft.

In Abbildung C.9 wird (R?)/n im stationéiren Zustand gezeigt. Man sicht wieder, daf der
End-zu-End Abstand etwas gréfler als beim reinen Randomwalk ist. Es gilt aber bis auf
logarithmische Korrekturen wieder asymptotisch ~ y/n (§ = 0.61). Hieraus kénnte man
naiv schliefen, dafl die Landschaft im Langzeit-Limes zu einer Zufallsoberfliche wird. Dies
ist aber definitiv nicht der Fall, wie man aus Abbildung C.10 ablesen kann. Dort ist die
Varianz der Tiefenverteilung in Abhéngigkeit von der Gittergrofle L dargestellt. Um die
Varianz zu berechnen, sind die Mittelwerte nur zu solchen Zeiten durchgefiihrt worden, die
ganzzahlige Vielfache der Gittergrofie L? sind. Dies vermeidet halbgefiillte Ebenen. Man
sieht, daB die Varianz der Tiefenverteilung nur etwa wie (log L)' statt wie ~ L ansteigt.
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Abbildung C.9: Die Abstandsverteilung ohne Relaxation
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Man erhilt qualitativ dhnliche Resultate, wenn Riickwértsschritte erlaubt werden.

Abbildung C.10: Die Varianz der Tiefenverteilung

Diese Abbil-
+ dung zeigt in doppeltlogarith-

N mischer Darstellung die Vari-

+ anz der Tiefenverteilung ge-

. gen den Logarithmus der Git-
tergrofle L. Die Werte von
L sind die Fibonaccizahlen

+ 5,8,...,2548. Wie schon in

+ Abbildung C.9 wird Regel
LRG verwendet und es fin-
det ebenfalls keine Relaxation
statt. (Entnommen aus [41])

Varianz der Tiefe
+

InN

Zum Schluf} sei noch darauf hingewiesen, dafl das Modell ohne Relaxation im wesentlichen
einer deterministische Version des true self-avoiding walk Problems entspricht [2]. Auch
dafiir wird vermutet, da8 (R2) ~ n und dh ~ const bis auf logarithmische Korrekturen
gilt [98].

C.4.4 Hiigelige Landschaften

Bei den bisherigen Varianten des Modells ist die Landschaft immer gegen eine flache
Landschaft h; = 0 relaxiert. Stattdessen soll nun der Fall betrachtet werden, bei der jeder
Gitterplatz i eine andere Funktion f;(h) mit einem Fixpunkt A} hat. Genauer gesagt, wird

fi(h) = f(h = h7) + by (C.10)

mit demselben f(h) wie bisher gewéhlt. Die Relaxation fiihrt nun zu einer hiigeligen
Landschaft h; = h;. Der Wanderer versucht immer noch, den hochsten Punkt in seiner
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Umgebung zu erreichen.

Dieses Modell ist biologisch vermutlich interessanter als das Modell aus Abschnitt C.3,
da es den Red Queen Effekt in einer Situation beschreibt, in der nicht alle Zustdnde a
priori gleich gut sind. Wenn der Wanderer keine Spuren hinterléft, so ergibt sich nur
ein einfaches Optimierungsproblem, bei dem der Wanderer das néchstliegende Maximum
aufsucht und dort bleibt. Die Weichheit des Bodens verhindert das, besonders dann, wenn
die Relaxation langsam ist.

Die Spitzen der Hiigel entsprechen 6kologischen Nischen, die von einer unbeweglichen Spe-
zies nur fiir einen endlichen Zeitraum besetzt werden konnen. Diese konnen spéter erneut
besucht werden, wenn sie wieder gute Nischen sind. Wenn eine Nische breit und tief genug
ist, wird der Wanderer niemals vollstdndig von ihr weggetrieben werden. Er ist vielmehr
in der Lage, in einem Teil der Nische zu verweilen, bis der Rest der Nische wieder rela-
xiert ist. Damit ist, wenn die Landschaft flacher und/oder das Optimum schmaler wird,
ein Ubergang zwischen lokalisierten und delokalisierten Wegen zu erwarten. Im delokali-
sierten Bereich sind typische Wege intermittent, da der Wanderer ein lokales Maximum
anstrebt, in seiner Umgebung verweilt, bis seine Spuren das Maximum zerstért haben,
und dann zu einem anderen lokalen Maximum wechselt. Sowohl im lokalisierten, als auch
im delokalisierten Bereich existieren keine periodischen Orbits, es sei denn, die Nische ist
sehr schmal und sehr tief.

