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Kapitel 1

Motivation

1.1 Abstract

In der vorliegenden Arbeit wird das Problem der Kalibrierung Agenten-basierter Simu-
lationen (ABS) behandelt, also das Problem, die Parameterwerte eines Agenten-basierten
Simulationsmodells so einzustellen, dass valides Simulationsverhalten erreicht wird. Das
Kalibrierungsproblem fiir Simulationen an sich ist nicht neu und ist im Rahmen klassi-
scher Simulationsparadigmen, wie z.B. der Makro-Simulation, fester Bestandteil der For-
schung. Im Vergleich zu den dort betrachteten Kalibrierungsproblemen zeichnet sich das
Kalibrierungsproblem fiir ABS jedoch durch eine Reihe zusitzlicher Herausforderungen
aus, welche die direkte Anwendung existierender Kalibrierungsverfahren in begrenzter Zeit
erschweren, bzw. nicht mehr sinnvoll zulassen. Die Losung dieser Probleme steht im Zen-
trum dieser Dissertation.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels wird zunichst ein kurzer Uberblick iiber das
Kalibrierungsproblem fiir ABS gegeben und erldutert, welche besonderen Merkmale des
ABS-Kalibrierungsproblems die Anwendung existierender Verfahren erschweren. Zum Ab-
schluss der Einleitung wird ein Uberblick iiber die in dieser Arbeit vorgeschlagenen
Losungsverfahren gegeben, mit deren Hilfe die beschriebenen Probleme gelost werden
konnen.

1.2 Das allgemeine Kalibrierungsproblem fiir ABS

Das in dieser Arbeit behandelte Problem ist die Kalibrierung Agenten-basierter Simula-
tionen. Es besteht in der Aufgabe, geeignete Parameterwerte fiir ein Agenten-basiertes
Simulationsmodell zu identifizieren, so dass das Gesamtverhalten der Simulation ausrei-
chend valide ist. Parameterwerte dienen im Simulationsmodell als ,Stellschrauben” fiir
das Agentenverhalten. Bei der Entwicklung eines Agenten-basierten Simulationsmodells
miissen zundchst strukturelle Aspekte, z.B. eine Menge von Plianen des Agenten, festge-
legt werden. Haufig sind solche Modellstrukturen parametrisiert, d.h. der Einfluss einer
gewdhlten Modellstruktur auf das zugehorige Simulationsverhalten héngt von ihren zu-
gehorigen Steuerungsparametern ab. Sollen sich die simulierten Agenten beispielsweise in
einer bestimmten Weise bewegen, so muss zur genauen Einstellung des Agentenverhaltens
eine geeignete Geschwindigkeit gewdhlt werden. Das Verhalten einer Agenten-basierten
Simulation wird in dieser Arbeit als ausreichend valide betrachtet, wenn das Simulations-
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10 KAPITEL 1. MOTIVATION

verhalten der ABS dem Verhalten eines vorgegebenen simulierten Originalsystems auf allen
Beobachtungsebenen ausreichend genau entspricht.

Das beschriebene Kalibrierungsproblem existiert grundsitzlich fiir alle Arten von Simu-
lationen (siehe z.B. Fu [47]). Es gibt jedoch verschiedene spezifische Schwierigkeiten bei
der Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen. Im Vergleich zu klassischen Simulations-
paradigmen, wie z.B. der Makrosimulation, zeichnen sich ABS hédufig durch einen hoheren
Detaillierungsgrad aus, da die internen Strukturen des realen Systems weniger stark
abstrahiert in das Modell abgebildet werden [76]. Agenten-basierte Simulationen (auch:
Multiagentensimulationen (MASim)) sind ein mikroskopisches Simulationsparadigma.
Bei der Entwicklung von ABS findet Modellierung des Originalsystems auf Ebene der
einzelnen simulierten Einheiten statt (der so genannten Mikro-Ebene). In Multiagenten-
modellen werden einzelne Individuen eines Originalsystems mit einer Reihe individueller
Attribute, individuellem Verhalten und Zielen und einer gewissen Autonomie modelliert
[76, 50]. Es wird versucht, die empirisch beobachteten aktiven Einheiten eines realen
Systems direkt in modellierte Agenten des Simulationsmodells abzubilden (Beobachtungs-
einheit = Modellierungseinheit) [76]. Das aggregierte Gesamtverhalten der Simulation
(das Verhalten auf der so genannten Makro-Ebene) ergibt sich aus den modellierten
individuellen Verhaltensweisen und den daraus resultierenden Interaktionen der Agenten
untereinander und mit ihrer Umwelt.

Die beschrieben Eigenschaften haben Auswirkungen auf die Anwendbarkeit existierender
Kalibrierungsverfahren auf ABS. Zur Analyse dieser Auswirkungen wird im Folgenden
zundchst auf etablierte Kalibrierungsverfahren fiir allgemeine Simulationen eingegangen
und dann deren Probleme bei der Anwendung auf Agenten-basierte Simulationen beschrie-
ben.

1.3 Existierende Kalibrierungsverfahren

Wie bereits beschrieben ist das Kalibrierungsproblem an sich nicht neu, sondern
praktisch fiir jedes Simulationsparadigma relevant, in dem bei der Entwicklung des
Simulationsmodells auch Parameterwerte eingestellt werden miissen. Im Bereich klas-
sischer Simulationsparadigmen, bei denen die Zusammenhidnge eines Originalsystems
aggregiert abgebildet werden (z.B. Makro-Simulationen), wurden bereits viele Verfahren
zur Losung des Kalibrierungsproblems vorgeschlagen (siehe z.B. [44, 5, 111]). Die zen-
trale Herangehensweise aller dieser Verfahren besteht darin, das Kalibrierungsproblem
fir Simulationen als allgemeines Optimierungsproblem aufzufassen und mit speziell
angepassten Varianten allgemeiner Optimierungsverfahren zu losen. Aufgrund der Her-
angehensweise spricht man daher nicht von Simulationskalibrierung, sondern allgemeiner
von Simulationsoptimierung. Unter Simulationsoptimierung versteht man dabei genauer
die Anpassung von Simulationsparametern, so dass der Wert eines bestimmten vom Nutzer
vorgegebenen Performanzkriteriums verbessert bzw. optimiert wird [44]. Zur Anwendung
auf die Simulationskalibrierung wéhlt man dabei z.B. das Performanzkriterium als Grad
der Abweichung des Simulationsverhaltens vom Verhalten des Originalsystems.

Die etablierten Techniken zur Simulationsoptimierung und -kalibrierung fithren die Ermitt-
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lung der Parameterwerte als Suche im Raum aller moglichen Parametereinstellungen durch
und behandeln dabei das Simulationsmodell als ,Black Box” (siehe Kapitel 3.2). Dies be-
deutet, dass die tatsdchlichen Modellstrukturen fiir die Parametersuche nicht veranderbar
und daher fiir die Algorithmen der Suchverfahren nur insofern relevant sind, dass sie die
Menge der vorhandenen Parameter bestimmen. Als Folge spielt die eigentliche Struktur ei-
nes Modells bei der Verwendung von ,Black Box” Suchverfahren nur eine untergeordnete
Rolle. Es ist nicht wichtig, ob eine spezielle Struktur A oder B kalibriert wird. Wichtig ist
die Menge und die Eigenschaften der Parameter, die mit der jeweiligen Struktur verbun-
den sind. Aus diesem Grund koénnen Verfahren zur Simulationsoptimierung im Prinzip auf
jedes Kalibrierungsproblem angewendet werden. Es gibt eine grofie Anzahl verschiedener
,Black-Box” Optimierungsstrategien, die im Rahmen dieser Arbeit beschrieben werden.

1.4 ABS-spezifische Probleme existierender Kalibrierungsverfahr-
en

Bei der Anwendung von Black-Box-Optimierungsverfahren auf die Kalibrierung von ABS
existieren jedoch besondere Schwierigkeiten. Diese resultieren aus der Moglichkeit, mit ABS
ein Originalsystem sehr detailliert abbilden und im Modell sehr komplexe Zusammenhénge
darstellen zu konnen und dabei sicher stellen zu miissen, dass das Simulationsverhalten auf
allen Beobachtungsebenen valide ist: Ein Originalsystem wird in ABS nicht auf der Ebe-
ne des globalen Ein- und Ausgabeverhaltens modelliert (der so genannten Makro-Ebene
[50]), sondern wie beschrieben auf der Ebene der einzelnen konkreten beobachteten aktiven
Einheiten (Mikro-Ebene). Das Gesamtverhalten der Simulation ergibt sich dann aus den si-
mulierten Wechselwirkungen zwischen den Agenten und ihrer Umwelt. In den folgenden
Unterabschnitten werden die resultierenden ABS-Probleme im einzelnen betrachtet.

1.4.1 Parametermenge und ABS-Laufzeit

Ein hoher Detaillierungsgrad und erhohte Komplexitdt der Wirkungszusammenhinge
zwischen den einzelnen simulierten Agenten in ABS kann dazu fiihren, dass die Menge
zu kalibrierender Modellparameter und die Laufzeit einzelner Simulationsldufe deutlich
grofier sind als bei vergleichbaren Makromodellen [37]. Miissen z.B. fiir jeden einzelnen
simulierten Agenten eigene Parameterwerte eingestellt werden, so steigt die Anzahl zu
kalibrierender Parameter mit der Anzahl an Agenten im Modell. Eine Moglichkeit zur
Reduktion der Menge an zu kalibrierenden Agentenparametern wire es, die Agenten
einfach in Gruppen mit gleichen Parameterwerten zusammen zu fassen. Im einfachsten Fall
hitten dann z.B. alle Agenten die gleichen Parameterwerte (homogene Parameterwerte).
Ein solches Vorgehen erfordert aber explizites Wissen welche Agenten gleiche und welche
Agenten unterschiedliche Parameterwerte erhalten miissen. Dieses Wissen kann jedoch
nicht vorausgesetzt werden.

Eine grofle Zahl zu kalibrierender Parameter fiihrt zu einer kombinatorischen , Explosion”
des Parametersuchraumes. Wendet man das gleiche Optimierungsverfahren auf zwei Pro-
bleme - eines mit weniger und eines mit mehr zu kalibrierenden Parametern - an, so muss
beim Problem mit mehr Parametern vom Simulationsoptimierungsverfahren eine grofsere
Menge moglicher Parametereinstellungen nach der optimalen Einstellung durchsucht
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werden. Betrachtet man zwei Simulationskalibrierungsprobleme, bei denen im einen Fall
die Laufzeit einzelner Simulationsldufe ldnger ist als im anderen, dann kénnen bei der
Suche fiir das Problem mit ldngerer Simulationslaufzeit in beschrankter Zeit nur weniger
unterschiedliche Parametereinstellungen betrachtet werden als im Problem mit kiirzerer
Simulationslaufzeit. Dies fiihrt letztendlich dazu, dass fiir ABS mit vielen Agenten und
langer Laufzeit die einfache Anwendung existierender Simulationsoptimierungsverfahren
nicht mehr sinnvoll moglich ist.

Das Problem des Umgangs mit vielen Parametern und ihrer grofien Wertebereiche und we-
nigen testbaren Parametereinstellungen existiert auch in anderen Simulationsparadigmen.
Vorhandene Simulationsoptimierungsverfahren versuchen dieses Problem aber auf der Ba-
sis der beschriebenen ,Black-Box”-Optimierungsverfahren und statistischer Analysen zu
l6sen und vernachladssigen dabei Mdoglichkeiten, die durch Ausnutzung von Wissen iiber
die Modellstruktur potentiell vorhanden wéren.

1.4.2 Validierung auf verschiedenen Aggregierungsebenen des Simulations-
verhaltens

Bei der Anwendung von Verfahren zur Simulationsoptimierung in klassischen Simulations-
paradigmen wird versucht, eine so genannte Zielfunktion zu formulieren, mit deren Hilfe
der Validitatsgrad des globalen Ein-/Ausgabeverhaltens eines Simulationsmodells gemes-
sen werden kann [5]. Bei der Optimierung wird dann eine Parametereinstellung gesucht,
welche den Wert der Zielfunktion optimiert. Dieser Ansatz, die Modellkalibrierung mit Hil-
fe einer einzigen globalen Zielfunktion durchzufiihren, ist bei der Kalibrierung Agenten-
basierter Simulationen nur schwer umsetzbar. Der Grund hierfiir ist, dass in ABS im Ge-
gensatz zu klassischen Makro-Modellen sowohl das Verhalten auf der Mikro- als auch das
Verhalten auf der Makro-Ebene betrachtet und validiert werden muss. Es geniigt nicht vali-
des globales Ein/Ausgabeverhalten herzustellen, wenn dieses nicht aus validem Verhalten
der einzelnen Agenten entsteht. Bei Kalibrierung von ABS muss dabei mit dem folgenden
Dilemma umgegangen werden:

1. Es soll valides Verhalten auf der Makro-Ebene des globalen Gesamtverhaltens, auf der
Mikro-Ebene des Verhaltens einzelner Agenten und unter Umstdnden auf beliebigen
Zwischenaggregierungsebenen (z.B. dem Verhalten von Agentengruppen) hergestellt
werden.

2. Die zu kalibrierenden Agenten-Parameterwerte konnen wihrend der Kalibrierung
aber nur auf der Ebene des konkreten Agentenverhaltens angepasst werden. Das Ver-
halten auf der Makro-Ebene kann nur aus dem Zusammenwirken der Agenten in der
Simulation erzeugt werden.

3. Der Zusammenhang zwischen globalem Gesamtverhalten und dem zugehorigen Ver-
halten auf der Mikro-Ebene ist weitgehend unbekannt (so genannte Makro-Mikro-
Wissensliicke). Dies bedeutet, dass nur schwer, bzw. tiberhaupt nicht, abgeleitet wer-
den kann, wie das Verhalten der einzelnen Agenten (und damit ihre Parameterwerte)
gedndert werden muss, wenn das Gesamtverhalten der ABS invalide ist.

Ein einfaches Beispiel fiir dieses Dilemma ist eine Simulaton von Einkaufsverhalten einer
Bevolkerung, in der jeder als Agent simulierte Haushalt aufgrund seiner individuellen
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Préaferenzen (die Parameter der Agenten) in einer Reihe von Geschiften einkaufen geht.
Als Maf8 fiir die Validitdat des Gesamtverhaltens wird der erzielte Umsatz der Geschifte
betrachtet. Es ist relativ leicht zu messen, ob die simulierten Geschaftsumsitze denen eines
Originalsystems entsprechen. Viel schwieriger ist es zu bestimmen, wie die Werte der
Préaferenzparameter der einzelnen Agenten eingestellt werden miissen, damit sowohl die
Geschiftsumsitze korrekt reproduziert werden und gleichzeitig das Verhalten der einzelnen
Agenten valide ist. Ein Simulationsmodell, das zwar die realen Geschéftsumsitze repro-
duzieren kann, aber bei dem die Agenten mehrere hundert Kilometer fiir einen Gang zum
Supermarkt zuriick legen, hat nur eine sehr begrenzte Aussagekraft und Glaubwiirdigkeit.

Die Notwendigkeit der gleichzeitigen Kalibrierung auf verschiedenenen Aggregierungs-
ebenen des Simulationsverhalten ist spezifisch fiir Agenten-basierte Simulationen und wird
in keinem der existierenden Kalibrierungsverfahren betrachtet, bzw. gelost.

1.4.3 Datenlage zur Modellentwicklung

Fiir jedes Simulationsmodell eines realen Systems ist es entscheidend, dass fiir den Ent-
wurf und die Kalibrierung des Modells geniigend Wissen und Daten iiber das reale System
verfiigbar sind. Sind nicht gentigend Daten vorhanden, dann ist das Kalibrierungsproblem
unterbestimmt. Als Folge konnen mehrere mogliche Losungen des Kalibrierungsproblems
gefunden werden, die zwar alle beziiglich der verfiigbaren Daten valide erscheinen, aber fiir
die nicht unterschieden werden kann, ob wirklich alle, nur eine davon oder keine tatsdchlich
das Verhalten des Originalsystems valide reproduzieren kann. Nur wenn Wissen und Daten
in ausreichender Menge, ausreichender Detaillierung und ausreichender Korrektheit vor-
liegen, kann fiir ein Simulationsmodell nachgewiesen werden, dass es das Verhalten des
Originalsystems ausreichend genau reproduziert.

Es existieren bereits viele Verfahren zum Umgang mit verfdlschten, d.h. verrauschten, Da-
ten wiahrend der Kalibrierung (siehe z.B. [55]). Wesentliche Herangehensweisen sind hierbei
unter anderem die Datenaggregation (z.B. Durchschnittsbildung aus mehrfach erhobenen
Daten zur Reduktion von Fehlern durch einzelne abweichende Werte) oder die Filterung ei-
ner Datenmenge (es werden mehr Daten als benétigt erhoben und dann fehlerhafte Daten
entfernt). Beide Ansitze sind fiir Simulationsparadigmen, fiir die nur das Gesamtverhalten
der Simulation relevant ist, gut einsetzbar, da hier tatsdchlich nur aggregiertes Verhalten des
simulierten Systems betrachtet wird.

In ABS wirkt sich das Problem fehlender Datenkorrektheit starker aus als in Simulationen, in
denen das Verhalten des Originalsystems auf aggregierterer Ebene nachgebildet wird. Der
Grund hierfiir ist, dass die Daten nicht nur auf der Ebene des Gesamtverhaltens, sondern
auch auf der Ebene des konkreten Agentenverhaltens benotigt werden:

o Auf der Ebene des konkreten Agentenverhaltens ist es schwieriger Datenfehler durch
Aggregierung auszugleichen. Es kann auf dieser Ebene unter Umstidnden nicht mit
,Durchschnittsagenten” gearbeitet werden, sondern Daten miissen fiir jeden simu-
lierten Agenten getrennt erhoben werden und korrekt sein. Theoretisch muss also
Daten-Aggregierung fiir jeden einzelnen Agenten getrennt durchgefiihrt werden. Dies
fiithrt im Vergleich zu z.B. einer entsprechenden Makro-Simulation zu einer grofieren
benodtigten Datenmenge, die schwieriger zu erlangen ist und daher hadufig nicht zur
Verfligung steht.
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e Es ist unter Umstdnden schwieriger, die auf der Mikro-Ebene benétigten Daten
beziiglich der realen Agenten des Originalsystems zu erheben. Betrachtet man z.B.
die Einkaufssimulation, kann bei reiner Betrachtung der Makro-Ebene z.B. mit
Bevolkerungsstatistiken gearbeitet werden. Die Erhebung von Daten zu den konkre-
ten Prédferenzen der einzelnen Agenten kann jedoch sehr schwierig sein. Z.B. miissen
detaillierte Umfragen unter den Einwohnern im Originalsystem durchgefiihrt werden,
wobei man als Ergebnis nur subjektive und/oder qualitative Daten erhilt. Eine indi-
viduelle Entsprechung der realen Menschen und der simulierten Agenten ist damit
unmoglich.

Konnen fiir die ABS-Kalibrierung die Daten beziiglich des Verhaltens auf der Mikro-Ebene
nicht in ausreichender Menge und Genauigkeit erhoben werden, dass Aggregierungs-
techniken sinnvoll eingesetzt werden konnen, erschwert dies das Kalibrierungsproblem. Die
ABS-spezifischen Probleme beim Umgang mit potentiell nicht ausreichend korrekten Daten
sind dann:

e Wie kann bei der Kalibrierung der Agentenparameter auf der Mikro-Ebene ermit-
telt werden, ob die Daten zur Kalibrierung einzelner simulierter Agenten so stark
verfdlscht sind, dass sie nicht sinnvoll zur Validierung/Kalibrierung eingesetzt wer-
den konnen.

e Wenn es gelungen ist, entsprechende simulierte Agenten mit fehlerhaften Daten zu
identifizieren: Wie kann mit dem Problem umgegangen werden? Ein einfaches Entfer-
nen des betroffenen Agenten aus dem Gesamtmodell kann das resultierende Verhalten
ebenso verzerren, wie die Kalibrierung des Modells auf Basis der fehlerhaften Daten.

Existierende Kalibrierungsverfahren bieten fiir die beiden genannten ABS-spezifischen Pro-
bleme bei der Kalibrierung beziiglich potentiell fehlerhafter Daten auf der Mikro-Ebene kei-
ne Losungsmoglichkeiten.

1.5 Ziele der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, den Nutzer bei der Kalibrierung von ABS auf der Basis
von unzureichenden, potentiell fehlerhaften Daten und Wissen zu unterstiitzen. Dabei sollen
die drei genannten Probleme gel6st werden:

e Vereinfachung der Kalibrierung grofier Agenten-Parametermengen auf der Mikro-
Ebene in Agenten-basierten Simulationen durch Ausnutzung der spezifischen Struk-
tur von ABS (ndmlich dem Aufbau aus einer Menge von Agentenmodellen).

e Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen, so dass auf allen relevanten
Beobachtungsebenen valides Simulationsverhalten erzeugt wird (mindestens Mikro-
und Makro-Ebene). Als erschwerende Randbedingung muss die Kalibrierung unter
der Voraussetzung einer Makro-Mikro-Wissensliicke durchgefiihrt werden.

o Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen auf der Mikro-Ebene unter der Voraus-
setzung, dass zur Kalibrierung einzelner Agentenmodelle nicht ausreichend und po-
tentiell verfdlschte Daten zur Verhaltensvalidierung zur Verfiigung stehen.
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Hierzu wird in dieser Arbeit das sogenannte Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrie-
rung von Agenten-basierten Simulationen entwickelt. Das Verfahren besteht aus einem
Basisverfahren, das im Verlauf der Arbeit um verschiedene Zusatzverfahren erweitert
wird. Das Makro-Mikro-Verfahren und seine Erweiterungen sollen dazu dienen, die
Modellkalibrierung trotz stark verrauschter Daten und eingeschranktem Wissen {iiber die
Wirkungszusammenhinge im Originalsystem geeignet zu ermoglichen und dabei den
Kalibrierungsprozess zu beschleunigen:

e Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren: Das in dieser Arbeit entwickelte Makro-
Mikro-Verfahren unterstiitzt den Nutzer durch eine kombinierte Kalibrierung auf
der Mikro- und der Makro-Beobachtungsebene, die gegebenfalls durch Zwischen-
ebenen erweitert werden kann. Der Grundgedanke des Verfahrens besteht darin, das
Kalibrierungsproblem in eines auf aggregierter Verhaltensebene und eines auf der
Ebene des Mikro-Agentenverhaltens aufzuteilen. Auf der Makro-Ebene wird nach
validen idealen aggregierten Verhaltensmodellen (/V M) der Agenten gesucht. Auf
der Mikro-Ebene wird versucht die individuellen Modelle der Agenten auf Basis des
erwiinschten Gesamtverhaltens und der ermittelten 7V M so zu kalibrieren, das insge-
samt Simulationsverhalten entsteht, das sowohl auf Mikro- als auch auf Makro-Ebene
valide ist. Zunédchst wird ein Basis-Makro-Mikro-Verfahren vorgestellt, das dann durch
ein Reverse-Engineering der IV M verfeinert wird. Das Reverse-Engineering adressiert
das Problem, dass aufgrund von unvollstindigem Wissen iiber das simulierte Sys-
tem moglicherweise der Zusammenhang zwischen validem Verhalten auf der Makro-
Ebene und benétigten Parameterwerten der individuellen Agentenmodelle unbekannt
ist.

e Erweiterung 1: Robuste Kalibrierung: Um den Umgang mit potentiell verrauschten
Validierungskriterien (d.h. mit verrauschten Daten iiber ein Originalsystem, auf denen
die Validierungskriterien der Simulation beruhen) und Modellteilen wihrend der Ka-
librierung von ABS zu ermdglichen, wird eine robuste Kalibrierungstechnik zur An-
wendung im Makro-Mikro-Verfahren entwickelt. Die robuste Kalibrierung baut da-
bei auf die Ergebnisse des Reverse-Engineering auf. Sie dient dazu, durch verrauschte
Daten verfdlschte Validierungskriterien fiir Verhaltensweisen der simulierten Agenten
oder entsprechende Modellteile zu identifizieren und ihre Verwendung bei der Kali-
brierung des Modells auszuschliefien, ohne dass die zugehorigen Agenten komplett
aus dem Simulationsmodell entfernt werden miissen.

o Erweiterung 2: Kalibrierung mit Heterogenitidtssuche: Als zweite Erweiterung des
Makro-Mikro-Verfahrens wird ein Verfahren entwickelt, das das Problem des unkla-
ren Detaillierungsgrades von ABS auf der Ebene der Parameterwerte adressiert. Prin-
zipell kann zwar jeder Agent unterschiedliche Parameterwerte verwenden, obwohl
eine geringere Heterogenitdt zur Erzeugung validen Verhaltens ausreichend wire.
Die entwickelte Erweiterung versucht, wiahrend der Kalibrierung, eine geeignete He-
terogenitdtsauspragung fiir die Parameterwerte der Agenten zu ermitteln. Unter ei-
ner Heterogenitdtsauspragung wird dabei eine Einteilung der simulierten Agenten in
Gruppen mit jeweils gleichen Parameterwerten verstanden. Die Heterogenitdtssuche
dient dazu, einen Kompromiss zu finden zwischen der Notwendigkeit, sehr grofle
Parametersuchrdume durchsuchen zu miissen und gleichzeitig den Suchraum so klein
wie moglich halten zu wollen.
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Werkzeug zur Durchfiihrung der Makro-Mikro-Kalibrierung:

Die entwickelten Techniken werden (zusammen mit Techniken fiir Black-Box, White-
Box und wissensintensive Kalibrierung mit Hilfe von Regeln) in ein Kalibrierungs-
werkzeug, den DAVINCI-Kalibrierer, integriert. Das Werkzeug wurde so entworfen,
dass es dem Nutzer potentiell die kombinierte Anwendung der Verfahren erméglicht,
jedoch keine Technik zwingend erforderlich macht.

Aufbau der Arbeit

Um diese Ziele zu erreichen, wird in der weiteren Arbeit wie folgt vorgegangen:

Im ersten Teil der Arbeit (Kapitel 2-6) wird zunéchst in die Gebiete der Agenten-
basierten Simulation und der Simulationskalibrierung eingefiihrt und die spezifischen
Probleme bei der Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen erarbeitet. Im Rahmen
dieser Einfiihrung wird der Stand der Technik im Bereich der Simulationskalibrierung
sowohl fiir allgemeine Simulationen als auch speziell hinsichtlich Agenten-basierter
Simulationen betrachtet. Ausgehend von dieser Bestandsaufnahme werden zum
Abschluss dieses Teils Anforderungen abgeleitet, die ein spezielles Kalibrierungs-
werkzeug fiir ABS zur Losung in identifizierten spezifischen Kalibrierungsprobleme
erfiillen muss.

Im zweiten Teil der Arbeit (Kapitel 7-10) werden die in dieser Arbeit entwickel-
ten Losungsverfahren zum Umgang mit den identifizierten Problemen bei der ABS-
Kalibrierung theoretisch beschrieben. Zunichst wird ein Uberblick iiber das Gesamt-
verfahren gegeben und dann die einzelnen Losungsverfahren vorgestellt. Fiir jedes
Verfahren wird jeweils zundchst das allgemeine Vorgehen beschrieben und dann das
Verfahren anhand eines Beispiels verdeutlicht. Jeder Teilabschnitt enthélt eine Diskus-
sion iiber Vor- und Nachteile der Verfahren und setzt diese gegebenfalls in Bezug zu
dhnlichen Anséatzen.

Im dritten Teil der Arbeit (Kapitel 11) wird das entwickelte Kalibrierungswerkzeug fiir
Agenten-basierte Simulationen beschrieben, mit dem die im zweiten Teil dargelegten
Losungsverfahren umgesetzt werden konnen.

Im vierten Teil der Arbeit (Kapitel 14-17) werden die entwickelten Losungsverfahren
evaluiert.

Die Arbeit schliefst mit einem Ausblick auf weitere Moglichkeiten zum Umgang mit
Problemen bei der ABS-Kalibrierung.
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Kapitel 2

Agenten-basierte Simulation (ABS)

In den folgenden Kapiteln werden die Probleme bei der Kalibrierung von Agenten-basierten
Simulationen (auch: Multiagentensimulationen) ndher beleuchtet. Um die Komplexitit des
Problems besser verstehen zu konnen, wird davor zunéchst der Begriff der Multiagenten-
systeme (MAS) genauer geklart. Als erstes wird die Frage ,Was sind Agenten?” behandelt,
indem charakteristische Eigenschaften beschrieben werden. Als nidchstes wird vorgestellt,
was man unter Simulation versteht und welche Herangehensweisen es fiir Simulationspro-
bleme gibt. In diesem Rahmen wird Agenten-basierte Simulation als spezielles Simulations-
paradigma eingefiihrt.

2.1 Verteilte Kiinstliche Intelligenz

In diesem Abschnitt werden die Begriffe Agent und Multiagentensystem geklart. Multiagen-
tensysteme bilden die Grundlage des Simulationsparadigmas Agenten-basierte Simulation
(ABS), tiir das in dieser Arbeit ein Kalibrierungsverfahren entwickelt wird.

2.1.1 Agenten

Unter einem Agenten A kann man eine Entitédt verstehen, die ihre Umwelt mittels Sensoren
wahrnimmt und in irgendeiner Form auf diese Umwelt mit Hilfe von Aktoren einwirkt [98].
Eine wichtige Eigenschaft von Agenten ist ihre Autonomie. Agenten sind in der Lage, auf-
grund ihrer Wahrnehmungen und ihrer Erfahrungen selbststindig Aktionen auszuwdhlen
und in ihrer Umwelt durchzufiihren.

2.1.1.1 Charakteristische Agenteneigenschaften

Verschiedene Autoren fassen obige allgemeine Beschreibung genauer, indem sie charakte-
ristische Merkmale von Agenten spezifizieren (siehe Ferber [39] und Kliigl [76]):

e Agenten befinden sich in einer Umwelt U und sind in der Lage, diese zu einem ge-
wissen Grad wahrzunehmen und in dieser zu handeln. Agenten haben haufig eine
(eingeschrankte) interne Reprasentation ihrer Umwelt.

e Agenten sind sozial, interagieren also mit anderen [76]. Sie konnen direkt oder indirekt
mit anderen kommunizieren [39].

19
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e Eine wichtige Randbedingung, welche die Handlungsfihigkeit von Agenten ein-
schrankt, ist ihre Lokalitit. Lokalitdt bedeutet beispielsweise, dass ein Agent nur Wis-
sen iiber seine unmittelbare Umgebung hat (individuelle Situation des Agenten) und
dass er nur diese auch manipulieren kann. Benétigt der Agent Informationen iiber Sys-
temteile aufSerhalb seiner Wahrnehmung, muss er versuchen, diese auf andere Weise
(z.B. durch Kommunikation mit anderen Agenten) zu erhalten.

e Agenten werden oft als rationale Entscheider modelliert. Sie werden dabei von einer
Menge von Neigungen angetrieben (z.B. individuelle Ziele), auf die sie hinarbeiten.
Ist die Rationalitdt der Agentenentscheidungen durch bestimmte Randbedingungen
beschrankt, spricht man von bounded rationality.

e Agenten sind zu einem gewissen Grad und im Rahmen ihres Designs autonom, d.h.
sie bestimmen ihr Verhalten selbst.

e Agenten haben eigene Ressourcen und Fihigkeiten. Sie konnen diese Fahigkeiten
auch anderen anbieten.

Aus den genannten Merkmalen resultieren verschiedene Randbedingungen an die Kalibrie-
rung von ABS, auf die im weiteren Verlauf genauer eingegangen wird.

2.1.2 Multiagentensysteme

Bisher wurden nur einzelne Agenten betrachtet. Unter einem Multiagentensystem (MAS)
versteht man eine Menge von Agenten in einer (meist raumlichen) Umwelt [39]. Neben den
Agenten befindet sich eine Menge von passiven Objekten in der Umwelt. Die Agenten
konnen untereinander und mit den passiven Objekten interagieren. Sie konnen die Objekte
verdndern, verbrauchen, zerstoren oder neue erschaffen.

Weitere hdufig geforderte Eigenschaften von MAS sind:

e Beschrinktheit einzelner Agenten: Jeder einzelne Agent hat nur unvollstindige In-
formationen iiber seine Umwelt und nur beschrankte Problemldsungsfahigkeiten. Zur
Losung komplexerer Probleme ist also Interaktion und Kooperation der Agenten nétig,
um die individuellen Fahigkeiten der Agenten geeignet zu kombinieren.

¢ Keine zentrale Kontrolle: Es gibt keine zentrale Kontrolle des Agentenverhaltens. Dies
bedeutet, dass es keine globale Einheit gibt, welche fiir alle Agenten bestimmt welche
Aktionen sie zur Losung eines Problems in welcher Weise und zu welchem Zeitpunkt
durchfithren miissen. Jeder Agent bestimmt selbststindig welche Aktionen er wann
durchfiihrt und mit welchen Interaktionspartnern er zusammenarbeitet.

o Kooperativ oder kompetitiv: Agenten konnen individuelle Ziele haben, die nicht not-
wendigerweise kompatibel mit den Zielen anderer Agenten sind und insbesondere
nicht kompatibel mit dem globalen Systemziel sein miissen. Als Folge miissen Agen-
ten um Ressourcenobjekte streiten und durch Verhandlungen versuchen, Konflikte zu
16sen.

e Abhidngigkeit zwischen Aktionen: Die Agenten handeln nicht komplett unabhingig
voneinander. Die Aktionen der Agenten beeinflussen die iibrigen Agenten direkt oder
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indirekt. Dies fiithrt dazu, dass die Aktionen eines Agenten in Abhdngigkeit von den
Aktionen der anderen Agenten im MAS stehen.

Das in dieser Arbeit entwickelte Kalibrierungsverfahren ist fiir simulierte Multiagenten-
systeme mit diesen Eigenschaften anwendbar.

2.2 Simulation

Das Ziel der Simulation besteht darin, Informationen iiber ein reales, geplantes oder ima-
gindres System zu erlangen. Dabei wird versucht, ein solches System geeignet in ein
(Computer-)Modell zu tibertragen, mit dem Experimente durchgefiihrt werden. Eine Defi-
nition des Begriffs Simulation kann von Fishwick [40] tibernommen werden. Fishwick sieht
drei zentrale Teilbereiche der Simulation:

Die Computersimulation ist die Disziplin des Entwurfs eines Modells eines realen oder
theoretischen Systems, der Ausfiihrung des Modells auf einem Computer und der Ana-
lyse des Simulationsverhaltens.

Es existieren verschiedene Simulationstypen und Modellierungsparadigmen. Ihr Nutzen
und ihre Anwendbarkeit werden durch die Ziele der Simulationsexperimente und die Art
und den Detaillierungsgrad der verfiigbaren Daten iiber das zu simulierende System be-
stimmt.

221 System und Modell

Diese Arbeit befasst sich mit der Kalibrierung des Verhaltens von Simulationsmodellen. Ein
(Simulations-)Modell ist eine abstrahierte Abbildung eines Systems. Fiir den Begriff des Sys-
tems gibt es viele mogliche Definitionen. Law und Kelton definieren ein System als eine
Menge von Einheiten, die handeln und interagieren, um ein bestimmtes logisches Ende zu
erreichen [80].

