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Zusammenfassung

In diesem Beitrag soll zunachst erklart werden, was Atrtificial Life Modelle eigentlich sind
und wo ihr Unterschied zu herkdmmlichen individuenbasierten Modellen liegt. Auch der
Kontext der Multiagentensimulation wird dabei behandelt. In Kooperation mit
Wissenschaftlern vom Lehrstuhl fir Zoologie 1l (Prof. Hélldobler) an der Universitat
Wirzburg haben wir in den letzten Jahren verschiedene Modelle entwickelt, die teils als
Artificial Life Modelle teils als individuenbasierte Modelle betrachtet werden kénnen. Diese
Erfahrungen bilden eine gute Ausgangsbasis fur die Charakterisierung der Unterschiede
und fuir Ausfihrungen zur Verwendbarkeit von Artificial Life Modellen.

1 Artificial Life

Das Gebiet des Atrtificial Life gibt es seit Ende der 80er Jahre. Bei der ersten Konferenz zum
Thema (damals noch Workshop genannt) charakterisierte Chris Langton das Thema wie
folgt:

“Artificial Life is the study of man-made systems that exhibit behaviors characteristic of
natural living systems. It complements the traditional biological sciences concerned with
the analysis of living organisms by attempting to synthesize life-like behaviors within com-
puters and other artificial media. By extending the empirical foundation upon which biol-
ogy is based beyond the carbon-chain life that has evolved on Earth, Atrtificial Life can
contribute to theoretical biology by locating life-as-we-know-it within the larger picture of
life-as-it-could-be.” Chris Langton (1988)

Dieser Untersuchung lebender Systeme durch ihre Synthese kann man sich dadurch nahern,
dass man ein lebendes System nachbaut und dabei versucht, die fur das Leben an sich exis-
tentiellen Merkmale zu finden. Modelle von Lebewesen sind dabei mehr oder weniger abs-
trakt. Man kann folgende zwei Extreme in der Herangehensweise beobachten: Die modellier-
ten Einheiten zeigen Eigenschaften, die mit Leben assoziiert werden. Dazu gehdren Eigen-
schaften wie Adaptivitéat an eine sich andernde Umwelt, Entwicklung durch Evolution oder die
Fahigkeit zur Informationsverarbeitung. Allerdings benétigt man eine Definition von ,Leben”,
die ahnlich schwierig zu finden ist wie die von ,Intelligenz“. Eine andere Herangehensweise
ist, das Nachbilden eines konkreten natirlichen Systems, dabei muss man sich allerdings
der Frage stellen, ob das so entstandene Modell wirklich ein Artificial Life Modell ist, wie im
folgenden erlautert wird.
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1.1 Artificial Life Modelle

Lebende Systeme kann man auf vier Ebenen mit Artificial Life Modellen untersuchen (s. Ada-
mi 1998):

1. Molekulare und

2. Zellulare Ebene
Modelle auf diesen beiden Ebenen beschaftigen sich mit Molekilen und den mit ihnen
kodierten oder kodierbaren Informationen. Bit-Strings werden in der Kunstlichen Che-
mie (s. Dittrich et al 1998), echte DNA-Molekile in der Wetware (s. Joyce 1998) verar-
beitet. Hier besteht eine Schnittstelle zur Bioinformatik, welche einen ahnlichen Unter-
suchungsgegenstand besitzt.

3. Organismus-Ebene
Im Artificial Life findet man hier die Robotik-Ansatze. Ein Roboter wird dabei als Modell
einer biologischen Einheit gesehen und in eine Umwelt mit der Fragestellung entspre-
chenden Merkmalen gesetzt. Beispiele ist der Grillen-Roboter von H. Haudrop Lund et
al (1998) bei dem die Sensorik einer Grille nachgebildet wurde.