Die Details der Dynamik hdngen nicht nur von den Eigenschaften der Oberfliche {h}},
sondern auch von der Geschwindigkeit der Relaxation, also von f(h), ab. In Abbildung
C.11 ist die z-Koordinate eines Wanderers in einer Landschaft mit zwei Téalern der Form

h*(z,y) = a-sin(2rz/L) - sin(2my/L) (C.11)

dargestellt. Dabei gilt a = 0.05, L = 100 und

f(h) = : (C.12)

Abbildung C.11: Der Weg in einer hiigeligen Landschaft
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Man sieht in der Tat die erwartete Intermittenz. Die Schwelle zur Delokalisation liegt bei
a ~ 0.085. Bei einer Oberfliche mit Nischen (bzw. Hiigeln) unterschiedlicher Héhe kann
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dies zu anomaler Diffusion [17] fiithren, die durch eine breite Verteilung von Fluchtzeiten
entsteht.

Als letztes ist noch untersucht worden, ob der Ubergang von der Lokalisation zur De-
lokalisation scharf ist. Wenn das Entkommen aus der Nische dem thermisch aktivierten
Entweichen aus einem Potentialtopf entspricht, dann ist die Rate des Entkommens nie-
mals exakt Null, da sie exponentiell mit der Tiefe des Topfes absinkt. Andererseits miifite
der Ubergang scharf sein, wenn das Verhalten &hnlich dem einer Crisis [53] in einem glat-
ten, dynamischen System wire. In Abbildung C.12 ist die Fluchtrate gegen die Tiefe a
des Maximums dargestellt. Es ist wieder eine Landschaft mit zwei Télern nach Gleichung
(C.11) mit L = 100 verwendet worden. Selbst durch sehr lange Liufe (5 x 10® Schrit-
te) konnte nicht geklart werden, welche der beiden Moglichkeiten realisiert ist. Wenn der
Ubergang scharf sein sollte, dann steigt die Fluchtrate jedenfalls sehr langsam mit einer
Potenz (a — a¢r)? mit v > 1 an.

Abbildung C.12: Flucht aus einem Maximum
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C.4.5 Mehrere Wanderer

Als letzte Variante werden mehrere Wanderer untersucht, die gleichzeitig auf einer grofien,
aber endlichen und zu Beginn flachen Landschaft laufen.

Es existieren zwei mogliche Vorgehensweisen. Bei der Ersten entscheiden alle Wanderer
simultan in welche Richtung sie gehen, und fithren dann — ebenfalls simultan — diesen
Schritt aus. Dies kann man relativ leicht auf einer massiv parallelen Maschine wie der
Connection Machine durchfithren. Es fiihrt im Laufe der Simulation zu einer Kondensa-
tion aller Wanderer. Sobald mindestens zwei Wanderer auf demselben Gitterplatz stehen,
wiahlen sie in Zukunft immer dieselbe Richtung und bleiben daher zusammen. Gruppen
von Wanderern kénnen dann aus verschiedenen Richtungen denselben Gitterplatz wihlen,
so dafl immer groflere Gruppen entstehen.

Die zweite Moglichkeit besteht darin, dafl alle Wanderer nacheinander vorgehen. Jeder
entscheidet, wohin er geht, und fiihrt diesen Schritt aus, bevor der Néchste an die Rei-
he kommt. Auf diese Weise kann der nédchste Wanderer schon den Eindruck sehen, den
der erste hinterlafit. Dies kann leider nicht mehr sinnvoll auf einer Connection Machi-
ne implementiert werden. Es fithrt zum genauen Gegenteil der ersten Moglichkeit, denn
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selbst wenn alle Wanderer auf derselben Stelle starten, so laufen sie nun auseinander.
Alle Resultate, die im Folgenden vorgestellt werden, wurden mit der zweiten Moglichkeit
erhalten.

