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1 Motivation

Mit der Steigerung der verfigbaren Rechenpower wurden aede Formen der individuen-
basierten Simulation moglich. Eine der machtigsten unddfédgten ist die Multiagentensimu-
lation [Dor96]. Obwohl die Konzeptionalisierung und Molikslung eines biologischen oder
sozialen Systems auf der Basis von Agenten oftmals einfashals eine Makromodellierung
[Jud94], ist die Implementierung und Validierung einesadiggen Modells wegen der inheren-
ten Parallelitat sehr komplex.

Wie bei anderen Formen der Modellierung lafdt sich auch digdmentierung eines Multi-
agentenmodells in zwei Phasen unterteilen: Eine Phasey idiel drei Bestandteile eines Mul-
tiagentenmodells, das Verhalten der einzelnen Agenten|jnderaktionen zwischen Agenten
und das Verhalten der Umwelt (qualitativ) festgelegt ward@iese Phase kann durch eine ad
aquate Modellierumgebung mit vorgegebener Agentenaidiit weitgehend unterstitzt wer-
den[Dec96,KP98]. In der zweiten Phase der Modellkonsimakioll das Verhaltensmodell so
kalibriert werden, dald das in der Simulation generierteh&iten maoglichst dem im entspre-
chenden Realitatsausschnitt beobachtbarem entspricht.

Diese zweite Phase der Parameteranpassung ist bei Multageodellen besonders proble-
matisch, da die Parameter das rein lokale Verhalten der tdgamd ihrer Interaktionen be-
stimmen, wahrend das Zielverhalten fur das Gesamtsystemaaf der Makroebene, definiert
ist. Die variierbaren Parameter kbnnen durch den Modedihamtglicherweise auch abhangig
von der vorgegebenen Agentenstruktur (halb-)automatidentifiziert werden. Ebenso leicht
zuganglich ist die explizite Definition des Zielverhaltebaw. der Makrostrukturen. Allerdings
sind die genauen Auswirkungen der Parameter auf das Zmliten, insbesondere in komple-
xen Modellen schwer zu tberschauen und zu kalibrieren.

Grundsétzlich kdnnen auch bei Multiagentenmodellen Stah@ptimierungsverfahren ver-
wendet werden. Problematisch ist dabei allerdings, dafilgtronsexperimente mit vollstan-
digen Multiagentenmodellen sehr aufwendig sind und soaVieein, bei denen eine Vielzahl
von Bewertungen einzelner Parameterkombinationen natigesind, nicht praktikabel schei-
nen. Besser ware dagegen ein Vorgehen, bei dem das Multgamgeadell in ein aggregiertes
und somit vereinfachtes Modell Uberfihrt wirde, das dehraen Wirkungszusammenhang
der relevanten Parameter widerspiegelt. Experimenteigsedh Modell konnten Hinweise ge-
ben, welche Parameterwerte eine Losung des oben skizeiatirierungsproblems darstellen
bzw. zumindest Constraints fir die Losung oder den Losuegsfzeigen. Allerdings ist die



Konstruktion eines derartigen Modells alles andere alaeim und mdglicherweise sogar nicht
automatisch machbar [Dar94].

In dem n&achsten Abschnitt werden wir zunachst allgemeirkalibrierungmoglichkeiten ein-
gehen, die in Multiagentenmodellen moéglich sind. Im Ans@hdlaran wird versucht, diese dann
auf ein konkretes Szenario, das ,Waldbrandszenario* aeaden. Den Schlul? bildet ein Ab-
schnitt Gber unsere Erkenntnis aus obigen Schritten undeptanten Erweiterungen unseres
eigenen Simulationstoose SAM[KP98].

2 Unterstlitzung der Kalibrierung

2.1 Manuelle Kalibrierung

Eine ,normale* Kalibrierung wird meist mittels eines ,Ti&Error* Verfahrens durchgefihrt:
Wahrend oder nach einer Simulation werden verschiederaarfeéer vom Modellbauer ange-
paldt. Der somit veranderte Simulationslauf wird weiterdamitet und dient als Grundlage fur
weitere Parameteradaptionen. Hier steht also eine Kalilomg auf phanomenologischer Ebe-
ne im Vordergrund, wobei der Modellbauer meist ein globaleshalten innerhalb gewisser
Intervalle oder Gleichgewichtszusténde, also einer@liglion erreichen mdchte.