4. Gesellschafts-Ebene

Komplexe Gesellschaftssysteme entstehen durch Interaktionen von relativ einfachen
Einheiten, Individuen und Organismen. Im Atrtificial Life findet man dazu verschiedens-
te Modelle zur Bewegung in der Gruppe, kooperatives Problemldsen, aber auch zu
Dominanzhierarchien (Mataric 1995, Theraulaz et al 1991, Bonabeau et al 1996). Auf
dieser Ebene sind Simulationsmodelle weit verbreitet. Dabei stellt sich die Frage, was
ein solches biologisches Populationsmodell zu einem Artificial Life Modell macht? Was
unterscheidet es von den traditionellen Modellen der individuenbasierten Simulation,
wie man sie in der theoretischen Biologie findet?

Was sind die Gemeinsamkeiten dieser Modelle? Auf allen Ebenen versucht man, das
Verhalten des zu untersuchenden Systems aus der Interaktion einfacher Bestandteile zu
produzieren. Bei den unteren Ebenen sind dies Molekil-Teile oder Zellbestandteile. Bei der
Organismusebene interagieren verschiedene Verhaltensweisen, um so das resultierende
Verhalten des Individuums zu bestimmen (Steels 1991, Brooks 1986). Auch bei Modellen auf
der Populationsebene werden globale Phdnomene dadurch untersucht, dass einzelne Indivi-
duen mit ausschlie3lich lokaler Wahrnehmung und lokalem Aktionsradius in derselben
Umwelt leben und diese veréndern. Artificial Life Modelle sind demnach auf der
Gesellschaftsebene ausschlief3lich Multiagentenmodelle (Klagl 2001). Der
Interaktionsmechanismus besteht — im Gegensatz zu anderen Multiagentenmodellen z.B.
aus den Sozialwissenschaften — daraus, dass meist weniger eine direkte, sondern eine
indirekte Form der Kommunikation modelliert wird. Diese wird oft als ,Stigmercy” bezeichnet
(s. Bonabeau et al 1999): Ein Agent &ndert seine Umwelt; diese neue Konfiguration nehmen
andere Agenten wahr und passen ihr Verhalten an die geadnderte Umwelt an, unabhangig
davon und meist auch nicht wissend, wer fir diese Umweltkonfiguration verantwortlich war.
Diese Form der Kommunikation ist demnach im Sinne von Castelfranchi (1998) nicht sozial
im strengen Sinne, da mit der Umweltdnderung keine Veranderung des Verhaltens der
anderen Agenten intendiert ist. Ein weiterer Schwerpunkt bei Artificial Life Modellen,
insbesondere auf der Ebene von Gesellschaften, liegt auf der Evolution des Systems und der
Adaption der Individuen. (Collins 1992, Sims 1994, Adami 1998). Durch die zentrale
Bedeutung von Emergenz und Selbstorganisation besteht eine grol3e Nahe zur Erforschung
Komplexer Systeme, wie sie z.B. auch in der theoretischen Physik angegangen wird.

Grundsatzlich geht es bei Atrtificial Life Modellen um ein Verstehen der biologischen Mecha-
nismen. Es wird nicht nach konkreten Voraussagen gesucht — im Sinne von, wenn diese
Eingabeparameter gegeben sind, welche Vorhersagen werden vom Modell erzeugt. Es wird



eher danach gesucht, welche Phanomene dieser Mechanismus erzeugen kann. Evolution
und Adaptivitat sind die Eingaben, die Ausgabe besteht aus der Vielfalt der Muster, die wah-
rend der Anwendung dieser Mechanismen entstehen kénnen. Es wird nicht ein Vergleichs-
wert gesucht, auf den das Ergebnis des Modells reduziert werden kann, sondern eine Be-
schreibung einer Dynamik oder eines Musters, das durch Emergenz entstanden ist.