Charakteristische Eigenschaften von Systemen sind weiter:

e Ein System als Ganzes erfiillt eine gewisse Funktion, die wir als Beobachter in ihm er-
kennen. Systeme sind in dem Sinne nicht teilbar, als sie bestimmte Elemente und Rela-
tionen enthalten, deren Entfernung die Erfiillung des urspriinglichen Systemzweckes
unmoglich machen wiirde [18].

e Systeme bestehen aus bestimmten Teilelementen und Wirkungszusammenhingen
zwischen diesen. Bei der Untersuchung von Systemen sind besonders aus dem Wech-
selspiel der Elemente resultierende Raum-Zeit-Effekte von Interesse (siehe Fishwick
[40] und Bossel [18]).

e Ein System hat Grenzen und kann sich in einer Umwelt befinden. Die Trennung zwi-
schen verschiedenen Systemen und zwischen System und Umwelt hiangt von der je-
weiligen Definition der Systemgrenzen ab. Ein System kann sich mit anderen Systemen
in einer Umwelt befinden und mit diesen interagieren. Es kann selbst wieder Teil eines
groferen Systems sein. Uber die Schnittstellen des Systems mit seiner Umwelt kann
das System beobachtet und kontrolliert werden [83].

Ein Modell ist ein System, das ein anderes System abbildet. Ziel des Umgangs mit einem
Modell, ist es dabei Informationen iiber das abgebildete System zu erlangen [83].
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2.2.2 Ziele der Simulation

Es gibt zahlreiche Anwendungsgebiete fiir Simulation. Mogliche Einsatzszenarien fiir Si-
mulation konnen Law und Kelton [80] oder Fishwick [40] entnommen werden. Cellier [27]
unterscheidet zwischen den Simulationszielen der Vorhersage von Systemverhalten, der Er-
klarung von Zusammenhingen in einem System und der Kontrolle von Systemverhalten.
In leichter Abwandlung zu Cellier wird im Folgenden auf vier wichtige Simulationsziele
genauer eingegangen.

¢ Simulationen zur Erklirung eines Systems: Hierunter versteht man die Analyse von
existierenden oder vergangenen realen Systemen, mit dem Ziel Verstiandnis fiir die
internen Zusammenhinge des Originalsystems zu erhalten [27], das nicht direkt oder
nur mit groSem Aufwand (z.B. Zeit oder Geld) untersucht werden kann.

e Simulationen zur Vorhersage: In diesen Simulationen besteht das Ziel der
Simulationsanalyse darin, aus einem bekannten Ist-Zustand des simulierten Systems,
Aussagen tiber sein zukiinftiges Verhalten zu generieren [27]. Ein Beispiel hierfiir sind
Simulationen zur Wettervorhersage [28].

e Simulationen zum Entwurf von Systemen: Das Ziel bei der Verwendung eines
Simulationsmodells zum Entwurf eines Systems kann als Kombination der zuvor ge-
nannten Simulationsziele betrachtet werden. Bei dieser Anwendung wird versucht ein
geeignetes Modell zu entwerfen, das ein erwiinschtes Systemverhalten in der Simu-
lation erzeugt. Versucht man ein zukiinftiges System so zu entwerfen, dass es sich
in bestimmten (Ausnahme-) Situationen in einer gewiinschten Weise verhilt, konnen
mit Hilfe eines zugehorigen Planungsmodells vorab verschiedene mdogliche Design-
entscheidungen hinsichtlich ihrer Brauchbarkeit analysiert werden. Dies geschieht, in-
dem in der Simulation bewertet wird, wie sich das Systemverhalten bei unterschiedli-
chen Designentscheidungen in verschiedenen Szenarien dndert.

¢ Simulationen zur Kontrolle von Systemen: Sind die Wirkungszusammenhdange eines
Systems bekannt und in ein Modell abgebildet und ist es moglich durch Simulation
des Modells das Verhalten des Systems auf der Basis verschiedener Eingabewerte zu
analysieren, kann Simulation auch zur Kontrolle eines Systems verwendet werden. In
diesem Fall wird untersucht, welche Eingabewerte ein System jeweils erhalten muss,
damit in verschiedenen mdoglichen Szenarien ein addquates Verhalten erreicht werden
kann [27].

Das in dieser Arbeit entwickelte Kalibrierungsverfahren ist bei jedem der beschriebenen
Simulationsziele einsetzbar.

2.2.3 Phasen des Entwicklungsprozesses von Simulationen

Um besser zu verstehen, wo und warum Kalibrierung bei der Entwicklung von Simu-
lationen eine Rolle spielt, wird im Folgenden ein kurzer Uberblick iiber die Phasen des
Simulationsentwicklungsprozesses gegeben. Der Uberblick ist zunichst informell. Einzel-
ne Bestandteile werden spéter formalisiert. Die entsprechenden Bezeichnungen werden in
der informellen Beschreibung jeweils in Klammer angegeben.
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In der Literatur finden sich verschiedene Methodologien zur Entwicklung von Simulations-
modellen und der Durchfithrung dazu gehoriger Experimente, sowohl fiir allgemeine
Simulationsmodelle, als auch fiir ABS. Methodologien wurden unter anderem von Gilbert
[50] und Law /Kelton [80] vorgestellt. Methodologien spezifisch fiir ABS finden sich z.B. bei
Campos [24], Oechslein [87] und Drogoul [33].

Die verschiedenen Methodologien fokussieren auf unterschiedliche Teilbereiche des
Entwicklungsprozesses. Ihnen kénnen aber die wesentlichen Schritte im Entwicklungs-
prozess entnommen werden:

1. Festlegung der Simulationsfragen: Ausgangspunkt des Entwicklungsprozesses ist
die Formulierung von Simulationsfragen, zu deren Beantwortung die durchzu-
fithrende Simulationsstudie geplant wird [80]. Die erzeugte Simulation muss in der
Lage sein die Simulationsfragen zu beantworten.

2. Konzeptmodell, Spezifikation und Validierung auf Konzeptebene: In diesem Schritt
wird die Struktur S des zu erstellenden Simulationsmodells M festgelegt. Basierend
auf den formulierten Simulationsfragen wird ein Konzeptmodell, also eine Beschrei-
bung des zu erstellenden Modells, entwickelt. Aus dem Konzeptmodell wird eine di-
rekt implementierbare Spezifikationsbeschreibung fiir das Simulationsmodell abgelei-
tet [87]. Unter Umstdnden sind in der Spezifikation des Modells einige Teile des Mo-
dells noch nicht konkret festgelegt. Diese Teile werden durch die Parameter P des Mo-
dells beschrieben. Durch unterschiedliche Festlegung der Werte von P kann die Spe-
zifikation in verschiedene konkrete Modelle M; umgesetzt werden. Alle Modelle M;
zur Spezifikation, die sich nur in den Werten der P unterscheiden, werden in dieser
Arbeit als zur gleichen Modellfamilie MF gehorend bezeichnet (genaueres und De-
finitionen siehe Abschnitt 2.2.4). Die entworfen Modellstrukturen im Konzeptmodell
und der Spezifikation miissen auf konzeptioneller Ebene validiert werden. Dies ge-
schieht entweder formal indem die entworfenen strukturellen Wirkungszusammen-
hinge auf Ubereinstimmung mit bekannten Daten oder wissenschaftlichen Ergeb-
nissen gepriift werden oder qualitativ durch Plausibilitdtsbewertungen der entwor-
fenen Strukturen. Nur auf Basis eines validen Modellkonzeptes kann spéter valides
Simulationsverhalten erzeugt werden (mehr zum Thema Validierung folgt in Kapitel

3.1.2).

3. Datenerhebung: Im Idealfall werden auf Basis der Spezifikation die fiir die Umsetzung
der Spezifikation in das Modell (konkrete Auspragung von MF zu M), benétigten em-
pirischen Daten bestimmt und erhoben [80]. D.h. die Daten werden idealerweise erst
dann erhoben, wenn aufgrund des entworfenen Modellkonzeptes bekannt ist, wel-
che Daten benétigt werden. Werden zu Ermittlung des Modellkonzeptes selbst Daten
benotigt, dann muss dieser Teil der Datenerhebung vor der Erstellung des Modell-
konzeptes stattfinden. Die erhobenen Daten miissen das Originalsystem ausreichend
genau charakterisieren, so dass die Werte der Modellparameter anhand dieser Daten
so gewdhlt werden konnen, dass das Verhalten von M dem des Originalsystems mit
ausreichender Genauigkeit entspricht.

4. Implementation und Verifikation: Im néchsten Schritt wird die entwickelte Modell-
spezifikation implementiert (d.h. MF wird erstellt) und die Modellstruktur verifiziert.
Unter der Verifikation eines Simulationsmodells versteht man die Uberpriifung, ob
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die entwickelte Modellspezifikation und damit das Konzeptmodell korrekt implemen-
tiert wurde.

. Kalibrierung und Verhaltensvalidierung: Wihrend der Kalibrierung werden auf

Basis der Implementation die Werte der Modellparameter so eingestellt, dass das
Modellverhalten valide ist (Konkretisierung von MF zu M). Unter der Validie-
rung des Simulationsverhaltens versteht man die Uberpriifung, ob das simulier-
te Verhalten des Modells das Verhalten des abzubildenden Systems beziiglich der
Simulationsfragen ausreichend genau wieder gibt und somit geeignet ist, die aufge-
stellten Simulationsfragen zu beantworten. Die Validierung eines Simulationsmodells
stellt hdufig ein deutlich grofieres Problem dar als dessen Verifikation, da es schwie-
rig sein kann, ein geeignetes Validierungskriterium aufzustellen. Dies ist beispielswei-
se der Fall, wenn M das Originalsystem nur sehr abstrakt abbildet oder wenn die
verfiigbaren empirischen Daten das Originalsystem nicht ausreichend charakterisie-
ren kénnen (mehr dazu in Abschnitt 3.1).

. Experimentieren: Das valide Simulationsmodell ist das Ergebnis des Entwicklungs-

prozesses. Mit ihm werden Simulationsexperimente durchgefiihrt, um die
Simulationsfragen zu beantworten. Das Experimentieren mit einem Simulations-
modell dient dazu, mittels Simulation diejenigen Daten zu gewinnen, die es
erlauben die Fragestellungen des Simulationsproblems zu beantworten. Simulations-
experimente werden durchgefiihrt, indem der Zustand eines Modellsystems mit
seinen Anderungen iiber einen Zeitverlauf fortgeschrieben wird. Dies geschieht
gegebenenfalls auch bei Variation der Eingabedaten der Simulation.

Diese Arbeit befasst sich mit der Kalibrierung von ABS, d.h. das entwickelte
Kalibrierungsverfahren kommt in obiger Beschreibung in der fiinften Phase des
Simulationsentwicklungsprozesses zum Einsatz.

224 Allgemeine Definitionen: Modell und Simulation

Im Folgenden werden einige bereits informell eingefiihrte Begriffe zur allgemeinen Simu-
lation genauer bestimmt. Die Begriffsbestimmungen wurden so gewdhlt, dass sie geeignet
auf die weiteren Abschnitte der Arbeit hinfiithren.
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Begriffsbestimmung 1: Modellfamilie

In dieser Arbeit besteht eine Modellfamilie M F aus der Modellstruktur S, einem Vektor von
Modellvariablen V' und einem Vektor von Modellparametern P. Die Bezeichnung Familie wurde
in Anlehnung an den mathematischen Familienbegriff gewdhlt (z.B. Geraden familie). Eine
Modellfamilie ist noch nicht simulierbar.

MF = (S,V,P)

o V =< Vq,...,V; >,1 € N: Der Vektor der Modellvariablen. Dies sind alle Variablen eines
Modells, die nicht zu den Eingabedaten des Modells gehoren und deren Werte sich withrend
eines Simulationslaufes verindern konnen. Sie bilden damit die Menge der Ausgabedaten des
Modells.

- Vi = (Bezeichner,W(V})): Eine der Modellvariablen, beschrieben durch einen
Bezeichner (symbolischer Name) und einen Wertebereich W (V).

- W(V;): Der Wertebereich der Variablen V.
o P=<Py,...,P, > n e N:Der Vektor der Modellparameter.

- P, = (Bezeichner,W(P;)): Einer der Modellparameter, beschrieben durch einen
Bezeichner (symbolischer Name) und einen Wertebereich W (F).

— W(P;): Der Wertebereich des Parameters P;.

Eingabewerte eines Modells werden in dieser Arbeit als Teil der Modellstruktur S betrach-
tet, da sie sich wihrend eines Simulationslaufes eines zugehorigen Modells nicht @ndern.
Bei Anderung der Eingabewerte wird also eine gednderte Modellstruktur betrachtet und
simuliert.

Begriffsbestimmung 2: Kalibriertes Modell

In dieser Arbeit besteht ein kalibriertes Modell M (Kalibrierung siehe 3.1) aus einer Modell-
familie und einem Vektor zugehoriger Wertbelegungen PW fiir die Modellparameter. Ein kalibriertes
Modell ist also eine Modellfamilie, fiir die eine konkrete Wertebelegung PW fiir die Modellparameter
gegeben ist. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass ein kalibriertes Modell simulierbar ist.

M = (MF,PW) = (S,V,P,PW)

Zusdtzlich sei der Einfachheit halber mit PW (M) = PW eine Funktion gegeben, die ein Modell auf
seine Belequng mit Parameterwerten abbildet. Dabei beschreibt in dieser Arbeit X (Y') allgemein eine
Funktion X, die auf ein Argument Y angewandt wurde.

Eine Modellfamilie M F' umfasst also die Menge aller moglichen Simulationsmodelle A/; mit
gleichen Modellstrukturen S, Parameter P und gleichen Modellvariablen V:

MF = {M;|M; = (S,V,P,PW;)},i €N
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Im weiteren Verlauf wird fiir ein gegebenes Modell M durch Anfiigen des Buchstaben F die
zu M gehorige Modellfamilie M F' bezeichnet. Also z.B. wiirde die zum Modell Mpe;spiei
gehorige Modellfamilie mit M Fge;spic; bezeichnet.

Begriffsbestimmung 3: Modellzustand

Die Menge aller moglichen Zustinde eines kalibrierten Modells M wird bezeichnet durch
AYR

Zyy=WW) x...xW(V;) x...x W(V)i,l €N

o W (V;): Der Wertebereich der i-ten Modellvariablen.

Einen Zustand z eines Modells M erhilt man durch Festlegung der Werte fiir die Modellvariablen V'
von M: z € Zyy. Die Variablenwerte in z, charakterisieren den Modellzustand z.

In dieser Arbeit werden Simulationsmodelle betrachtet, deren Simulationsverhalten
auf der Basis diskreter Zeitschritte ("Ticks”) voranschreitet. Entsprechend ergibt sich die
folgende Definition des Simulationsverhaltens.

Begriffsbestimmung 4: Modellzustandstrajektorie

Unter einer Modellzustandstrajektorie SV eines Modells M, wird in dieser Arbeit eine Tra-
jektorie, d.h. eine zeitlich geordnete Menge an Zustinden, verstanden (siehe z.B. [60]), die das
Modell M wiihrend eines Simulationslaufes durchliuft. Ein deterministisches Modell durchliuft
beim mehrfachen simulieren immer die gleiche Modellzustandstrajektorie. Ein Modell mit Zufalls-
einfliissen kann in unterschiedlichen Simulationsliufen unterschiedliche Modellzustandstrajektorien
durchlaufen.

SVM:(Z(),Zl,...,Zi,...,zt),i,tENmitZi,ZtEZM

Grundsitzlich ist die Linge t der Trajektorie nicht beschriinkt. In dieser Arbeit werden jedoch
nur terminierende Simulationsliufe betrachtet. z; beschreibt den Zustand des Modells M zum i-
ten Zeitschritt eines Simulationslaufes. SV beschreibt die Menge aller moglichen Modellzustands-
trajektorien.
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Begriffsbestimmung 5: Simulation eines Modells

Simulation wird als Funktion auf einem Modell verstanden, die zu einem Modell M die (im
stochastischen Fall ,eine”) Modellzustandstrajektorie SVy; des Modells iiber einen Zeitraum von
t € N Zeitschritten generiert. Sei .4 die Menge aller Modelle M.

Sim: # xN— SV

Fiir die Untersuchung des Simulationsverhaltens ist unter Umstinden nur ein Teil der erzeug-
ten Modellzustinde relevant. Dies ist beispielweise der Fall, wenn die Simulation eine gewisse
Einschwingphase hat. Irrelevant sind auch die moglichen Zustinde, die nie erreicht werden.

Alternative Definitionsmoglichkeiten konnen z.B. bei Zeigler [123] oder Hofmann [60] ent-
nommen werden.

2.2.4.1 Beispiel: Modell, Modellfamilie, Struktur und Variablen

Abbildung 2.1 zeigt ein sehr einfaches Beispiel fiir eine Modellfamilie. Die Modellfamilie
bestehe aus einer Menge von quadratischen polynomiellen Modellen zur Beschreibung des
zeitlichen Verlaufs von Datenreihen mit Hilfe einer Formel. Die Abbildung zeigt die all-
gemeine Form dieser Modellfamilie. Die Modellfamilie hat eine Modellvariable f(¢), drei
Modellparameter a, b und c und eine vorgegebene Modellstruktur beschrieben durch die
mathematischen Operatoren =, %, + und 2. Die Auspriagung der Modellfamilie zu einem
konkreten Modell erfolgt, indem die Werte der Modellparameter a, b und c festgelegt wer-
den. Durch Festlegung von ¢ wird definiert der wievielte Zustand innerhalb der Modell-
zustandstrajektorie eines Simulationslaufes zu einem Modell der Modellfamilie betrachtet
werden soll.

Modellstruktur

+b*{+cC

*

f(t) =

)

Modellvariable  parameter Einfluss der

simulierten Zeit
Abbildung 2.1: Struktur und Parameter eines Formelmodells.

Alle Modellbestandteile konnen entweder Teil der Modellstruktur oder der Modell-
parameter sein. Ware die Modellstruktur im Beispiel nicht auf ein quadratisches Polynom
festgelegt worden, wiren auch die Werte der Exponenten variabel und damit Parameter.
D.h. in einem Modell gibt es Elemente, die festgelegt sind, aber die Rolle von Parameter
spielen konnten. Sind diese Werte z.B. durch vorhandene Daten festgelegt worden, dann
werden sie in dieser Arbeit als Teil der Modellstruktur betrachtet.
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In dieser Arbeit werden nur die wihrend der Kalibrierung eines Modells (siehe Kapitel
3.1) verinderbaren Modellteile als Parameter bezeichnet.

2.2.5 Eigenschaften von Simulationsmodellen

Simulationsmodelle lassen sich {iber verschiedene Eigenschaften charakterisieren, welche
wihrend der Erstellung des Konzeptmodells festgelegt werden miissen. Ein bestimmen-
der Faktor fiir diese Eigenschaften ist das fiir die Simulationsstudie gewéhlte Simulations-
paradigma (siehe Abschnitt 2.3). Entsprechende Eigenschaften kénnen von Law und Kelton
[80] tibernommen werden:

o Statisch oder Dynamisch: Ein statisches Modell ist die Reprdsentation eines Referenz-
systems zu einem bestimmten Zeitpunkt. Verdnderungen des Zustandes eines
Referenzsystems (siehe Definition 3) tiber die Zeit werden in dynamischen Modellen
abgebildet. Dynamische Modelle sind schwieriger zu entwerfen, da unter Umstdnden
viele Systemabhdngigkeiten beachtet werden miissen, um den gewtinschten Gesamt-
verlauf des Systemverhaltens tiber die Zeit zu erzeugen.

e Deterministisch oder Stochastisch: Enthilt ein Simulationsmodell keine Zufalls-
elemente nennt man es deterministisch, sonst stochastisch. Das Verhalten determinis-
tischer Simulationsmodelle kann leichter untersucht werden als das stochastischer, da
das Ergebnis jedes Simulationslaufes identisch ist. Im stochastischen Fall sind haufig
mehrere Simulationsldufe notwendig, bevor das Verhalten des Modells sinnvoll beur-
teilt werden kann.

e Kontinuierlich oder Diskret: Simulationsmodelle konnen zeitlich diskret oder kon-
tinuierlich sein. In diskreten Simulationsmodellen werden Zustandsdnderungen der
Simulation nur zu bestimmten Zeitpunkten betrachtet; in kontinuierlichen Model-
len hingegen zu potentiell allen Zeitpunkten. Fiir kontinuierliche Simulationsmodelle
werden meist Formelmodelle (Differential-Gleichungsmodelle) eingesetzt [80].

Ein zu modellierendes reales System ist hdufig sehr komplex, d.h. ein zugehoriges
Simulationsmodell muss dynamisch, stochastisch und kontinuierlich sein. Wird zur
Erfiillung der Simulationsziele nicht die vollstindige Komplexitit des Originalsystems
benétigt, so konnen diese Eigenschaften bei der Abbildung in ein Simulationsmodell ver-
einfacht werden. In dieser Arbeit werden stochastische Simulationsmodelle mit diskre-
ten Zustandsidnderungen in mehreren Zeitschritten betrachtet. Die simulierten Systeme
konnen statisch oder dynamisch sein, wobei ein statisches System einfach ein dynamisches
System mit nur einem Zustand in der Trajektorie ist.

2.3 Simulationsparadigmen

Es gibt verschiedene etablierte Arten von Simulationsparadigmen. Ihre Eignung fiir ein be-
stimmtes Simulationsproblem hdngt von den konkreten Fragestellungen ab, die durch Simu-
lation beantwortet werden sollen, dem dazu benétigten Aggregierungs- bzw. Abstraktions-
level fiir das Simulationsmodell und der Datenlage fiir die Modellerstellung. In dieser Arbeit
wird die Kalibrierung von ABS adressiert. Im Folgenden wird das Paradigma der ABS als
Mikroskopisches Simulationsparadigma im Vergleich zur Makrosimulationen eingefiihrt.
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2.3.1 Makroskopische Simulation

Makroskopische Simulationsmodelle betrachten das simulierte System als Einheit, ohne die
konkreten einzelnen Bestandteile des Systems ndher zu betrachten. Der Zustand des Mo-
dells wird durch eine Menge von Zustandsvariablen beschrieben, deren Dynamik mit Hil-
fe von Formeln spezifiziert wird. Ziel des Makromodells ist es das Systemverhalten auf
einer sehr aggregierten Beobachtungsebene (Globale Beobachtungsebene) mit Hilfe ei-
nes Formelmodells korrekt zu beschreiben. Durch Analyse des Formelmodells wird ver-
sucht die interessanten Simulationsfragen zu beantworten [80]. Meistens werden hierfiir
Differenzen- oder Differentialgleichungsmodelle eingesetzt. Die bekannteste Methodologie
fir die Makrosimulation in den Sozialwissenschaften ist System Dynamics [50].

2.3.2 Mikroskopische Simulation

Mikromodelle bilden das Gegenstiick zu makroskopischen Modellen [76]. Wahrend bei
Makromodellen das Gesamtverhalten des simulierten Systems beschrieben wird, werden
bei Mikromodellen die betrachteten Einheiten des Systems explizit voneinander getrennt
und durch ihre individuellen Eigenschaften, Dynamik und Beziehungen untereinander
beschrieben. Das Verhalten des Gesamtsystems wird dabei nicht, wie bei Makro-Modellen,
explizit beschrieben, sondern ergibt sich aus dem Zusammenspiel der einzelnen System-
einheiten. ABS ist eine Auspragung des mikroskopischen Simulationsparadigmas.

Die beiden Extreme der Makro- und der Mikrosimulation kénnen auch in einem
Simulationsparadigma vereint werden. Bei der Multi-Level Simulation werden verschiedene
Aggregierungsebenen des simulierten Systems gleichzeitig im Modell reprasentiert und si-
muliert. Beziehungen und Abhéngigkeiten zwischen den verschiedenen Simulationsebenen
werden explizit modelliert. Aggregiertere Simulationsebenen kénnen hierbei weniger stark
aggregierte beeinflussen und umgekehrt. Uhrmacher et al. [119] beschreiben z.B. eine Multi-
Level-Simulation, in der Enzyme in einer Probenlosung simuliert werden.

2.4 Agenten-basierte Simulation (ABS)

Im letzten Abschnitt wurde ABS als Auspriagung des mikroskopischen Simulations-
paradigmas eingefiihrt. Eine ABS ist die Simulation eines Agenten-basierten Modells. In ei-
nem Agenten-basierten Modell verwendet man eine Konzeptualisierung des Original- oder
Referenzsystems als MAS. Dabei konnen die Agenten als aktive autonome Einheiten be-
trachtet werden, die in einer Umwelt situiert und persistent sind. Die Agenten konnen in die-
ser Umwelt eingeschrankte Wahrnehmung und nur lokale Interaktionsmoglichkeiten haben
[79]. Aufgrund seines modellierten Verhaltens und seiner individuellen lokalen Wahrneh-
mung bestimmt jeder Agent seine nidchsten Aktionen. Werden durch die simulierten Agen-
ten konkrete Individuen eines Systems repréasentiert, etwa FufSgdnger oder Ameisen, spricht
man auch von individuenbasierten Modellen.

Nach Bonabeau [16] kénnen die Vorteile von ABS gegeniiber anderen Paradigmen in drei
Aussagen zusammengefasst werden:

e ABS erlauben es emergente Phdnomene abzubilden.

o ABS stellt eine nattirliche Form zur Beschreibung von Systemen dar.
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e Das ABS-Paradigma bietet dem Nutzer ein hohes Mafl an Flexibilitit beim Ent-
wurf von Simulationsmodellen. Es ist moglich, Systeme auf einem sehr hohen
Detaillierungsgrad abzubilden. Auflerdem konnen mit ABS die anderen Simulations-
paradigmen nachgebildet werden.

Der hohe mogliche Detaillierungsgrad und die Flexibilitdt beim Entwurf von ABS stellen
einen Nutzer aber auch vor zusétzliche Herausforderungen. Ein Kernpunkt nach Bonabeau
[16] ist, dass ABS zwar eine technisch einfache Moglichkeit zur Modellierung von Systemen
bieten, aber der Entwurf einer ABS konzeptuell sehr schwierig sein kann. Dies ist insbeson-
dere der Fall, wenn versucht wird interne Entscheidungsprozesse von Lebewesen realistisch
abzubilden, iiber die nur sehr schwierig genaue Informationen ermittelt werden kénnen.
Ein Beispiel hierfiir, auf das im weiteren Verlauf der Arbeit noch konkret eingegangen
wird, sind menschliche Entscheidungen beim Einkaufen. Verschiedene Menschen kénnen
verschiedene Griinde haben, warum sie bestimmte Geschifte besuchen und sich einen
Artikel lieber in einem Geschift A als in einem Geschéft B kaufen. Diese Griinde kénnen
den Menschen selbst bewusst oder unbewusst sein. Mochte man z.B. durch Befragungen
von Einkdufern diese Griinde genauer ermitteln steht man vor dem Problem, dass man als
Antworten moglicherweise ungenaue und unvollstindige Informationen erhilt, dies aber
nur schwer tiberpriifen kann. Es kann daher schwierig sein aus den erhaltenen Antworten
Riickschliisse auf interne Entscheidungsprozesse von Menschen beim Einkaufen zu ziehen.

Da der Entwurf detaillierter ABS besondere Herausforderungen an den Entwickler stellt,
konzentrieren sich die in dieser Arbeit entwickelten Techniken auf das Paradigma der
ABS.

2.4.1 Einige Anwendungsgebiete von ABS

Wichtige Anwendungsgebiete fiir ABS liegen in den Gesellschaftswissenschaften [50], der
Analyse biologischer Systeme [50], militdrischen Simulationen [26], Verkehrssimulationen
[1] und Wirtschaftssimulationen [2]. Die Unterschiedlichkeit der einzelnen Anwendungs-
gebiete zeigt, wie unterschiedlich die Anforderungen an das Agentenverhalten und damit
an die internen Verhaltensstrukturen der Agenten sind. Beispiele fiir Verhaltensweisen, die
als relativ gut verstanden betrachtet werden konnen, sind z.B. die von Ameisen. Beziiglich
des Verhaltens von Ameisen existieren zumindest Hypothesen, dass sie nur auf bestimmte
Stimuli, wie Pheromone reagieren. Dagegen stellt der Entwurf eines geeigneten Verhaltens-
modells fiir Autofahrer und einkaufende Menschen eine wesentlich grofiere Herausforde-
rung dar.
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2.4.2 Definitionen: Agenten-basiertes Modell und Simulation

Begriffsbestimmung 6: Agenten-basiertes Modell

Ein Agenten-basiertes Modell (ABM) ist ein Modell. Ein ABM besteht aus einem Umuwelt-
modell UM und der Menge der Agentenmodelle AM. Im weiteren Verlauf werden unter ,Agenten”
die einzelnen simulierbaren Agentenmodelle verstanden.

ABM = (UM, AM)

e UM = (Sum, Vum, Puae, PWyar): Das Umweltmodell.
o AM ={IAM,,...,IAM,} : a € N: Die Menge der a Agentenmodelle.

o JAM; = (S;,V;, P;, PW;) : i € N: Das Modell eines einzelnen Agenten.

Eine Familie Agenten-basierter Modelle wird analog zur Definition einer Modellfamilie cha-
rakterisiert. Sie besteht jeweils aus einer Modellfamilie UM F' fiir das Umweltmodell UM
und einer Modellfamilie AM F, in der die Modellfamilien I AM F' zu den einzelnen Agenten-
modellen zusammenfasst sind.

Ein wichtiger Bestandteil von ABM sind soziale Interaktionen der Agenten mit ihrer Umwelt
und anderen Agenten [49]. Interaktionsmoglichkeiten konnen in einem ABM durch die Fest-
legung der Modellstrukturen von Umweltmodell S;rps und Agentenmodellen S; definiert
werden. Durch Kalibrierung der zugehorigen Parameterwerte konnen solche Interaktions-
strukturen des Modells geeignet eingestellt werden. In dieser Arbeit werden Interaktions-
strukturen als Teile der Agenten- und Umweltmodellstrukturen betrachtet. Sie sind daher
implizit in Definition 6 enthalten.

2.4.3 Umweltmodell in ABS

Das Umweltmodell bildet die Grundlage jeder ABS. Es ist eine Abstraktion der Umwelt des
Originalsystems, in der die simulierten Agenten ,leben” [78]. Es bildet den Rahmen fiir den
Detailgrad und das Abstraktionslevel des gesamten Modells. Das Umweltmodell enthélt
Modelle aller relevanten passiven Elemente (keine Agenten) der Originalumwelt. Zusétzlich
kann das Umweltmodell selbst als eine Art Welteinheit im Modell vertreten sein. Eine sol-
che Welteinheit kann einen eigenen Zustand (reprasentiert durch Variablenwerte) und ein
Modell fiir die dynamische Anderung dieses Zustandes besitzen. Ein Beispiel hierfiir ist
ein Umweltmodell, das verschiedene Jahreszeiten durchlduft und dabei die Temperatur-
verdnderungen steuert. Weiter kann das Umweltmodell ,Generatorprozesse” fiir das Ent-
stehen von Entitdten im Modell (auch Agenten) enthalten. Es gibt verschiedene Konzepte,
um das dynamische Verhalten einer Umwelt, ihre Einfliisse auf das Agentenverhalten und
den Einfluss der Agenten auf das Umweltverhalten zu beschreiben (siehe z.B. Helleboogh
[57]). Durch das Umweltmodell konnen verschiedene Randbedingungen an das Verhalten
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der simulierten Agenten gegeben sein, die das in dieser Arbeit behandelte Kalibrierungs-
problem beeinflussen. Ein besonders wichtiger Aspekt ist, dass das Umweltmodell die Loka-
litdt der Agenten bestimmen kann [49]. Beispielsweise kann durch ein rdumliches Umwelt-
modell festgelegt sein, was die Agenten von ihrer aktuellen Position wahrnehmen kénnen
und mit welchen anderen Agenten sie interagieren konnen. Wurden im Umweltmodell die
Interaktionsstrukturen des Modells festgelegt (z.B. ein Kommunikationsnetzwerk) so sind
durch Festlegung des Umweltmodells Randbedingungen an das Verhalten der Agenten-
modelle wéhrend eines Simulationslaufes vorgegeben.

2.4.4 Simulierte Agenten

Die simulierten Agenten sind die zentralen Einheiten von ABS. Ein Agentenmodell bildet
die individuellen autonomen Verhaltensweisen und Zustinde der Agenten des Original-
systems ab. Die simulierten Agenten agieren im simulierten Umweltmodell. Die méglichen
Eigenschaften simulierter Agenten wurden in Abschnitt 2.1.1 beschriebenen. Im Folgenden
wird auf besondere Herausforderungen des in dieser Arbeit adressierten Kalibrierungs-
problems fiir ABS hingewiesen.

2.4.4.1 Komplexe Modellierung: Agentenmodelle

Die Festlegung von Modellstrukturen fiir ein ABM kann ein grofses Problem bei der Ent-
wicklung von ABS darstellen. Der ABM-Entwurf wird abhédngig von der Simulations-
fragestellung auf einem recht hohen Detaillierungsgrad durchgefiihrt. Beispielsweise wird
versucht, zur Simulation eines Bienenstaates ein ABM auf der Basis einzelner Bienenmodelle
zu entwickeln [31]. Bei der Entwicklung detaillierter ABM besteht die Gefahr, dass keine
ausreichenden Daten, Wissen, Theorien oder konkrete Hypothesen zur exakten Festlegung
der Modellstrukturen verfiigbar sind. Sind zumindest Theorien {iber die benétigten Modell-
strukturen vorhanden, konnen diese im Modell umgesetzt werden. Unsicherheiten bei der
Festlegung von Modellstrukturen konnen entstehen, wenn zwischen verschiedenen konkur-
rierenden Theorien ausgew&hlt werden muss. Ist das resultierende Simulationsverhalten des
ABM nicht valide, kann es schwierig sein einzuschétzen, ob die umgesetzte Theorie unge-
eignet war oder ob beispielsweise falsche Parameterwerte, ungenaue Ausgangsdaten oder
fehlende bisher nicht modellierte Modellstrukturen das Verhalten negativ beeinflusst haben.
Der ungiinstigste Fall bei der Modellierung von Agentenverhalten ist gegeben, wenn der
Entwurf ohne konkretes Vorwissen, Daten oder Theorien durchgefiihrt werden muss. Dann
hat man meist kein Validitdtskriterium, sondern muss auf abstrakter Ebene arbeiten. In die-
sem Fall kann es sehr schwer sein, aus beobachtetem unerwiinschtem Simulationsverhalten
Riickschliisse iiber bendtigte Modellinderungen zu ziehen. Das Problem der Festlegung ge-
eigneter Modellstrukturen fiir ein ABM gehort nicht zum zentralen Fokus dieser Arbeit,
der auf die Kalibrierung von Parameterwerten ausgerichtet ist. In Kapitel 11 wird kurz auf
Moglichkeiten zum Umgang mit diesem Problem eingegangen.

2.4.4.2 Komplexes Verhalten: Modelliertes Verhalten vs. beobachtetes Simulations-
verhalten

Die Modellierung eines ABM erfolgt auf der Detaillierungsebene, auf der die zu simulieren-
den Einheiten des Originalsystems beobachtet wurden, der sogenannten Mikro-Ebene, d.h.