Falls Simulationslaufe absolut oder relativ zueinandevdrstet werden kénnen, eignen sich
Standardsuchverfahren wie z.B. Hill-Climbing. Besondstsaktiv sind hierbei stochastische
Verfahren, wie z.B. Genetische Algorithmen oder Simulatedealing, da sie grof3e Suchrau-
me effizient durchsuchen kdnnen [Gol89]. Nachteil bei diegafahren ist der hohe Zeitbedarf,
der meist fur nur einen einzigen Simulationslauf bendétigtwDa diese Verfahren sehr viele
Laufe ausfihren missen, um gute Einstellungen zu finded,ssnnur bei sehr kleinen oder
abstrakten Modellen einsetzbar.

2.2 Kalibrierung mit Hilfe von Modellaggregation und -abstraktion

Eine weitere Mdglichkeit zur Modellkalibrierung basierfader Konvertierung des Mikro-
modells zu einem Makromodell. Ein Makromodell kann durcm<{)&leichungssysteme oder
durch abstrakte Verhaltensmodelle beschrieben werdartii\ié dieses aggregierten und ab-
strakten Modells kdnnen nun abhangig von der Struktur dedell® verschiedene Kalibrie-
rungsmethoden angewandt werden. Diese beinhalten zumdiman vorherigen Abschnitt 2.1
erwahnten Moglichkeiten zur Anpassung von Parametern inaill&tionslaufen, was bei Ver-
haltensmodellen die zu praferierende Losung ist. Die and&iglichkeit besteht im Einsatz
von Methoden aus der Numerik zum Lésen von Gleichungssysteder von Optimierungs-
problemen.

Problematisch bei diesem Vorgehen ist dabei die Ersteldesgyaggregierten und abstrakten
Modells. Eine vollautomatische Erstellung ist kaum vdlisge, sie wirde einer automatischen
Umwandlung eines Mikromodells mit lokalen Interaktionenein Makromodell gleichkom-
men, was angesichts von Phanomenen wie Emergenz ein (zg@)zges Ziel ist. Ein anderer
Ansatz wirde die zugrundeliegende Mikromodellstruktmoigeren und auf der Basis von Si-
mulationsdaten versuchen, das Makroverhalten als Blagkiedhalten zu lernen. Dies ware
eine Anwendung des ,Lernen durch Vormachen“-Paradigm®&$p$Die Problematik hierbei
bestiinde jedoch in der Abbildung der zu kalibrienden Mikodellparametern zuriick aus den
gelernten Makromodellparametern.



In der Literatur finden sich hierzu verschiedene Anséatzéfianlellierung auf mehreren Ebenen.
,Multi-Modelle* werden vor allem bei der Simulation physikscher oder technischer Systeme
[FZ92,Fis95] eingesetzt. Dabei wird das Verhalten einesté3ys zustandsabhangig mit un-
terschiedlich verfeinerten Modellen beschrieben, wasregrof3en Modellierungsaufwand zur
Folge hat. Mehrebenenmodelle findet man vor allem in sosabnschaftlichen Simulationen
[Tro96,M6h96], deren mikroanalytische Modelle keindsfalie Komplexitat an Interaktionen
betrachten, die in Multiagentenmodellen méglich sind. s geuere Ansatze, bei denen Mul-
tiagentensysteme mit zusatzlichen Strukturen auf derlSekaftsebene beschrieben werden,
z.B. [MG98], die allerdings sehr einfache Agenten auf de¢erean Ebene verwenden. Die Ge-
sellschaftsebene ist dabei vor allem fur die Ausgabe beBimulationslaufen verantwortlich.
Unsere konkreten Vorstellungen, wie man Mechanismen zuenrstiitzung der Kalibrierung
in ein Simulationstool einbauen kann, wird erst in Kapite&3 dngegangen, zunachst wollen
wir kurz die vorhandenen ModellierungsmdglichkeitersesAwm vorstellen und dann anhand
eines konkreten Szenarios verdeutlichen, wie ein Mens¢hRapier und Bleistift' bei der
Kalibrierung vorgehen wirden.