1.2 Soziale Insekten in Artificial Life-Modellen

Soziale Insekten sind in der Lage, ohne eine Form der zentralen Steuerung allein durch loka-
le Interaktionen erstaunliche globale Verhaltensmuster und Strukturen zu erzeugen. Der Zu-
sammenhang zwischen Aktionen auf der Individuenebene (z.B. das Ablegen einer Phero-
monspur) und Effekten flr den Superorganismus Ameisenstaat oder Bienenvolk (beispiels-
weise die effiziente Ausbeutung einer Nahrungsquelle) impliziert interessante Fragestellun-
gen (Holldobler und Wilson 1990, Crozier und Pamilo 1996). Demzufolge gehdren alle Atrtifi-
cial Life Modelle von sozialen Insekten zur oben beschriebenen Gesellschaftsebene.

Gerade weil das Verhaltensrepertoire von Ameisen, Bienen usw. beschrankt und einfach
scheint, diese aber dennoch phdnomenale kollektive Leistungen durch Selbstorganisation
bzw. Emergenz hervorbringen, sind sie als Originalsysteme fir Untersuchungen so beliebt.
Abstrakte Ameisen bilden das Vorbild fir viele Untersuchungen (s. Bonabeau et al 1999,
Polani et al 1998, Kristensen 2000). Das Ziel dabei war Selbstorganisation und Emergenz an
sich zu untersuchen und nicht neue Erkenntnisse und Hypothesen zu Ameisen zu gewinnen.

Besonders haufig werden dabei folgende Verhaltensweisen als Vorbild in abstrakten Model-
len umgesetzt.

1. Fouragier- und Rekrutierverhalten bilden die bekanntesten Bestandteile von ,klassi-
schen” Stigmercy-Modellen. Eine Ameise findet eine Futterstelle und legt auf dem Weg
zum Nest eine Pheromonspur. Diese Spur verdunstet bald, ausser andere Ameisen
benutzen und verstarken sie. So entsteht einerseits ein effektives Futtersucheverhalten
einer Gruppe — das auf viele andere Wegsucheprobleme tbertragen werden kann (Bo-
nabeau et al 1999), andererseits ein interessantes Muster an Ameisenstrassen
(s. Pasteels et al 1987).

2. Zu Arbeitsteilung und Spezialisierung gibt es Hypothesen, die Spezialistenbildung und
emergente Koordination mit einfachen Verstarkungsmechanismen erklaren (Bonabeau
et al 1999).

3. Clustering/Sortieren findet man in Robotik-Anwendungen. Die Modelle, in denen eine
Gruppe von Robotern Pucks oder andere Gegenstdnde auf Haufen schiebt, gehoren
mittlerweile wohl zum Standard der ,swarm robotic” (Mataric 1992).

Nun kann man zurecht fragen, wo der Unterschied zwischen den seit den 80ern in der theo-
retischen Biologie verwendeten individuenbasierten Modellen und Zellularen Automaten, den
Multiagentenmodellen mit biologischen Anwendungen und den Artificial Life Modellen liegt.
Die mit solchen ,Standard-Modellen* untersuchten Fragestellungen beziehen sich meist we-
niger darauf, welche Mechanismen fur die Entstehung der Phdnomene verantwortlich sind.
Es werden konkrete Hypothesen ausgetestet und Voraussagen gesucht. Neben analytischen
Untersuchungen zu Superorganismen auf der Basis von spezialisierten Arbeiterinnen (s.
Lumsden 1982), gibt es schon lange individuenbasierte Modelle sozialer Insekten (s. DeAn-
gelis und Gross 1992). ,Kann die Verteilung der Arbeiterinnen auf Kasten nur durch gewich-
tete Interaktionshaufigkeiten nachgebildet werden?* — ist beispielsweise die Fragestellung,
die von D. Gordon et al (1992) mit individuenorientierter Simulation untersucht wurde. Die
bekanntesten individuenbasierten Modelle fir das Fouragieren und Rekrutieren mittels Phe-
romonspuren wurden in (Deneubourg et al 1986, Pastels et al 1987) veroffentlicht. Auch Zel-
luldre Automaten (Ermentrout und Edelstein-Keshet 1993) werden immer h&ufiger verwen-



det, um die Entstehung raumlicher Strukturen zu untersuchen, wie dies z.B. Camazine et al
(1991) fr die Verteilung von Ressourcen u.a. auf einer Bienenwabe simuliert hat.