2.4. AGENTEN-BASIERTE SIMULATION (ABS) 33

es gilt Beobachtungseinheit = Modellierungseinheit. Die Mikroebene ist die Ebene des lo-
kalen Agentenverhaltens. Auf der Basis eines Simulationslaufes werden das Zusammenspiel
der Agenten und das sich daraus ergebende Gesamtverhalten der Simulation analysiert. Ab-
bildung 2.2 veranschaulicht die Entstehung des Simulationsverhaltens.

Simuliertes Verhalten \ _ 4(ar arl:l;g:!vl\};rtbw
des Umweltmodells s
S \\ trukturen/
e definiert ~—7———

" Bedinflusst ™.
./ durch o

Makro-Ebene:
Gesamt-
Verhalten
der Simulation

Entsteht aus

Entsteht-a

Interaktionen

Individuelles simuliertes
Verhalten von Agent n

A

Individuelles simuliertes
Verhalten von Agent 2

A

definiert definiert definiert

Individuelles simuliertes
Verhalten von Agent 1

Mikro-Ebene: Mikro-Ebene: Mikro-Ebene:
Individuelle Individuelle Individuelle
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Abbildung 2.2: Entstehen von Makro- aus Mikroverhalten in ABS.

Die Makro-Ebene ist die Ebene des aggregierten Gesamtverhaltens. Sie wird im Allgemei-
nen nicht explizit im Modell reprasentiert. Die Agenten konnen so modelliert sein, dass sie
wihrend der Simulation individuelle Ziele verfolgen, die nicht notwendigerweise valides
Gesamtverhalten der Simulation auf Makroebene produzieren. Trotzdem soll sich valides
Gesamtverhalten aus dem Zusammenspiel der einzelnen Agenten ergeben.

Mikroverhalten vs. Makroverhalten: Emergenz

Bei der Erstellung von ABS kann es sein, dass der konkrete Zusammenhang zwi-
schen Makro- und Mikro-Ebene nicht oder nicht genau genug bekannt ist. Dies fiihrt dazu,
dass nicht direkt aus dem am Originalsystem beobachteten Gesamtverhalten auf die zu
modellierenden Modellstrukturen geschlossen werden kann. Dies ist insbesondere bei
der Untersuchung emergenter Phinomene der Fall, die einen wichtigen Anwendungsfall
fir ABS darstellt [61, 50]. Unter Emergenz versteht man das Zustandekommen eines
Phéanomens auf Makro-Beobachtungsebene, das durch das Zusammenwirken der einzelnen
Systembestandteile moglich wird, ohne dass die einzelnen Systembestandeteile fiir sich ge-
plant auf das Verhaltensphdnomen hinwirken. Ein Beispiel fiir ein emergentes Phianomen
ist z.B. das Zusammenwirken menschlicher Gehirnzellen. Der Mensch ist zu komplexen
Denkprozessen fahig, die aber auf dem Zusammenspiel vieler einzelner Neuronen beruhen,
die jedes fiir sich nicht zu solchen Denkprozessen fahig sind. Der Hauptbezug zwischen
ABS und Emergenz besteht darin, dass durch die Simulation emergente Phanomene un-
tersucht werden sollen. Nach Darley [29] sind ABS fiir solche Untersuchungen das einzige
sinnvolle Mittel.
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Validierung von ABS

Aus dem letzten Abschnitt geht hervor, dass die Untersuchung des Verhaltens einer
ABS auf mindestens zwei moglichen Beobachtungsebenen durchgefiihrt werden kann:
Der Mikro- und der Makroebene. Zur Laufzeit der Simulation wird auf der Mikro-Ebene
beobachtet, welche konkreten individuellen Aktionen die Agenten durchfiihren, auf
hoherer Aggregationsebene, welche Interaktionen aus dem modellierten Agentenverhalten
resultieren und auf der Makroebene welches Simulationsgesamtverhalten erzeugt wird.
Entsprechend muss die Validierung des Verhaltens einer ABS mindestens auf Makro-
und Mikro-Ebene erfolgen. Das Gesamtverhalten der Simulation muss valide sein und aus
validem lokalen Verhalten der einzelnen Agenten entstehen. In Kapitel 4.1 wird der Aspekt
der Validierung von ABS wieder aufgegriffen.

2.4.4.3 Heterogenitit der modellierten Agenten

Abhingig von den Fragestellungen, die durch Simulation geklart werden sollen, ist es oft
unklar, wie gleich die einzelnen Agenten entworfen werden miissen. Der Nutzer muss
bei der Modellierung des individuellen Agentenverhaltens gegebenenfalls festlegen, wel-
che Agenten sich gleich verhalten sollten und welche Agenten unterschiedliches Verhal-
ten benotigen, um ein valides Gesamt-Simulationsverhalten zu erzeugen. Mogliche Fest-
legungsfaktoren konnen z.B. gleiche oder unterschiedliche individuelle Modellstrukturen
oder Parameterwerte der Agenten sein. Ein System mit Agenten, die gleiche Strukturen und
gleiche Parameterwerte haben, wird als homogen, ein System mit unterschiedlichen Agen-
ten als heterogen bezeichnet. Heterogenitdt kann die Struktur der Agenten, ihre Parameter-
werte oder z.B. das Verhalten der Agenten in der Simulation betreffen.

Klasse von Agenten einer Modellfamilie

Unter einer Klasse AMK von Agentenmodellen werden alle Agentenmodelle ITAM
eines Modells ABM = (UM, AM) verstanden, die zu einer Modellfamilie gehoren.
Die Begriffe Agentenmodellfamilie und Agentenmodellklasse erscheinen &hnlich. Eine
Agentenmodellfamilie TAMF; umfasst alle moglichen Ausprdgungen eines einzelnen
Agentenmodells beziiglich seiner Parameterwerte. Eine Klasse von Agentenmodellen
umfasst alle einzelnen Agentenmodelle von ABM, welche identische I AM F haben.

Begriffsbestimmung 7: Klasse von Agentenmodellen

Eine Klasse AMK wvon Agentenmodellen wird definiert als Teilmenge aus allen Modellen ei-
nes ABM, in der alle Agenten die gleiche Agentenmodellfamilie haben.

AMK C AM mit VIAM;, IAM; € AMK : IAMF; = IAMF;
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Gruppen von Agenten

Agenten, die zu einer Klasse gehoren, haben gleiche Modellstrukturen. Die zugehorigen
individuellen Agentenmodelle konnen sich aber immer noch in den jeweiligen Parame-
terwerten unterscheiden. Agentenmodelle einer Klasse mit homogenen Parameterwerten
werden in dieser Arbeit als Gruppe von Agentenmodellen bezeichnet.

Begriffsbestimmung 8: Gruppe von Agentenmodellen einer Klasse

Eine Gruppe AMG von Agentenmodellen wird definiert als Teilmenge aus allen Modellen
einer Klasse von Agentenmodellen, in der alle Agenten die gleichen Parameterwerte haben.

AMG C AMK, mit VIAM;, IAM; € AMG : PW(IAM;) = PW(IAM;),i,j € N,i # j

Durch Gruppierung wird die Menge aller Agenten in einer Klasse von Agentenmodellen vollstindig
partitioniert.

Diese Gruppendefinition bedeutet keine Festlegung der Parameterwerte auf konkrete Werte,
sondern lediglich, dass bei einer Festlegung die Agentenmodelle I AM; und I AM; beide die
gleichen Parameterwerte erhalten.

Parameterheterogenitit und Agentenverhalten

Wiéhrend eines Simulationslaufes eines ABM kann sich das beobachtbare Verhalten
der einzelnen simulierten Agenten aus verschiedenen Griinden voneinander unterscheiden.
Neben offensichtlichen Griinden, wie unterschiedliche individuelle Strukturmodelle oder
Parameterwerte, konnen auch simulierte Agenten, deren Modelle zu einer AMG gehoren,
unterschiedliches Verhalten aufweisen. Der Grund hierfiir liegt in jeweils unterschiedlichen
individuellen Situationen, in denen sich die einzelnen Agenten befinden. Unter der
individuellen Situation eines Agenten werden die Zustdnde derjenigen anderen Modellteile
verstanden, die aktuell fiir das Verhalten des Agenten relevant sind. Zur individuellen
Situation eines Agenten gehort der Zustand eines Teils der simulierten Umwelt und die
Zustdnde eines Teils der anderen simulierten Agenten. Die individuelle Situation eines
simulierten Agenten ergibt sich daraus, dass die einzelnen Agenten meist nur einen
begrenzten Interaktions- und Wahrnehmungsradius haben (vergleiche 2.1.1), innerhalb der
sie ihre Umwelt und andere Agenten wahrnehmen und beeinflussen konnen (Lokalitat
der Agenten). Unterschiedliche individuelle Situationen (wdhrend eines Simulationslaufes)
simulierter Agenten deren Modelle zu einer AMG gehoren kdnnen die Wahl heterogener
Parameterwerte fiir die zugehorigen IAM erforderlich machen.
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Kapitel 3

Allgemeine Kalibrierung und Stand
der Forschung

Dieses Kapitel gibt eine allgemeine Einfiihrung in das Problem der Simulationskalibrierung.
Das Kapitel ist in zwei Teile gegliedert. Im ersten Teil wird das Kalibrierungsproblem und
zugehorige Losungsansitze vorgestellt. Im zweiten Teil wird nidher auf den aktuellen Stand
der Forschung im Bereich der allgemeinen Simulationskalibrierung eingegangen. In Kapitel
4 wird dann ausfiihrlich auf die Spezialisierung des Kalibrierungsproblems fiir Agenten-
basierte Simulationen eingegangen.

3.1 Kalibrierung von Simulationen

In Kapitel 2.2.3 wurde Kalibrierung als fiinfte Phase des Entwicklungsprozesses von Simula-
tionen vorgestellt. Die Kalibrierung eines Simulationsmodells wird demnach durchgefiihrt
nachdem das Modell implementiert und seine strukturelle Korrektheit festgestellt wurde.
Bevor mit dem Modell experimentiert werden kann miissen noch die Parameterwerte
des Modells so eingestellt werden, dass das Simulationsverhalten des Modells dem des
Referenzsystems der Simulationsstudie entspricht.

In diesem Abschnitt wird das Problem der Kalibrierung von Simulationen allgemein ein-
gefiihrt. Zundchst wird das Problem anhand eines Beispiels veranschaulicht, die Ziele des
Kalibrierungsprozesses allgemein und dann das Kalibrierungsproblem formal beschrieben.
Aufbauend auf dieser Einfithrung wird eine generelle Beschreibung des Vorgehens zur
Losung von Kalibrierungsproblemen gegeben und Moglichkeiten zur Automatisierung des
Losungsvorgehens aufgezeigt. Im dritten Teil wird auf den Zusammenhang zwischen Mo-
dellierung und Kalibrierung eingegangen.

3.1.1 Einfiihrendes Beispiele Einkaufssimulation

Zunéchst soll ein Beispiel betrachtet werden. Das Beispiel demonstriert den Kalibrierungs-
bedarf anhand einer konkreten ABS. Es soll untersucht werden, welche Stadtteile einer ge-
gebenen Stadt am geeignetsten fiir den Bau eines neuen Supermarktes sind und welche
Grofie und Sortimentseigenschaften dieser Supermarkt im Vergleich zu bereits existieren-
den Konkurrenzgeschiften haben sollte. Hierzu soll eine ABS entworfen werden in der
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moglichst valide simuliert wird, wie die Einwohner der Stadt in den verschiedenen existie-
renden Geschiften der Stadt ihre Lebensmitteleinkdufe erledigen. Beim Experimentieren mit
diesem Modell soll an unterschiedlichen Positionen des Stadtmodells ein neuer Supermarkt
mit bestimmten Eigenschaften positioniert werden. Dann soll anhand von Simulationslaufen
beobachtet werden, wie sich das Einkaufsverhalten der simulierten Einwohner dndert. Ba-
sierend auf diesen Beobachtungen soll nach einer optimalen Lage und Sortiment fiir den
neuen Supermarkt gesucht werden.

Bevor der eigentliche Modellierungsprozess beginnt, werden Daten aus der realen Stadt
erhoben. Hierzu werden fiir alle Haushalte der Stadt ihre Kaufkraft, raumliche Lage und
Einkaufspréferenzen ermittelt. Weiter werden fiir die Geschéfte der Stadt die rdumliche
Lage, Sortimentseigenschaften und ihre tatsdchlichen erzielten Umsitze festgestellt. Das
Einkaufsverhalten der simulierten Einkaufsagenten soll nun so entworfen werden, dass
das Modell wahrend eines Simulationslaufes die erhobenen Daten zu Geschiftsumséatzen
und Einkaufspréferenzen der Einwohner moglichst genau reproduzieren kann. Die Modell-
struktur der Einkaufsagenten wird so entworfen, dass jeder Einkaufsagent einen Haushalt
der Stadt représentiert. Einkaufsagenten konnen die Supermarktmodelle in einem (noch
festzulegenden) Umkreis um die Position des zugehorigen Haushaltes wahrnehmen. Weiter
werden sie so entworfen, dass sie eine Reihe von Attributen der Geschifte, wie deren Preis,
Sortiment oder die Qualitdt der Produkte, wahrnehmen konnen. Jeder Agent bewertet die
wahrgenommenen Geschéfte indem er eine gewichtete Summe tiber seine Entfernung zu
den Geschiften und ihre Sortimentseigenschaften bildet. Das Ergebnis der Summe ist die
Prédferenz des Agenten fiir das jeweilige Supermarktmodell. Basierend auf diesen Préferenz-
werten gehen die Einkaufsagenten wihrend eines Simulationslaufes in den Geschéften ein-
kaufen. Durch Verteilung der Kaufkraft der Agenten auf die simulierten Geschifte entste-
hen Umsétze der Supermairkte, die am Ende des Simulationslaufes mit den Umsitzen des
Referenzsystems iibereinstimmen sollen.

Die Frage, die nach der Festlegung der Modellstrukturen gekldart werden muss, ist, in
welcher Weise die Einkaufsagenten die wahrgenommenen Geschéftsattribute zueinander
gewichten miissen, damit der simulierte Geschéftsumsatz dem des Referenzsystems ent-
spricht. Gleichzeitig miissen die wéhrend eines Simulationslaufes beobachtbaren Eink&ufe
der Agenten den ermittelten Einkaufspraferenzen der Haushalte der Referenzstadt entspre-
chen. Hierzu miissen die Parameterwerte der einzelnen Bewertungssumme der Einkaufs-
agenten eingestellt werden. Die Festlegung dieser Parameterwerte erfolgt wahrend der
Simulationskalibrierung.

3.1.2 Das Ziel der Kalibrierung: Validitit des Simulationsverhaltens

Das Ziel der Simulationskalibrierung besteht darin, die Parameter eines Simulationsmodells
so einzustellen, dass ausreichend valides Modellverhalten erzeugt wird, so dass mit dem
resultierenden Modell die relevanten Simulationsfragen beantworten werden koénnen.

3.1.2.1 Definition: Modellvalidierung
Nach Sargent [103] wird die Modellvalidierung als

Nachweis, dass ein Computermodell - im Rahmen seines moglichen Anwendungsberei-
ches - bezogen auf seinen Einsatzzweck, hinreichend genau ist
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definiert. Der Einsatzzweck des Modells leitet sich aus den zu kldrenden Simulationsfragen
(siehe Abschnitt 2.2.3) ab.
3.1.2.2 Arten von Validitit und Validierung

In diesem Abschnitt wird auf verschiedene Moglichkeiten zur Validierung von Simulations-
modellen eingegangen und die im Rahmen dieser Arbeit relevanteste Form, die Verhaltens-
validitdt einer Simulation, vorgestellt.

Arten von Validitit nach Zeigler

Eine klassische Einteilung in Validitdtsarten von Simulationen kann von Zeigler
[123] tibernommen werden. Zeigler unterscheidet drei Arten von Validitat:

e Replikative Validitit: Eine Simulation mit replikativ validem Verhalten kann Da-
ten, die im realen System gesammelt wurden, korrekt reproduzieren. Genauer wer-
den diejenigen Daten iiber das reale System korrekt reproduziert, beziiglich derer das
Simulationsmodell getestet, d.h. validiert, wurde.

o Prediktive Validitit: Eine Simulation mit prediktiv validem Verhalten kann Daten
iiber das reale System korrekt vorhersagen, die nicht zur Erstellung des Simulations-
modells (Testen und Validierung) verwendet wurden.

e Strukturelle Validitit: Ein Simulationsmodell ist strukturell valide, wenn durch seine
Simulation nicht nur am realen System ermittelte Daten reproduziert werden kénnen,
sondern wenn es die internen Strukturen des realen Systems, die zu dessen Verhalten
fithren, , korrekt” wiedergibt.

Im Kern kann die Validitdt eines Simulationsmodells somit daran festgemacht werden,
wie gut es das Verhalten eines realen Systems reproduzieren kann und wie genau es die
fir das Systemverhalten entscheidenden internen Strukturen des Systems nachbildet. Fiir
einen bestimmten Anwendungsfall wird nicht immer jede Form von Validitdt benétigt. Die
benotigten Validitdtsformen hiangen vom Anwendungszweck des Simulationsmodells und
den Simulationsfragen ab.

Typen von Validitit nach Sargent

Sargent [103] zeigt auf, dass Validierung in allen Phasen der Entwicklung eines
Simulationsmodells (siehe Abschnitt 2.2.3) eine wichtige Rolle spielt. Er unterscheidet
verschiedene relevante Teilprobleme bei der Simulationsvalidierung;:

e Validitit des Modellkonzeptes:

Bei der Validierung des Modellkonzeptes wird versucht nachzuweisen, dass das
Konzept die dem Modell zugrunde liegenden Theorien und Annahmen korrekt
widerspiegelt. Weiter wird versucht, nachzuweisen, dass die im Modell umgesetz-
ten Strukturen, die interne Logik und die modellierten mathematischen und kausa-
len Zusammenhénge beziiglich der adressierten Simulationsfragen ,sinnvoll” gewahlt
wurden.
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e Verhaltensvaliditat:

Bei der Validierung des Verhaltens wird gepriift, ob das Simulationsverhalten des Mo-
dells im Rahmen seines Anwendungszwecks (d.h. zur Beantwortung der Simulations-
fragen) hinreichend genau ist.

Fiir die in dieser Arbeit behandelte Kalibrierung von ABS ist besonders die Validitdt des
Simulationsverhaltens relevant. Beziiglich der Validitit des Modellkonzeptes wird davon
ausgegangen, dass der Nutzer diese beim Entwurf der Modellstrukturen nach bestem
Wissen sicher stellt.

3.1.2.3 Validierungskriterien

Die Bewertungsaspekte, auf deren Basis die Validierung des Simulationsverhaltens durch-
gefiihrt wird, werden in dieser Arbeit als Validierungskriterien VK bezeichnet. Das
Verhalten einer Simulation wird als ausreichend valide angesehen, wenn das Simulations-
verhalten alle V K erfiillt. Die genaue Art und Menge der V K ist problemspezifisch. Ein
Validierungskriterium V K hingt einerseits vom jeweiligen Teil des Simulationsverhaltens,
der validiert werden soll, und andererseits vom verfiigbaren Nutzerwissen {iiber das
Verhalten des simulierten Originalsystems ab.

Teilprobleme bei der Aufstellung von V K sind:

¢ Menge und Kombinierbarkeit der VK: Die Validierung von Simulationsverhalten ist
am einfachsten, wenn man das Verhalten eines gesamten Simulationslaufes anhand ei-
nes einzigen V K bewerten kann. Mit steigendem Detaillierungsgrad des Simulations-
modells wird es jedoch immer schwerer, alle Validitdtsaspekte des Simulations-
verhaltens in einem einzigen V K zu reprasentieren. VK konnen das Gesamtverhal-
ten der Simulation oder das Verhalten einzelner Modellteile betreffen. Gibt es mehrere
VK muss die Frage geklart werden, wie diese VK miteinander kombiniert werden
konnen. Gentigt es einfach zu fordern, dass alle V K erfiillt sind oder sind manche VK
wichtiger, widhrend andere nur nebenranging erfiillt sein sollten?

¢ Formalisierbarkeit von VK: Soll die Validierung automatisch durchgefiihrt werden,
ist es wichtig, die jeweiligen V K automatisch berechenbar formalisieren zu kdnnen.

e Messung von Validititsgraden: Mochte man die resultierende Validitdt des
Simulationsverhaltens fiir verschiedene Parametereinstellungen bewerten, hilft ei-
ne Aussage valide oder nicht valide nicht. Es ist von Interesse zu wissen, wie na-
he das Simulationsverhalten bereits validem Verhalten ist, auch wenn dieses noch
nicht erreicht wurde. Unter bestimmten Gegebenheiten, die im Folgenden genauer
erldutert werden, konnen auch Grade von Validitit gemessen werden. Dies kann die
Moglichkeit bieten, graduelle Abstufungen der Validitit des Simulationsverhaltens
zu messen und so die Validitdt unterschiedlicher Modelle zu vergleichen. Damit ist es
moglich eine Aussage zu treffen wie viel valider das Verhalten eines Simulationslaufes
im Vergleich zu einem anderen war.

In diesem Abschnitt werden zundchst verschiedene mogliche Techniken zur Formalisie-
rung und Uberpriifung von Validierungskriterien beschrieben und hinsichtlich der oben
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beschriebenen Teilprobleme bewertet. Dann wird eine formale Definition fiir den Begriff
Validierungskriterium gegeben.

Automatische Bewertung von Validitit mit Hilfe einer Zielfunktion

Fiir eine automatische Validierung ist es am besten, die Validitdt eines Simulations-
laufes anhand einer so genannten Zielfunktion ZF zu messen. Mit Hilfe einer Zielfunktion
der Simulation kann der Validitdtsgrad des Simulationsverhaltens auf einen numerischen
Wert abgebildet werden. Durch eine Zielfunktion wird es ermdoglicht, automatisch graduelle
Abstufungen der Validitit des Simulationsverhaltens zu messen.

Begriffsbestimmung 9: Zielfunktion

Sei ein Modell M gegeben mit M = (S,V, P, PW). Die generische Definition einer Zielfunk-
tion Z Fyr zur Bewertung der Verhaltensvaliditit von Sim(M ) beziiglich der Parametereinstellung
PW lautet fiir den Fall einer deterministischen Simulation (siehe z.B. [86, 45, 10, 5]):

ZFy :W(P) x ... x W(P,) —» R

ZF)y ist eine Abbildung der Wertebelegung der Parameter nach R. Der Verlauf von ZF
ist im Allgemeinen nicht bekannt und daher ein direktes Ausrechnen der Funktion fiir
eine gegebene Parameterbelegung nicht moglich. Der Funktionswert kann nur durch die
Simulation des Modells M und Bewertung der zugehorigen Verhaltensvaliditdt ermittelt
werden. Wiare der Funktionsverlauf bekannt, konnte mit mathematischen Mitteln der
Funktionsverlauf untersucht und direkt eine Parametereinstellung gewéahlt werden, die zu
optimal validem Simulationsverhalten beziiglich Z F" fithren wiirde.

Im Falle einer Simulation mit Zufallseinfliissen kann durch einen einzelnen Simulati-
onslauf nur ein durch den Zufallseinfluss im Simulationslauf bedingter Wert fiir ZF),
ermittelt werden. Ein solcher Wert auf Basis eines einzelnen Simulationslaufes hat nur
wenig Aussagekraft, da in einem weiteren Simulationslauf ein anderer vom Zufall be-
einflusster Wert fiir ZF); ermittelt werden konnte. Um in diesem Fall durch Simulation
einen allgemein giiltigen Wert fiir ZF); zu bestimmen, muss M mehrmals simuliert und
jeweils der zugehorige ZF); Wert ermittelt werden. Der statistische Erwartungswert fiir
Z Fyy iiber alle diese Einzelwerte kann dann als giiltiger Wert fiir die Verhaltensvaliditat der
stochastischen Simulation verwendet werden.

Formalisierung von Zielfunktionen

Grundsitzlich ist der Modellierer bei der Spezifikation bendtigter VK, d.h. in die-
sem Fall ZF frei. Haufig wird eine Zielfunktion zur Validierung jedoch so entworfen, dass
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sie Abweichungen des Simulationsverhaltens vom am Originalsystem beobachteten Verhal-
ten misst. Konkret bedeutet dies, dass relevante Zustinde, welche ein Modell wihrend eines
Simulationslaufes durchlaufen hat, mit den am Originalsystem beobachteten Zustinden
verglichen werden. Der Vergleich der Zustinde erfolgt durch Vergleich der Werte der
Modellvariablen V; mit den entsprechenden Daten V; aus dem Originalsystem.

Im Folgenden werden zwei {ibliche Typen von Zielfunktionen vorgestellt, die auch in der
Evaluationsstudie dieser Arbeit eingesetzt werden. Sei gpy ein Vektor, in dem die n rele-
vanten Werte V; aus einem oder mehreren Zustidnden, die ein Simulationsmodell mit Para-
metereinstellung PW wihrend eines Simulationslaufes angenommen hat, gespeichert sind.
Enthalte weiter der Vektor ¢’ die entsprechenden Werte aus dem Originalsystem. Dann kann
eine Zielfunktion ZF wie folgt aussehen:

ZF(PW) = L7 lapw, — 4}

Die Zielfunktion Z F'(PW) misst die mittlere einfache Abweichung der simulierten Werte zu
den Werten des Originalsystems. Verschiedene Varianten dieser Zielfunktion sind moglich.
ZF(PW) ist besonders dann geeignet, wenn davon ausgegangen werden kann, dass die
am Originalsystem ermittelten Referenzwerte absolut korrekt sind. Sind die Datenwerte ¢,
die zur Validierung des Modells eingesetzt werden, jedoch verrauscht (= fehlerhaft), dann
fithrt eine Kalibrierung auf der Basis von ZF(PW) zu falschen Werten fiir PW. Damit
dies vermieden wird miissen wahrend der Kalibrierungsphase die Parameter so eingestellt
werden, dass sie unabhidngig vom Datenrauschen zu validem Simulationsverhalten fiihren.
Zum Umgang mit verrauschten Validierungsdaten existieren in der Literatur verschiede-
ne Ansétze, die darauf beruhen, eine Annahme iiber die Art des Verrauschungsfehlers in
den Daten zu machen. Auf Basis dieser Annahme wird eine Zielfunktion ZI' entworfen,
die unter der gegebenen Annahme dazu genutzt werden kann, die Werte der Parameter zu
optimieren (so genannte Maximum Likelihood Schitzer). Der bekannteste Schétzer fiir die
Abweichung einer Reihe von Modellausgaben von bestimmten Originaldaten ist die mitt-
lere quadratische Abweichung (MQA), bei der eine normalverteilte Verrauschung in den
Messdaten angenommen wird:

MQAPW) = L3 (qpw, — v})?

Der Hauptgrund fiir die Verwendung der MQA ist, dass die Formel leicht aufzustellen und
schnell zu berechnen ist.

Automatische Bewertung von Validitdt durch Randbedingungen

Die Formulierung einer geeigneten Zielfunktion fiir valides Simulationsverhalten
kann schwierig sein, wenn z.B. geeignete Daten fehlen. Eine andere Form, die Validitét einer
Simulation zu beurteilen, bei der es aber schwieriger ist Grade von Validitdt zu messen,
ist die Formulierung von Randbedingungen an das Simulationsverhalten. In diesem Fall
formalisiert man in booleschen Testfunktionen RB : W(P) x ... x W(P,) — {0,1},
welche Verhaltensweisen man wéhrend eines Simulationslaufes erwartet und welche nicht
auftreten diirfen. Die Validitdt eines Simulationslaufes kann dadurch bestimmt werden,
dass untersucht wird, welche Randbedingungen erfiillt sind und welche nicht. Es kann
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zwischen harten und weichen Randbedingungen unterschieden werden. Ist eine harte
Randbedingung verletzt, so wird das gesamte Simulationsverhalten als invalide einge-
stuft, unabhédngig davon, ob andere Randbedingungen erfiillt sind oder nicht. Weiche
Randbedingungen sind Randbedingungen, die erfiillt sein sollen. Im Gegensatz zu harten
Randbedingungen wird nicht das gesamte Simulationsverhalten als invalide eingestuft,
wenn eine weiche Randbedingung verletzt ist. D.h. ein Simulationsverhalten, bei dem - bei
gleichen erfiillten harten Randbedingungen - mehr weiche Randbedingungen erfiillt sind
als bei einem anderen hat einen hoheren Validitdtsgrad als das andere.

Als Beispiel fiir eine harte Randbedingung werde wieder der Vektor gpy der relevanten
Variablenwerte aus dem Beispiel der Zielfunktion betrachtet. gpy enthalte die maximalen
Einkaufsentfernungen Dist; in Kilometern, welche die einzelnen simulierten Einkaufsagen-
ten aus dem einfithrenden Beispiel wéahrend eines Simulationslaufes zuriickgelegt haben.
Es sei nun eine harte Randbedingung gegeben, dass keiner der Einkaufsagenten in einer
Entfernung grofser als 10 Kilometer eingekauft hat. Dies kann wie folgt formalisiert werden:

0, falls 3 j mit gpw; = Dist; > 10

RBpisi(PW) = { 1, Sonst

Bewertung von Validitit als Plausibilitat

In Fillen, in denen es weder moglich ist eine geeignete Zielfunktion anzugeben,
noch ausreichende Randbedingungen an das Simulationsverhalten zu formulieren, kénnen
automatische Verfahren zur Bewertung der Validitit des Simulationsverhaltens nicht
eingesetzt werden. Zum Umgang mit derartigen Problemféillen wurden verschiedene
andere Validierungstechniken, wie die Visualisierung des Modellverhaltens und dessen
Bewertung durch Experten, Tests des Modellverhaltens unter Extrembedingungen oder
Analyse von degeneriertem Modellverhalten entwickelt (fiir einen Uberblick siehe z.B.
Sargent [103]). Die meisten dieser Techniken benétigen nicht-automatische Validitéts-
einschédtzungen eines Menschen. Der Modellierer oder Fachexperte muss die Plausibilitit
des Simulationsverhaltens bewerten (engl. ,Face Validity”, siehe z.B. Sargent [103] oder
Balci [11]). Zur Validierung mit Plausibilitét ist es daher entscheidend, dass der Modellierer
das Simulationsverhalten sinnvoll analysieren kann. Im fiir diese Arbeit entwickelten
Kalibrierungsverfahren spielen nur formalisierbare Validierungskriterien eine Rolle. Aus
diesem Grund wird die Validierung durch Plausiblitdt im Weiteren, d.h. insbesondere in
den folgenden Definitionen, nicht mehr betrachtet.

Definition: Validitiat von Simulationsverhalten

Basierend auf den verschiedenen Formen zur Evaluierung von Validitdt, kann nun
der Begriff Validierungskriterium definiert werden.

Begriffsbestimmung 10: Validierungskriterien fiir Simulationsverhalten

Sei VK = {VKy,...,VK,} eine Menge von n Validierungskriterien beziiglich des Simulations-
verhaltens eines Modells M = (S,V, P, PW).
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Ein Validitatskriterium VK; € VK miti € {1,...,n} wird definiert durch:

VK; = (TM;,VT)

o T'M; = (S;,Vi = Vl|s,, P, = Pl|s,, PW; = PW|g,): Teilmodell von M, dessen Validitit
mittels V'T; bewertet wird. Dabei ist P|g, die Menge aller Parameter, die fiir S; relevant sind
(,eingeschrinkt auf S;”). V|, und PW g, werden analog festgelegt.

o VT, € ZFry, U RBry, mit ZFryy, als der Menge der Zielfunktionen beziiglich SV, und
RBry; als der Menge der Randbedingungen beziiglich SV, .

o W(V K;) sei definiert als der mogliche Wertebereich des Validierungskriteriums V K;. Fiir ZF
ist der Wertebereich R und fiir RB ist der Wertebereich boolsch.

Es wird nicht gefordert, dass die einzelnen T'M; unabhingig von den iibrigen T'M; simulierbar sind.
Sie miissen nur getrennt evaluierbar sein.

Die Gesamt-Validititsbewertung des Simulationsverhaltens eines Modells M durch alle
Kriterien V K wird einfach durch VK (M), die Bewertung durch ein einzelnes Kriterium
V K; durch V K;(M) beschrieben. Es ist klar, dass V K;(M) € R falls VK, eine Zielfunktion
und VK;(M) € {Wahr, Falsch} falls V K, eine Randbedingung ist.

Kombinierbarkeit von Validitiatskriterien

Existieren mehrere Validitdtskriterien zur Bewertung der Validitdt verschiedener
Teilaspekte des Simulationsverhaltens, so werden Techniken benétigt, diese Funktionen
geeignet zu kombinieren.

Fiir Zielfunktionen werden {tiblicherweise werden zwei Techniken eingesetzt, namlich Ver-
kettung gewichteter Teilzielfunktionen [45] und die Ubertragung von Verfahren zur Mehr-
zieloptimierung auf die Simulationsoptimierung [10]. Jede dieser beiden Herangehenswei-
sen hat Vor- und Nachteile, die hauptsidchlich aus dem Problem einer geeigneten Gewich-
tung der einzelnen Teilziele zueinander herriihren. Fiir das in dieser Arbeit entwickelte
Kalibrierungsverfahren haben die beiden Ansétze keine unmittelbare Relevanz, konnen aber
durchaus im Rahmen des entwickelten Ansatzes eingesetzt werden.

Fiir Randbedingungen ist es moglich, aus mehreren Randbedingungen eine Zielfunktion
zu konstruieren, z.B. indem man die Anzahl erfiillter Randbedingungen misst und bei Ver-
letzung harter Randbedingungen die Anzahl erfiillter Randbedingungen immer auf Null
setzt. Gegebenenfalls kdnnen die weichen Randbedingungen aufgrund ihrer Wichtigkeit
fir den Modellierer oder Fachexperten zueinander gewichtet werden. Es ist jedoch nicht
trivial, eine geeignete Gewichtung zu spezifizieren. Da weiche Randbedingungen so durch
Zielfunktionen abgebildet werden kénnen, werden im weiteren Verlauf der Arbeit nur noch
Zielfunktionen und harte Randbedingungen betrachtet.

Das Vorhandensein verschiedener Validierungskriterien wird besonders relevant, wenn
versucht wird, das Kalibrierungsproblem mit White-Box-Zerlegung zu vereinfachen (siehe
Abschnitt 3.1.5.3). In diesem Fall werden getrennte Kalibrierungen beztiglich der einzelnen



3.1. KALIBRIERUNG VON SIMULATIONEN 45

Zielfunktionen durchgefiihrt.

Theoretisch ist ein Simulationsverhalten valide, wenn alle ZF optimale Werte annehmen,
alle RB erfiillt sind und das Simulationsverhalten dem Modellierer oder Fachexperten
plausibel scheint. Praktisch wird versucht, ausreichend valides Simulationsverhalten
zu erzeugen. Was genau unter ,ausreichend valide” verstanden wird, ist dabei problem-
spezifisch. Beispielsweise kann der Nutzer Schwellwerte fiir die ZF-Werte angeben, ab
denen das Simulationsverhalten beztiglich ZF' als erfiillt und damit akzeptabel betrachtet
wird.

In der weiteren Arbeit wird das Simulationsverhalten eines Modells fiir eine Parameter-
einstellung PW; als ,valider” erachtet als fiir eine Parametereinstellung PW5,, wenn:

e Fiir PV alle vorhandenen Randbedingungen erfiillt sind und fiir PW5 nicht.
Oder

e Fir PW; und PW, alle vorhandenen Randbedingungen erfiillt sind und PW;
beziiglich einer Zielfunktion Z F besser bewertet wird als PW5.