Da die Wanderer die Eindriicke vermeiden, die von vorherigen Schritten erzeugt wurden,
fiithlen sie effektiv eine abstoflende Kraft, die zu negativen Korrelationen fiithrt. Obwohl
dieser Effekt bei der Selbstabstoflung sehr gering ist, wie man aus Abbildung C.5 ablesen
kann, ist die abstoflende Korrelation sehr stark. Dies erkennt man in Abbildung C.13, die
die normalisierte 2-Punkt-Dichtekorrelation C(r) als Funktion des Manhattan-Abstandes
fiir 10 verschiedene Wandererdichten zeigt. Sowohl die Stérke, als auch die Reichweite der
Korrelation sinkt mit dem Ansteigen der Zahl N der Wanderer. Sie ist also am stérksten
fiir N = 2. Man konnte vermuten, dafl die Reichweite der Korrelation durch den mittleren
Abstand der ndchsten Nachbarn gegeben ist, dies ist aber offensichtlich nicht der Fall. Wie
Abbildung C.13 zeigt ist der Anstieg mit N viel schwiicher als 1/v/N und er kann fiir L =
201 nur fiir N > 10 deutlich gesehen werden. Mit Ausnahme sehr hoher Dichten existiert
eine Region von 7, in der C(r) linear in logr ist und in der die Steigung dichteunabhéngig
ist.

Abbildung C.13: Die Abstandskorrelation fiir mehrere Wanderer
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Ein interessanter Effekt ist das lokale Maximum der Korrelation bei dem Manhattan-
Abstand 2, das in Abbildung C.13 deutlich sichtbar ist. Dieses Maximum wird verursacht
von Wandererpaaren, fiir die 0 = +1 und dy = +1 gilt. Betrachtet man die Entwicklung
auf dem Bildschirm, so sieht man, dafl diese diagonal liegenden Paare eine Tendenz haben,
fiir mehrere Zeitschritte zusammenzubleiben. Es ist zu vermuten, dafl dieser Effekt ein
Artefakt der gewéhlten Nachbarschaft ist.

In Abschnitt C.3.3 wurde festgestellt, daBl die chirale Symmetrie statistisch wiederher-
gestellt wurde, obwohl sie explizit von jeder Bewegungsregel gebrochen wurde. Wenn
mehrere Wanderer vorhanden sind, muf$ dies nicht mehr gelten. Aber auch in diesem Fall
wird die chirale Symmetrie statistisch wiederhergestellt. Ein weiteres interessantes Ergeb-
nis wird in Abbildung C.14 dargestellt. Ein einzelner Wanderer fiithrt auch dann, wenn es
erlaubt ist, niemals Riickwértsschritte (d.h. 180 Grad Drehungen) aus. Bei mehreren Wan-
derern kann dies aber der giinstigste Schritt sein, wenn all drei anderen Nachbarn schon
besetzt sind. Damit sollte in erster Néaherung die Wahrscheinlichkeit fiir Riickschritte mit
der dritten Potenz der Wandererdichte p ansteigen. Fiir hohe Dichten muf3 die Kurve ab-
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Abbildung C.14: Wahrscheinlichkeit fiir Riickschritte
1 T L | T T L | T T T T T T

Diese Abbildung zeigt die Wahr-
scheinlichkeit fiir Riickschritte in
Abhé#ngigkeit von der Dichte der
Wanderer p. Die Gittergrofie be-
tragt jeweils L = 201. Es wur-
de bei gleicher Hohe die Regel
GRHL verwendet, H steht da-
bei fiir hinten. Man beobachtet
ein Ansteigen der Riickschritte
mit p?. Fiir hohe Dichten erkennt
man ein Abflachen, das vorhan-
den sein muf}, da die Wahrschein-
lichkeit nicht iiber 1 ansteigen
kann. Der genaue Verlauf der
P P P Kurve ist allerdings bisher nicht
0.001 0.01 0.1 1 vollstindig verstanden.
Dichte