3 Modellierung in SESAMm

Das WerkzeugseSAwm (Shell for Simulated A gent Systemns [KP98]) bietet eine generische
Umgebung zum Modellieren und Experimentieren mit agerdgsigoten Systemen. Mitihm sol-
len Fachexperten in die Lage versetzt werden, ohne Keneitmés Programmiersprache kom-
plexe Modelle einfach zu erstellen und zu testeaSAm versucht so wenig wie moglich die
Generalitat des zu erzeugenden Modells aufgrund der @éiafeErstellbarkeit einzuschréanken.
In SESAM kann die Umgebung durch zweidimensionale diskrete odetirkaierliche Karten
modelliert werden. Eine ,dritte’ Dimension kann durch Meipfungen zwischen verschiede-
nen Karten erreicht werden. Jedes Feld kann beliebig vibiekie tragen, ein Objekt kann
dabei entweder ein Agent, der sich und seine Umgebung verioder eine Ressource sein,
die die Umwelt durch ihre Existenz bereichert. Eine Erweitg ist die Hinzunahme von Um-
gebungsereignissen, die Anderungen unabhangig von demtégbewirken kbnnen.

Ein Agent wird inSESAM durch drei Komponenten spezifiziert:

— Sensorische Aktionen und interne Parameter,
— seine Aktionsselektionsstrategie und
— seine effektorischen Aktionen.

Hierbei kann der Modellbauer auf einen grof3en Fundus vorattmmabhangigen Standardpri-
mitiven zugreifen, um so seine domainabh&ngigen Aktiomafisgh einzugeben. Diese Aktio-
nen fuhrt der Agent in Aktivitdten aus, welche dabei entwesdes primitiven Aktionen oder
wieder aus komplexen Aktivitaten mit UND-, ODER-Verkniipfen bestehen kénnen. Diese
Aktivitaten werden dann durch Regeln zu einem Graph verbandobei sich der Agentimmer
in einerdieser Aktivitaten befindet. Komplexe Aktivitaten konnerch als UND/ODER-Graph
(Skelettplan) eingegeben werden; diese Darstellung diambgine einfache und tbersichtliche
Eingabe fur viele Modelle. Um in bestimmten Situationennsthauf Anderungen der Umge-
bung reagieren zu kdnnen, existieren sog. Notregeln, dedler beliebigen aktuellen Aktivitat
des Agenten gepruft werden, diese dann unterbrechen urdeaAdtivitaten starten konnen.
Eine weitere Modellierungshilfe stellen Verhaltensstéypen dar, mit denen die Sammlung



von Verhalten, Entscheidungsplanen und Notregeln eirg&rcikturiert werden kénnen. Damit
ist eine transparente Darstellung eines Modells moglich.

In dieser Simulationsumgebung wurden neben biologischedeWlen[KPRT98,DKPT98] u.a.,
auch das Waldbrandszenario erstellt. Auf dieses geht digasnfde Kapitel genauer ein.

4 Beispiel: Kalibrierung im Waldbrandszenario

4.1 Beschreibung

Das Waldbrand-Szenario (siehe Abbildung 1) wird am Lelmidtir Psychologie Il in Bamberg
benutzt, um menschlichen Vorgehensweisen in komplexebléhmddse-Szenarios zu untersu-
chen [DS92]. Dabei werden Versuchspersonen vor die Aufgabellt, Waldbréande zu l6schen,
indem sie mehrere Feuerléscheinheiten steuern. Abhaongighgemeiner Temperatur entste-
hen mehrere Brandherde, die sich abhangig von Windrichigdstarke, u.a. ausbreiten und
Wald, Siedlungen und Stauwehre zerstoren. An Feuerlasicbigen stehen der Versuchsperson
zum einen Hubschrauber, die relativ schnell Giber das $jadlfegen, aber nur mit wenig Was-
ser I6schen kdnnen zur Verfigung. Zum anderen existierepéta die zwar langsam fahren,
dafur aber neben langerem LOdschen zusatzlich Schneiséagsahkdonnen. Der Wasservorrat
der Einheiten kann in den Stauseen wieder aufgefrischteverd