Es gibt durchaus Modelle und Simulationen, die sowohl im Bereich Atrtificial Life als auch in
der theoretischen Biologie gleichermalRen Beachtung finden. Ein Beispiel sind die Arbeiten
von Theraulaz et al zum Thema Dominanzinteraktionen bei Wespen (Theraulaz et al 1991,
Bonabeau et al 1996). Ebenso die Simulationen zum Thema Swarm Architekturen, mit de-
nen zum einen untersucht wird, welche Muster an Architekturen durch lokal wirksame Regel-
satze erzeugt werden kdnnen, andererseits auf eine sehr abstrakte Weise Modelle fur das
Nestbauverhalten von Wespen nachbilden (Deneubourg et al 1992, Bonabeau et al 1994,
Bonabeau et al 1999, Theraulaz et al 1995).

Das wichtigste Unterscheidungsmerkmal liegt, wie oben erwéhnt, in der Zielsetzung. Die
Fragestellung bei Artificial Life Modellen hat — um es etwas salopp auszudriicken — einen
eher spielerischen Charakter. Ein Modell mit der Fragestellung: ,Was kénnen wir mit Evoluti-
on in einem bestimmten Szenario erzeugen?" — gehdrt in den Bereich Artificial Life. ,Welche
Parameter bilden den Rahmen fur Ko-Existenz in Wirt-Parasit-Systemen?* — ist dagegen
eine Fragestellung an ein Standardmodell. Dazwischen gibt es ein weites Spektrum von Un-
tersuchungen, die Aspekte von beiden betreffen. Es ist insbesondere auf der Populations-
ebene die Fragestellung nicht die Methode, die ein Modell als Artificial Life Modell kenn-
zeichnet. Und es ergeben sich daraus zwar noch keine grundséatzlichen methodischen Un-
terschiede, jedoch erfordert die offene Fragestellung andere Validierungmethoden fir das
Modell.

2 Werkzeuge fur Artificial Life Modelle

Dadurch dass sich der Unterschied vor allem in der Fragestellung ausdriickt, kann man ver-
schiedene Werkzeuge fur die Entwicklung eines Atrtificial Life Modells benutzen. Bekannte
Multiagentensimulationsumgebungen sind Swarm (http://www.swarm.org) — eine Objective C
Klassenbibliothek mit umfangreichem Instrumentarium u.a. flr Protokollieren, Animation —
oder AgentSheets (http://www.agentsheets.com/), bei dem der Schwerpunkt eher im visuel-
len Programmieren der Systembestandteile liegt. Gerade Swarm wurde fir die Modellierung
komplexer Systeme mit Artificial Life Hintergrund entwickelt. Auch andere Simulationssyste-
me sind fur Artificial Life Modelle benutzbar, wenn sie die Abbildung von Systemen mit den
entsprechenden Anforderungen an variable Strukturen und flexible Interaktionsformen zu-
rechtkommen und eine Anderung des Verhaltens wahrend eines Simulationsexperiments —
durch adaptive Agenten oder Evolution — zulassen. Fur einen Uberblick tiber mdgliche Ent-
wicklungsumgebungen siehe (Klugl 2001).

Wir benutzen seit 1996 das Werkzeug SeSAm (Shell fir Simulierte Agentensysteme), das
ausgehend von einer spezialisierten Simulationsumgebung fir soziale Insekten in den letz-
ten Jahren zu einer doménenunabhéngigen Entwicklungsumgebung fir Multiagentensimula-
tionen gereift ist (Kltigl 2001).