Wahrscheinlichkeit

flachen, da die Wahrscheinlichkeit nicht iiber 1 ansteigen kann. Dies wird durch Abbildung
C.14 bestiitigt, ein erstes Abweichen findet schon bei p ~ 0.1 statt. Bei p ~ 0.5 durchlauft
die Wahrscheinlichkeit ein Maximum. Der weitere Verlauf hat entfernte Ahnlichkeit mit
einer Sinuskurve. Dieser Verlauf der Kurve ist allerdings bisher noch nicht verstanden.

C.5 Diskussion des Modells

Die Wege, die in diesem Anhang untersucht worden sind, haben Ahnlichkeiten mit Ran-
domwalks mit Gedéchtnis, die in den letzten Jahren in der Physik untersucht worden sind.
Beispiele hierfiir sind self-avoiding walks (SAW) [26], ‘true’ self-avoiding walks (TSAW)
2, 19] und laplacian walks [88] (ein Uberblick wird in [98] gegeben). Im Gegensatz zu dem
Modell der Wanderer sind die anderen Modelle stochastische Prozesse, d.h., die Wege sind
wirklich zufillige Wege. In diesem Anhang war es eines der Hauptinteressen, herauszufin-
den, ob eine schwache Form der Selbstvermeidung zu zufélligem oder vielleicht sogar zu
strukturell komplexem Verhalten in einem vollstéindig deterministischen System fiithren
kann. Dies ist tatséchlich der Fall. Mehrere Varianten des Modells fithren zu Wegen, de-
ren End-zu-End Abstand asymptotisch wie y/n skaliert. In all diesen Fillen sind starke
Korrekturen vorhanden, die mit logarithmischen Korrekturen vereinbar sind. Dies deutet
an, dafl d = 2 die obere kritische Dimension ist. Damit sind die hier untersuchten Wege
dhnlich dem TSAW-Problem [2, 19].

Das Modell der Wanderer ist auch den Modellen mit umklappenden Spiegeln aus [18,
79, 106] dhnlich. Diese Modelle sind wie das vorliegende deterministisch, sie finden aber
in einer Landschaft statt, die ungeordnete Anfangsbedingungen hat. Die Zuféalligkeit der
Trajektorien dieser Modelle ist eine direkte Folge der Zufalligkeit in den Anfangsbedin-
gungen. In diesem Modell dagegen kann man selbst bei mehreren Wanderern mit einem
hochgeordneten Zustand, bei dem alle Wanderer auf demselben Gitterplatz starten, an-
fangen und nach einer kurzen FEinschwingphase ergeben sich dieselben Ergebnisse, die
schon in Abschnitt C.4.5 beschrieben wurden. Dariiberhinaus fiithrt die Verdnderung der
Landschaft in den Spiegelmodellen nicht zu einer Selbstabstofiung.

Wiéhrend bisher die Wege als Metaphern fiir das Umherwandern im abstrakten Raum der
phénotypischen Eigenschaften angesehen wurde, kann man sie genauso (vielleicht sogar
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realistischer) als wirkliche Wege eines Futter suchenden Tieres ansehen. Damit zeigen die
Ergebnisse dieses Anhangs, daf§ die kurzsichtige Suche nach den am wenigsten abgegrasten
Stellen in einer sonst gleichformigen Umwelt dafiir sorgt, dafl ein zuféilliges Herumirren
auch dann entsteht, wenn eine deterministische Strategie verwendet wird. Dies muf} nicht
als Nachteil der kurzsichtigen Suche angesehen werden. Das Tier kénnte sich auch weiter
umsehen und den optimalen Ort in einer gréfleren Umgebung suchen, damit wiirde es
aber Gefahr laufen, statt des vielen kurzreichweitigen Umbherirrens weniger, aber groflere
Desaster zu erleiden. In [64] wird ein dhnliches Beispiel fiir Computernetzwerke diskutiert.
Dort findet man chaotisches Verhalten, das mit ausgefeilteren Strategien immer stérker
wird.