Interessant ist in diesem Szenario, welche Strategien eligu¢hspersonen verfolgen. Wo po-
sitionieren sie die Feuerléscheinheiten relativ zum Femann und wo lassen sie die Raupen
roden? Verandern sich die strategischen und taktischestBgitlungen, wenn die Versuchsper-
son zunehmend unter Druck gerat, weil mehr und mehr Waldhibren

4.2 Kalibrierung

Zunachst stellt sich die Frage, was in diesem Szenario zbriaakn ist, denn anders als z.B.
in einem biologischen Modell mit vielen Parametern, gibkem in der Natur beobachtbares
Makroverhalten, an das das Modellsystem angeglichen wesolie. In diesem Szenario (und
auch in anderen Spielszenarios) besteht eine Kalibriettang, die Umgebung so auszurichten,
damit der Spieler Uberhaupt eine ,reelle Gewinnchance: Bas ist im besonders fiur die
Motivation der Probanden wichtig.

Kalibrierung bedeutet also im Waldbrandszenario, dal? ohst&lung der Parameter ,fair‘ sind.
Da der Begriff der Fairness sehr subjektiv ist, haben wiraufsGrenzwerte konzentriert, also:
Kann der Spieler in diesem Szenario Uberhaupt gewinnen@relherangehensweise war durch
eine Analyse des Szenarios, durch Abstraktion und durclstailén von Formeln bzw. aggre-
gierten Ausschnittsmodellen gepréagt. Die folgende Arabesschieht dabei ,auf Papier’, wobei
der Augenmerk auf Automatisierungs- bzw. Unterstitzurigggdiohkeiten durch eine Erweite-
rungskomponente zZBeSAM liegt. Kalibrierungsziel ist dabei Uberprifung der Spakeit des
Waldbrandszenarios:

— Im Waldbrandszenario ist der Ausbruch eines Feuers wig @@finiert:
e Zu Beginn wird die globale Temperatur auf einen Startwddt 25°C gesetzt,
¢ in jedem Schritt wird diese Temperatur entweder um einstdrbéer erniedrigt,
e falls die Temperatur Uber 3Q liegt, bricht mit 10% Wahrscheinlichkeit auf einem zu-
fallig gewahltem Feld ein Feuer aus.



Abbildung 1: Ausschnitt aus einem Simulationslauf im Waldbrandszenait SESAMm.
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Interessant ist dabei nun die Fragestellung: Wie wahratbkeisind Hitzeperioden der Dau-
ert? Hierflr ist es fur den typischen Modellbauer (der Fachaepschwierig Formeln zu
finden. Das Problem kénnte zwar mit Randomwalks und stoisichsin Prozessen gelost
werden, aber fur unseren Fall geniigt eine Simulation digaekverhaltes.

— Ein brennendes Waldstiick kann in drei verschiedenen Zdetasein, hierbei interessiert
uns hauptsachlich die durchschnittliche Dauer und die Aaigimgswahrscheinlichkeit:

e Schwellbrand, ca. 2 Takte: Feuer kann sich nicht ausbreiten

e Brand, ca. 5 Takte: Feuer kann sich in jedem Takt mit 50% V¢hleislichkeit ausbrei-
ten. Ausbreiten bedeutet dabei, daR eines der drei Naehtharfin Windrichtung zu
brennen beginnt.

e Lohe, ca. 3 Takte: In diesem Zustand ist ein Feuer schwersaolné&i, da es erst in einen
Brand transformiert werden muf3.

— Das Léschen geschieht durch Hubschrauber oder Raupen.d3akfahrzeug muf3 also zu-
erst zu dem Feuer fahren, um es dann ldschen zu kénnen. da#disierten Bedingungen,
z.B. der Wasservorrat der Fahrzeuge ist immer voll, konvesi Hubschrauber sich ein
20 x 30 grolRes Areal aufteilen, sodaf3 ein Hubschrauber, falts @er Mitte seines Areals
positioniert ist, in 2-3 Takten bei einem Feuer sein kannd@d_6schaktion einen weiteren
Takt beansprucht, kann sich dieses Feuer schon zu einerd Brawickelt haben, D.h. ein
weiteres Feld kann zusétzlich brennen. Ein Hubschraub®itige nun zwei Takte, um zu
diesem neuen Brandherd zu fliegen und zu I6schen. So kaneialseuer Brandherd, wenn
er rechtzeitig erkannt wird, geléscht werden.