Ausgangspunkt ist eine deklarative, explizite Verhaltens und Strukturreprasentation. Jeder
Bestandteil des Modells besteht aus einer Menge von beliebig gruppierbaren Zustandsvari-
ablen, die den internen Zustand eines Agenten, einer Ressource oder eines Bezugssystems
abbilden. Das Verhalten dieser Bestandteile wird mit Regeln beschrieben. Ein besonderer
Wert wurde auf verschiedene Formen der Strukturierung und Zusammenfassung dieser Re-
gelmenge gelegt. Aktivitdten bindeln Regelaktionen und dienen zur Indexierung der Regeln,
Rollen buindeln wiederum Aktivitaten. Sprachprimitive in den Regeln erhalten ihre Semantik
durch vorgegebenen Programmcode und werden Uber explizite Beschreibungsobjekte in die
Repréasentation integriert. Durch die Indexierung der Regeln und verschiedene weitere Abs-
traktionsmoglichkeiten wurde eine generische Agentenarchitektur geschaffen. Eine ausfuhrli-
che Beschreibung dieser Strukturen findet man in (Kltugl 2000).
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Abbildung 1: Bestandteile von SeSAm

Die Simulation geschieht durch eine Interpretation dieser expliziten Modellreprasentation
ausgehend von einer ebenso explizit reprasentierten Startsituation. Auf der Basis dieser vom
Programmcode getrennten Schemata konnten eine vollstdndig graphische Modelleingabe,
Maoglichkeiten fur direkte Benutzereingriffe und verschiedene Verhaltensadaptionsverfahren
realisiert werden. Nahere Informationen zum aktuellen Stand des Systems und zum Downlo-
ad findet man im Internet unter der Adresse http://www.simsesam.de/.

Mit diesem Werkzeug werden seit 1996 Modelle und Simulationen von sozialen Insekten
erstellt. Diese Modelle reichen von

1. umfangreichen Ameisenmodellen (Kligl et al 1998),

2. Uber Modelle zur Arbeitsteilung und Spezialisierung bei Honigbienen (Dornhaus et al
1998)

3. bis hin zu abstrakten Modellen von interagierenden Bienen- und Milbenvolkern (Eggel-
busch et al 2000) und als aktuelle Projekte

4. Simulationen zur Sammeleffizienz bei unterschiedlichem Kommunikationsaufwand und
5. die Untersuchung der Faktoren zur Entstehung von Sozialitat bei Ameisen

Wir unterstiitzten dabei immer die eigentlichen Fachexperten aus der Zoologie bei der Mo-
dellbildung und der Experimentation. Einige Modelle konnen als Artificial Life Modelle, ande-
re als Standard-Modelle betrachtet werden. Die Modelle 1 und 2 gehoren dabei eher in den
Bereich Artificial Life, wahrend 3 und 4 klassische Simulationsmodelle darstellen. Das Modell
5 ist dazwischen, es geht einerseits um die Mechanismen und den Prozess der Entstehung
von Sozialitat bei Ameisen, andererseits um eine Charakterisierung der Umweltfaktoren, die
Ameisen auf diesen Weg der Entwicklung zwangen. Die Modelle und Simulationen zu den
beiden aktuellen Projekten werden zur Zeit entwickelt und durchgefuhrt.



3 Beispielmodelle

Von den oben aufgelisteten Modellen wollen wir zwei ndher betrachten. Das umfangreiche
Ameisenmodell (1) und ein abstraktes Modell, das wir als eine der Vorarbeiten zu den aktuell
entwickelten Modellen zur Evolution der Sozialitat entwickelt haben.

3.1 Beispiel 1: Umfangreiches Ameisenmodell

In den Jahren 1996 bis 1998 entwickelten wir zusammen mit Dr. U. Raub ein umfassendes
Ameisenmodell. Das Ziel bei der Entwicklung dieses Modells war, verschiedene emergente
Phé&nomene, die bei Ameisen zu beobachten sind, zu kombinieren. Es orientiert sich an einer
idealen Ameise, allerdings bei einigen Aspekte konzentrierten wir uns auf die Art myrmeco-
cystes mimicus, die bekannt fir ihre Turnierkdmpfe zur Verteidigung ihres Habits und Ener-
giespeicherung in spezialisierten Ameisen (,Honigtopf*) sind (Kllgl et al 1996, 1998).