3.1.3 Das Problem geeigneter Strukturwahl

In Abschnitt 3.1.2 wurde darauf hingewiesen, dass in dieser Arbeit davon ausgegan-
gen wird, dass der Nutzer die Validitidt des Modellkonzeptes sicher stellt. Modellierungs-
probleme und sonstige strukturelle Unsicherheiten bei der Erstellung von ABS stehen nicht
im Fokus dieser Arbeit. In diesem Abschnitt wird daher nur kurz auf Moglichkeiten zur
automatischen Behandlung struktureller Unsicherheiten bei der Modellerstellung eingegan-
gen. Fiir detaillierte und komplexe Simulationsmodelle in Einsatzgebieten fiir die noch kei-
ne etablieren Modellstrukturen existieren, wie z.B. ABS, ist es nicht selbstverstindlich, dass
die zur Erzeugung validen Gesamtverhaltens benotigten Modellstrukturen eindeutig vorge-
geben, d.h. bekannt, sind. Es kann durchaus moglich sein kann, dass fiir bestimmte (Teil)-
Strukturen zu einem (Teil)-Modellkonzept eine Menge von konkurrierenden strukturel-
len Umsetzungen existiert. Jede dieser Umsetzungen erscheint auf Konzeptebene valide.
Aus den strukturellen Umsetzungen muss nun diejenige ausgewdhlt werden, die zur Er-
zeugung validen Simulationsverhaltens am besten geeignet ist. Das Problem der geeigne-
ten Strukturauswahl wird in Entwurfsmethodologien fiir Simulationsmodelle nicht explizit
behandelt, sondern als iterativer Prozess aus Konzeptionalisierung, Implementation, Kali-
brierung, Validierung des Simulationsverhaltens, Anderung des Konzeptes etc. behandelt.
Eine Ausnahme kann Miiller [82] entnommen werden. Er beschreibt eine Methodologie zur
Modellierung komplexer Systeme mittels Differentialgleichungen, die explizit das Vorhan-
densein moglicher Modellvarianten behandelt. Hierbei wird zur Losung das Bewerten und
Auswihlen Verfahren [72, 73] verwendet.

Den Vorgang der Anpassung struktureller Aspekte eines Modells durch die Auswahl geeig-
neter Design-Optionen, kann man als Konfigurationsproblem des Modells ansehen [94, 95].
Bei diesem Ansatz wird es notig, fiir alternative Modellstrukturen zuséitzliche Parameter
einzufithren und die Modellstrukturen {iiber diese Parameter zu konfigurieren. Beispiels-
weise kann bei der Erstellung einer Fabrikhallensimulation unklar sein, welcher Typ von
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Forderband den Produktionsdurchsatz der Fabrik maximieren kann. Man wiirde nun ver-
schiedene (Teil-)modelle von Forderbandern erstellen. Uber einen Parameter im Gesamt-
modell kann konfiguriert werden, welches Forderband wiahrend eines Simulationslaufes
verwendet werden soll.

Im weiteren Text werden solche fiir die Modellstruktur verantwortlichen Parameter explizit
als Konfigurationsparameter bezeichnet, um sie von den iibrigen nicht Struktur &ndernden
Parametern abzugrenzen. Konfigurationsparameter unterscheiden sich von anderen Para-
metern hauptsédchlich dadurch, dass auf ihrem Wertebereich meistens keine Ordnung ge-
geben ist, d.h. dass ihr Wertebereich nicht einfach in R abgebildet werden kann. Dies fiihrt
dazu, dass viele existierende Kalibrierungsverfahren (siehe Kapitel 3.2) nicht einfach auf
die Kalibrierung von Konfigurationsparametern angewendet werden kénnen. In Kapitel 3.3
wird kurz auf entsprechende Arbeiten verwiesen.

3.1.4 Formalisierung des Kalibrierungsproblems

Simulationskalibrierung, d.h. die Kalibrierung von Simulationen, wird benétigt, wenn die
zur Erzeugung validen Simulationsverhaltens bendtigten Parameterwerte wahrend der
Modelerstellung nicht bekannt sind. Geeignete Parameterwerte konnen entweder durch
zufdlliges Ausprobieren von Wertekombinationen oder durch intelligente Vorgehensweisen
ermittelt werden. Um intelligente Entscheidungen iiber die Auswahl bestimmter Parameter-
werte treffen zu konnen, wird Wissen iiber den Zusammenhang zwischen bestimm-
ten Wertekombinationen fiir die Modellparameter und dem resultierenden Simulations-
verhalten benotigt. Ist solches Wissen nicht vorhanden, besteht das generische Vorgehen
zur Simulationskalibrierung darin, die Auswirkungen bestimmter Parameterwerte auf
das Verhalten der Simulation zu untersuchen und daraus Riickschliisse iiber benétigte
Anderungen an den Parameterwerten zu ziehen.

Bei der Simulationskalibrierung wird fiir eine Modellfamilie MF (siehe Definition 1 in
Kapitel 2.2) nach Werten fiir die zugehorigen Parameter P gesucht, so dass das Simulations-
verhalten des resultierenden Modells M dem des Originalsystems ausreichend genau
entspricht. Die Bewertung der Verhaltensvaliditdt erfolgt mittels einer Reihe vom Modellie-
rer oder Fachexperten spezifizierter VK.

Begriffsbestimmung 11: Kalibrierungsproblem

Ein Kalibrierungsproblem KP ist durch eine zu kalibrierende Modellfamilie MF und eine
Menge von Validierungskriterien VK gegeben.

KP = (MF,VK)

Die Losung eines Kalibrierungsproblems wird definiert durch:

Begriffsbestimmung 12: Lésung eines Kalibrierungsproblems

Die Losung eines Kalibrierungsproblems KP = (MF,VK) ist ein Modell M zu MF, des-
sen Simulationsverhalten ausreichend valide, beziiglich V K ist.
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Im Idealfall gibt es zu einem K P nur ein Losungsmodell. Im Allgemeinen muss M jedoch
nicht eindeutig bestimmbar sein.

Begriffsbestimmung 13: Kalibrierung

Kalibrierung ist der Losungsprozess eines Kalibrierungsproblems.

3.1.4.1 Generisches Vorgehen bei der Kalibrierung von Simulationen

Es ist klar, dass es fiir Modellfamilien M F' unter Umstdnden nicht moglich ist, in begrenzter
Zeit alle zugehorigen M hinsichtlich ihrer Verhaltensvaliditdt zu bewerten. Griinde hierfiir
konnen in einer langen Laufzeit von Simulationsldufen zugehoriger Modelle M und in ei-
ner groflen Menge zu kalibrierender Parameter liegen. Im Folgenden werden verschiedene
mogliche generische Herangehensweisen zur Losung des Kalibrierungsproblems vorgestellt
und in den nichsten Abschnitten konkretisiert.

Naiver Ansatz

Eine naive Moglichkeit zur Identifikation geeigneter Parameterwerte fiir MF besteht
darin, dass der Modellierer oder Fachexperte Parameterwerte fiir MF rdt oder zufillig
auswdhlt. Ein entsprechendes Vorgehen ist jedoch wenig erfolgversprechend, wenn es
sehr viele mogliche Kombinationen von Parameterwerten gibt und die Auswirkungen von
Anderungen an bereits getesteten Parametereinstellungen auf das Simulationsverhalten
nicht vollstindig vorhersehbar sind.

Systematischer Ansatz

In einem systematischeren Ansatz wird das Kalibrierungsproblem als Suchproblem
nach einer geeigneten Parametereinstellung aufgefasst. Die Suche findet im Raum aller
moglichen Parametereinstellungen P statt, dem so genannten Parametersuchraum. Im
Parametersuchraum werden die moglichen Parametereinstellungen mit der aus ihnen
resultierenden Validitdt des Simulationsverhaltens in Beziehung gesetzt.

Die Struktur des Parametersuchraum, d.h. der Zusammenhang zwischen Verhaltens-
validitdt und Parametereinstellung, ist zu Beginn der Kalibrierung unbekannt. Die einzi-
ge Moglichkeit den Zusammenhang zwischen einer Parametereinstellung PWW und der zu-
gehorigen Verhaltensvaliditdt zu ermitteln, besteht darin, das Modell mit konkreten PW zu
simulieren und das resultierende Simulationsverhalten hinsichtlich seiner Validitdt zu be-
werten. Aus diesem Grund ist das Kalibrierungsproblem ein inverses Problem. Bei einem
direkten Problem, schlieft man ausgehend von einer bekannten Ursache auf deren Auswir-
kungen. Im Gegensatz dazu schlieft man bei einem inversen Problem durch Beobachtung
des Simulationsverhaltens auf den Zusammenhang zwischen Parametereinstellungen und
resultierendem Verhalten. Da es wihrend der Kalibrierung meist nicht moglich ist, in be-
grenzter Zeit alle moglichen Parametereinstellung hinsichtlich der aus ihnen resultierenden
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Validitdt des Simulationsverhaltens zu untersuchen, kann der Zusammenhang zwischen
den PW und VK nicht vollstindig ermittelt werden.

Das generische Vorgehen zur Simulationskalibrierung einer M F' besteht darin, nach und
nach verschiedene M beziiglich der VK zu bewerten. Ist das Verhalten von M nicht aus-
reichend valide, wird versucht, aus dem nun bekannten Wissen iiber den Zusammenhang
zwischen den Parameterwerten in M und der Bewertung beziiglich VK Riickschliisse auf
die Struktur des Suchraums zu ziehen und so eine geeignete nichste zu testende Parameter-
einstellung zu wahlen. Es ist klar, dass je mehr Parametereinstellungen beziiglich der VK
ausgewertet wurden, desto genauer die Struktur des Suchraums ermittelt werden kann.
Das generische Vorgehen zur Simulationskalibrierung kann wie folgt zusammengefasst wer-
den.

1. Initialisierung der Parameterwerte:
Die Simulationskalibrierung kann entweder von vorgegeben oder beliebigen z.B.
zufédlligen Parametereinstellungen beginnen. Initiale Parametereinstellungen kénnen
vorgegeben werden, wenn der Modellierer oder Fachexperte, aufgrund von Erfah-
rung, Intuition, Theorien oder Hypothesen bereits eine ungefdhre Vorstellung einer
geeigneten Parameterbelegung hat.

2. Auswahl der nédchsten zu testenden Parametereinstellung PW:
Die bereits getesteten PIW werden genutzt, um Riickschliisse iiber die Struktur des
Suchraums zu ziehen. Auf Basis dieser Schlussfolgerungen wird eine neue noch nicht
getestete PW,,., gewdhlt, von der erwartet wird, dass sie ,besseres” Simulations-
verhalten erzeugt. Genaueres wird in den Kapiteln 3.1.5.1 und 3.2 beschrieben.

3. Bewertung der Parametereinstellung;:
Als nichstes wird ein Simulationslauf fiir das zu PW,,,,, gehorige M., durchgefiihrt
und das resultierende Simulationsverhalten auf seine Validitidt hinsichtlich der VK be-
wertet.

4. Ende der Kalibrierung oder Iteration:
Die Kalibrierung ist beendet, wenn die Validitdt von M, mit PW,,, hinsichtlich VK
Lausreichend” hoch ist.

Ist dies nicht der Fall, wird zu Schritt 2 zuriickgekehrt.

Mit zunehmender Anzahl an Iterationsschritten kann aus den bereits getesteten PV
ein immer genauerer Verlauf der Suchraumstruktur approximiert werden, so dass es
immer wahrscheinlicher wird, dass die ndchste gewéahlte Parametereinstellung PW,,.,
tatsdchlich valideres Verhalten als PW erzeugen kann und schliefslich eine Parameter-
einstellung gefunden wird, die zu ausreichend validem Verhalten fiihrt.

Obige Beschreibung ist bewusst generisch gehalten. Es gibt viele unterschiedliche Techniken
zur Simulationskalibrierung, bei denen auf unterschiedliche Weise direkt oder indirekt Mo-
delle der Suchraumstruktur oder auch nur von Teilen der Struktur erstellt werden. Kapitel
3.2 gibt einen Uberblick iiber diese Techniken.

3.1.5 Automatisierung des Kalibrierungsprozesses

Die Kalibrierung eines Simulationsmodells ,von Hand” vorzunehmen, kann ein sehr
miihseliger und langwieriger Prozess sein, da sie vom Nutzer viel Aufwand fiir die Ana-



3.1. KALIBRIERUNG VON SIMULATIONEN 49

lyse einzelner Simulationsldufe und daraus resultierend fiir die Herleitung einer neu-
en Parametereinstellung erfordert. Weiter konnen zwischen den einzelnen Einstellungs-
schritten lange Wartezeiten aufgrund der Dauer einzelner Simulationsldufe liegen konnen.
Es ist also aus verschiedenen Griinden attraktiv den Kalibrierungsprozess zu automatisie-
ren:

o Effizienz:
Der offensichtlichste Vorteil besteht natiirlich darin, dass die Kalibrierung potentiell
unbeaufsichtigt erfolgen kann und dem Modellierer somit langwierige stupide Arbeit
erspart bleibt.

e Automatische Objektivierbarkeit:

Es kann schwierig sein, ,von Hand” die Verhaltensvaliditit einer bestimmten
Parametereinstellung im Vergleich zu allen bisher getesteten Einstellungen zu beurtei-
len und so Riickschliisse iiber die Struktur und den Verlauf des Parametersuchraums
zu ziehen. Ein automatisches Verfahren, das formalisierte VK verwendet und systema-
tisch explizit oder implizit ein Modell (von Teilen) des Parametersuchraums aufbaut,
kann entsprechende Beurteilungen viel exakter und dadurch weniger fehleranfillig
treffen.

e Systematische Anderung der Einstellungen:
Die Anderung von Parametereinstellungen kann, wie der Validitdtsvergleich, schwie-
rig sein. Kann der Modellierer oder Fachexperte seine Strategien zur Anpassung der
PW auf Grundlage des Wissens iiber die bisher getesteten Parametereinstellungen for-
malisieren, so kann nicht nur der Vergleich getesteter M/, sondern auch die systemati-
sche Auswahl des nichsten zu testenden M automatisiert werden.

In dieser Arbeit werden zwei Kernvorgehensweisen zur automatischen Kalibrierung von
Simulationsmodellen betrachtet. Moglich sind auch hybride Ansdtze bei denen versucht
wird Teile aus beiden Kernvorgehensweisen miteinander zu verbinden:

¢ Black-Box Vorgehensweisen: Diese Vorgehensweisen umfassen den Grofsteil der exis-
tierenden Kalibrierungsverfahren fiir Simulationen. Die Verfahren sind so entworfen,
dass es irrelevant ist was fiir eine Art von Simulation kalibriert wird. Es werden le-
diglich die zu kalibrierenden Parameterwerte in Bezug auf messbare VK (meist ZF)
betrachtet. Es ist nicht relevant was fiir eine Art von Modell oder Simulationslauf zur
Bewertung der Parameterwerte berechnet wird.

e Wissensbasierte Vorgehensweisen: Unter wissensbasierten Vorgehensweisen werden
in dieser Arbeit Vorgehensweisen zur Kalibrierung verstanden, die explizit auf eine
ganz bestimmte Modellfamilie abgestimmt sind. Es wird zur Kalibrierung Hinter-
grundwissen tiber das modellierte Originalsystem eingesetzt. Das Ziel bei der Verwen-
dung von explizitem Wissen iiber die Wirkungszusammenhidnge im Originalsystem
besteht darin, die Kalibrierung fiir diese konkrete Modellfamilie effizienter durch-
fithren zu konnen, als dies mit einer Black-Box-Vorgehensweise moglich wire. Der
Nachteil solcher spezialisierten Verfahren besteht darin, dass sie zur Kalibrierung an-
derer Modellfamilien vollkommen unbrauchbar sein kénnen.

Als White-Box-Zerlegungsansitze fiir die Kalibrierung werden in dieser Arbeit generische
Techniken zur Zerlegung von Simulationsmodellen in Teilmodelle bezeichnet, die dann
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getrennt kalibriert werden. Die Zerlegungstechniken sind generisch, jedoch ist explizites
Wissen iiber das modellierte System notwendig, um geeignete Zerlegungen anwenden zu
konnen. Je nach Zerlegung kann pro Teilmodell entschieden werden, ob eine Black-Box
oder wissensbasierte Vorgehensweise zur Kalibrierung geeigneter ist.

In dieser Arbeit wird ein neues Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren entwickelt. Das
Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren ist eine hybride Vorgehensweise, die explizit zur Ka-
librierung von ABS ausgelegt ist. Das Verfahren ist generisch auf ABS anwendbar und niitzt
spezifisches Wissen {tiber die Struktur der zu kalibrierenden ABS aus.

3.1.5.1 Black-Box Ansatz zur Simulationskalibrierung

Der am meisten verbreitete existierende Ansatz zur Kalibrierung von Simulationsmodellen
ist der sogenannte Black-Box Ansatz. Der Ansatz besteht darin, das Kalibrierungsproblem
fiir Simulationen als globales Optimierungsproblem aufzufassen und dieses mit allgemei-
nen, also nicht Simulations-spezifischen, Optimierungsverfahren zu 16sen. Es gibt viele ver-
schiedene Varianten des Black-Box Kalibrierungsansatzes mit unterschiedlichen Strategi-
en zur Auswahl der ndchsten PW auf der Grundlage der bisher getesteten Parameter-
einstellungen. In Abschnitt 3.2 wird ausfiihrlich auf verschiedene Vertreter von Black Box
Ansitzen eingegangen.

In Black-Box Ansitzen wird die M F als ,Black-Box” betrachtet. Es ist fiir diese Form der
Kalibrierung irrelevant, wie genau das zu kalibrierende Simulationsmodell intern aufgebaut
ist. Relevant ist nur, welche PW in M F' eingesetzt werden und welche Validitdatsbewertung
beziiglich der VK durch Simulation des zugehorigen M erreicht wurde. Allen Varianten des
Black-Box Ansatzes ist gemeinsam, dass valides Simulationsverhalten mit Hilfe einer Ziel-
funktion z beschrieben werden muss, um den Grad der Validitdt des Simulationsverhaltens
fiir ein bestimmtes PW berechnen zu konnen (siehe Abschnitt 3.1.2.3).

Mathematisch ist die Optimierung die Minimierung oder Maximierung des Ausgabewertes
einer Funktion, so dass vorhandene Randbedingungen iiber den Eingabeparametern der
Funktion erfiillt werden [86]. Je nach Problem kénnen entweder Maxima von (z.B. maxi-
male Performanz des Multiagentensystems) oder Minima (z.B. minimale Abweichung des
Modellverhaltens von empirischen Daten) gesucht sein. Es ist leicht ersichtlich, dass jedes
Maximierungsproblem als Minimierungsproblem formuliert werden kann, indem man die
Zielfunktion des Problems negiert. Daher spricht man im Allgemeinen nur von Optimie-
rungsproblemen.

3.1.5.2 Wissensbasierter Ansatz zur Simulationskalibrierung

In wissensbasierten Kalibrierungsansidtzen wird versucht vorhandenes Wissen {iber
die internen Zusammenhidnge und Wechselwirkungen des Originalsystems und zu-
gehorigen Simulationsmodells in ein problemspezifisches Suchverfahren fiir ein konkre-
tes Kalibrierungsproblem umzusetzen. Dies unterscheidet wissensbasierte Ansétze stark
von reinen Black-Box Strategien, bei denen allgemeine Suchstrategien unabhédngig vom
konkreten Originalsystem und Modell eingesetzt werden. Die Umsetzung von vorhande-
nem Wissen in ein problemspezifisches Suchverfahren erfolgt im wissensbasierten Ansatz
durch die Formulierung von Kalibrierungsregeln und/oder der Durchsetzung moglichst
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vieler Randbedingungen an das Simulationsverhalten. Kalibrierungsregeln erhalten als Ein-
gabe die aktuelle Parametereinstellung PW und daraus resultierende Validitdatsbewertung
des Simulationsverhaltens beziiglich der VK. Aus diesen Eingabedaten generieren die
Kalibrierungsregeln Vorschlige fiir Anderungen an den Parameterwerten, d.h. eine neue
Parametereinstellung PW,.,, deren zugehoriges Simulationsverhalten wieder getestet wird
usw. Beispiele fiir wissensbasierte Kalibrierungsansitze finden sich z.B. in Suchverfahren,
die ein Expertensystem verwenden [65, 120], aber auch in Lernverfahren [98, 116, 90]. Ein
auf ein konkretes Kalibrierungsproblem hin entworfenes Lernverfahren ist ein spezialisier-
ter Parameteroptimierungsalgorithmus, bei dem einerseits Randbedingungen in Form einer
Zielfunktion und andererseits ein vorgegebenes Parameterdnderungsverfahren angewen-
det werden. Lernverfahren werden in dieser Arbeit daher als wissensbasierte Anséitze be-
trachtet. Das Ziel beim Einsatz wissensbasierter Ansitze besteht darin, fiir ein bestimm-
tes Problem schneller eine geeignete Parametereinstellung zu finden, als mit Black-Box-
Suchmethoden. Die Verwendung wissensbasierter Ansitze kann den Kalibrierungsprozess
im Vergleich zu Black-Box-Verfahren deutlich beschleunigen. Es kann jedoch sehr schwierig
sein ein geeignetes wissensbasiertes Kalibrierungsverfahren zu entwickeln. Wurde nicht ge-
nug oder falsches Hintergrundwissen integriert oder wird das Hintergrundwissen ungeeig-
net im Verfahren eingesetzt, so besteht die Gefahr, dass tiberhaupt keine geeignete Losung
fiir das Kalibrierungsproblem gefunden werden kann oder das Verfahren weniger effizient
wird als ein reiner Black-Box-Kalibrierungsansatz.

Bei einem wissensbasierten Ansatz zur Simulationskalibrierung sind zusédtzlich
zum Kalibrierungsproblem KP (siehe Begriffsbestimmung 11) eine explizit vom
Modellierer /Fachexperten mit Systemwissen definierte Menge von Anderungsfunktionen
AR beziiglich der zu kalibrierenden Modellparameter gegeben. Der Unterschied zu Black-
Box-Ansitzen ist dabei, dass die Anderungsregeln explizit problemspezifisch vorgegeben
werden. Es werden keine generischen, problem-unabhéngigen Anderungsregeln eingesetzt:

KPWB = (KP,AR)

Durch das hochgestellte W'# wird das Losungsverfahren angegeben als dessen Einga-
be das Kalibrierungsproblem formuliert wird. Die Anderungsfunktionen AR berechnen
aus einer gegeben Parameterbelegung PW und der zugehorigen Validitdtsbewertung
des Simulationsverhaltens beziiglich VK eine gednderte Parameterbelegung PW’, die als
néchstes getestet wird.

ARuyiss : WKL) X ... x W(VEp) x W(Py) X ... x W(P,) = W(Py) x...x W(P,),
n,meN

Dabei ist W (V K;) der Wertebereich des i-ten Validierungskriteriums. Die AR konnen als
Eingabewerte beliebige Teilmengen der verwendeten VK haben. In den AR hat der Nutzer
explizites Wissen iiber Zusammenhinge zwischen VK-Werten und benétigten Anderungen
an den Parameterwerten zur Steigerung der Validitdt des Simulationsverhaltens formali-
siert.
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3.1.5.3 Generische White-Box Zerlegung zur Vereinfachung von Simulationskalibrie-
rung

White-Box Zerlegung von Kalibrierungsproblemen stellt eine Moglichkeit zur Verein-
fachung komplexer Black-Box oder wissensbasierter Kalibrierungsprobleme dar. Die
White-Box Zerlegung ist an sich kein eigenes Kalibrierungsverfahren, sondern dient der
Zerlegung des Kalibrierungsproblems auf der Meta-Ebene. Bei der White-Box Zerlegung
wird versucht, Wissen iiber den internen Aufbau des Simulationsmodells und des K P zu
nutzen, um K P geeignet in einfacher zu 16sende unabhéngige Teilprobleme T'K P zu zer-
legen. Das Kalibrierungsproblem K P wird dann mittels Divide&Conquer Strategien gelost,
d.h. die Teilprobleme werden nach Moglichkeit getrennt kalibriert und die Kalibrierungs-
ergebnisse zur Gesamtlosung zusammengesetzt. Die Hoffnung besteht darin, so schneller
zu einem Kalibrierungsergebnis fiir das Gesamtproblem zu kommen.

Begriffsbestimmung 14: Zerlegung eines Kalibrierungsproblems

Die Zerlequng eines KP = (MF,VK) mit MF = (S,V,P) in n € N Teilkalibrierungs-
probleme T K P; (i € [1;n]) wird in dieser Arbeit definiert durch

KP=({TKP,,TKP,,..., TKP,},<)
o <: Partielle Ordnung auf der Menge der Kalibrierungsteilprobleme.

Sei MF|rkp, die Einschrinkung von MF auf die fiir TKP; relevanten Teile. Analoges sei
fiir VK, P und V definiert. Fiir zwei beliebige Teilprobleme T K P; und TKP; von KP mit
TKR = (MF’TKP,”VK‘TKPZ-) und TKP] = (MF’TKPWVK‘TKPJ-) mit MF‘TKPZ- =
(S|TKP”V’TKP“P|TKP¢) und MF|TKP]~ = (S’TKPjaV‘TKPjaP|TKPj) wird gefordert, dass
Plrkp, # Plrip;

Durch < wird bestimmt, in welcher Reihenfolge die einzelnen Teilprobleme geltst werden
sollen. Fiir zwei Teilprobleme T'K P, und TKP; mit TKP; < TKUP; gilt, dass zur Kali-
brierung von T'K P; nicht das Kalibrierungsergebnis der Kalibrierung von T K P; benéotigt
wird. Die Kalibrierung von 7K P; muss nach der von T' K P; durchgefiihrt werden. Die Rela-
tion < ist nicht symmetrisch, d.h. auch wenn T'K P; unabhéngig von TK P; kalibrierbar
ist, bedeutet dies nicht notwendigerweise, dass auch T'K P; unabhingig von T K P; kali-
brierbar ist! Ein Kalibrierungsproblem K P = (MF,V K) ist in zwei Teilprobleme TK P, =
(MF|rkgp,,VK|rgp,) und TK P, = (MF|rkp,, VK|rKp,) zerlegbar, wenn gilt:

e P|rgp, und P|rgp, kalibrieren unterschiedliche Parameter.

o VK|rkp, charakterisiert die Validitdt von TK P, beziiglich des Zwecks des Gesamt-
modells ,,ausreichend genau”.

o VK|rkp, charakterisiert die Validitdt von 7K P, beziiglich des Zwecks des Gesamt-
modells ,,ausreichend genau”.

e Die resultierenden Parametereinstellungen PW |7 g p, und PW |1k p, sind eine Losung
von K P.
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Parameterwerte, die erst in 7K P» kalibriert werden, diirfen zur Losung von TKP; kei-
ne Rolle spielen. Wohl aber diirfen die kalibrierten Parameterwerte von T K P; als Teil der
Modellstruktur von T'K P; bei der Kalibrierung von 7K P, benétigt werden.

Sind TK P, und TK P, sogar vollstindig unabhédngig voneinander kalibrierbar wird dies
durch die Relation || beschrieben. Gilt TK P, ||T' K P, so kénnen T K P; und T K P, potentiell
parallel kalibriert werden. Dies bietet zusétzlich die Moglichkeit, die Kalibrierung dadurch
zu beschleunigen, dass die T'K P gleichzeitig kalibriert werden.

Die Anwendbarkeit von White-Box Zerlegungen zur Vereinfachung des Kalibrierungs-
problems hdngt vom jeweils zu losenden Kalibrierungsproblem ab. Entscheidend ist, in
wie weit der Nutzer unabhingig kalibrierbare Teilmodelle identifizieren und ob er geeig-
nete Zerlegungen dafiir spezifizieren kann. Mogliche allgemeine Ansitze fiir White-Box
Zerlegungstechniken konnen Frantz und Panayiotou entnommen werden [41, 91]. White-
Box Zerlegungsansitze speziell fiir Agenten-basierte Simulationen wurden von mir in [37]
veroffentlicht. Wie die Zerlegbarkeit hangt auch die Integrierbarkeit von TK P zu einer
Gesamtlosung stark von den jeweiligen Kalibrierungsproblemen ab. Im Rahmen dieser Ar-
beit wird unter der Integration eines TKP; in ein TKP; die Ubertragung der in TKP;
ermittelten Parameterbelegungen in T'K P; verstanden. Wie diese Parameterbelegungen in
T K P; konkret verwendet werden, ist problemspezifisch.

3.1.5.4 Kombinierbarkeit verschiedener Ansitze

Black-Box- und Wissensbasierte Kalibrierung sind nicht strikt voneinander getrennt, son-
dern konnen kombiniert eingesetzt werden. Auch White-Box-Zerlegungen sind nicht einen
der beiden Ansitze beschrankt. Durch White-Box-Zerlegungen kann zwar versucht wer-
den, ein Kalibrierungsproblem zu vereinfachen, konkrete Parametereinstellungen kénnen
mit der Zerlegung jedoch nicht festgestellt werden. Hierfiir werden z.B. Black-Box oder wis-
sensbasierte Techniken benétigt. Eine Moglichkeit zur gemeinsamen Nutzung von Black-
Box und wissensbasierten Verfahren, die im fiir diese Arbeit entwickelten Werkzeug umge-
setzt wurde, besteht darin, die Verfahren in zwei Stufen zu kombinieren. Zunichst wird ein
Teil der Parametereinstellungen durch Black-Box Suche gedndert. Dann werden die iibrigen
Modellparameter dazu mit Hilfe der Anderungsregeln eingestellt. Die Gesamtparameter-
einstellung wird dann beziiglich der resultierenden Validitdt bewertet.

3.2 Stand der Forschung: Black Box Simulationsoptimierung

In diesem Teilkapitel werden in Literatur und Industrie etablierte Losungsverfahren fiir
die automatische Black Box Kalibrierung von Simulationsmodellen vorgestellt. In Abschnitt
3.2.1 werden zunichst Charakterisierungsmoglichkeiten fiir Black Box Optimierungs-
verfahren aufgrund der verwendeten Suchtechniken und , Optimierungsfahigkeiten” vor-
gestellt. In den weiteren Abschnitten wird ein Uberblick iiber die Vielzahl existierender Op-
timierungsverfahren gegeben. Das Kapitel endet mit einer kurzen allgemeinen Diskussion
des Black Box Optimierungsansatzes zur Simulationskalibrierung.

3.2.1 Black Box Optimierungstechniken

Die Black Box Simulationsoptimierung verwendet zur Ermittlung geeigneter Modell-
parameterwerte etablierte, meist automatische, Optimierungs- und Suchverfahren fiir
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kombinatorische Suchprobleme. Die Simulationsoptimierung ist seit Jahrzehnten ein
aktuelles und intensiv bearbeitetes Forschungsgebiet (siehe z.B. [10, 46, 47, 3, 15, 5]). Es
gibt verschiedene Uberbegriffe fiir die dabei verwendeten Methoden, wie ,Optimierung
fiir Simulation” [45], ,Optimierung mittels Simulation” [43], jedoch hat sich hauptsédchlich
der Begriff ,Simulationsoptimierung” durchgesetzt. Im folgenden Kapitel wird ein
Uberblick iiber verschiedene existierende Optimierungsverfahren gegeben. Die Verfahren
werden aufgrund ihrer Eigenschaften charakterisiert und ihr Kernalgorithmus beschrieben.
Im weiteren Verlauf werden die Begriffe Losung und Suchraumpunkt synonym fiir eine
Kandidaten-Parametereinstellung des Simulationsoptimierungsproblems verwendet.

Automatische Suchverfahren lassen sich, je nach verwendeter Suchtechnik und Losungs-
tahigkeit in verschiedene Kategorien einteilen. Im Folgenden werden zunéchst zwei zentrale
Charakterisierungen von Losungen vorgestellt. Dann werden zwei grundlegende Einteilun-
gen von Suchverfahren beschrieben: Die beziiglich lokaler oder globaler Losungsfahigkeit
und die in verwendete globale und lokale Suchtechniken.

3.2.1.1 Charakterisierung von Losungen

Wihrend der Durchfiihrung einer Simulationsoptimierung ist jede betrachtete Kandidaten-
parametereinstellung potentiell die Gesamtlosung fiir das Optimierungsproblem. Um dies
genauer zu untersuchen, muss die Parametereinstellung im Vergleich zu den anderen po-
tentiellen Losungen bewertet werden.

¢ Lokales Optimum: Eine Losung ist ein lokales Optimum wenn sie im Vergleich zu (bis
zu einem gewissen Grad) dhnlichen Losungen optimal ist. Es kann also in der Nach-
barschaft der Ergebnislosung keine Losung gefunden werden, die optimaler beziiglich
des Suchproblems ist.

Genauer fiir ein Minimierungsproblem: Eine Losung z* ist ein lokales Minimum der
Funktion f, wenn es eine Nachbarschaft NB von z* gibt, so dass fiir alle Losungen
x € NB gilt: f(z*) <= f(z). Fir ein lokales Minimum gilt nicht notwendigerweise,
dass fiir alle moglichen Losungen z gilt: f(z*) <= f(z).

¢ Globales Optimum: Die beziiglich des Suchproblems beste Losung bezeichnet man
als das globale Optimum des Suchproblems.

Genauer fiir ein Minimierungsproblem: Eine Losung z* ist ein globales Minimum der
Funktion f, wenn fiir alle moglichen Losungen z gilt: f(z*) <= f(z).

3.2.1.2 Globale und lokale Losungsfahigkeiten

Die grundlegendste Einteilung von Optimierungsverfahren ist die beziiglich ihrer lokalen
oder globalen Losungsfahigkeit [86, 114]. Bei dieser Einteilung wird auf die Fahigkeiten der
Optimierungsverfahren, die insgesamt beste Losung identifizieren zu konnen, fokussiert.

¢ Globale Optimierungsverfahren sind Suchverfahren, die in der Lage sind, aus der
Menge der potentiellen Losungen die beziiglich des Suchproblems insgesamt beste
zu identifizieren (globale Losungseigenschaft). Wird allerdings ein heuristisches Such-
verfahren mit globaler Losungsfahigkeit verwendet (siehe Abschnitt 3.2.4), hangt die
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tatsdchliche globale Losungsfahigkeit von der Giite der jeweiligen Heuristik ab. Ent-
scheidend ist, dass auch diese heuristischen Verfahren korrekt konfiguriert potentiell
in der Lage sind, das globale Optimum zu finden.

e Lokale Optimierungsverfahren sind Suchverfahren, welche die globale Losungs-
fahigkeit nicht aufweisen. Stattdessen konnen solche Verfahren nur garantieren, dass
die von Ihnen gefundene Losung ein lokales Optimum des Suchraums darstellt.

3.2.1.3 Globale und lokale Suchtechniken

Eine weitere Einteilung von Optimierungsverfahren ist die gemaf3 ihrer verwendeten Such-
technik [114]. Bei dieser Einteilung wird auf die Suchstrategie der Verfahren fokussiert.

e Verfahren mit globaler Suchtechnik arbeiten auf einer (Teil)-Menge der moglichen
Losungen. Die Idee besteht darin, dass es, wenn man ein globales Optimum identifi-
zieren mochte, Sinn ergibt mit einer ganzen Menge von Losungskandidaten zu begin-
nen, die tiber den gesamten Suchraum verteilt sind.