1 Die Windrichtung dreht sich dabei in jedem Takt urfi fit 25%, G mit 50% oder um 1 mit 25% Wahrscheinlichkeit.



Aus dieser Beobachtung lassen sich folgende Schluf3faigeruziehen. Alle Feuer kénnen
dann geldscht werden, wenn jedes Léschfahrzeug in seinktorSgeit hat, um bei Wahrneh-
mung eines neuen Feuers hinzufahren, es zu |6schen und zefpMinkt seines Areal zurtick-
zufahren. Dies kann nur geschehen, wenn in dieser Zeitsgarim zweites Feuer ausbricht. Die
Wahrscheinlichkeit fur ein Versagen eines Loschfahrzelkgen also allgemein so beschrieben
werden:

P(Innerhalbt; (:= 2tranrent tLsschen Takte nicht mehr als zwei Feuer ausbrechen
P(genau null Feuer ity ) + P(genau ein Feuer ity) = Bi(tt,0, p) + Bi(ts,1,p) =

<tcf)> pO(1—p)tf + <tlf> ol(1— )L = (1— ) + p(1— p)tr?

Hierbei stehtp fur die Wahrscheinlichkeit eines Feuerausbruchs in seiseral undtggprenund

tL sschenflr die durchschnittliche Dauer zum Hin- bzw. Wegfahren aoch Léschen und Ran-
gieren;Bi steht dabei fur die Binominialverteilung. In einem konkreSzenario mit folgenden
Wertentganren~ 3 Takte undysschen~ 1.5 Takte ergibt sich fip, wenn die Wahrscheinlichkeit
des EreignisseB z.B. tiber 90% sein soll, dgR 0.016 sein muB. D.h. die Wahrscheinlichkeit
daftr, daf3 ein Brand pro Takt ausbrechen darf, muf3 unter lle§¥n. Dieser Wert kann nun in
das Modell iibernommen werden (wobei die direkte Ubernatunwisrig ist, siehe den ersten
Punkt), oder das Modell kann so abgeandert werden, dalhalbe?+ 3+ 1.5 Takte nur ein
Feuer ausbrechen darf.

Im nachsten Abschnitt wollen wir nun kléaren, wie ein Prognagm unserem Fall eine Erweite-
rungskomponente zZBESAM) obige Analyse unterstiitzen kann und welche Ergebnissaugir
diesen Betrachtungen ziehen kénnen.

4.3 Ergebnisse

Eine vollautomatische Kalibrierung kommt fur uns nicht irage, das beruht zum einen auf
der fehlenden Semantik fur Verhalten $8SAm und zum anderen schwerwiegenderem Tell
auf der Komplexitat diese Ziels. Daher werden wir — nebenwdaehandenen Moglichkeiten
— unterstutzende Mechanismen vorschlagen, um den Modelitieei der Kalibrierung auf der
Basis einer Makroanalyse untersttitzen zu kdnnen:

— In SESAMm ist es mdglich, sich grafisch Parameterverlaufe eines odarerer Simulations-
lAufe anzeigen zulassen. Eine einfache Erweiterung w&aldglichkeit eine vom Mo-
dellbauer definierte Kurve, die ein Makroverhalten definiégber diese Daten zu legen, um
Inkonsistenzen leicht entdecken zu kénnen.

— Bei vielen der nachsten Punkten ist eine automatische Gifferpy des Simulationslaufes
wichtig. Der Modellbauer sollte Constraints definieren kén, die z.B. Relationen auf Ma-
kroebene definieren und bei deren Uberpriifung Warnmeldungérend der Simulation
oder in die vorhandene Logdatei geschrieben werden. Irdi€snstraints kann dabei auf
beliebige Parameter eines oder mehrerer Agenten oder dgehimg zugegriffen und mit-
einander verglichen werden [BT94].