Eine modellierte Kolonie besteht aus Ameisen, die zu verschiedenen Kasten oder Entwick-
lungsstadien gehoéren, also Gruppen von Einheiten, mit mehr oder weniger spezialisierten
Aktivitaten. Diese wurden Uber Rollen formuliert, die abhé&ngig vom Alter und der wahrge-
nommenen Energiesituation gewechselt werden kénnen. Abbildung 2 zeigt eine Ubersicht
Uber die verschiedenen Verhaltenstypen. Die Pfeile deuten Interaktionen zwischen einzelnen
Tieren, aber auch mit Ressourcenobjekten an, wie Futter und Millobjekten. Ein Merkmal der
Ameisen ist ihre Zugehdrigkeit zu einem bestimmten Staat. Ameisen aus einer anderen Ko-
lonie werden als Feinde betrachtet.

Erdoberflache 4
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Abbildung 2 Ubersicht tiber Verhaltenstypen im umfangreichen Ameisenszenario und deren Interak-
tionen

Durch die Kombination dieser einzelnen Phdnomene in einem Gesamtmodell haben wir viel
Uber die ausgewogene Kalibrierung einer natirlichen Verhaltensregulation gelernt. Das Mo-
dell wurde iterativ erstellt. Jedes Mal, wenn ein neuer Bestandteil aufgenommen wurde,
musste das gesamte Modell neu eingestellt werden. Die einzelnen Phanomene hangen sehr
stark voneinander ab. So muss z.B. der Energieverbrauch der Brut durch erfolgreiches Fut-
tersuchen gedeckt sein. Eine Folge davon ist, dass die Zahl der Brutagenten und die Zahl
der AulRendienstarbeiterinnen ausgewogen sein muss. Ein derartig umfangreiches Modell ist
kaum mehr kalibrierbar. Die Anzahl der Annahmen ist enorm, demzufolge lasst sich das Mo-
dell eigentlich nur noch qualitativ validieren. Mit diesem Modell wurden weniger biologische
Erkenntnisse zum Ameisenverhalten, sondern zur Kombinierbarkeit von emergenten Pha-



nomenen erzielt. Die simulierten Ameisen konnten dabei weder ihr Verhalten noch ihre Ver-
haltensparameter an geanderte Umweltsituationen anpassen.

3.2 Beispiel 2: Abstraktes Ameisenmodell

Mit diesem Modell soll untersucht werden wie Sozialitat bei Ameisen entstanden ist. Die
grundlegende Fragestellung ist daher nicht, warum sie eine gute und stabile Gesellschafts-
struktur darstellt, sondern auf welchen Pfaden bzw. unter welchen Umwelteinflissen die
Evolution diese Superorganismen hervorgebracht haben kénnte.

Hierbei wird ein sehr abstraktes Ameisenmodell aufgestellt, welches sich an einer idealen
Ameise orientiert. Die Besonderheit ist das Nichtvorhandensein von Spezialisierung, d.h.
prinzipiell konnte jede von ihnen alleine Uberleben. Unter Laborbedingungen schaffen es
auch einzelne Arbeiterinnen z.B. der Art harpegnathos saltator eine neue Kolonie zu griin-
den.

Aus diesen Grunden besitzt eine modellierte Ameise die Fahigkeit zu jagen, Brut zu pflegen
und Nachkommen zu erzeugen. Bei der Nachkommengenerierung kann das Individuum
bestimmen wie viel Energie sie in die Nachkommen steckt. Abhangig von der Energie, die
ein Tier im Larvenstadium bekommt, kann es als Adultes bestimmte Téatigkeiten, z.B. das
Fouragieren besser ausfiihren und somit besser eine eigene Kolonie erhalten. Davon wird
also im Endeffekt bestimmt, ob die Nachkommen auch teure Allrounder oder billigere
Spezialisten (z.B. nur Brutpfleger) sind. Da ein Erklarungsbeispiel die Diploiditat bzw.
Haploiditdt von weiblichen bzw. méannlichen Ameisen ist, sollen in einem spéateren Modell
werden bei den Ameisen zwei verschiedene Genstrange gehalten werden. Ergebnisse zu
diesem Modell und zu den Vorgangermodellen (ohne Evolution) stehen dabei noch aus.