Globale Suchverfahren haben auch globale Losungsfahigkeiten. Beispiele fiir Verfah-
ren mit globaler Suchtechnik sind evolutiondre Algorithmen (siehe Abschnitt 3.2.4.2)
oder Intervallschachtelungsverfahren (siehe Abschnitt 3.2.5.1).

e Verfahren mit lokaler Suchtechnik ,tasten” sich ausgehend von einer bestimmten
Losung und Informationen tiber sehr dhnliche Einstellungen immer von einer Einstel-
lung zur néchsten voran. Dabei wird meistens versucht sich bei einem Ubergang von
einer Losung zur nidchsten zu verbessern.

Aus der Verwendung einer lokalen Suchtechnik folgt nicht notwendigerweise, dass
das jeweilige Suchverfahren auch nur eine lokale Losungseigenschaft besitzt. Ein Bei-
spiel fiir ein Optimierungsverfahren mit lokaler Suchtechnik aber globaler Losungs-
eigenschaft ist das Simulated Annealing-Verfahren (siehe Abschnitt 3.2.4.1). Beispie-
le fiir Verfahren mit lokaler Suchtechnik und lokaler Losungseigenschaft sind reine
Gradienten-basierte Verfahren, bei denen nicht vorgesehen ist, dass sie sich in einem
Suchschritt auch verschlechtern kénnen (siehe Abschnitt 3.2.2.1).

In der Praxis sind die Ubergéinge zwischen globalen und lokalen Suchtechniken relativ flie-
Bend:

o Iterativer Ansatz: Ein Verfahren mit lokaler Suchtechnik kann leicht in eines mit glo-
baler Technik verwandelt werden, indem mehrere lokale Suchen von verschiedenen
Startpunkten aus durchgefiihrt werden. Umgekehrt verwenden einige globale Opti-
mierungsverfahren auch lokale Suchtechniken, um aus einer Losung der aktuellen
Kandidatenmenge eine benachbarte Losung zu generieren (z.B. entspricht die An-
wendung des Mutationsoperators bei evolutiondren Algorithmen einer lokalen Such-
technik, siehe Abschnitt 3.2.4.2).

e Multiresolutionsansatz: Eine weitere Methode, um mittels lokaler Techniken global
suchen zu konnen, ist der Einsatz so genannter Multiresolutions-Techniken. Hierbei
wird nicht das Simulationsmodell, sondern der Parametersuchraum in verschiedenen
Auflosungsstufen betrachtet [32, 81]. Auf diese Weise wird versucht lokale Optima in
niedrigen Auflosungsstufen einfach zu tiberspringen.
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o Clusteringansatz: Dieser Ansatz stellt eine Verfeinerung des iterativen Ansatzes dar.
Ziel ist es zu verhindern, dass bei iterativen Neustarts mit lokalen Suchtechniken im-
mer wieder das gleiche Minimum ermittelt wird. Beim Clusteringansatz wird die An-
nahme gemacht, dass es nur maximal k lokale Minima gibt. Parametereinstellungen
werden aufgrund der Ahnlichkeit ihrer Parameterwerte zu Clustern zusammenge-
fasst. Dabei wird in jedem Cluster immer nur ausgehend vom besten Repridsentanten
des Clusters beziiglich der Zielfunktion mittels lokaler Suchtechniken gesucht [113].

In diesem Teilabschnitt wurden allgemeine Eigenschaften von Black Box Optimierungs-
verfahren vorgestellt. Im weiteren Verlauf werden nun verschiedene konkrete existierende
Optimierungsverfahren vorgestellt.

Die Verfahren werden basierend auf ihrer Grundstrategie in die folgenden Klassen eingeteilt:

e Numerische Optimierungsmethoden

Stochastische Approximationsverfahren

Heuristische Suchverfahren

Modellbasierte Suchverfahren

Statistische Rasterexperimente

Response Surface Methodologie

Hybride Suchverfahren

3.2.2 Numerische Optimierungsmethoden

Numerische Optimierungsmethoden verwenden lokale Suchtechniken. Zu einem gegebe-
nen Punkt X im Parametersuchraum wird versucht, moglichst genau die Struktur des loka-
len Suchraumverlaufs um X zu ermitteln. Auf Basis des ermittelten Verlaufswissens wird
dann versucht geeignete Anderungen an X vorzunehmen, so dass die resultierende Losung
beziiglich der verwendeten Zielfunktion als besser bewertet wird. Die Struktur des Such-
raums um X wird durch den so genannten Gradienten beschrieben. Der Gradient von X
beschreibt die Richtung der Anderung des Zielfunktionswertes von X zu seinen Nachbar-
l6sungen und den Grad der Anderung.

3.2.2.1 Gradientenbasierte Optimierungsmethoden:

Gradientenbasierte Optimierungsmethoden verwenden eine numerische lokale Suchtech-
nik [86]. Diese berechnet zunédchst den Gradienten fiir eine gegebene Kandidatenlosung im
Suchraum und wihlt dann die ndchste Kandidatenlosung so, dass sie geméafs dem berech-
neten Gradienten zur grofitmoglichen Verbesserung fiihrt (auch bekannt als Hill-Climbing
Suche).

Um den Gradienten exakt berechnen zu konnen, ist die Kenntnis der ersten Ableitung
des Simulationsverhaltens erforderlich, die im Allgemeinen nicht verfiigbar ist. Daher wird
hdufig ein einfaches direktes Schitzverfahren zur Berechnung des Gradienten g an der Stelle
x eingesetzt [86]:
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o(a) = im 1 1) S0

Ist x ein Parametervektor, so wird zu jedem betrachteten Eintrag des Vektors mit obiger
Formel der Gradient berechnet. Praktisch hat die Wahl der Schrittweite i entscheidenden
Einfluss auf die Genauigkeit der Gradientenberechnung. Ist h zu grof3, beschreibt der ermit-
telte Gradient moglichweise nicht den tatsdchlichen lokalen Suchraumverlauf um x. Ist h zu
klein, kann unter Umstinden kein Unterschied in den Zielfunktionswerten von x und z + h
gemessen werden. In diesem Fall ist f(x) nicht sensitiv gegeniiber kleinen Verdnderungen
an z. Bei der so genannten Vorwirtsschitzung des Gradienten kann eine ausreichend
exakte Anndherung des Gradienten fiir n Parameter mit n + 1 Funktionsauswertungen
(= Simulationsldufe) erreicht werden. Nach der Berechnung des Gradienten wird dann
versucht entlang der vom Gradienten vorgegebenen Richtung eine bessere Losung zu
finden.

Die Methoden zur Losung dieser Richtungssuche lassen sich in zwei Klassen teilen (siehe
z.B. Nocedal [86]):

e Suche entlang einer Linie (engl. ,Line Search”): Bei diesen Methoden wird versucht
entlang der durch den Gradienten vorgegebenen Richtung eine Losung zu finden, die
besser ist, als die aktuelle Losung. Eine besonders wichtige Suchrichtung fiir Linien-
Suchmethoden ist die Newton-Richtung [86]. Die Berechnung der Newton-Richtung ist
sehr komplex (Berechnungsaufwand O(n?®) und Speicheraufwand O(n?)). Der Grund
hierfiir ist, dass die Hessematrix der Zielfunktion berechnet werden muss, was die
Berechnung sowohl der ersten, als auch der zweiten Ableitung der Zielfunktion not-
wendig macht.

¢ Suche in der so genannten Trust Region: Bei diesen Methoden wird aus den gesam-
melten Informationen tiber f eine Modellfunktion m aufgebaut, die sich nahe der ak-
tuellen Losung z, dhnlich zu f verhilt [86]. Kann in dieser Trust Region keine bessere
Losung gefunden werden (ist also x; optimal oder m;, zu schlecht geschatzt), wird
die Trust Region verkleinert. Das Problem bei diesem Vorgehen ist, dass auch hier die
Hessematrix der urspriinglichen zu optimierenden Funktion benétigt wird. Daher ist
dieses Verfahren fiir Simulationsmodelle, bei denen diese nicht oder nur sehr aufwen-
dig berechnet werden kann, nicht sinnvoll verwendbar.

Gradienten-Basierte Suchverfahren in der Simulationsoptimierung:

Im Allgemeinen existieren fiir komplexere Simulationsmodelle und insbesondere fiir ABS
keine Darstellungen, die es erlauben direkt die erste oder zweite Ableitung der Zielfunktion
zu berechnen [86]. Daher werden héufig so genannte Quasi-Newton-Verfahren eingesetzt,
welche die benétigten Ableitungen und insbesondere die Hessematrix schédtzen. Das be-
liebteste Quasi-Newton Verfahren fiir die numerische Optimierung ist die BFGS-Methode,
benannt nach ihren Entwicklern Broyden, Fletcher, Goldfarb und Shanno [86]. BFGS
verwendet die Suchtechnik entlang einer Linie. Kern des Verfahrens zur Berechnung einer
geeigneten Schrittweite entlang der Gradientenlinie sind die (starken) Wolfe Bedingungen
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[86].

Es existieren Erweiterungen des Grundalgorithmus, welche die Integration von Un-
gleichheitsrandbedingungen und eine Beschriankung des benétigten Speicherplatzes
ermoglichen [21]. Weitere Quasi-Newton Techniken, auf die an dieser Stelle aber nicht mehr
genauer eingegangen wird, sind DFP, SR-1 und die Algorithmen der Broyden Klasse [86].

3.2.2.2 Das Simplex-Verfahren

Das Simplex-Verfahren dient zur Optimierung linearer Probleme, also von Problemen
mit linearer Zielfunktion und linearen Randbedingungen [86, 51]. Ein Simplex ist ein n-
dimensionaler mathematischer Korper, ein so genanntes Polytop. Ein n-Simplex besteht aus
n + 1 Punkten. Dabei erweitert jeder Punkt den Simplex in eine andere Dimension. Ein n-
Simplex lédsst sich aus einem (n — 1)-Simplex konstruieren, indem ein Punkt hinzugenom-
men wird, der in einer neuen Dimension liegt. Mit diesem Punkt werden dann alle bereits
vorhandenen Punkte verbunden.

In diesem Abschnitt wird der Algorithmus des Simplex-Verfahrens nach Gilli [51] beschrie-
ben (siehe Algorithmus 1). Eine tiefer gehende Beschreibung des Verfahrens findet sich bei
Nocedal [86]. Ausgangspunkt des Verfahrens ist ein Parameteroptimierungsproblem in n
Parametern mit einer linearen Zielfunktion f, die minimiert werden soll. Der Algorithmus
arbeitet, indem er aus einem aktuellen Simplex im Parametersuchraum ein direkt angren-
zendes Simplex konstruiert, das ndher am Problemoptimum liegt. Dabei ist jede Ecke eines
Simplex eine Kandidatenparametereinstellung.

Algorithm 1: Simplex Optimierung

Input: Parametervektor = und lineare Zielfunktion f
Output: Optimale Parametereinstellung =*
Konstruiere initialen Simplex mit Parametereinstellungsecken xj,. Die z, sind
mogliche Parameterbelegungen fiir z;
foreach Ecke x;, do
| Berechne f(xy);
end
while Abbruchkriterium nicht erfiillt do
Identifiziere am schlechtesten bewertete Simplexecke xscpiccht;

Konstruiere z,, durch den Simplexmittelpunkt gegeniiber xs.piccht;

if f(zney) besser als f(xschiecht) then
| Suche weitere Verbesserung entlang Linie x,¢, und gchiccnt;

end

else
| Schrumpfe Simplex;

end
end
Gib beste bekannte Ecke x* zuriick;

Das Verfahren wird fortgesetzt, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist, also z.B. das Simplex
eine bestimmte Grofie unterschreitet, also die Ecken des Simplex sehr nahe beieinander lie-
gen.
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Es gibt noch mehrere weitere numerische Optimierungsverfahren fiir spezielle
Optimierungsprobleme, wie die konjugierten Gradienten Methode (CG-Verfahren),
das Gaus-Newton Verfahren und die Levenberg-Marquardt Methode ([86, 55]).

3.2.2.3 Diskussion: Gradienten-Basierte Suchverfahren

Ein entscheidender Vorteil der gradientenbasierten Suchverfahren ist, dass sie sich im Such-
raum immer in die Richtung der grofiten Verbesserung bewegen. Als lokale Suchtechniken
ist jedoch zumindest fiir die Grundalgorithmen nicht garantiert, dass sie ein globales Op-
timum finden und nicht auf einem lokalen Optimum oder einem Sattelpunkt (also einem
Punkt mit Gradientem = 0) ,hdngen” bleiben. Das automatische Umgehen mit derartigen
Problemen ist ein aktives Forschungsgebiet [13]. Weiter ist es bei vielen zu optimierenden
Parameterwerten bereits sehr aufwendig, an einer einzigen Stelle im Suchraum den Gradi-
enten zu berechnen. Der Grund hierfiir ist, wie zuvor beschrieben, dass bei n zu optimie-
renden Parameterwerten zur Schitzung des Gradienten mindestens n + 1 einzelne Simu-
lationsldufe durchgefiihrt werden miissen. Um einen groben Uberblick iiber den gesamten
Parametersuchraum zu erhalten, kann es daher effizienter sein, einfach zuféllige Parameter-
einstellungen auszuwerten.

3.2.3 Stochastische Approximationsverfahren (SA)

Wie in der Diskussion zu numerischen Optimierungsverfahren beschrieben, konnen viele
einzelne Simulationsldufe notig sein, um den Gradienten an einer Stelle des Suchraumes
mit ausreichender Genauigkeit zu schdtzen. Dies ist insbesondere der Fall, wenn die
Parameterwerte stochastischer Simulationsmodelle optimiert werden sollen. Stochastische
Approximationsverfahren versuchen die Funktionsweise der gradientenbasierten Such-
verfahren bei deterministischen Optimierungsproblemen geeignet auf den stochastischen
Fall zu tibertragen (siehe z.B. Fu [47]).

Ubliche Verfahren hierfiir sind [47]:

e Finite Difference Stochastic Approximation (FDSA): Hierunter versteht man die di-
rekte Ubertragung der Techniken aus Abschnitt 3.2.2.1 auf den stochastischen Fall.
Der Gradient g an einer Stelle  wird wie im deterministischen Fall direkt aus den
stochastisch verrauschten Werten berechnet. Zusétzlich wird eine Skalierungssequenz
von Werten a;, > 0 fiir die Schrittweiten des Suchverfahrens definiert. Der Vektor der
ndchsten zu testenden Parametereinstellung zu einem Zeitpunkt k + 1 berechnet sich
dann nach:

Tk41 = Tk — A * g(fk)

e Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA): SPSA ist eine Vari-
ante von FDSA, die lediglich zwei einzelne Simulationsldufe zur Schitzung eines
Gradienten verwendet [47]. Dies ist insbesondere bei grofsen Parametersuchraumen
von Vorteil, bei denen viele einzelne Simulationsauswertungen zur Berechnung eines
einzelnen Gradienten benétigt werden. Die Berechnung des Gradienten in SPSA er-
folgt dabei durch zwei gegeniiberliegende Nachbarlosungen zur aktuellen Parameter-
einstellung. Die Nachbarloésungen werden durch zufillige Anderung der aktuellen
Parametereinstellung generiert [107, 108].
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3.2.3.1 Diskussion: Stochastische Approximationsverfahren

Stochastische Approximationsverfahren verwenden eine lokale Suchtechnik und berechnen,
soweit moglich, eine Gradientenndherung zur Kalibrierung stochastischer Simulationen. Die
Suchverfahren selbst enthalten keine Zufallselemente. Der Erfolg der Verfahren hiangt dabei
einerseits von der Stdrke der Verrauschung und von der Wahl der Skalierungssequenz ab.
Die Verfahren sind beweisbar konvergent. Es ist jedoch nicht garantiert, dass sie die optimale
Parametereinstellung finden. Sie bendtigen daher als Ausgangspunkt der Suche bereits eine
,vielversprechende” Parametereinstellung.

3.2.4 Heuristische Suchverfahren

Heuristische Suchverfahren verwenden Heuristiken, mittels derer die eigentlichen Such-
verfahren gesteuert werden. Auf dieses Weise soll es ermdglicht werden, lokalen Optima
wieder zu entkommen (Simulated Annealing), bekannte Kandidatenlosungen zu besseren
neuen zu kombinieren (Evolutiondre Algorithmen) oder mit Hilfe eines aus den bisher be-
kannten Losungen bestehenden Filtersystems eine neue Kandidatenlosung auszuwidhlen
(Tabu Suche).

Alle heuristischen Suchverfahren, die in diesem Abschnitt beschrieben werden, haben die
globale Losungseigenschaft. Diese Eigenschaft hdangt jedoch stark von der Giite der jeweils
gewdhlten Suchheuristik ab. Sind die Verfahren falsch konfiguriert, wird unter Umstdnden
nur ein lokales Optimum gefunden.

3.24.1 Simulated Annealing (SAN)

Simulated Annealing [74] ist eine lokale Suchtechnik, deren Haupteigenschaft darin besteht,
dass das Suchverfahren lokalen Optima unter gewissen Umstdnden wieder entkommen
kann. Kirkpatrick entwickelte das Verfahren in Anlehnung an das Auskiihlen von Metall
(simuliertes Ausgliithen). Korrekt konfiguriert kann SAN als globales Optimierungsverfah-
ren eingesetzt werden.

Die Grundidee besteht darin, ausgehend von einem Startpunkt eine lokale Suche durch-
zufiihren, bei der zu einem aktuellen Suchpunkt nach irgendeinem Kriterium ausgewéhlte
(z.B. zufdllig) benachbarte Kandidaten getestet werden. Hat eine getestete Nachbarlosung
einen besseren Wert beziiglich der Zielfunktion, so wird sie als Startpunkt fiir die weitere Su-
che verwendet. Ist sie schlechter, wird der Ubergang nur mit einer bestimmten Wahrschein-
lichkeit gemacht. Diese Wahrscheinlichkeit hdngt einerseits vom Grad der Verschlechterung
beim Ubergang zur Nachbarlésung ab und andererseits davon, wie weit das Suchverfahren
bereits fortgeschritten ist.

Entscheidend fiir die Performanz von SAN ist die Wahl der Wahrscheinlichkeitsfunktion
zur Akzeptanz schlechterer Losungen. Der Standardalgorithmus nutzt ein als Metropolis
Bedingung bekanntes Annahmekriterium [62], das im Folgenden fiir ein Minimierungs-
problem beschrieben wird:

1 f@') < f(x)

akze T, s = x)—f(x’
Pakzept(T 2, 7°) {exp(f( )Tf( )) sonst

e T: ein Temperaturparameter. Dieser wird zu Beginn des Algorithmus festgelegt und
ist dann entweder fest oder wird nach einer Abkiihlungsvorschrift (z.B. Reduktion auf
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90% seines vorherigen Wertes alle n getesteten Losungen) verringert.

¢ x: die aktuelle Suchraumldsung, von der aus neue Kandidatenldsungen erkundet wer-
den und 2’ die aktuell getestete Nachbarlosung.

o f: die Zielfunktion.

Wird ein konstanter Temperaturwertes 7' verwendet, kann direkt zu Beginn des Such-
verfahrens festgelegt werden, ab welchem Verschlechterungsgrad beztiglich der Zielfunk-
tion eine Kandidatenlosung relativ sicher angenommen wird. Fiihrt man zusétzlich eine
Abkiithlungsvorschrift ein, so wird das Annahmekriterium mit fortschreitender Suchzeit
verschérft. Zu Beginn werden also Verschlechterungen mit grofserer Wahrscheinlichkeit an-
genommen, als gegen Ende der Suche. Auf diese Weise kann Simulated Annealing so ein-
gestellt werden, dass es sich am Anfang wie eine (globale) Zufallssuche verhilt und gegen
Ende, wenn davon ausgegangen wird, dass sich das Suchverfahren bereits in der Ndhe der
optimalen Losung befindet, wie ein Hill-Climbing Verfahren, also einem Verfahren, das sich
immer nur in die Richtung einer Verbesserung bewegt.

Da das Annahmekriterium eine wichtige Rolle spielt, gibt es zahlreiche Erweiterungen fiir
den vorgestellten Grundalgorithmus, wie Boltzmann Annealing, Simulated Quenching, Fast
Annealing oder Very Fast Simulated Annealing. Ingber [64] gibt hierzu einen vergleichen-
den Uberblick und stellt selbst ein Adaptives Simulated Annealing vor, das mit etwa 100
Algorithmusparametern umfassend konfigurierbar ist.

3.2.4.2 Evolutiondre Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen sind globale Suchtechniken. Sie zeichnen sich dadurch aus, dass
sie populationsbasiert sind, d.h. sie arbeiten mit einer Menge an Losungen und bewegen
sich nicht, wie z.B. Simulated Annealing von einer Kandidatenlosung zur néachsten.

Dies ermoglicht eine Kombination von Suchtechniken, die ihre Motivation in der Evoluti-
onstheorie haben [53]. Im Folgenden werden eine Reihe zentraler Begriffen und Techniken
fiir evolutiondre Algorithmen vorgestellt:

e Fitness: Unter der Fitness einer Losung = wird ihre Bewertung durch eine vorgegebene
Zielfunktion f(z) verstanden. Eine Losung hat eine hohere Fitness als eine andere,
wenn ihr Zielfunktionswert “optimaler” ist als der der anderen.

e Mutation: Der Mutationsoperator erlaubt die Abédnderung einer bestehenden
Kandidatenlosung. Die Mutation ist im Prinzip das gleiche, wie ein einzelner Schritt
einer lokalen Suchtechnik von einer Losung zu einer zufilligen Nachbarlosung.

e Crossover: Der Crossoveroperator erlaubt es, zwei oder mehrere Parametereinstellun-
gen aus der Losungspopulation zu neuen Losungen zu kombinieren. Die Hoffnung
besteht darin, dass Teillosungen aus einzelnen fiir sich suboptimalen Kandidaten-
einstellungen zu einer besseren Losung kombiniert werden kénnen. Durch den Cross-
overoperator werden grofie Spriinge im Parametersuchraum ermoglicht. Enthalten
etwa zwei Parametereinstellungen komplementéare Teillosungen konnen diese durch
den Crossoveroperator direkt kombiniert werden, anstatt die einzelnen Losungen lo-
kal zu verfeinern.



62 KAPITEL 3. ALLGEMEINE KALIBRIERUNG UND STAND DER FORSCHUNG

e Selektion: Durch die Anwendung des Mutations- und des Crossoveroperators wer-
den neue Kandidatenldsungen aus der bisherigen Population generiert. Um moglichst
effektiv suchen zu konnen, wird versucht, die verwendete Losungspopulation so zu
gestalten, dass sie einerseits moglichst gute Losungskandidaten (hohe Fitness) und
andererseits moglichst unterschiedliche Losungen (unterschiedliche Parameterwerte)
enthilt. Der Selektionsoperator dient dazu, aus der bisherigen Population und den neu
generierten Kandidatenlosungen die Population fiir den weiteren Verlauf des Algo-
rithmus auszuwéhlen. Dies geschieht iiblicherweise auf der Basis der Fitnesswerte der
Kandidatenlosungen und gegebenenfalls weiterer Kriterien wie z.B. die Unterschied-
lichkeit der Losungen.

Es gibt verschieden Typen von evolutiondren Algorithmen. Zwei bekannte Klassen sind:

e Genetische Algorithmen: Genetische Algorithmen wurden von John Holland entwi-
ckelt [53]. Bei genetischen Algorithmen werden die Parameterwerte einer Kandidaten-
16sung in einem Bitstring kodiert. Die evolutiondren Operatoren arbeiten dann auf den
kodierten Kandidatenlgsungen und nicht auf den tatsdchlichen Parametern.

¢ Evolutiondre Strategien: Evolutiondre Strategien wurden von Ingo Rechenberg [97]
entwickelt. Im Unterschied zu den genetischen Algorithmen arbeiten evolutionére
Strategien direkt auf den zu optimierenden Parameterwerten.

Hoffmeister und Bdck [59] haben diese alternativen Ansdtze miteinander verglichen und
kommen zu dem Ergebnis, dass Evolutiondre Strategien lokale Suchrauminformationen
starker ausbeuten als genetische Algorithmen, was dazu fiihrt, dass genetische Algorith-
men eine deutlich geringere Konvergenzrate haben als evolutiondre Strategien. Umgekehrt
decken genetische Algorithmen besser den gesamten Suchraum ab.

Tabu-Suche:

Die Tabu-Suche ist, wie das Simulated Annealing, eine lokale Suchtechnik, ver-

wendet aber eine andere Technik, um lokalen Optima zu entkommen [62]. Bei der
Tabu-Suche werden eine Filterfunktion und ein Speicher fiir bereits besuchte Lésungen
verwendet. Dabei wird auf Basis bereits besuchter Kandidatenlosungen die Liste moglicher
Kandidatenlosungen fiir den nédchsten Schritt des Algorithmus gefiltert. Die einfachste und
etablierte Form der Tabu-Suche ist eine einfache iterative Verbesserungssuche mit einem
Speicher der zuletzt besuchten Losungen [62]:
Die Grundstrategie der Suche besteht darin, von einer aktuellen Kandidatenlosung immer
zur besten (also nicht notwendigerweise besseren) Nachbarlosung zu gehen. Verladsst der
Suchalgorithmus dabei ein lokales Optimum, wiirde er eigentlich im nichsten Schritt sofort
zu diesem zuriickkehren. Um dies zu vermeiden, werden die zuletzt besuchten Losungs-
kandidaten zum erneuten Besuch verboten. Als Folge kann das , Hangenbleiben” auf Pla-
teaus des Suchraumes verhindert werden. Auf diese Weise kann z.B. vermieden werden,
mehrfach gleiche Suchraumteile zu durchlaufen oder z.B. auf Plateaus des Suchraums
héngen zu bleiben. Die beste bisher besuchte Losung wird zusétzlich als Ergebnis gespei-
chert.
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3.24.3 Zusammenfassung: Heuristische Suchverfahren

Heuristische Suchverfahren unterscheiden sich von numerischen Optimierungsverfahren
dadurch, dass sie keine explizite Gradientenberechnung durchfiihren. Stattdessen héngt
die Performanz des Suchverfahrens stark von der Giite der gewdhlten Heuristik in Be-
zug auf das Kalibrierungsproblem ab, da diese sowohl die Laufzeit als auch die (globale)
Losungsfahigkeit der Optimierung beeinflusst. So benétigt Simulated Annealing geeigne-
te Temperaturparameter und evolutiondre Algorithmen geeignete Losungskodierung und
Anfangspopulation.

Genetische Algorithmen haben gegeniiber anderen Verfahren den Vorteil, dass sie keine
metrische Struktur des Suchraumes voraussetzen, zusitzlich benétigen diese Algorithmen
nicht notwendigerweise exakte Informationen wie viel besser/schlechter eine Parameterein-
stellung gegeniiber einer anderen ist. Es geniigt grundsétzlich zu wissen, dass eine Einstel-
lung besser oder schlechter ist als eine andere.

Alle genannten Verfahren lassen sich miteinander kombinieren. So kann Simulated Anneal-
ing ein Tabu-Gedédchtnis haben oder ein evolutionédrer Algorithmus Simulated Annealing
zur lokalen Suche wihrend des Mutationsschrittes verwenden.

3.2.5 Modellbasierte Suchverfahren

Modellbasierte Suchverfahren bauen aus allen bisher ausgewerteten Kandidatenlosungen
ein Modell des Suchraumes auf und entscheiden aufgrund dieses Modells, welche
Kandidatenlosungen als ndchste getestet werden sollten. Im Gegensatz zu gradienten-
basierten Suchverfahren wird hier nicht iterativ versucht, sehr exakte Modelle der Such-
raumstruktur fiir lokale Teilbereiche zu ermitteln und sich so im Suchraum , voranzutasten”.
Stattdessen wird versucht, ein Modell des gesamten Suchraums, bzw. grofler Suchraum-
bereiche, zu erzeugen und anhand dieses Modells zu entscheiden, welche Suchraumbereiche
mit hoherer Wahrscheinlichkeit optimale Losungen enthalten als andere. Die Suche wird
dann auf solche Bereiche konzentriert. Praktisch entspricht das von modellbasierten Such-
verfahren ermittelte Suchraummodell einer Wahrscheinlichkeitsfunktion zur Auswahl wei-
terer Kandidatenlosungen, die vielversprechende Suchraumbereiche ,bevorzugt”.

3.2.5.1 Intervallschachtelungsmethoden

Intervallschachtelungsmethoden (engl: nested partitioning) verwenden ein Suchraum-
modell, das aus zwei Intervallen hinsichtlich des Wertebereichs der zu optimierenden Pa-
rameter besteht. Ein (kleineres) Intervall I7,,,c,, das den Wertebereich représentiert, in dem
aktuell die optimalsten Parametereinstellungen ,vermutet” werden und ein (grofieres) Inter-
vall I gyssen, das den restlichen Suchraum représentiert. Die Idee der Intervallschachtelungs-
methoden besteht darin, den Suchaufwand hauptsédchlich auf I7,,e, zZu konzentrieren, oh-
ne I gyssen Vollstandig zu vernachldssigen (da unbekannt ist, ob sich die optimalste Losung
tatsédchlich in Ij,pe, und nicht doch in 1 4,55¢, befindet).

Dabei wird wie folgt vorgegangen [88, 89, 93]:

1. Zunichst werden uniform k£ Zufallskandidatenlésungen aus dem gesamten Suchraum
ausgewahlt.
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2. Dann wird der Suchraum nach einem vorgebbaren Schema in eine Menge von Teil-
intervallen (hinsichtlich des Wertebereichs der Parametereinstellungen) zerlegt.

Im einfachsten Fall sind dies n moglichst gleichférmige Intervalle mit jeweils einer der
Kandidatenlosungen im Zentrum. Man wéhlt das Intervall der aktuell besten Losung.
Dieses Intervall bildet nun I7p,.y. Die tibrigen Intervalle werden zu einem einzigen
Restintervall I 4,550, Verschmolzen.

3. Nun wird wieder bei Schritt 1 begonnen, mit dem Unterschied, dass aus I7,nen, und
dem (im Allgemeinen grofleren) Restintervall I4,sscn jeweils gleich viele Losungs-
kandidaten zuféllig ausgewdahlt werden.

e Wird bei diesem Prozess eine bessere Losung in I7,,en, gefunden, wird dieses In-
tervall wie in 2) aufgespalten und das neue Restintervall mit /4,ssen, Verschmol-
zen. Es wird also in das Intervall der aktuell besten Losung ,hineingezoomt”.

e Wird dagegen eine bessere Losung in Isyssen gefunden, so wird aus Irppen
wieder ,herausgezoomt”, d.h. es wird wieder eine Intervallschachtelungsstufe
zuriickgegangen und das Intervall um die neue beste Losung wird weiter un-
terteilt, wie in 3).

4. Der Algorithmus endet, wenn die Intervallgrofie des Intervalls um die beste Losung
,klein genug” ist, oder nur noch ein Element enthalt.

Das Intervallschachtelungs-Verfahren lésst sich leicht mit anderen Verfahren zur lokalen
Suche kombinieren. So verwendet Kim [71] zur lokalen Suche genetische Algorithmen und
Pichitlamken [93] eine Kombination aus Tabu Suche und Hill-Climbing, um lokale Ver-
besserungen innerhalb eines Intervalls zu erreichen. Eine weitere Variante des Intervall-
schachtelungsverfahrens wird von Sambridge [101, 100] beschrieben. Im Neighbourhood
Algorithm werden Voronoi Zellen eingesetzt, um Teilsuchrdume fiir lokale Suchtechniken
zu identifizieren.

3.2.5.2 Schwarm Intelligenz Methoden:

Suchmethoden der Swarm Intelligence [17], wie z.B. Ant Colony Optimization [62]
versuchen, Problemlosungsstrategien sozialer Insekten auf Optimierungsprobleme zu
iibertragen. Die Grundidee besteht darin, eine Menge lokaler Problemldser (,,Ameisen”) zu
verwenden, die (mittels Pheromonspuren) miteinander kooperieren. Gestartet wird mit &
Ameisen, jede bearbeitet eine eigene Kandidatenldosung und fiihrt auf dieser eine eigene
lokale Suche durch. Die Art der Anderung ihrer aktuellen Kandidatenldsung, die eine
Ameise durchfiihrt, wird mittels einer Wahrscheinlichkeitsfunktion bestimmt, die aus der
Qualitdt der benachbarten Losungen berechnet wird (Pheromonspuren).

Ein weiterer bekannter Algorithmus aus dieser Familie der Swarm Intelligence Algorithmen
ist der so genannte Partikelschwarm-Optimierungsalgorithmus. In diesem Algorithmus
werden die Kandidatenlosungen des Suchproblems als Schwarm von Losungen aufgefasst
[70]:

1. Widhle eine Menge gleich verteilter Kandidatenlosungen. Jede Losung erhilt ei-
ne zuféllige Geschwindigkeit (Schrittweite fiir lokale Suche) und eine Flugrichtung
(Anderungsvektor fiir lokale Suche).
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2. In jeder Iteration ,bewegt”’ sich eine Kandidatenlésung mit ihrer individuellen Ge-
schwindigkeit in ihre individuelle Flugrichtung und es werden die zugehorigen neuen
Kandidatenlosungen ausgewertet. Dann modifiziert jede Kandidatenlosung ihre Flug-
richtung so, dass sie einerseits in Richtung der aktuell insgesamt besten bekannten
Losung und andererseits in die Richtung ihrer individuellen bisherigen besten Losung
Jliegt”. Beide Flugrichtungen und Geschwindigkeiten konnen einfach linear zu einem
neuen Flugvektor kombiniert werden.

3.2.5.3 Diskussion: Modellbasierte Suchverfahren

Gemeinsam ist allen Swarm Intelligence Algorithmen, dass sie mit einer Population von
Losungen arbeiten, die sich im Verlauf des Algorithmus immer niher aufeinander zu bewe-
gen. Dies fiihrt dazu, dass im Bereich viel versprechender Losungskandidaten immer mehr
Suchraumpunkte betrachtet werden. Swarm Intelligence Algorithmen haben die gleichen
problematischen Aspekte wie andere populationsbasierte Verfahren (z.B. evolutiondre Al-
gorithmen). Wird die Anfangspopulation ungeeignet gewéhlt, ist unsicher, ob und nach wie
vielen Iterationen die Suche das globale Optimum finden kann.

3.2.6 Statistische Rasterexperimente

In den bisher beschriebenen Verfahren wurde versucht lokale (z.B. Gradienten-basierte Ver-
fahren) oder globale (z.B. modellbasierte) (Teil)-Modelle des Parametersuchraums aufzu-
bauen und anhand dieser nach optimalen Parametereinstellungen zu suchen. In diesem Ab-
schnitt wird beschrieben, wie Techniken zur Sensitivititsanalyse dazu eingesetzt werden
konnen, systematisch ein Modell des Verlaufs des gesamten Parametersuchraums aufzu-
bauen, anhand dessen dann versucht werden kann, eine (ausreichend) optimale Parameter-
einstellung zu identifizieren.