— Eine weiterer Mechanismus ware eine Teilmodellsimulatioerbei bestimmt der Modell-
bauer einen Teil des Gesamtmodells (z.B. nur die Feueraitishg ohne Einbeziehung der



Léscheinheiten) und a3t dies simulieren. Dabei kann éraid die dortigen Parameter be-
schréanken, um dies zu kalibrieren. Dies ist naturlich nugewisser Genauigkeit moglich,
da bei Mikrosimulation oft eine hohe Korrelation zwischear&metern existiert.

— Neben dieser Teilmodellbildung kann der Modellbauer aucrabstrakteres Modell — im-
mer noch auf Mikroebene — bauen und die dortigen Paramet&arametern des urspring-
lichen Modells zu verkntipfen. Z.B. kann so die Bewegung<®lnischfahrzeuges abstrakt
beschrieben werden, also ohne explizite raumliche SinomabDa das abstrakte Modell
immer noch auf Mikroebene modelliert ist, konnen Rickss$diibei der Optimierung der
Parameter des abstrakten Modells auf Parameter des ugsiph@&m Modells gezogen wer-
den. Dies ware bei einem abstraktéiakromodell nur schwer mdglich. Fur diesen Punkt
sind alle Unterstltzungsmoglichkeiten schorsgsAm vorhanden, da ,nur ein neues Mo-
dell gebaut werden muf3, die Optimierung geschieht dannetzémit Trial&Error oder mit
der Erweiterung des néachsten Punktes.

— Falls gentigend Rechnerkapazitat vorhanden ist oder dieeNéoskhr einfach sind, kénnen
mit den erwé&hnten Optimierungsverfahren Parameter kaitlwerden. Schwierig ist dabei
allerdings die Definition der Zielfunktion (oder -relatjosiurch den Modellbauer, da sie auf
der Mikroebene geschehen muf3. Hierbei kdnnte eine ahnotyehensweise, wie bei den
erwahnten Constraints sinnvoll sein, die statt Relatiow@&&ingen berechnet.

— Als letzte Erweiterung konnten noch statistische MethaderVerfliigung gestellt werden,
um Korrelationen zwischen Parameterdaten zu ermittelb dMsen Informationen wirde
der Aufbau von Teilmodellen oder abstrakte Modellen dureh Blodellbauer stark erleich-
tert werden. Softwaretechnisch ist es dabei am sinnvall$és Rad nicht neu zu erfinden,
sondern geeignete vorhandene Programm&s8Am zu koppeln.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Kalibrierung von Multiagentenmodellen ist ein wichargSchritt bei der Modellerstellung.
In heutigen Simulationswerkzeugen fur Multiagentensyste (z.B.SESAM) stehen kaum un-
terstitzenden Mittel oder automatische Kalibrierer zuf(gung. Anhand des Waldbrandsze-
narios haben wir gezeigt, wie ein Mensch mit Papier vorgeVignale, um wichtige Zusammen-
hange, wie z.B. ,Kann dieses Szenario Uberhaupt gelostam@fdoder konkreter ,Mit wel-
chen Parametereinstellungen ist eine Lésung moglich?8ymuitteln. In Kapitel 4.3 haben wir
verschiedene Moglichkeiten aufgezahlt, unserer Tool netk&eugen zur Unterstlitzung des
Kalibrierungsvorganges anzureichern, dabei wurden wtalaatische Methoden nicht bertick-
sichtigt, da diese zwar ein interessantes Ziel darstedleer, unserer Meinung nach zu komplex
sind.

Nach der Erweiterung bzw. Anpassung unserer Simulatiogsbomg missen Evaluationen mit
Benutzern des Waldbrandszenarios, aber insbesonderevaudin biologischen Modellbau-
ern unseres komplexen Bienenmodells angestrebt werdeAussagen Uber die praktische
Nutzlichkeit treffen zu kdnnen. Gerade fir die Uberprifinzgv. den Vergleich verschiedener
Modelle ist es wichtig, dal3 deren Parameter optimal eieffesind, um faire Vergleiche bzw.
Uberprifungen zu ermaglichen.
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