4  Fazit: Was bringen Artificial Life Modelle?

Eine Kritik, die oft an Standardmodellen getibt wird, ist, dass man aus diesen Modelle, die
keine Evolution oder individuelles, adaptives Verhalten, etc. betrachten, nur das an Wissen
bekommt, das man hineingesteckt hat. Die Antworten des Modells sind offensichtlich nur so
gut wie das Modell selbst. Der wichtigste Aspekt dabei — wie an sich bei jedem Simulations-
modell — ist die Validitat des Modells. Parameter mussen sorgféltig gewahlt und Experimen-
te im Feld gemacht werden, um fehlende Parameter zu bestimmen.

Derartiger Aufwand ist bei Artificial Life Modellen nicht notwendig. Das Modell soll keine Vor-
hersage liefern, sondern die Funktionsweise von Mechanismen erklaren. Wie verlauft der
Prozess, welche Muster kann man wéahrend der Evolution einer Gesellschaft beobachten?
Demzufolge sind Artificial Life Modelle oftmals so abstrakt, das bei einer kurzen Zusammen-
fassung des Modellinhalts der eigentliche Untersuchungsgegenstand kaum mehr erkennbar
ist. Artificial Life Modelle machen keine Vorhersagen Uber das zu untersuchende System. Es
ist nicht wirklich verwunderlich, wenn in einer kinstlichen Chemie, in der ein Bitstring-
Molekil beim Zusammenstol3en mit einem anderen Bitstring, eine so kodierte Zahl durch die
andere geteilt wird, am Ende nur Primzahlen ubrig bleiben (s. Dittrich et al 1998)? Agenten,
die in einem kinstlichen Okosystem lernen sollen, aus Buchstaben ein Wort zusammenzu-
setzen und deren Belohnung davon abhangt, je néher es an ,EVOLUTION" ist, lernen ir-
gendwann unvermeidbar, dieses Wort zu erzeugen (s. Glotzmann 2001). Aber die Phasen
und Muster, die beim Anpassungsprozess auftreten, sind das eigentlich Interessante.

Was bringen solche Atrtificial Life Modelle fir die Untersuchung sozialer Insekten? Wann sind
solche Modelle mit offener Fragestellung sinnvoll? Es gibt Phdanomene und Mechanismen,
die immer noch unverstanden sind. Die Entstehung der Sozialitat bei Ameisen und die Zwi-
schenstufen, die dabei durchlaufen werden mussen, gehodren dazu. In diesen Anwendungs-
fallen dienen Artificial Life Modelle als Vorstufen fur traditionelle Simulationsmodelle. Mit ih-



nen kann man hoffen, die Fragen zu finden, fir deren Antwort andere Modelle entwickelt
werden missen. Fehlende Daten sind dagegen noch kein Grund, sich auf ein Artificial Life
Modell zurtickzuziehen. Auch bei Atrtificial Life Modellen missen die Annahmen, die in das
Modell gesteckt werden, selbstverstandlich kontrolliert werden (s.a. Bonabeau und Theraulaz
1994).

Artificial Life Modelle haben also durchaus ihre Berechtigung. Man sollte allerdings darauf
achten, dass die mit ihnen verbundene abstrakte ,Spielerei” kein Selbstzweck ist, sondern
die biologische Fragestellung, den Mechanismus oder den Prozess wirklich untersucht. Da-
mit ist eine Art Validation auf einer neuen Ebene verbunden, die umso schwieriger wird, je
abstrakter das Artificial Life Modell ist und somit je weniger Daten den Bezug zur Wirklichkeit
sicherstellen kénnen.
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