Der Hauptunterschied zwischen den bisher beschriebenen Methoden und den Verfah-
ren dieses Abschnitts besteht darin, dass hier nicht versucht wird, die Auswertung von
Parametereinstellungen auf moglichst vielversprechende Bereiche zu konzentrieren. Statt-
dessen wird versucht ein Modell des gesamten Parametersuchraums zu ermitteln, das alle
Suchraumteile in etwa gleich gut beschreiben kann.

3.2.6.1 Ansitze zur Suchraumrasterung

Die offensichtliche Schwierigkeit bei der Ermittlung eines Suchraummodells durch Sensi-
tivitdtsanalysen besteht darin, dass nicht alle moglichen Parametereinstellungen zur Er-
mittlung des Suchraummodells getestet werden konnen. Da die moglichen Parameter-
einstellungsauswertungen nicht auf bestimmte Bereiche konzentriert werden (wie bei den
bisher beschriebenen Verfahren), stellt sich die Frage, welche Einstellungen ausgewertet
werden sollten, um ein moglichst genaues Modell des Suchraumverlaufs zu erhalten.

Zur Losung dieses Problems wurden verschiedene Experimentierstrategien entwickelt, die
den Suchraum moglicher Parametereinstellungen nach verschiedenen Kriterien rastern und
nur die Parametereinstellungen an den Rasterpunkten testen [84, 102].

Eine solche Sensitivitdtsanalyse auf Basis statistischer Rasterexperimente ist eine sinnvol-
le strategische Mafsnahme, um ein ungefdhres Bild des Parametersuchraumes zu ermit-
teln. Um ein genaueres Bild des Parametersuchraumes zu ermitteln, miissen jedoch unter
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Umstdnden sehr viele Simulationsldufe durchgefiihrt werden, was besonders fiir Model-
le mit langer Laufzeit problematisch ist. Als Folge kann fiir komplexere ABS mit Raster-
experimenten in begrenzter Zeit nur ein grobes Bild des Parametersuchraumes erstellt wer-
den. Dies reicht zwar zur Identifikation optimaler Parametereinstellungen wahrscheinlich
nicht aus, jedoch kann es erlauben, einen ,interessanten” Startpunkt fiir ein weiteres Opti-
mierungsverfahren mit lokaler Suchtechnik zu identifizieren.

3.2.6.2 Anwendung: Data Farming

Vom amerikanischen Militdir wird der Ansatz des Data Farming propagiert [19, 12, 42].
Beim Data Farming wird argumentiert, dass ausreichend Berechnungskraft zur Verfiigung
steht, um fiir komplexe Simulationsmodelle viele Millionen einzelne Simulationsldufe mit
verschiedenen Parametereinstellungen durchfiihren zu kénnen. Auf diese Weise wird ein
detailliertes Modell des Zusammenhangs von Parameterwerten und dem Modellverhalten
ermittelt. Dieses detaillierte Modell des Parametersuchraums kann dann dazu genutzt wer-
den, um z.B. in Simulationen von Gefechten Parameterwerte zu ermitteln, die optimale
Verhaltensstrategien fiir die simulierten Truppen erzeugen.

Als Teilschritte nennt Brandstein [19]:

e Diingen: Militdrischen Experten wird vermittelt, in welchen Bereichen Wissen {iber
Systemzusammenhénge benétigt wird.

e Das Feld bestellen: Experten beschreiben, welche Aspekte fiir die zu simulierende
Situation wichtig sind.

¢ Anpflanzen: Erstellung eines Simulationsmodells nach Expertenangaben.

e Ernten: Sammeln von vieler Ausgabedaten des Modells und Analyse der Daten mit
statistischen Methoden.

Data Farming ist den anderen Ansétzen zur Simulationsoptimierung relativ stark entgegen-
gesetzt. Hier werden umfangreiche Analysetechniken zur Optimierung von Simulations-
verhalten eingesetzt, wihrend bei den anderen Verfahren versucht wird, mit moglichst we-
nig Aufwand eine moglichst optimale Parametereinstellung zu finden. Data Farming ist da-
mit eine Brute-Force Methode zur Analyse des Zusammenhangs zwischen Parameterwerten
und dem zugehorigen Verhalten eines Simulationsmodells. Die Ergebnisse der Sensitivitéts-
analysen werden zur Ermittlung optimaler Verhaltensweisen simulierter Einheiten, d.h. zur
Optimierung von Parameterwerten, verwendet. Die einzelnen Teilschritte des Vorgehens
sind {ibliche Techniken zur Erstellung und Verhaltensanalyse von Simulationsmodellen.
Im Verlauf der Analyse/Optimierung werden enorme Mengen von Parametereinstellungen
systematisch durchgetestet. Existieren Zufallseinfliisse auf das Simulationsverhalten, wird
jeder Simulationslauf moéglichst oft wiederholt.

3.2.7 Die Response Surface Methodologie (RSM)

In diesem Abschnitt wird die sogenannte Response Surface Methodologie beschrieben. Die RSM
verwendet die in Abschnitt 3.2.6 beschriebenen statistischen Analyseverfahren, fokussiert
aber deutlich starker auf die Optimierung von Parameterwerten als z.B. das Data Farming.
Die RSM ist aus Techniken zum statistischen Entwurf von Experimenten entstanden (siehe
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Abschnitt 3.2.6 und [84]). Die Idee besteht darin, ein moglichst einfach zu optimierendes
Metamodell des Zusammenhangs zwischen den Parametern der Simulation und den Wer-
ten der Zielfunktion zu generieren. Dieses Metamodell wird dann an Stelle der Original-
simulation mit Hilfe von deterministischen Verfahren optimiert. Es wurde bereits beschrie-
ben, dass dies fiir grofse Suchrdaume nicht einfach durchfiihrbar ist. Aus diesem Grund wird
die RSM iterativ in Teilbereichen des Parametersuchraumes durchgefiihrt. Statistische Ex-
perimente im Allgemeinen und die RSM im Besonderen finden breite Anwendung im Be-
reich der Optimierung und Analyse von Prozessen und Simulationsmodellen [109, 84, 4, 85].
Als Metamodelle werden meistens entweder einfache polynomielle Funktionen ersten oder
zweiten Grades [84], oder neuronale Netze (siehe z.B. [109] ) verwendet. Das Vorgehen ist
hierbei wie folgt [84]:

1. Zundchst werden statistische Experimente auf dem gesamten Suchraum oder einem
Teil davon durchgefiihrt und die jeweils mit der Zielfunktion bewertet. Hierfiir werden
verschiedene statistische Rasterdesigns eingesetzt (siehe Abschnitt 3.2.6).

2. Im nédchsten Schritt wird aus den verfiigbaren Simulationsdaten das Metamodell
geschitzt. Verwendet man ein polynomielles Modell, so wird dieses mittels Regres-
sion berechnet. Im Falle eines neuronalen Netzes wird dieses entsprechend gelernt.

3. Im néchsten Schritt wird fiir das Metamodell der Gradient an der entsprechenden Stel-
le im Parametersuchraum berechnet. Mit Hilfe dieses Gradienten wird dann versucht
eine bessere Parametereinstellung fiir das Originalsimulationsmodell zu finden. Dies
wird fortgesetzt, bis keine Verbesserung mehr erzielt werden kann. Der Grund hierfiir
kann entweder sein, dass das Optimum gefunden wurde, dass das Metamodell fiir
den neuen Bereich des Suchraums ungeeignet ist oder dass eine verfeinerte Form des
Metamodells benétigt wird. Im zweiten Fall muss wieder bei Schritt 1 begonnen wer-
den. Im dritten Fall muss zu einem feineren Modell gewechselt werden, etwa zu einem
Polynom hoheren Grades.

Der Vorteil der RSM gegeniiber Gradienten-basierten Methoden besteht darin, dass sie es er-
laubt, die Menge an zur Schitzung des Gradienten verwendeten Simulationsauswertungen
zu dimensionieren. Dieser Vorteil ist gleichzeitig ein moglicher Nachteil. Werden zu wenige
Parametereinstellungen zur Ermittlung des Metamodells ausgewertet, gibt es keine Garan-
tie, dass das Metamodell den Verlauf des Suchraums genau genug approximiert [47], um
eine Optimierung der Parameterwerte auf der Basis des Metamodells zu erlauben.

3.2.8 Hybride Suchverfahren: Streuungssuche

Fiir viele der hier vorgestellten Suchverfahren existieren zahlreiche Varianten und Erwei-
terungen und Kombinationen, auf die in den jeweiligen Abschnitten hingewiesen wurde.
Auch zahlreiche Kombinationen der verschiedenen Suchverfahrenstypen sind bekannt. So
werden insbesondere Kombinationen aus lokalen und globalen Suchtechniken eingesetzt,
um die jeweiligen Stirken auszunutzen (siehe z.B. die Kombination von evolutiondren
Verfahren und Simulated Annealing in Abschnitt 3.2.4 oder die Kopplung des Intervall-
schachtelungsansatzes mit lokaler Suche in Abschnitt 3.2.5.1).

Ein etabliertes hybrides Suchverfahren, das Elemente von Tabu-Suche, modellbasier-
ten Suchverfahren und evolutiondren Algorithmen kombiniert, ist die Streuungs-Suche
(engl.Scatter Search) [52, 47].
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Die Streuungssuche besteht aus den folgenden Kernschritten [52]:

1. Auswahl einer initialen Referenzpopulation von Losungen: Hier wird versucht eine
moglichst unterschiedliche Menge von Startlosungen zu wéhlen

2. Erzeugung neuer Losungen durch Linearkombinationen von Ldésungen aus der
Referenzpopulation (= gewichtete Summen von Parameterwerten bereits getesteter
Losungen) und Verbesserung dieser neuen Losungen. Die Kombinationen werden so
gebildet, dass sie sowohl innerhalb als auch aufierhalb der von der Referenzpopulation
aufgespannten konvexen Regionen liegen. Zusétzlich werden diese neuen Losungen
gegebenenfalls abgedndert. Dies bedeutet, dass Losungen, die aufserhalb des Werte-
bereiches liegen geeignet modifiziert werden.

3. Im néchsten Schritt werden die neuen Losungen mittels heuristischer Verfahren wei-
ter optimiert. Die Optimierung zielt dabei einerseits darauf, die Losungen beziiglich
ihres Zielfunktionswertes zu verbessern und andererseits fiir moglichst viel Diversitat
innerhalb der Losungen zu sorgen.

4. Schliefilich wird aus den optimierten neuen Losungen eine ,geeignete” Teilmenge
ausgewihlt, und zur Referenzpopulation hinzugefiigt.

Die Scatter-Suche verwendet Crossover Reproduktion dhnlich anderen Evolutionédren Algo-
rithmen, lokale Verbesserungstechniken, und Heuristiken, in der Art von Tabu-Suche, um
den Suchaufwand auf viel versprechende Suchraumbereiche zu fokussieren. Sie kommt je-
doch mit deutlich kleineren Populationsgrofsen als z.B. evolutionédre Algorithmen aus [52].

3.2.9 No-Free-Lunch Theorem fiir Optimierungsprobleme

Die No-Free-Lunch Theoreme fiir Optimierungsprobleme befassen sich mit dem Problem
der universellen Anwendbarkeit von Black Box Optimierungsverfahren [122]. Ihre Kern-
aussage besteht darin, dass alle Suchalgorithmen gleich gut oder schlecht sind, wenn man
sie iiber alle moglichen mathematischen Suchprobleme vergleicht. Es gibt also kein Such-
verfahren, das im Allgemeinen besser ist als eine Zufallssuche. Insbesondere warnen Wol-
pert und Macready [122] davor, Suchverfahren nur anhand weniger Beispielprobleme mit-
einander zu vergleichen. Die Schlussfolgerung dieser Aussage ist zum einen, dass es ge-
winnbringend ist, fiir ein spezielles Optimierungsproblem ein spezielles Optimierungsver-
fahren zu suchen, anstatt immer Verfahren wie genetische Algorithmen einzusetzen. Zum
anderen folgt, dass ein Werkzeug zur Simulationskalibrierung, verschiedene Kalibrierungs-
verfahren bereitstellen sollte, wenn es nicht nur zur Kalibrierung von Modellen aus einer
speziellen Doméne (z.B. der Fabriksimulation) eingesetzt werden konnen soll.

3.2.10 Zusammenfassung: Black Box Simulationskalibrierung

Der entscheidende und nicht zu unterschédtzende Vorteil automatischer Black Box Optimie-
rungsverfahren besteht darin, dass sie das Simulationsmodell als ,Black Box” behandeln,
die tatsachliche Modellstruktur also irrelevant ist. Allgemeine Optimierungsverfahren wer-
den seit vielen Jahren erforscht und erfolgreich zur Kalibrierung von Simulationsmodellen
eingesetzt.
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Im Kapitel wurde eine Vielzahl von Black Box Suchverfahren mit unterschiedlichen Starken
und Techniken dargelegt. Unterschiede liegen in der Geschwindigkeit der Konvergenz auf
ein lokales Optimum oder der Abdeckungsgiite des gesamten Suchraumes. Die Performanz
vieler solcher Optimierungsverfahren hiangt zum einem von der Struktur des Suchraums
des Kalibrierungsproblems und zum anderen von den gewéhlten Einstellungsparametern
des Optimierungsverfahrens ab, deren sinnvolle Einstellung ein tiefgehendes Verstandnis
fir die Funktionsweise der einzelnen Verfahren erfordert und daher fiir ,Optimierungs-
Laien” nur schwer moglich ist. Welches Optimierungsverfahren fiir ein Simulationsmodell
tatsdchlich eingesetzt werden sollte, kann fiir neu entwickelte Modelle hdufig nur schwer
eingeschétzt werden. Ist tiberhaupt nichts tiber den Parametersuchraum bekannt, bieten sich
globale Suchtechniken an, ist eine Schitzung initialer Parameterwerte verfiigbar, konnen lo-
kale Techniken effizienter sein.

3.3 Stand der Forschung: Automatischer Modellentwurf

In Kapitel 3.1.3 wurde darauf hingewiesen, dass auch Probleme bei der Festlegung der
Modellstrukturen parametrisiert werden konnen (Konfigurationsprobleme). In der Lite-
ratur finden sich verschiedene Ansdtze, Modelle automatisch zu erzeugen und ihre in-
ternen Strukturelemente geeignet zu wahlen. Strukturelle Modellvarianten werden dabei
meist durch qualitative Modellparameter, den Konfigurationsparametern des Modells, re-
prasentiert [10], aber auch andere Ansétze sind moglich. Das Problem bei der Verwendung
qualitativer Modellparameter besteht darin, dass viele existierende Black Box Optimierungs-
verfahren mit lokalen Suchtechniken (siehe Kapitel 3.1.5.1), wie Gradientenmethoden oder
Simulated Annealing, nicht einfach verwendet werden koénnen, da sie zur lokalen ,,Untersu-
chung” des Suchraumverlaufs eine Ordnung auf den Werten der Parameter benétigten (z.B.
Wert A ist grofser/kleiner als Wert B).

In diesem Abschnitt wird auf existierende Methoden zum automatischen Umgang mit
solchen Modellierungsproblemen eingegangen. Die einzelnen Verfahren werden nur kurz
genannt und auf die entsprechende Literatur verwiesen, da die Einstellung solcher
Konfigurationsparameter nicht im Fokus dieser Arbeit liegt. Je nach Ansatz werden dabei
unterschiedliche Aspekte automatisiert und die Anwendung der Ansétze erfordert unter-
schiedliche Mengen an Wissen und Vorbereitung des Modellierers:

e Vollstindiges und zufilliges Austesten von Strukturkonfigurationen: Hierbei wird
der Prozess des Testens und der Bewertung der Kandidatenmodelle hinsichtlich ih-
rer Verhaltensvaliditdt automatisiert. Gegebenenfalls wird auch noch die zufillige
Auswahl zu testender Kandidatenmodelle automatisiert [10]. Der Nachteil bei einer
zufilligen Auswahl von Modellstrukturen besteht darin, dass bei vielen moglichen
Kandidatenstrukturen entweder die tatsdchlich gesuchte nicht in der Zufallsmenge
dabei ist oder dass sehr viele Kandidatenstrukturen getestet werden miissen, um ei-
ne geeignete zu finden.

¢ ,Bewerten und Auswihlen” Techniken: Bei diesem Ansatz (engl: Ranking and Se-
lection R&S) wird neben dem Prozess des Testens und Bewertens insbesondere der
Auswahlprozess fiir zu testende Kandidatenmodelle automatisiert. Dabei werden
nicht einfach nur alle Kandidatenmodelle oder eine zufdllige Teilmenge bewertet,
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sondern es wird versucht, automatisch auf der Basis bereits bewerteter Kandidaten-
modelle die ndchsten zu testenden Modelle auszuwihlen [72, 73, 112].

Modellentwurf mit genetischen Algorithmen: Bei diesem Ansatz wird neben dem
Prozess des Testens und Bewertens von Modellstrukturen insbesondere auch der
Prozess der Modifikation bereits getesteter Modellstrukturen zu neuen Kandidaten-
modellen automatisiert [9, 92, 94, 95]. Dieses Vorgehen hat die tiblichen Vor- und Nach-
teile genetischer Algorithmen, da es fiir dieses Kalibrierungsverfahren keine Ordnung
auf den zu kalibrierenden Parameterwerten benétigt wird.

Modellentwurf mit Expertensystem: Bei diesem Ansatz wird ein Expertensystem zur
Modifikation von Modellstrukturen auf der Basis des Modellverhaltens in der Simu-
lation entwickelt. Neben der automatisieren Durchfiihrung des Testens und Bewer-
tens von Modellstrukturen sollen mit Hilfe des Expertensystems auch automatische
Strukturdnderungen bei invalidem Modellverhalten durchgefiihrt werden [65, 120].
Der Nachteil dieser Verfahren besteht darin, dass zu ihrer Anwendung umfassendes
Expertenwissen iiber die Wirkungszusammenhénge in einer bestimmten Doméne ge-
geben sein muss. Dies ist insbesondere bei der Entwicklung von ABS héufig nicht der
Fall, z.B. wenn es bei Modellentwicklung und Simulation explizit darum geht zu er-
forschen, wie sich globales Systemverhalten aus dem Verhalten auf lokaler Ebene er-
zeugen ldsst.



Kapitel 4

ABS Kalibrierungsproblem und Stand
der Forschung

In Kapitel 3 wurde das Kalibrierungsproblem und mogliche Losungsansitze fiir allgemeine
Simulationen vorgestellt. Dieses Kapitel beschéftigt sich mit spezifischen Problemen bei der
Kalibrierung von ABS.

4.1 Kalibrierungsprobleme in ABS

Im ersten Teil dieses Abschnitts werden die in Abschnitt 3.1 eingefiihrten Konzepte auf ABS
tibertragen. Im zweiten Teil werden spezifische Problemaspekte bei der Kalibrierung von
ABS vorgestellt, die in dieser Arbeit behandelt werden.

4.1.1 Kalibrierungsproblem fiir Agenten-basierte Simulationen

Aufgrund seiner generischen Definition ist es klar, dass das allgemeine Kalibrierungs-
problem aus Definition 11 auch die Kalibrierung von ABS abdeckt. In dieser Arbeit wird
ein etwas verfeinertes Kalibrierungsproblem fiir ABS betrachtet, wobei die Verfeinerung
durch Préazisierung der M F und V K Bestandteile von K P4ps vorgenommen wird. Ein
Kalibrierungsproblem fiir ABS wird beschrieben durch:

KPjps = (MF,VK)
mit
e MF=(UMF,AMF ={IAMF,,...,IAMF,})

o« VK ={VK,,... VK,,IVK,,...IVK,}

Die Modellfamilie M F des Gesamtmodells setzt sich zusammen aus der Modellfamilie
UMF zur Beschreibung des Umweltmodells UM und der Familie aller Agentenmodelle
AMF. AMF besteht aus den Modellfamilien {IAMF;,..., IAMF,} zur Beschreibung
der n € N simulierten Agentenmodelle (Individuelle AgentenModellFamilien). Die Men-
ge der Validierungskriterien wird unterteilt in die Menge an v € N Validierungskriterien

71
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{VKi,...VK,} bezuiglich ,kombinierten” Verhaltens (z.B. Gesamtverhalten der Simulati-
on oder Gruppenverhalten simulierter Agenten) und die Menge an w € N Validierungs-
kriterien {IVKj,...IVK,} (Individuelle ValidierungsKriterien)! beziiglich des Mikro-
Ebenen-Verhaltens einzelner Agentenmodelle JAM; zu den gegeben Familien JAMF; €
{IAMF,,...,IAMF,}. Die Zuordnung von IV K zur IAMF ist wie bei anderen V K durch
die Festlegung des zugehorigen Teilmodells in IV K gegeben.

Zur Validierung von ABS kénnen natiirlich auch andere Techniken wie z.B. Plausibilitéts-
einschiatzungen durch Fachexperten benétigt werden (siehe Kliigl [77] fiir eine umfassende
Validierungsmethodologie fiir ABS).

In den folgenden Abschnitten wird zundchst beschrieben, wie die in Abschnitt 3.1
eingefiihrten existierenden Kalibrierungsansidtze und Techniken auf K Psps tibertragen
werden konnen. Im Anschluss werden verschiedene spezifische Kalibrierungsprobleme
fiir ABS beschrieben, welche die Anwendung existierender Techniken erschweren, bzw.
Moglichkeiten zum Einsatz effizienterer Kalibrierungsansitze bieten.

4.1.2 Ubertragung existierender Losungsansitze auf KP sps

Im Folgenden wird zunédchst der in Abschnitt 3.1.5.1 beschriebene Black Ansatz auf die Ka-
librierung von ABS tibertragen. Weiter wird beschrieben, wie versucht werden kann K P4pg
durch White-Box-Zerlegung (siehe Abschnitt 3.1.5.3) zu vereinfachen.

4.1.2.1 Reiner Black Box Kalibrierungsansatz fiir ABS

Bei einem reinen Black Box Ansatz zur Losung eines Kalibrierungsproblems wird die
gesamte Simulation als unzerlegte Black Box betrachtet. Das ABS-Kalibrierungsproblem
fiir eine reine Black Box Kalibrierung K PPP. wird also genauso behandelt wie jedes
andere generische K P, d.h. ohne Ausnutzung spezieller Eigenschaften des Problems
oder des zugehorigen Simulationsmodells. Individuelle Agentenmodellfamilien 1AM F;
werden nicht explizit betrachtet. Die Validierungskriterien V K werden nicht beziiglich des
Verhaltens einzelner Agentenmodelle, sondern lediglich beziiglich des Gesamtverhaltens
der Simulation betrachtet. Alle Teilkalibrierungskriterien von KPsps werden zu einem
globalen Validierungskriterium GV K zusammengefasst. Das urspriingliche K P4ps wurde
mit dem Validierungsausgangspunkt ,Das Verhalten konkreter einzelner Agentenmodelle
ist nicht ausreichend valide” formuliert. Dies wird in K P$E; wieder zum aggregierten
Validierungsprinzip ,,Das Gesamtverhalten ist nicht ausreichend valide” zusammengefasst.
GV K bezeichnet die Menge aller Validierungskriterien, die sich auf das Gesamtmodell
beziehen. Nach dem gleichen Prinzip beschreibt GZF die Menge aller Zielfunktionen, die
sich auf das Gesamtmodell beziehen.

Betrachtet man die Kalibrierung einer ABS als allgemeines Black Box Kalibrierungsproblem
konnen zwei Problemaspekte identifiziert werden, die in ABS das Kalibrierungsproblem
deutlich erschweren kénnen:

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden noch die Abkiirzungen IV M (,ideale Verhaltensmodelle”) und I ZF
(,ideale Zielfunktionen”) fiir Teil-Modelle eines Mikro-Modells eingefiihrt. Diese sind nicht mit den hier genann-
ten IV K zu verwechseln, die zur Bewertung individuellen Verhaltens von Agenten dienen.
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o Grofie des Parametersuchraums: Miissen viele IAM F und U M F kalibriert werden,
kann dies zu sehr grofien Parametersuchrdumen fiihren.

e Dauer einzelner Simulationsldufe: Werden sehr viele Agentenmodelle I AM simuliert
und/oder habe diese komplexe Entscheidungsmechanismen, kann die Dauer eines
einzelnen Simulationslaufes signifikant zunehmen. Als Folge wird es schwierig, in be-
grenzter Zeit fiir eine Black Box Kalibrierung eine ausreichende Menge an Parameter-
einstellungen testen zu konnen.

4.1.2.2 White-Box-Zerlegung fiir ABS

Mit White-Box-Zerlegungen wird versucht, ein Kalibrierungsproblem durch die Betrach-
tung abstrahierter Probleme oder durch seine Zerlegung in einfacher zu lésende Teilproble-
me zu reduzieren (siehe Definition 14). Es ist klar, dass die Zerlegbarkeit von K P4pg stark
von der Modellstruktur und dem verfiigbaren Wissen {iiber die VK des Modells abhingt,
also dem Wissen tiber valides Verhalten einzelner Modellteile. Nur dieses Wissen erlaubt es,
einzelne Modellteile zu validieren und potentiell Teilmodelle isoliert zu simulieren.
Betrachtet man die Definition eines Agenten-basierten Modells (siehe Definition 6) kann
leicht ein nattirlicher Ansatzpunkt zur Zerlegung von K P4ps identifiziert werden: Einzelne
Agenten und das Umweltmodell. Existieren z.B. IV K fiir die einzelnen Agenten, durch wel-
che ihr Verhalten unabhéngig voneinander validiert werden kann, kénnte versucht werden,
KPyps in einzelne TK Pr s fiir jeden Agenten oder zumindest in 7K Payrr beziiglich
Teilgruppen der simulierten Agenten zu zerlegen (siehe Begriffsbestimmung 14):

KPABS = ({TKPUMF,TKPAMpl, . ,TKPAMFZ}, -<),l eN

o TKPywmr: Das Teilkalibrierungsproblem fiir Umweltmodellfamilie. 7K Py r kann
gegebenenfalls weiter zerlegt werden.

o TKP anr,: Ein Teilkalibrierungsproblem auf der Menge der Agentenmodellfamilien.
Dabeiist AMF; C {IAMF,,...,IAMEF,} eine Teilmenge aller n € N zu kalibrierenden
Agentenfamilien.

Die Zerlegbarkeit hiangt entscheidend von den verfiigbaren V K und den Interaktionen und
Beziehungen zwischen den Agenten ab. Eine Zerlegung von K Pypgs in Teilkalibrierungs-
probleme beziiglich einzelner Agentenmodellfamilien ist nur dann méglich, wenn fiir diese
isolierte I'V K verftigbar sind.

Es existieren verschiedene Ansatzpunkte zur Zerlegung und Abstraktion speziell fiir
Agenten-basierte Simulationsmodelle, z.B. die Aggregierung von Agentengruppen und ih-
res Verhaltens oder die getrennte Kalibrierung von Teilverhaltensweisen der Agenten an-
stelle der Kalibrierung ihres Gesamtverhaltens. Im Rahmen dieser Arbeit wird hierauf
nicht ausfiihrlich eingegangen. Entsprechende Ansatzpunkte wurden von mir jedoch in [37]
verodffentlicht.

4.1.2.3 Wissensbasierter Ansatz zur Kalibrierung von ABS

In Abschnitt 3.1.5.2 wurde die Moglichkeit eines wissensintensiven Kalibrierungsvorgehens
mit Anderungsregeln fiir die Werte der zu kalibrierenden Parameter beschrieben. Als Bei-
spiele wurden der Einsatz von Expertensystemen und von Lernverfahren genannt, die
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eine Problem-spezifische Adaption von Parameterwerten umsetzen kénnen. Wie in Ab-
schnitt 3.1.5.2 beschrieben, ist ein Lernverfahren eigentlich ein spezialisierter Parameter-
optimierungsalgorithmus und setzt somit ein wissensbasiertes Kalibrierungsverfahren
um. Lernverfahren finden héufig Einsatz bei der Kalibrierung von ABS, bzw. der Optimie-
rung des Verhaltens von MAS (wobei hier auch besonders die Moglichkeit einer dynami-
schen Adaption an sich dndernde Bedingungen eine Rolle fiir ABS spielt). Relevante Lern-
verfahren werden in Abschnitt 5.1.5 vorgestellt. Bei der Verwendung eines wissensbasierten
Ansatzes wird explizit mit Hilfe von Anderungsregeln beschrieben, wie die individuellen
Agenten ihr Verhalten an eine bestimmte Situation anpassen sollen. Dabei werden z.B. ex-
plizite Gradienten-basierte Anderungsregeln fiir die individuellen Agenten aufgestellt, mit
der sie sich entlang ihrer individuellen Performanzfunktion (hier IV K) adaptieren (siehe
hierzu auch den Abschnitt 5.1.5 zu Lernverfahren).

In dieser Arbeit wird der Begriff ,,wissensbasierter Ansatz” verwendet, um allgemein zu
beschreiben, dass der Nutzer explizites Kalibrierungswissen fiir die Agenten in Form von
individuellen Anderungsregeln formalisieren kann. Wihrend der Kalibrierung werden
die individuellen Parameterwerte der Agenten anhand dieser Regeln angepasst. Beispiels-
weise wiirde wihrend der Kalibrierung zunéchst ein Simulationslauf durchgefiihrt und die
Validitadt des Verhaltens einzelner Agenten anhand individueller Validitatskriterien IV K be-
wertet. Auf der Basis dieser IV K konnen nach Ende des Laufs fiir jeden einzelnen Agen-
ten Anderungsregeln angewendet werden, um dessen Parameterwerte zu adaptieren. Dann
wird ein erneuter Simulationslauf auf der Basis der adaptierten Werte durchgefiihrt usw.
Das Verfahren endet nach einer bestimmten Anzahl an Iterationen oder wenn die Parameter-
werte der Agenten konvergieren.

Ein ABS-Kalibrierungsproblem, bei dem nur die Parameter einer Menge von Modellfamilien
einzelner Agentenmodelle mit Anderungsregeln kalibriert werden sollen und das Umwelt-
modell bereits kalibriert ist (UMF enthélt nur ein einziges Modell), hat z.B. die Form:

KPVE = ({UM},{IAMF,..., IAMF,}),VK), AR),n € N

Dabei wird die Kalibrierung mit Hilfe einer Menge von Anderungsfunktionen AR beziiglich
der Parameterwerte einzelner Agentenfamilien durchgefiihrt. Fiir eine konkrete Agenten-
modellfamilie JAMF; = (5;,Vi, P) € {IAMF,,...,IAMF,} (n € N) hitten zugehorige
Anderungsregeln auf der Basis eines individuellen Validierungskriteriums IV Kjan;
beziiglich I AM; die Form:

AR :W(IVEKiapi,) % ... x WIVEK;,) x W(Py,) x ... x W(PB;,) —
W(PIAMil) X ... X W(PIAMin), n,mec N

Wie in Abschnitt 4.1.2.3 beschrieben, erfordert die Anwendung wissensbasierter
Kalibrierungsverfahren ausreichendes Wissen iiber die Wirkungszusammenhange des mo-
dellierten Systems, was nicht notwendigerweise gegeben ist. Gerade in Simulationen emer-
genter Phdnomene ist es oft zentrales Ziel der Simulation diese Wirkungszusammenhénge
erst herauszufinden.

4.1.3 Spezifische Probleme bei der Kalibrierung von ABS

Spezifische Kalibrierungsaspekte von K P4ps resultieren daraus, dass ABS auf der Mikro-
ebene entworfen werden, d.h. es gilt Beobachtungseinheit = Modellierungseinheit. Die
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Menge VK kann Validierungskriterien auf unterschiedlichen Beobachtungsebenen enthal-
ten. Auf aggregierter Ebene konnen dies VK beztiglich des Gesamtverhaltens der Simulation
sein. VK konnen aber auch beziiglich des Verhaltens eines einzelnen Agenten in der Simula-
tion spezifiziert werden. Je nach Verfiigbarkeit von Validierungs- und Modellierungswissen
erlaubt dies unterschiedliche Herangehensweisen an K P4ps.

Als Beispiel fiir spezifische Probleme bei der Kalibrierung von ABS kann ein Szenario bei
der Entwicklung von ABS in den Gesellschafts- und Wirtschaftswissenschaften betrachtet
werden. Ein besonderer Anwendungsfall von ABS in den Gesellschafts- und Wirtschafts-
wissenschaften besteht in der Abbildung und Analyse von Theorien tiber kognitive Pro-
zesse von Individuen der realen Welt. Ist man bei der Entwicklung solcher Modelle in der
Situation, dass noch keine etablierten Theorien zur Kognition verfiigbar sind, so sind bei
der Erstellung solcher ABS valide Strukturen unbekannt. Als Folge kann praktisch nicht
bestimmt werden, welche Daten zur Beschreibung validen Verhaltens eines realen Systems
erhoben und mit welcher Methodik die Datenerhebung durchgefiihrt werden muss. Un-
tersuchungen, ob sich bestimmte globale Systemverhaltensweisen aus modellierten Inter-
aktionen auf lokaler Ebene erzeugen lassen, werden sehr schwierig, wenn der tatsidchliche
Wirkungszusammenhang zwischen lokaler und globaler Ebene unbekannt ist [49]. Auch Do-
ran weist auf die enormen Probleme bei der Durchfiihrung der ABS-Kalibrierung beziiglich
Aggregierungsgrad, Komplexitdt der kognitiven Strukturen und die grofse Menge an zu ka-
librierenden Eingabeparametern hin. [30].

4.1.3.1 Kalibrierung auf mehreren Beobachtungsebenen

Wie bei der Validierung von ABS (siehe Abschnitt 2.4.4.2), muss es auch bei der Kalibrierung
von ABS notwendig sein, diese auf mehreren Beobachtungsebenen, (z.B. der Makro- und der
Mikroebene) durchzufiihren.

Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

Auf der Mikro-Ebene wird versucht das Verhalten der simulierten Agenten so zu
kalibrieren, dass die individuelle Verhaltensweise jedes einzelnen Agenten fiir sich betrach-
tet valide ist. Hierfiir muss der Nutzer individuelle Validierungskriterien IV K fiir jeden
simulierten Agenten spezifizieren. Anhand dieser /V K kann das Verhalten jedes einzelnen
Agenten validiert werden. Valides individuelles Agentenverhalten auf der Mikro-Ebene
garantiert aber noch nicht, dass das Gesamtverhalten des Simulationsmodells, das aus dem
Verhalten der einzelnen Agenten und ihren Interaktionen im simulierten Umweltmodell
entsteht, dem des Originalsystems entspricht. Stattdessen muss das Verhalten der Agenten
so kalibriert werden, dass aus den Interaktionen der Agenten valides Gesamtverhalten
entsteht.

Kalibrierung auf der Makro-Ebene

Beobachtet und validiert man eine ABS nur auf der Ebene des Gesamtverhaltens (=
Makro-Ebene) konnen die konkreten Agentenaktionen auf der Mikroebene moglicherweise
invalide sein. Dies ist z.B. der Fall, wenn verschiedene Verhaltensweisen auf der Mikro-
Ebene das gleiche Verhalten auf der Makro-Ebene produzieren, aber nicht alle dieser
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Verhaltensweisen auf der Mikro-Ebene valide sind. Entsprechend besteht bei der Kalibrie-
rung einer ABS rein auf der Basis eines Gesamtvalidierungskriteriums GV K die Gefahr,
dass auf der Mikro-Ebene beliebiges Verhalten eingestellt wird.