Wie schon in Abschnitt C.2 bemerkt wurde, ist die Tatsache, daf§ ein System, das nicht
von auflen gestort wird, dennoch aperiodisches und unvorhersagbares Verhalten zeigen
kann, nicht neu. Dieses sollte ganz offensichtlich auch fiir biologische Systeme gelten.
Es scheint aber, daf§ die Folgerungen, die man daraus ziehen kann, nicht immer richtig
gewiirdigt werden. Der hier besprochene Modellansatz scheint zwar neu zu sein, aber so-
wohl die Moglichkeit von spontanem chaotischen Verhalten als auch seine Wichtigkeit
fiir die Evolution sind schon verschiedentlich herausgehoben worden. Die bestuntersuch-
ten Modelle, die zu chaotischem Verhalten fiihren konnen, sind n-Spezies Lotka-Volterra
Systeme mit n > 3 [60] oder 2-Spezies Lotka-Volterra Systeme mit raumlichen Freiheits-
graden [121]. Von Bedeutung in diesem Zusammenhang sind auch die Ergebnisse von
LINDGREN [85], der im [terated Prisoner’s Dilemma (siche auch Kapitel 2) immer aus-
gefeiltere (und daher sténdig wechselnde) Strategien findet, oder auch die Ergebnisse des
Bit-String-Modells, die in Kapitel 5 beschrieben wurden. In Verbindung mit der Notwen-
digkeit von chaotischem Verhalten in Okologien sollte auch das Konzept des Homeochaos,
das in [67] eingefiihrt wurde, erwéhnt werden.

Als die Arbeit am Wanderermodell begonnen wurde, bestand die Hoffnung, daf§ nicht
nur zufalliges, sondern auch kompleres Verhalten gefunden wiirde. Damit ist Verhalten
mit struktureller Komplexitét, im Gegensatz zu algorithmischer Komplexitét, wie sie von
KoLMOGOROV [78], CHAITIN [22] und anderen definiert wird, gemeint. In Systemen, in
denen nur ein bestimmtes, mittleres Verhalten von Interesse ist, ist algorithmische Kom-
plexitat kein gutes Maf}, da sie nicht zwischen Zufélligkeit und struktureller Komplexitét
unterscheiden kann [52]. Die bestuntersuchte Klasse von Modellen, die zu solchem Verhal-
ten fithren kann, sind zellulare Automaten [118]. Obwohl das Wanderermodell als zellularer
Automat mit sehr wenigen Aktionen angesehen werden kann, ist kein wirklich komplexes
Verhalten gefunden worden. Dies kann allerdings daran liegen, dafl es sehr subtil versteckt
ist [50] und daher bisher iibersehen wurde. Auflerdem kénnen die logarithmischen Effekte
andeuten, dafl man sich am Rande von komplexem Verhalten befindet.

Als letztes soll noch bemerkt werden, dal der Grenzfall unendlich langsamer Relaxation
zu einer neuen Klasse von Modellen fiir das Oberflichenwachstum fiihrt. Bisherige Model-
le [115] beinhalten gleichméfiges Wachstum an allen Oberflichenplitzen (Eden growth),
bevorzugtes Wachstum an offenen Spitzen (DLA=Diffusion Limited Aggregation) und
Wachstum an zeitlich aktivierten Stellen, die ihre Aktivitdt von ihren Nachbarn erben
(Epidemiemodelle). All diese Prozesse fiithren zu Hohenfluktuationen der Oberfldche, die
mit einer Potenz der Oberfliche anwachsen. Im Gegensatz dazu wachsen die Hohenf-
luktuationen im Wanderermodell nur logarithmisch an. Ob dies zu Anwendungen in der
Festkorperphysik fithren kann, ist bisher noch unbekannt.
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