Beispiel fiir Kalibrierung auf Mikro- und Makro-Ebene

Im einfithrenden Beispiel der Einkaufssimulation aus Kapitel 3.1 muss das Simulations-

verhalten auf Makroebene so kalibriert werden, dass die aus statistischen Daten bekannten
Geschéftsumsatze optimal reproduziert werden. In diesem Fall konnte GV K z.B. die Sum-
me der Abweichungen aller simulierter Geschaftsumsétze von den Originaldaten messen.
Auf der Mikroebene soll das Verhalten der einzelnen Einkaufsagenten so eingestellt werden,
dass glaubwiirdiges Einkaufsverhalten entsteht. Je nach Wohnort, Alter, Geschlecht, etc.
konnte fiir jeden Einkaufsagenten ein IV K entworfen werden, anhand dessen beurteilt
wird, ob das Verhalten des Agenten valide ist.
Aus Makrosicht wére es am einfachsten, das Verhalten der Agenten so einzustellen, dass
sie in jedem Geschift gerade so viel Geld ausgeben, dass dessen Originalumsatz reprodu-
ziert wird. Werden jedoch die IV K ignoriert kann ein solches Vorgehen leicht zu invalidem
Verhalten auf Mikroebene fiihren. Beispielsweise konnten die Agenten in viel zu grofien
Entfernungen zu ihrem Wohnort einkaufen gehen, was jedoch auf Makro-Ebene irrele-
vant ist, solange die Geschadftsumsitze reproduziert werden. Umgekehrt konnen die einzel-
nen Agentenmodelle auf Mikroebene basierend auf Umfragen iiber menschliches Einkaufs-
verhalten plausibel entworfen worden sein, ohne dass aus validem Mikroverhalten zwin-
gend valides Makroverhalten folgen muss.

Problematik bei der Kalibrierung auf mehreren Beobachtungsebenen

Die vorherigen Beschreibungen und das Beispiel sollen verdeutlichen, dass eine Ka-
librierung beziiglich mehrerer Beobachtungsebenen nur dann einfach durchgefiihrt werden
kann, wenn die /V K und die GV K der jeweiligen Ebenen zueinander passen. Aufgrund
des potentiell hohen Detailgrades von ABS und ihrem Einsatz zur Untersuchung emer-
genter Phdanomene (siehe Abschnitt 2.4.4.2) kann es jedoch schwierig sein, den konkreten
Zusammenhang zwischen validem Verhalten auf Mikro- und Makroebene zu spezifizie-
ren. Stellt man invalides Gesamtverhalten der Simulation fest, ist es schwierig, zu ermitteln,
welche individuellen Agentenverhaltensweisen in welcher Weise gedndert werden miissen,
um das Gesamtverhalten zu verbessern. Abbildung 4.1 veranschaulicht das Problem.
Das individuelle Verhalten der einzelnen Agenten wéhrend eines Simulationslaufes kann
zwar beobachtet werden, es ist aber unklar welche einzelnen Agentenverhaltensweisen
das invaliden Gesamtverhalten der Simulation beeinflussen (diinne abwirts gerichtete
Pfeile) und daher welche individuellen Agentenparameter und Umweltparameter gedndert
werden miissen (dicke abwirts gerichtete Pfeile).

Es miissen daher die Wissensliicken iiber den Zusammenhang zwischen Validierungs-
kriterien auf verschiedenen Beobachtungsebenen tiberbriickt werden. Dies bedeutet z.B.,
dass ausgehend von invalidem Verhalten auf aggregierten Beobachtungsebenen, Agenten-
modelle auf der Mikro-Ebene identifiziert werden miissen, deren Verhalten fiir valides
Gesamtverhaltens problematisch ist. Die Parameterwerte dieser Agenten miissen auf der
Mikro-Ebene geeignet abgedndert werden, um valideres Gesamtverhalten zu erreichen.
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Abbildung 4.1: Das Problem der Identifikation relevanter Modelldnderungen in der Kalibrierung von ABS.

Gleichzeitig muss aber sichergestellt bleiben, dass das individuelle Verhalten auf der
Mikro-Ebene weiterhin fiir sich valide bleibt.

Das Vorhandensein dieser Makro-Mikro-Liicke ist ein inhdrentes Problem von ABS, da
in dieser Form der Simulation das Gesamtverhalten nicht konkret im Modell beschrie-
ben, sondern aus dem Mikroverhalten ,generiert” wird. Es existiert kein explizites Wis-
sen, wie ein valides Mikro-Verhalten aussehen muss, um ein valides Makroverhalten zu
erzeugen. Dies wird zusitzlich erschwert durch chaotische Parameterstrukturen bei de-
nen kleine Wertdnderungen grofie Auswirkungen haben konnen, insbesondere wenn die
Annahme homogener Parameterwerte gemacht wird. Weitere Probleme sind nicht-lineare
Wirkungszusammenhédnge, Zufallseinfliisse und einen beliebigen Detaillierungsgrad der
Mikro-Ebene (siehe z.B. Kliigl [79]). Dass dieses Problem typisch fiir ABS ist, kann man auch
sehr gut einer Untersuchung von Heath, Hill und Ciarall [56] entnehmen. Heath, Hill und
Ciarall erhoben charakteristische Merkmale iiber den praktischen Einsatz von ABS. Dabei
wurden 279 Veroffentlichungen aus den Jahren 1998 bis 2008 betrachtet. Ein klares Ergeb-
nis der Untersuchung ist, dass fiir anndhernd 100% der untersuchten ABS galt: Entweder es
war nur wenig tiber das modellierte Originalsystem bekannt und das Ziel der Simulations-
untersuchung bestand hauptséchlich darin zu priifen, ob ein Modellkonzept/Theorie in der
Lage ist ein beobachtetes Gesamtverhalten zu erzeugen. Konnte dieser Schritt abgeschlossen
werden, wurde das Simulationsverhalten untersucht, um zu verstehen welche charakteristi-
schen Wirkungszusammenhénge existieren und wie durch sie das Gesamtverhalten aus dem
MikroVerhalten entstehen kann. In keinem Fall wurde eine ABS zu einem Originalsystem
mit initial gut verstandenen Wirkungszusammenhingen entwickelt, bei der klar war, wie
das Makro-Verhalten konkret aus dem Mikro-Verhalten generiert wird.
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4.1.3.2 Heterogenitit in den Parameterwerten der Agenten

Allgemein gilt, dass je grofier der Parametersuchraum wihrend der Kalibrierung ist, desto
aufwindiger wird es, eine Parametereinstellung zu finden, die valides Simulationsverhalten
erzeugen kann. In ABS hingt die Menge der zu kalibrierenden Parameterwerte im Extrem-
fall direkt von der Menge an simulierten Agenten ab. Miissen beispielsweise fiir jeden einzel-
nen Agenten unabhéngig von den anderen Agenten individuelle Parameterwerte eingestellt
werden, so multipliziert sich die Anzahl zu kalibrierender Parameter, im Vergleich zur Ver-
wendung homogener Parameterwerte fiir alle Agenten einer Klasse, mit der Anzahl simu-
lierter Agenten. Hangt die Anzahl an Parametern eines Agenten von der Anzahl der tibrigen
Agenten ab (z.B. spezifische Interaktionsparameter fiir jeden anderen Agenten), steigt die
Zahl zu kalibrierender Parameterwerte quadratisch, usw.

Black-Box-Kalibrierung heterogener Agentenparameter

Fiir grofle Agentenzahlen kann die Kalibrierung heterogener Agentenparameter mit
einer Suchraumkomplexitit verbunden sein, mit der existierende Black Box Anséitze
(siehe Abschnitt 3.2) in begrenzter Zeit nicht mehr sinnvoll umgehen kénnen. Zum einen
ist es in grofleren Suchrdumen wahrscheinlicher, dass in begrenzter Zeit die bendtigte
Parametereinstellung nicht gefunden werden kann. Zum anderen ist es in einem grofien
Parametersuchraum wahrscheinlicher unterschiedliche Parametereinstellungen zu finden,
die zu dhnlichem globalen Systemverhalten fiihren (sogenannte multiple lokale oder globale
Optima des Suchraumes). Muss die Kalibrierung vor Ende des jeweiligen Suchalgorithmus
abgebrochen werden, kann es schwierig sein zu bestimmen:

e Ob die aktuell ,beste” Parametereinstellung die gesuchte ist.

e Ob es mehrere Parametereinstellungen gibt, die zu dhnlich validem Simulations-
verhalten fiithren.

Black-Box-Kalibrierung homogener Agentenparameter

Kann man die Annahme treffen, dass fiir alle Agenten einer Klasse homogene, d.h. die
gleichen, Parameterwerte verwendet werden konnen, ermoglicht dies die drastische Verein-
fachung des Suchraums im Vergleich zur Verwendung unterschiedlicher Parameterwerte
fiir jeden einzelnen Agenten. In einem reduzierten Suchraum ist die Wahrscheinlichkeit,
dass ein verwendeter Black Box Ansatz in begrenzter Zeit eine global ,beste” Parameter-
einstellung finden kann, erhoht. Ist die gemachte Annahme aber falsch, kann eine solche
Festlegung auf homogene Parameterwerte das Kalibrierungsproblem unldsbar machen:
Egal welche Parametereinstellung gewéhlt wird, das resultierende Simulationsverhalten
kann immer invalide bleiben. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn die falsche Annahme
getroffen wird, dass alle Agenten identische Verhaltensweisen haben sollten, aber aufgrund
unterschiedlicher raumlicher Gegebenheiten fiir die einzelnen simulierten Agenten einer
Klasse unterschiedliche Verhaltensweisen (= Parameterwerte) benotigt werden, um valides
Gesamtverhalten der Simulation zu erzeugen.
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Problematik einer geeigneten Heterogenititswahl fiir die Parameterwerte der Agenten

Die tatsdchlich benotigte Menge und Art an Heterogenitdt in den Parameterwerten
der Agenten muss sich nicht auf eines der beiden Extreme vollstindiger Homogenitdt oder
Heterogenitat beschranken. Moglicherweise werden fiir manche Agentengruppen homoge-
ne und fiir andere heterogene Parameterwerte benétigt. In diesem Fall geniigt es weniger
Parameterwerte zu kalibrieren, als bei vollstindig heterogenen Agentenparametern, es
miissen aber mehr Parameterwerte kalibriert werden, als bei der Verwendung vollstindig
homogener Parameterwerte. Ist tatsdchlich benotigte Heterogenitat in den Parameterwerten
bekannt, kann das zu losende Kalibrierungsproblem gerade so gewé&hlt werden, dass der
Parametersuchraum eine minimale Grofie beziiglich der Erreichung von validem Verhalten
hat. Ist die bendtigte Heterogenitét in den Parameterwerten nicht bekannt, muss theoretisch
mit voller Heterogenitdt in den Parameterwerten kalibriert werden, da hierdurch das
Kalibrierungsproblem auf jeden Fall gelost werden kann. Dies kann wie beschrieben zu
einer Explosion des Suchraumes fiihren.

Heterogenitdtssuche als Teil des Kalibrierungsproblems

Eine Alternative zur Kalibrierung vollstindig heterogener Parameterwerte bei un-
bekannter benétigter Heterogenitdt besteht darin, die Menge und Art an bendétigter
Heterogenitit in den Parameterwerten selbst als Teil des Kalibrierungsproblems aufzu-
fassen. In diesem Fall sind die Grofle des Parametersuchraumes und seine Dimensionen
zundchst unbekannt und miissen wéahrend der Kalibrierung erst ermittelt werden. Die
Hoffnung dabei besteht darin, dass ein solches Kalibrierungsproblem mit Heterogenitéts-
suche immer noch einfacher zu l6sen ist, als das Kalibrierungsproblem mit vollstindiger
Heterogenitét in den Parameterwerten.

Beispielproblem

Im Einkaufsbeispiel kann potentiell jeder Einkaufsagent ein eigenes Einkaufsverhalten
benotigen. Bei 100.000 Haushaltsagenten des simulierten Gebietes und 3 Parametern
pro Agent miisste bei vollig heterogenen Parameterwerten wéhrend der Kalibrierung
ein Suchraum aus 100.000° = 10'® Parametern durchforstet werden. Verwendet man
homogene Parameterwerte fiir alle Agenten miissen insgesamt nur 3 Parameterwerte
eingestellt werden. Eine gute Losung konnte eine Unterteilung der Agenten beziiglich
bestimmter geographischer Regionen oder demographischer Kategorien sein. Werden n
Regionen/Kategorien verwendet miissen n3 Parameter kalibriert werden. Bei diesem Vorge-
hen stellt sich das Problem in welcher Weise die Zuordnung der Agenten zu entsprechenden
Gruppen mit gleichen Parameterwerten durchgefiihrt werden soll.

4.1.3.3 Kalibrierung offener ABS

Die Strukturen von ABS koénnen variabel sein und sich dynamisch wéhrend eines
Simulationslaufes dndern [118]. In offenen ABS konnen wihrend eines Simulationslaufes
Agenten zur Simulation hinzukommen oder diese verlassen. Beispielsweise konnen Agen-
ten ,geboren”, erzeugt” werden oder die simulierte Umwelt ,betreten”. Umgekehrt konnen
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Agenten auch ,sterben” oder, falls z.B. in einer biologischen Simulation das Wachs-
tum einer Spezies nachgestellt wird, eine andere Entwicklungsstufe einnehmen. Theore-
tisch kann die dynamische Variabilitdt der Modellstrukturen durch eine Modelliibergangs-
funktion formalisiert werden (sieche Uhrmacher [118]). Die Modelliibergangsfunktion be-
stimmt fiir eine Modellstruktur und den Zustand des Modells wahrend der Simulation,
welche nidchste Modellstruktur auf eine vorherige folgt. Bezogen auf die Kalibrierung von
Modellparametern bedeutet die Offenheit von ABS, dass sich die Menge zu kalibrieren-
der Parameterwerte erweitern kann (z.B. sind zu Beginn noch nicht alle zu kalibrierenden
Agenten Teil des Modells) oder fiir Agenten kdnnen wihrend eines Simulationslaufes un-
terschiedliche Parameterwerte relevant werden. Werden stochastische Simulationsmodelle
simuliert, kann es zusétzlich sein, dass die Menge zu kalibrierender Parameterwerte zwi-
schen zwei Simulationsldufen unterschiedlich ist, z.B. wenn aufgrund von Zufallseinfliissen
beim ersten Simulationslauf andere Agenten Teil der Simulation sind, als im Zweiten.

Kann eine entsprechende Modelliibergangsfunktion formalisiert werden, so kénnen alle
moglichen Modellstrukturen und damit alle moglichen zu kalibrierenden Parameterwerte
explizit ermittelt werden. Der maximale Parametersuchraum ist somit zu Beginn der Kali-
brierung bekannt. Es kann fiir den Modellierer oder Fachexperten jedoch problematisch sein,
eine solche Modelliibergangsfunktion zu formalisieren. Dies ist z.B. der Fall, wenn sehr kom-
plexe Interaktionen oder sehr viele stochastische Einfliisse mit vielen Wechselwirkungen die
strukturelle Variabilitdt des Modells beeinflussen. In solchen Féllen ist es einem Modellierer
oder Fachexperten zum Startzeitpunkt einer ABS nicht notwendigerweise bekannt, welche
Agenten wihrend eines Simulationslaufes Teil der Simulation sind und damit fiir welche
Agenten Parameterwerte eingestellt werden miissen, bzw. ob in den folgenden Simulations-
laufen der Kalibrierung unter Umstdnden andere, bzw. zusétzliche Parameterwerte kali-
briert werden miissen. Effektiv bedeutet dies, dass zu Beginn der Kalibrierung die Grofie
des Parametersuchraumes nicht bekannt ist und der Parametersuchraum im Verlauf der Ka-
librierung anwachsen kann. Simulierte Agenten, die wihrend eines Simulationslaufes das
System verlassen verkleinern den Parametersuchraum hingegen nicht. Erst am Ende eines
Simulationslaufes kann bewertet werden, ob das Gesamtverhalten der Simulation valide
war und ob die Parameterwerte der Agenten angepasst werden miissen. Es ist dabei egal
wann welcher Agent Teil des simulierten Systems war.

4.1.3.4 Umgang mit verrauschten Daten wiahrend der Kalibrierung von ABS

Empirische Daten bilden eine wichtige Grundlage jeder Form von Simulationsmodellen rea-
ler Systeme. Je detaillierter das System abgebildet werden soll, desto schwieriger wird es,
Daten in ausreichender Menge und Qualitit erheben zu kdnnen, um das System exakt abzu-
bilden. Man unterscheidet quantitative und qualitative Daten. Quantitative Daten kénnen
das Originalsystem mit Hilfe eines Zahlenwertes widerspiegeln. Qualitative Daten beschrei-
ben Wissen {iiber Systemaspekte, die nicht exakt gemessen werden konnen. Oft sind die
verfligbaren Daten fehlerhaft, unvollstindig, inkonsistent oder beziiglich einer konkreten
Fragestellung nicht vollstindig passend. Solche Daten werden als , verrauscht” bezeichnet.
Wird Verrauschung bei der Validierung nicht erkannt, ignoriert oder kann sie nicht kom-
pensiert werden, besteht die Gefahr, dass kein sinnvolles Systemverhalten erzeugt werden
kann. Wird nun nach Modellierung und Kalibrierung auf anderem Wege invalides Modell-
verhalten festgestellt, kann es schwierig sein festzustellen, ob die Ursache invaliden Modell-
verhaltens in den verrauschten Daten, ungeeignet eingestellten Steuerungsparametern oder
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der ungeeignet entworfenen Modellstruktur gesucht werden muss.

Ursachen und Probleme von Datenrauschen

Die Verrauschung von Daten zu einem Simulationsproblems hidngt mit der Art ih-
rer Erhebung zusammen. Je nach Bedarf und Moglichkeiten kénnen unterschiedliche
Techniken zur Erhebung von Daten iiber ein MAS der realen Welt zum Einsatz kom-
men [14]. Dabei konnen unterschiedliche Arten von Verrauschung auftreten. Werden bei
der Datenerhebung falsche Messmethodiken angewendet oder ungeeignete Stichproben
erhoben, dann koénnen Verrauschungsprobleme auftreten. Solche Probleme sind z.B. In-
konsistenzen in den erhobenen Daten, zur Erstellung eines konkreten Modells unpassende
Daten (z.B. zu aggregierte oder zu spezifische Daten ), zu subjektiv erhobene Daten oder
einfach das Fehlen relevanter Datenwerte (fiir einen ausfiihrlichen Uberblick siehe [14]).
Es kann schwierig sein bei der Modellerstellung die Verrauschung verfiigbarer Daten
einzuschédtzen, wenn das Modell auf der Grundlage von nicht selbst erhobenen Daten
erstellt werden muss und die Erhebungsmethodik der Daten nicht ausreichend genau
dokumentiert ist.

Robuste Kalibrierung fiir ABS mit verrauschten Daten

Ein robustes Kalibrierungsverfahren wird benétigt, wenn der Modellierer keine di-

rekte Kontrolle iiber die Menge und Qualitidt der Daten hat. Speziell im Bereich der
Erstellung von ABS stellt sich das Problem, dass Daten auf dem Detaillierungsniveau der
Mikro-Ebene nur schwierig erfasst, aufbereitet und getestet werden konnen. Es ist auf dem
ABS-Detaillierungsniveau kaum moglich Verrauschung in verfiigbaren Daten tiber das indi-
viduelle Agentenverhalten durch Mittelwertbildung tiber verschiedene am Originalsystem
erhobene Datensédtze zu verringern. Der Grund hierfiir ist, dass es schwierig ist die hierfiir
bendtigte grofie Datenmenge auf so hoher Detaillierungsebene zu erheben. Das Problem
stark verrauschter Datenwerte ist besonders kritisch, wenn diese Daten zur Festlegung in-
dividueller Validierungskriterien IV K zu einzelnen Agentenmodellen auf der Mikro-Ebene
verwendet werden. In diesem Fall ist es schwierig, Datenrauschen bereits vor der Kalibrie-
rung zu erkennen, da unklar ist, welches individuelle Agentenverhalten benétigt wird, um
ein bestimmtes Gesamtverhalten zu erzeugen (siehe Makro-Mikro-Kalibrierungsproblem).
Unter einem Kalibrierungsproblem fiir ABS, das mit einem robusten Kalibrierungsverfahren
gelost werden muss, wird daher in dieser Arbeit ein Problem verstanden, bei dem nicht nur
bestimmte Parameterwerte eingestellt werden miissen, sondern bei dem wéahrend der Kali-
brierung individuelle Validierungskriterien auf der Mikro-Ebene identifiziert und geeignet
ausgefiltert werden miissen, so dass das resultierende Simulationsverhalten nicht durch de-
ren Einfluss verzerrt wird.
Ein solches ABS-Kalibrierungsproblem fiir ein robustes Kalibrierungsverfahren wird als
K Pfglg“"t bezeichnet. Das Problem unterscheidet sich vom allgemeinen K Psps dadurch,
dass zusitzlich Wissen benotigt wird, welche IV K als korrekt und welche als potentiell ver-
rauscht eingeschétzt werden. Die Menge IVK = {IVKj,...,IVK,} lasse sich einteilen in
IVK =SIVKUUIVK mit SIVK NUIVK = {:

o SIV K: Teilmenge der als korrekt eingestuften IVK.
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o UIV K: Teilmenge der IVK, deren Korrektheit als unsicher eingestuft wird.

Die mdgliche Folge eines Losungsversuchs von K Prp,s: mit ,normaler” Kalibrierung wire,
dass nur ,scheinbare Validitat” erzeugt wiirde. D.h. dass das Verhalten der Agenten nach der
Kalibrierung zwar valide beziiglich IVK, jedoch das Gesamtverhalten invalide beziiglich der
Gesamtmenge {VK,,...,VK,,IVK;,...,IVK,} ist. Das invalide Gesamtverhalten folgt
dabei nicht aus unvollstindiger Kalibrierung der Agenten, sondern aus den fehlerhaften
IVK.

Existierende Verfahren zur robusten Kalibrierung

Eine gdngige und erfolgreiche Herangehensweise zum Umgang mit gleichméfSiiger
Verrauschung in den Kalibrierungsdaten ist die Verwendung eines Maximum Likelihood
Schiitzers [55]. Der Fall gleichméfliigen Datenrauschens steht daher nicht im direkten Fokus
dieser Arbeit. Stattdessen wird der Fall adressiert, dass einzelne Validierungskriterien
besonders stark und potentiell sehr unterschiedlich verrauscht sind.

Das Grundprinzip der hier vorgestellten robusten Kalibrierung besteht darin fehlerhaf-
te Datenelemente, die fiir die Kalibrierung eines Modellverhaltens verwendet werden, zu
~erkennen”. Die Kalibrierung wird so durchgefiihrt, dass das entstehende Modellverhal-
ten durch die fehlerhaften Datenelemente moglichst wenig verzerrt wird. Existiert nicht
nur gleichméfliges Datenrauschen, sondern auch einzelne starke Verrauschungsausreifier
in den Datenwerten, so kann das Kalibrierungsergebnis trotz Einsatz eines Maximum-
Likelihood Schitzers verzerrt werden, wenn diese Ausreiffer nicht vor der Kalibrierung
entfernt werden. Im Bereich der automatischen Bildverarbeitung wurde fiir ein analoges
Problem das RANSAC-Verfahren (RANdom SAmpling Consensus) entwickelt [55]. Es dient
dazu, z.B. Transformationsmatrizen oder Abbildungsmatrizen aus Bilddaten zu schétzen.
Soll beispielsweise aus Korrespondenzpunkten zweier Aufnahmen einer Szene eine Abbil-
dungsmatrix zwischen diesen Aufnahmen geschétzt werden, wird versucht, mit Hilfe des
RANSAC-Verfahrens fehlerhafte Korrespondenzpunkte auszufiltern.

Das Verfahren wird im Folgenden genauer beschrieben, weil es eine wichtige Grundlage fiir
eine in der Arbeit entwickelten Kalibrierungstechniken zur robusten Kalibrierung von ABS
darstellt.

RANSAC

In diesem Abschnitt wird das RANSAC-Verfahren aus der automatischen Bildverar-
beitung nach Hartley [55] beschrieben. Die Idee des RANSAC-Verfahrens besteht darin, zur
Kalibrierung der Parameter einer zu bestimmenden Transformationsmatrix zwischen zwei
Bildern nicht alle verfiigbaren Datenpunkte, sondern die kleinste benétigte Teilmenge der
verfiigbaren Daten (sogenannte minimale Teilmenge) zu verwenden, aus der theoretisch
noch eine korrekte Transformationsmatrix ermittelt werden kann. Die Hoffnung dabei
ist, dass in dieser minimalen Teilmenge nur korrekte Datenpunkte enthalten sind und
daher die Matrix korrekt ermittelt werden kann. Da die Menge der fehlerhaften Daten-
punkte unbekannt ist, kann eine geeignete minimale Teilmenge nicht einfach bestimmt
werden. Zur Losung des Problems werden in mehreren Iterationen immer wieder
zufillig Datenpunkte gewdhlt, auf Basis dieser Kandidatenteilmenge das Modell der
Transformationsmatrix kalibriert und dieses Modell validiert.
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Die Kalibrierung wird in zwei Stufen durchgefiihrt [55]:

1. Wahrend der Unterkalibrierung beziiglich der gewéahlten Teilmenge wird die Validitat
des Modells durch die Abweichung der berechneten Datenpunkte von den Original-
datenpunkten bewertet (z.B. mittels MLS).

2. Nach dem Ende eines Unterkalibrierungslaufs beziiglich einer Teilmenge wird die
Qualitdt des Modells beziiglich aller verfiigbaren Datenpunkte (also nicht nur der aus-
gewdhlten) bewertet. Dabei ist nicht die konkrete Abweichung von den Datenpunkten
relevant, sondern die Bewertung erfolgt {iber die Anzahl an Datenpunkten, die ,gut
genug” reproduziert werden konnten. Hierzu wird vom Nutzer ein Schwellwert fiir
die maximal erlaubte Abweichung zwischen einem errechneten Datenpunkt und sei-
nem Korrespondenzpunkt in den Originaldaten angegeben. Liegt die Abweichung in-
nerhalb des Schwellwertes, gilt der Originalpunkt als korrekt reproduziert, sonst nicht.
Die Bewertung eines Modells beziiglich aller Datenpunkte wird {iber die Anzahl an
Datenpunkten, welche vom Matrixmodell korrekt abgebildet werden, durchgefiihrt.
Es wird also dasjenige aus einer minimalen Teilmenge berechnete Modell gesucht, wel-
ches am besten zu allen Daten passt.

Nach dem Ende der Kalibrierungsiterationen, d.h. wenn eine geeignete minimale Teilmenge
identifiziert wurde, wird noch eine Verfeinerungskalibrierung des validesten bekannten
Modells durchgefiihrt. Als Validierungsdaten werden alle Datenpunkte eingesetzt, welche
zuvor als zu diesem Modell ,passend” identifiziert worden waren.

Es existieren noch weitere robuste Kalibrierungsverfahren, wie z.B. das LMS-Verfahren
(Least Median of Squares) mit unterschiedlichen Stirken und Schwéchen. Der Vorteil des
RANSAC-Verfahrens besteht darin, dass es auch bei mehr als 50% verrauschter Datenpunkte
angewendet werden kann.

414 Zusammenfassung: Kalibrierungsprobleme in ABS

In diesem Abschnitt wurden verschiedene Problemaspekte bei der Kalibrierung von
Agenten-basierten Simulationen beschrieben. Die Kernprobleme, aus denen sich alle
iibrigen Probleme ableiten sind:

e Sehr grofse Parametersuchrdaume, wenn heterogene Parameterwerte fiir individuelle
Agenten gesucht werden miissen.

¢ Aufwandige Validierung des Simulationsverhaltens wahrend der Kalibrierung, da auf
verschiedenen Beobachtungsebenen bis hin zur individuellen Ebene validiert werden
muss.

e Umfangreiches benotigtes Wissen iiber das Originalsystem zur Erstellung einer vali-
den ABS. Ist entsprechendes Wissen nicht, nur liickenhaft oder nur verrauscht vorhan-
den, resultieren daraus verschiedene Probleme bei Modellierung und Kalibrierung.

¢ Ein wichtiger Problempunkt ergibt sich aus dem Problem die Validierung auf Makro-
und Mikro-Ebene durchfiihren zu miissen. Die Auswirkung der Validierungskriterien
beztiglich des Mikro-Verhaltens auf das Gesamtverhalten zu untersuchen ist relativ
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einfach: Die individuellen Agenten werden ausschliefllich beztiglich ihrer individu-
ellen Validierungskriterien (IVK) kalibriert und das in der Simulation resultierende
Gesamtverhalten untersucht. Der umgekehrte Weg ist schwieriger, da die Kalibrie-
rung einer ABS auf der Basis von Validierungskriterien der Makro-Ebene zu po-
tentiell beliebigem Verhalten auf der Mikro-Ebene fiihren kann. Es wird daher ei-
ne Moglichkeit benétigt, die Auswirkung der Validierungskriterien auf der Makro-
Ebene auf valides Verhalten auf der Mikro-Ebene geeignet untersuchen zu kénnen (=
Uberbriickung der Wissensliicke iiber den Zusammenhang zwischen validem Makro-
und Mikroverhalten). In Zusammenhang mit Datenrauschen in den IVK wird weiter
eine Moglichkeit benoétigt, einzelne IVK auf der Basis der Validierungskriterien auf der
Makro-Ebene und der iibrigen IVK hinterfragen zu konnen.

Einige Kalibrierungsprobleme mit den beschriebenen Problemen kénnen theoretisch auch
mit Black Box Optimierungsverfahren gelost werden. Sind die Berechnungskapazititen je-
doch begrenzt werden Techniken benétigt, mit denen entsprechende Kalibrierungsprobleme
effizienter gelost werden konnen.



Kapitel 5

ABS Kalibrierung: Stand der
Forschung

Nachdem im letzten Kapitel Besonderheiten des ABS-Kalibrierungsproblems vorgestellt
wurden, wird in diesem Kapitel auf den Stand der Forschung im Bereich der ABS-
Kalibrierung eingegangen.

5.1 Stand der Forschung: Kalibrierung in ABS

In diesem Abschnitt werden Techniken und Methodologien untersucht, die speziell zur Ka-
librierung von ABS eingesetzt oder vorgeschlagen wurden. Es wird gezeigt, dass nur sehr
wenige Ansitze spezifische Problemeigenschaften von ABS behandeln. Im Verlauf des Ab-
schnitts wird zum einen aufgezeigt, wie bekannte Verfahren der Simulationsoptimierung
auf Agenten-basierte Simulationen iibertragen werden und zum anderen untersucht, wel-
che spezielleren Verfahren zur Losung von Kalibrierungsproblemen in bestimmten Fach-
bereichen angewendet werden. Die in den folgenden Abschnitten beschriebenen Verfahren
sind jeweils nach zugrunde liegendem Kalibrierungskonzept oder Anwendungsbereich zu-
sammengefasst:

Ubertragung existierender Simulationsoptimierungsmethoden
Uminterpretation populationsbasierter Optimierungsverfahren
Methodologien in Gesellschafts- und Wirtschaftswissenschaften
Methodologie in Agenten-basierten Verkehrsmodellen
Agentenlernen

5.1.1 ABS Kalibrierung mit Black-Box Ansitzen

In diesem Abschnitt wird auf Methodologien zur Kalibrierung Agenten-basierter Modelle
eingegangen, die auf Black-Box Ansédtzen beruhen. Eine etablierte allgemeine Vorgehenswei-
se existiert nicht, jedoch haben verschiedene Forscher versucht Simulationsoptimierungs-
methoden geeignet auf ABS anzuwenden.

85
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5.1.1.1 Kalibrierung im SADDE Framework

Carles Sierra [106] verwendet in seinem Framework SADDE (Social Agents Driven By Equa-
tions) einen genetischen Algorithmus zur Kalibrierung der Steuerungsparameter der si-
mulierten Agenten. Im Framework wird ein Multiagentensystem entlang vier Entwurfs-
schritten erzeugt. Der finale Schritt erzeugt ein Multiagentensystem, dessen Parameter au-
tomatisch mit einem genetischen Suchverfahren eingestellt werden.

Als Beispiel fiihrt Sierra die Kalibrierung eines elektronischen Marktes an. Der Markt be-
steht aus 30 Produzenten und 60 Konsumenten. Jeder Konsument hat drei, jeder Produ-
zent fiinf zu optimierende Parameter. Da Sierra eine homogene Belegung fiir die Agenten-
parameter ermittelt, werden vom genetischen Algorithmus lediglich 8 Parameterwerte opti-
miert. Der problematischere Fall heterogener Parameterwerte (hier wéaren es 330 zu kalibrie-
rende Parameterwerte) wird von Sierra nicht betrachtet.

5.1.1.2 Kalibrierungsframework von Calves und Hutzler

Calvez und Hutzler [22] beschreiben ein Black-Box Framework zur Einstellung von
Parameterwerten in ABS, das wie der Ansatz von Sierra auf einem genetischen Algo-
rithmus basiert. Das Framework besteht aus den Schritten (1) Bestimmung des Ziels der
Simulationsstudie, (2) Entwicklung des Simulationsmodells, (3) Auswahl der zu kalibrieren-
den Modellparameter, (4) Auswahl der Zielfunktion, (5) Untersuchung des Einflusses von
Zufallselementen auf das Simulationsverhalten, (6) Anpassung des Kalibrierungsverfahrens
auf Basis des ermittelten Zufallseinflusses, (7) Untersuchung der Laufzeitkomplexitit, (8)
Festlegung der Populationsgrofie und (9) Globale Optimierung. Dabei werden in Schritt (8)
Anderungen an der verwendeten Populationsgrofle fiir den genetischen Algorithmus vor-
genommen und entschieden wie viele Auswertungsldufe von Parametereinstellungen ge-
macht werden sollen. Gegebenenfalls werden diese Analysen alle X Generationen wieder-
holt.

Calvez und Hutzler verwenden das Framework, um eine ABS von Ameisen auf Basis
zweier nicht ndher spezifizierter Zielfunktionen zu kalibrieren. Im Evaluationsmodell
werden lediglich zwei Parameterwerte homogen fiir alle simulierten Agenten eingestellt.

In [23] beschreiben Calvez und Hutzler, die Anwendung eines Black-Box-Intervall-
schachtelungsverfahrens (siehe Abschnitt 3.2.5.1) auf ABS. Die Kalibrierung erfolgt dabei
weiterhin als Black-Box-Verfahren.

5.1.1.3 Globale Optimierungsheuristik fiir ABS nach Gilli und Winkler

Gilli und Winkler [51] stellen eine globale Optimierungsheuristik fiir Agenten-basierte Mo-
delle vor. Sie verwenden ihr Verfahren, um Agenten-basierte Modelle von Finanzmaérkten
zu kalibrieren. Gilli und Winkler verwenden eine Kombination aus Simplex Suche (siehe
Abschnitt 3.2.2.2) und dem Schwellenakzeptanz-Verfahren!. Die Kombination funktioniert
s0, dass bei der Ermittlung einer neuen Simplexecke diese auch dann akzeptiert wird, wenn
sie das Ergebnis etwas verschlechtert (aber eben nicht mehr als ein gegebener Schwellwert).

! Das Schwellenakzeptanzverfahren ist eine deterministische Variante des Simulated Annealing Algorithmus
(siehe Abschnitt 3.2.4.1). Solange eine Verschlechterung wihrend der Suche eine gewisse feste Schwelle nicht
tiberschreitet, wird der entsprechende Wert trotzdem akzeptiert.
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Gilli und Winkler nutzen ihren Optimierungsansatz, um ein Agenten-basiertes Modell
mit 100 Agenten zu kalibrieren. Bei der Kalibrierung werden aber lediglich drei Modell-
parameter homogen fiir alle Agenten eingestellt.

5.1.1.4 Black-Box Optimierung in militirischen ABS

Im militarischen Bereich werden ABS zum Training von Personal und zur Hilfe bei der stra-
tegischen Entscheidungsfindung eingesetzt. Dabei werden Strategien und Taktiken gegen
virtuelle Feinde getestet, um die Struktur der Streitkrédfte und deren benétigte Ausriistung
geeignet zu wihlen. Das Ziel solcher Untersuchungen besteht darin, zum einen die schlag-
kréftigsten Waffensysteme und Kombinationen von Waffensystemen zu finden [26], und
zum anderen Auswirkungen verschiedener Angriffsstrategien zu analysieren [63].

o Identifikation effektiver Kampfstrategien:

Bei diesem Anwendungsszenario fiir ABS wird Modellkalibrierung, genauer Optimie-
rung, dazu eingesetzt, um Steuerungsparameter fiir modellierte Kampftaktiken so ein-
zustellen, dass ein bestimmtes Einsatzziel gegen virtuelle Gegner erreicht wird. Als
Optimierungskriterium sollen z.B. moglichst viele eigene Truppen das Hauptquartier
der Gegner bei moglichst wenigen eigenen Verlusten erreichen. Zur Ermittlung der
sechs homogenen Parameterwerte seiner ABS verwendet Ilachinski einen genetischen
Black-Box Algorithmus [63].

e Analyse von Systemeinfliissen in Kriegsszenarien:
Bei diesem Anwendungsszenario fiir ABS wird versucht, ein reales Kriegsszenario so
in ein Modell abzubilden, dass dessen Verhalten in der Simulation dem des Original-
systems entspricht. Mit der Simulation sollen dann, die entscheidenden Einfluss-
faktoren auf den Kampfverlauf identifiziert werden. Dies geschieht mittels umfang-
reicher statistischer Black-Box Sensitivitdtsanalysen (siehe Abschnitte 3.2.6 zu Raster-
verfahren und 3.2.6.2 zum Data-Farming).

5.1.1.5 Diskussion der Verfahren

Allen in diesem Abschnitt beschriebenen Kalibrierungsansdtzen ist gemeinsam, dass die
Tatsache, dass eine ABS kalibriert wird, eigentlich keine Rolle spielt. Die Ansitze behan-
deln die ABS als Black Box. Sierra verwendet zwar einen Multi-Level-Ansatz zur Be-
schreibung des Ziel-MAS, die eigentliche Kalibrierung findet aber nur auf einer Modell-
stufe statt. Keines der Verfahren behandelt spezifische Probleme Agenten-basierter Simu-
lationen (siehe Kapitel 4.1) oder nutzt Eigenschaften von ABS aus, um die Berechnungs-
komplexitdt wahrend der Kalibrierung zu reduzieren. Die Anwendung der vorgeschlagenen
Kalibrierungsverfahren wird (bis auf das Beispiel der Simulation realer Kriegsszenarien) nur
anhand von ,Spielzeug-Beispielen” demonstriert. In den ersten vier beschriebenen Ansitzen
werden zwar ABS behandelt, die in den Demonstrationsbeispielen gelosten Kalibrierungs-
probleme sind jedoch nicht besonders schwer zu 16sen. Die Menge zu kalibrierender Para-
meter ist nicht abhéngig von der Agentenzahl und die Modellstrukturen sind vorgegeben.
Es wird jeweils nur eine geringe Anzahl homogener Agentenparameter gesucht, z.B. acht bei
Sierra, zwei bei Calvez und drei bei Gilli. Weiter ist die Dauer eines einzelnen Simulations-
laufes jeweils recht gering. Sierra macht keine ndheren Angaben zur Laufzeit. Calvez bezif-
fert sie mit 15 Sekunden und Gilli schreibt, dass tiber 1, 5 Millionen Modellauswertungen pro
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Sekunde durchgefiihrt wurden. Das letzte beschriebene Anwendungsgebiet (Simulation rea-
ler Kriegsszenarien) behandelt detaillierte und berechnungsintensive ABS. Zur Ermittlung
des Zusammenhangs zwischen Modellparametern und Simulationsverhalten wird jedoch
die Strategie verfolgt, Brute-Force moglichst viele Parametereinstellungen zu bewerten (sie-
he Abschnitt 3.2.6.2).

5.1.2 Uminterpretation populationsbasierter Optimierungsverfahren

Populationsbasierte Optimierungsverfahren (z.B. genetische Algorithmen) verwenden Po-
pulationen von Parametereinstellungen, um die beste oder geeignetste Einstellung zu iden-
tifizieren. Manche Wissenschaftler verfolgen den Ansatz Populations-basierte Ansétze fiir
Suchprobleme so umzuinterpretieren, dass diese zur Kalibrierung und Optimierung von
Agentensystemen eingesetzt werden konnen.

5.1.2.1 Agenten in genetischen Algorithmen

Drogoul beschreibt ein Kalibrierungsverfahren, dass er als ,,Agenten-unterstiitzte Kalibrie-
rung” bezeichnet [33]. Drogoul adressiert das Problem der Kalibrierung grofier ,realisti-
scher” Populationen von Agenten in Fillen, in denen Daten zur Beschreibung kleiner Teil-
gruppen der Agenten zur Verfiigung stehen. Als Beispiel nennt er die Anwendung von Said
[99] in dem die Parameter von virtuellen Einkaufsagenten mit Hilfe eines genetischen Al-
gorithmus kalibriert werden. In dieser Anwendung werden die Parameter einzelner Teil-
gruppen von Einkaufsagenten so evolviert, dass bestimmte Marktanteile fiir Marken und
bestimmte Verhaltensweisen der Agenten erreicht werden. Der genetische Algorithmus ist
so modifiziert, dass jeder Einkaufsagent Teil der evolvierenden Population ist. Das adres-
sierte Kalibrierungsproblem besteht darin die Parameter der Bevolkerung so einzustellen,
dass valides Bevolkerungsverhalten auf globaler Beobachtungsebene erzeugt wird.

Said kalibriert die Parameterwerte einer Stadtbevolkerung mit 40.000 Einwohneragenten,
fir die 100 unterschiedliche Verhaltensprofile und globale Durchschnittswerte zur
Verhaltensbeschreibung zur Verfiigung stehen. Konkret bedeutet dies, dass nicht fiir je-
den der 40.000 Einwohneragenten eigene Parameterwerte kalibriert werden. Stattdessen
werden die Agenten in 100 Teilgruppen mit jeweils homogenen Parameterwerten inner-
halb der Gruppen eingeteilt. Die Kalibrierung wird bei Said fiir jede der Teilgruppen mit
Hilfe von normaler Black-Box Optimierung getrennt und unabhéngig voneinander durch-
gefiihrt (Genetischer Algorithmus bei dem Said die Parametereinstellungen der Popu-
lation als Agenten bezeichnet). Abhdngigkeiten zwischen dem Verhalten einzelner Teil-
gruppen, die das Gesamtverhalten der Bevolkerung beeinflussen, werden beim Ansatz
von Said nicht beachtet. Weiter ist unklar, warum genau 100 Agentengruppen verwen-
det werden. Ist die Gruppenzahl lediglich aufgrund der Verfiigbarkeit der 100 Verhaltens-
profile gewihlt, besteht die Gefahr, dass die Einteilung in keinem Zusammenhang mit dem
Gesamtverhalten des simulierten Systems steht. Unter Umstdnden werden andere oder
zusdtzliche Verhaltensprofile und damit Gruppierungen benétigt, um das Verhalten des
Originalsystems valide reproduzieren zu konnen.
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5.1.2.2 Agenten in Schwarm-Optimierungsmethoden nach Pugh und Martinoli

Pugh und Martinoli [96] setzen das Schwarm-Optimierungsverfahren (siehe Abschnitt
3.2.5.2) explizit in einem simulierten Agentensystem um. Sie kalibrieren die Parameter ei-
nes Multiagentensystems aus simulierten Khepera Robotern auf Basis zweier verschiedener
Zielfunktionen. Das Verhalten der simulierten Roboter wird durch ein neuronales Netz mit
22 einstellbaren Gewichten (= Parameter) bestimmt. Pugh verwendet Zielfunktionen, die
explizit die Anpassung von Agenten an ihre Nachbarschaft erfordern.

e Zielfunktion 1: Moglichst grofier Abstand der Agenten
Bei der Verwendung dieser Zielfunktion, versuchen die Roboter mdoglichst viel Ab-
stand voneinander zu halten. Durch die Zielfunktion ist es wahrscheinlich, dass ein
Agent eine gute Bewertung erhilt, wenn seine Nachbarn eine gute Bewertung erhal-
ten. Von der Bewertung des , besten” Agenten kann allerdings nicht unbedingt auf eine
generell gute Parametereinstellung geschlossen werden, da sich die Bewertung eines
Agenten aus seinen eigenen Parametern und denen seiner Nachbarn ergibt.

e Zielfunktion 2: Moglichst grofse Nidhe zu anderen Agenten:
Wie oben hingt die Bewertung eines Agenten wieder von seiner eigenen Parameter-
einstellung und der seiner Nachbarn ab.

Pugh und Martinoli setzen Partikel-Schwarm Optimierungsmethoden ein, um die simulier-
ten Roboter beziiglich ihrer individuellen Zielfunktionen zu optimieren und untersuchen
die Performanz des Optimierungsverfahrens im Vergleich zum Einsatz genetischer Algo-
rithmen. In der Umsetzung der Partikelschwarmoptimierung reprasentiert jeder simulierte
Roboter einen Losungskandidaten des Optimierungsverfahrens. Das umgesetzte Verfahren
entspricht dabei nicht ganz dem in Abschnitt 3.2.5.2 beschriebenen Standardalgorithmus.
Im Standardalgorithmus werden die Losungen der Losungspopulation in jedem Iterations-
schritt auf der Basis der am besten bewerteten Losung angepasst. Ubertragen auf die simu-
lierten Roboter wiirde dies einer globalen Wahrnehmung fiir die einzelnen Roboteragenten
und Adaption der individuellen Parameterwerte beziiglich des insgesamt am besten bewer-
teten Roboters entsprechen. Pugh und Martinoli verwenden hingegen eine eingeschréankte
lokale Wahrnehmung fiir die Roboteragenten, d.h. die Agenten konnen ihre Parameter-
werte nur aufgrund der wahrgenommenen Nachbaragenten adaptieren. Pugh und Marti-
noli kommen zum Schluss, dass die Optimierung der Parameterwerte mit Partikelschwarm-
optimierungsmethoden, der mit genetischen Algorithmen {iberlegen ist. Der beschriebene
Vorteil der Partikelschwarmoptimierung gegeniiber dem genetischen Algorithmus scheint
jedoch eher dadurch entstanden zu sein, dass die gewdhlten Zielfunktionen und die lokale
Adaption der Agenten dieses Optimierungsverfahren bevorteilt haben.

Bei beiden Zielfunktionen ist es wichtig, dass ein Agent sein Verhalten auf das seiner unmit-
telbaren Umgebung abstimmt. Damit ist der Ansatz ein Beispiel dafiir, dass in Umwelten mit
heterogener Agentenwahrnehmung lokale Lern- und Optimierungsverfahren zur individu-
ellen Parametereinstellung einen Vorteil gegeniiber globalen Optimierungsverfahren haben
konnen. Trotzdem kann bei Verwendung der Partikelschwarmoptimierung mit den oben be-
schriebenen Anpassungen von Pugh und Martinolli nicht ausgeschlossen werden, dass die
Parametersuche nur ein lokales Optimum der Zielfunktion findet.
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5.1.2.3 Impliziter Einsatz evolutionirer Optimierungsmethoden in ABS

In einigen ABS werden zwar keine explizite Kalibrierung oder Optimierung von ABS durch-
gefiihrt, es werden aber Optimierungsansétze als expliziter Teil der Modellstruktur verwen-
det. Dabei werden meist evolutiondre Optimierungsansédtze umgesetzt, um beispielsweise
Entwicklungsprozesse in einer realen Population nachzubilden oder das simulierte Verhal-
ten durch den modellierten Entwicklungsprozess so zu optimieren, dass ein bestimmtes
Entwicklungsergebnis erzielt wird. Entsprechende Modelle sind fiir diese Arbeit nicht re-
levant und werden daher nicht genauer behandelt. Ein Uberblick findet sich bei Hare [54].

5.1.2.4 Zusammenfassung

In den beschriebenen Ansédtzen werden populationsbasierte Optimierungsverfahren so um-
interpretiert, dass die einzelnen simulierten Agenten selbst die Kandidatenlosungen der Po-
pulation sind.

Beim Ansatz von Said wird letztendlich jedoch nur ein normaler genetischer Algorithmus
ausgefiihrt. Die Parameter der einzelnen Bevolkerungsteile werden zwar getrennt vonein-
ander kalibriert, es werden also tatsdchlich nicht heterogene Parameterwerte fiir 40.000
Einwohner einer Stadt kalibriert. Stattdessen werden getrennt homogene Parameterwerte
fiir vorgegebene Teilgruppen ermittelt. Es bleibt unklar, warum genau diese Teilgruppen
gewdhlt wurden. Es wird nicht geklart, wie oder ob tiberhaupt, die unterschiedlichen Ergeb-
nisse zusammengesetzt werden (konnen), da eventuell relevante Wechselwirkungen zwi-
schen den verschiedenen Bevolkerungsteilen nicht beachtet werden.

Pugh und Martinollis Verfahren ist ein lokales Adaptionsverfahren und zumindest theore-
tisch zur Suche nach heterogenen Agentenparametern geeignet. Tatsdchlich wurde in den
beschriebenen Fillen aber nach global optimalen Strategien gesucht. Es wird nicht geklart,
wie gut dieses Verfahren ist, wenn bei deren Kalibrierung die Gefahr besteht, dass in einzel-
nen lokalen Bereichen zu wenige Agenten (= Kandidatenlosungen) vorhanden sind, um mit
evolutiondren Verfahren eine optimale lokale Losung ermitteln zu kdnnen.

5.1.3 Methoden aus Gesellschafts- und Wirtschaftswissenschaften

In diesem Abschnitt werden Kalibrierungsmethoden betrachtet, die fiir ABS in den Gesell-
schaftswissenschaften [49] und den theoretischen Wirtschaftswissenschaften [34] entwickelt
wurden. In diesen Anwendungsdoménen werden ABS genutzt, um gesellschaftliche Pro-
zesse und dynamische Verdnderungen in Gesellschaftsstrukturen zu untersuchen.

5.1.3.1 Losungsansitze aus den Gesellschafts- und Wirtschaftswissenschaften

In diesem Abschnitt wird kurz auf verschiedene Kalibrierungsansitze fiir ABS eingegan-
gen, die im Forschungsbereich der theoretischen Wirtschaftswissenschaften vorgeschlagen
wurden (siehe Fagiolo [34] fiir einen Uberblick). Betrachtet man die Literatur zu Kalibrie-
rung gesellschaftswissenschaftlicher ABS und der theoretischen Wirtschaftswissenschaften,
fallt auf, dass das Hauptproblem bei der Validierung und Kalibrierung darin besteht, dass
nicht ausreichend empirische Daten verftigbar sind. Als Folge wurden sehr viele abstrakte
rein theoretische Modelle entworfen. Erst in jiingerer Vergangenheit wird hinsichtlich der
Notwendigkeit der Einbettung in empirische Daten argumentiert [115, 50].
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In den Gesellschafts- und Wirtschaftswissenschaften werden verschiedene Losungsanséitze
vorgeschlagen. Obwohl diese Ansidtze dem aktuellen Stand der Forschung in den theore-
tischen Wirtschaftswissenschaften entstammen (siehe Brenner und Fagiolo [20, 34]), wer-
den eigentlich Problemldsungen présentiert, die in anderen Einsatzgebieten fiir Simulation
schon ldngst zum etablierten Vorgehen gehoren (entsprechende Verfahren wurden in Ab-
schnitt 3.2 vorgestellt). Aus diesem Grund wird an dieser Stelle nicht genauer auf die Ver-
fahren eingegangen, sondern es wird nur kurz auf die Verfahren und ihre dahinter liegenden
Vorgehensweisen hingewiesen.

Der indirekte Kalibrierungsansatz (siehe Fagiolo [34]) beschreibt den Entwurf von Modell-
strukturen aufgrund verfligbarer Literaturdaten. In diesem Ansatz zur Erstellung ei-
nes Simulationsmodells wird keine explizite Form von Kalibrierung auf der Basis von
Validierungskriterien beschrieben. Empirische Daten iiber das erwiinschte globale Verhalten
werden lediglich genutzt, um den Wertebereich der Modellparameter so weit wie moglich
einzuschranken.

Der Werker-Brenner-Ansatz [20] verwendet Zufallsexperimente (Monte-Carlo-Simulation),
um die Validitdt von Parametereinstellungen beztiglich der Reproduktionsfdhigkeit empi-
rischer Daten zu ermitteln. Die beiden letzten Schritte der beschriebenen Prozedur sind
nichts anderes als die Bewertung einer Parametereinstellung mit Hilfe einer Zielfunktion.
Auch fiir diesen Ansatz gilt, dass die vorgeschlagenen Methoden existierenden Ansétzen
entsprechen. Der Einsatz zufélliger Parametereinstellungen ist zudem im Vergleich zu an-
deren Kalibrierungsmethoden (siehe Abschnitt 3.2) ineffizient.

Der geschichtsfreundliche Ansatz [34] schliefflich beschreibt lediglich, dass die Vali-
ditatsbewertung fiir die Kalibrierung eines Modells nicht nur aufgrund eines statischen
Verhaltens sondern auch durch die Analyse einer zeitlichen Entwicklung erfolgen kann.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass in den theoretischen Wirtschafts-
wissenschaften das Kalibrierungsproblem fiir ABS zwar durchaus erkannt wurde, aber
die vorgeschlagenen Losungen jedoch bestehenden Black-Box-Verfahren entsprechen und
bereits effizientere Verfahren entwickelt wurden.

5.1.4 Kalibrierungsstrategie von Chu mit mehreren Beobachtungsebenen

Chu et al [25] beschreiben eine konkrete Kalibrierungsstrategie fiir einen speziellen
Typ von Agenten-basierten Verkehrssimulationen, die mit dem PARAMICS? Framework
fir Verkehrssimulationen entwickelt wurden. Chu et al setzen hier fiir ihren speziel-
len Anwendungsfall einen White Box Ansatz zur Kalibrierung ihrer ABS auf mehreren
Beobachtungsebenen um. Konkret betrachtet sie drei Beobachtungsebenen: 1) Planung von
Fahrten durch die simulierten Agenten mit Auswahl eines Start/Zielortes. 2) Auswahl kon-
kreter Routen fiir die einzelnen Fahrten durch die Agenten. 3) Verhalten eines simulierten
Agenten wihrend einer konkreten Fahrt. Auf Basis dieser Beobachtungsebenen zerlegen sie
das Kalibrierungsproblem in vier Teilbereiche:

o Kalibrierung des Fahrverhaltensmodells der Agenten:

Im ersten Schritt werden die lokalen Parameter des Beschleunigungs- und
Uberholverhaltens der Agenten auf der Mikroebene kalibriert.

*http:/ /paramics-online.com/ (November 2010)
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¢ Kalibrierung des Routenwahlmodells: In ndchsten Schritt werden Parameter fiir die

Verrauschung des von den Agenten wahrgenommenen Verkehrsaufkommens und fiir
den Kenntnisgrad des Routennetzes bei den Agenten eingestellt.

e Schitzung von Start-Ziel-Matrizen fiir die Agenten:

In diesem Schritt werden unabhidngig von den bisherigen Kalibrierungsschritten
Startort-Zielort-Matrizen fiir die simulierten Agenten kalibriert.

¢ Globale Verfeinerungskalibrierung: In diesem Schritt werden, ausgehend von den

bisher ermittelten Parameterwerten, noch einmal alle Parameter im Gesamtmodell ka-
libriert.

Chu strukturiert das Kalibrierungsproblem des Simulationsmodells auf Basis der klassi-
schen Schritte eines Verkehrsmodells (konkret: Planung, Routenwahl und konkretes Ver-
halten). Die Kalibrierung wird nicht fiir alle Schritte gleichzeitig gemacht, sondern fiir die
einzelnen Schritte getrennt. Chu et al zerlegen das Gesamtkalibrierungsproblem mit Whi-
te Box Kalibrierungsstrategien in Teilprobleme, die getrennt kalibriert werden. Die bereits
ermittelten Parameterwerte eines Teilproblems bilden jeweils Randbedingungen fiir die wei-
tere Kalibrierung.

Versucht man das Verfahrens von Chu et al fiir ihren spezifischen Anwendungsfall zu ver-
allgemeinern konnen die folgenden Hiirden identifiziert werden:

1.

Das Kalibrierungsverfahren wurde nur fiir einen speziellen Typ von Verkehrs-ABS ent-
worfen. Es gibt kein Informationen wie das Verfahren auf andere Verkehrs-ABS oder
allgemeine ABS {ibertragen werden kann.

Das Kalibrierungsverfahren geht davon aus, dass das Gesamtproblem vollstindig in
drei sequentiell kalibrierbare Teilprobleme zerlegbar ist, bei denen jeweils bereits ka-
librierte Teile Randbedingungen fiir die weitere Kalibrierung bilden. Ist das resultie-
rende Gesamtverhalten nicht valide, so ist der einzige anwendbare Prozessschritt die
Kalibrierung aller Parameterwerte gleichzeitig in der Gesamtmodellfamilie. Eine Be-
trachtung der Abhéngigkeiten zwischen verschiedenen Beobachtungsebenen gibt es
nicht.

Auf allen Beobachtungsebenen besteht Unklarheit, ob fiir alle Agenten jeweils indivi-
duelle Pline und Parameterwerte kalibriert werden miissen oder ob (auf allen oder
Teilen der Beobachtungsebenen) die vereinfachende Annahme homogener Agenten
getroffen werden kann. Es gibt keinen Prozessschritt zur Kldrung dieses Problems
und es werden auch keine Hinweise gegeben, wie das Problem effizient gelost wer-
den konnte.

Es ist im Kalibrierungsvorgehen kein Prozessschritt vorgesehen, der die Kalibrie-
rung robust gegeniiber der Verrauschung von Referenzdaten tiber das Originalsystem
macht.

Insgesamt bleibt unklar ob durch die Kalibrierung einzelner Module Vorteile fiir die
Kalibrierung des gesamten Modells im Vergleich zu einer direkten Kalibrierung aller
Parameter gleichzeitig gewonnen werden konnten.
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5.1.5 Agentenlernen

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie Lernverfahren zur Kalibrierung, bzw. Op-
timierung, von Agentenverhalten eingesetzt werden kann. Die Grundidee hinter Lern-
mechanismen fiir Agenten besteht darin, die aktuellen Wahrnehmungen eines Agenten
nicht nur zur Ermittlung dessen unmittelbare Reaktionen zu verwenden, sondern auch zur
Verbesserung des zukiinftigen Verhaltens des Agenten in gleichen oder dhnlichen Situatio-
nen [98]. Hierzu wird versucht einen Zusammenhang zwischen der Agentenwahrnehmung,
gewdhlten Agentenaktionen und einem individuellen Performanzkriterium fiir den Agen-
ten herzustellen.

Soll Agentenlernen nicht nur dazu genutzt werden, ein bestimmtes individuelles Agenten-
verhalten, sondern auch das Gesamtverhalten des zugehorigen simulierten Systems zu
kalibrieren, muss ein Performanzmafs gefunden werden, auf dessen Basis individuelle
Parameterwerte eingestellt werden konnen, die dazu fithren, dass einerseits ein valides lo-
kales Agentenverhalten erzeugt wird und andererseits valides Modellverhalten auf Makro-
Ebene.

5.1.5.1 Lernverfahren

In vielen komplexen Doménen, in denen ein System lernen soll, sich optimal zu verhalten, ist
das sogenannte Verstirkungslernen (Reinforcement Learning) eine etablierte Moglichkeit
die Parametereinstellungen des Systems geeignet vorzunehmen [98]. Es gibt verschiede-
ne Formen von Verstarkungslernen. Beim passiven Verstirkungslernen haben die Agen-
ten eine vorgegebene Verhaltensvorschrift. Sie versuchen, innerhalb dieser Vorschrift die
Niitzlichkeit der einzelnen Zustinde zu lernen, in denen sie sich befinden konnen. Beim ak-
tiven Lernen miissen die Agenten zusitzlich auch noch eine geeignete Verhaltensvorschrift
lernen.

Bekannte Verstarkungslernverfahren sind [90]:

e Temporal Difference Learning: Ein Agent lernt eine Niitzlichkeitsfunktion auf den
moglichen Zustdnden, in denen er sich befinden kann. Er wihlt seine Aktionen so,
dass er in moglichst niitzliche Zustdnde gelangt [110].

e Q-Lernen: Agenten, die mittels Q-Lernen Erfahrung sammeln, lernen die Niitzlichkeit
bestimmter Aktionen, wenn sie sich in bestimmten Zustinden befinden [68].

Mbogliche Probleme beim Agentenlernen

Beim Lernen in Multiagentensystemen muss mit zwei Problemen umgegangen
werden.

o Gegenseitige Beeinflussung beim individuellen Lernen:

Die Agenten lernen meist gleichzeitig ihr individuelles Verhalten. Anderungen am
Verhalten eines Agenten konnen dabei die Lernsituationen der iibrigen Agenten
verdndern [90]. Ein einmal gelernter individueller Zusammenhang aus Wahrnehmung
und Aktion kann ungiiltig werden, wenn sich die Situation eines Agenten aufgrund
des Lernprozesses der iibrigen Agenten verandert.
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Ein einzelner Agent kann sich nicht notwendigerweise darauf , verlassen”, dass seine
Umwelt sich im ndchsten Lernschritt noch wie zuvor verhilt.

e Lernen von globalen Zielen Ein zweites Problem kann entstehen, wenn die Agen-
ten des simulierten Multiagentensystem individuelle Verhaltensweisen lernen sol-
len, die zu einem erwtinschten (z.B. validen) Gesamtverhalten der Simulation fiihren
[90]. In diesem Fall muss ein Lernverfahren so entworfen werden, dass die indivi-
duellen Validierungskriterien der einzelnen Agenten und das globale Validierungs-
kriterium auf der Makro-Ebene in der Niitzlichkeit fiir die Agenten ausgedriickt wer-
den konnen.

Zur Losung solcher Lernprobleme, bei denen individuelles Verhalten und das Verhalten auf
der Makro-Ebene in Einklang gebracht werden miissen, werden verschiedene kombinierte
Niitzlichkeitsfunktionen und Lerntechniken erforscht [90]. Der Ansatz von Tumer [116] wird
im néchsten Abschnitt ndher beschrieben.

5.1.5.2 Agentenlernen in Collectives

In diesem Abschnitt wird ein Lernverfahren beschrieben, mit dem versucht wird auf der
Mikro-Ebene individuelle Verhaltensweisen zu lernen, die zu einem erwiinschten Gesamt-
verhalten fithren. Tumer und Wolpert [116] beschreiben Entwicklungsansétze fiir so genann-
te Collectives. Unter einer Collective verstehen sie ein Multiagentensystem, bei dem einer-
seits jeder Agent eine individuelle Niitzlichkeitsfunktion (iibertragen auf die Kalibrierung
ein Validierungskriterium) hat und andererseits eine globale Weltniitzlichkeit (Validierungs-
kriterium auf der Makro-Ebene) existiert. Tumer und Wolpert adressieren das Problem, ei-
ne private, d.h. individuelle, Niitzlichkeitsfunktion fiir den Lernprozess zu wahlen, die in
geeigneter Form globale und individuelle Niitzlichkeiten kombiniert, so dass die globale
Niitzlichkeit maximiert wird, wenn die Agenten nur aufgrund ihrer privaten Niitzlichkeiten
agieren. Ubertragen auf die Kalibrierung von ABS werden also individuelle Validierungs-
kriterien gesucht, die valide individuelle Verhaltensweisen beschreiben, die zu validem glo-
balen Gesamtverhalten fithren. Als Ergebnis ihrer Untersuchungen favorisieren Tumer und
Wolpert [121, 117] die Verwendung einer sogenannten ,Wonderful Life Utility”, insbeson-
dere wenn sehr viele Agenten verwendet werden. Diese individuelle Niitzlichkeitsfunktion
misst wie gut ein einzelner Agent zum Ziel-Gesamtverhaltens beitragt. Dies geschieht da-
durch, dass die globale Niitzlichkeit, die durch die kombinierten Aktionen aller Agenten
erreicht wurde, mit derjenigen verglichen wird, die erreicht worden wire, hétte es den be-
troffenen Agenten nicht im System gegeben.

5.1.5.3 Diskussion: Agentenlernen

Die Beschreibung in diesem Abschnitt hat einerseits den Nutzen lokaler Lernverfahren
zur individuellen Parametereinstellung und andererseits die moglichen Probleme gezeigt.
Wie in Abschnitt 3.1.5.2 beschrieben, ist ein Lernverfahren eigentlich ein spezialisierter
Parameteroptimierungsalgorithmus und setzt somit ein wissensbasiertes Kalibrierungs-
verfahren um. Wie bei allen wissensbasierten Kalibrierungsverfahren ist die Art des
gewdhlten Lernverfahrens fiir den Erfolg der Parameterkalibrierung entscheidend. Wie
in Abschnitt 4.1.2.3 beschrieben, erfordert dies ausreichendes Wissen iiber die Wirkungs-
zusammenhdnge des modellierten Systems, was nicht notwendigerweise gegeben ist.
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5.1.6 Zusammenfassung: Kalibrierung in ABS

In diesem Abschnitt wurden verschiedene fiir ABS vorgeschlagene Kalibrierungs- und
Optimierungsverfahren vorgestellt und diskutiert. Kalibrierung Agenten-basierter Model-
le ist Bestandteil aktueller Diskussion und Forschung. Es fdllt auf, dass zur Kalibrierung
von ABS kein einheitliches Vorgehen existiert. Hierfiir konnen folgende mogliche Griinde
angefiihrt werden:

o Auf vielen Gebieten existieren noch keine etablierten Theorien fiir spezifische Frage-
stellungen, d.h. Theorien, warum bestimmte reale Systeme in einer bestimmten Weise
funktionieren. Damit ist unklar wie das Modell letztendlich aussehen muss und wel-
che Parameter tiberhaupt relevant sind. Es gibt auch keine naturkonstanten Werte die
tiir ein Modell von vornherein festgelegt wéren.

o Aufgrund des hohen Detaillevels Agenten-basierter Simulationen stehen keine ausrei-
chenden Daten und Wissen zur Validierung auf unterschiedlichen Beobachtungs-
ebenen und damit zur Kalibrierung zur Verfiigung.

Die meisten Verfahren zur Kalibrierung von ABS behandeln keine spezifischen Eigen-
schaften von ABS, sondern transferieren bestehende Black-Box Ansétze. Es gibt aber auch
Ansitze die explizit versuchen das Kalibrierungsproblem zu zerlegen (White Box) oder mit-
tels wissensbasierter Kalibrierung individuelle Parameterwerte fiir die Agenten zu ermit-
teln. Zur Ermittlung individueller Agentenparameter wird entweder Agentenlernen ein-
gesetzt oder es werden populationsbasierte Optimierungsverfahren uminterpretiert. Keines
der beschriebenen Parametersuchverfahren adressiert das Problem, wie in begrenzter Zeit
heterogene Parameterwerte realistisch grofier Suchrdume eingestellt werden koénnen.

5.1.7 Abgrenzung vom Stand der Forschung

In diesem Abschnitt wird das in dieser Arbeit entwickelte Makro-Mikro-Verfahren zur
Kalibrierung von ABS zu den beschriebenen existierenden Arbeiten abgegrenzt. Das entwi-
ckelte Makro-Mikro-Verfahren ist ein Kalibrierungsverfahren, das auf die Kalibrierung von
ABS unabhingig des speziellen ABS-Typs angewendet werden kann.

Die Grundidee des Makro-Mikro-Verfahrens besteht darin ein ABS-Kalibrierungsproblem
auf unterschiedlichen Beobachtungsebenen in jeweils zwei verkniipfte Teilprobleme
aufzuspalten. Auf der Makro-Ebene wird wahrend der Kalibrierung nach Validierungs-
kriterien idealen aggregierten Verhaltens fiir die simulierten Agentenmodelle gesucht,
deren Erfiillung zu validem Gesamtverhalten der Simulation auf der Makro-Ebene fiihrt.
Auf der Mikro-Ebene werden die Agentenmodelle so kalibriert, dass sie die aktuellen
Kandidaten der idealen Validierungskriterien von der Makro-Ebene erfiillen. Die Suche
wechselt dabei iterativ zwischen den beiden Ebenen und nimmt jeweils Anpassungen an
den idealen Validierungskriterien oder den Parameterwerten vor.

Von den beschriebenen existierenden Kalibrierungsverfahren fiir ABS grenzt sich das
Makro-Mikro-Verfahren durch folgende Punkte ab:

1. Das Makro-Mikro-Verfahren enthilt einen Analyseschritt, um das ABS-Kalibrierungs-
problem hinsichtlich seiner Teilprobleme zu untersuchen und Méglichkeiten zur An-
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wendung von White-Box-Zerlegungstechniken zu identifizieren. In existierenden Ver-
fahren zur ABS-Kalibrierung wird das Modell entweder nur als Ganzes kalibriert oder
es wird direkt eine spezifische Zerlegung prasentiert. Einen allgemeines Vorgehen zur
Problemanalyse und Zerlegung fiir die ABS-Kalibrierung gibt es bisher nicht.

. Im Makro-Mikro-Verfahren wird der Umgang mit der Makro-Mikro-Wissensliicke und

die Kalibrierung auf verschiedenen Beobachtungsebenen adressiert, was bisher von
keinem Verfahren getan wurde.

. Im Makro-Mikro-Verfahren wird das Problem der Kalibrierung vieler heterogener

Agentenparameter adressiert. Bisherige Verfahren bieten hierfiir keine Losung und ka-
librieren daher meist homogene Parameterwerte.

. Im Makro-Mikro-Verfahren wird eine Losung fiir das Problem der Kalibrierung von

Agentenmodellen auf der Mikro-Ebene auf der Basis verrauschter Daten vorge-
schlagen. Dieses Problem wurde bisher in keinem existierenden Verfahren zur ABS-
Kalibrierung adressiert.

. Viele der existierenden Verfahren zur ABS-Kalibrierung tibertragen einfach direkt ein-

zelne existierende Verfahren zur Parametersuche (z.B. genetische Algorithmen) auf
ABS. Im Vergleich zu diesen Ansitzen ist beim Makro-Mikro-Verfahren die konkrete
Parametersuche nur ein Teilschritt des Gesamtprozesses. Das Makro-Mikro-Verfahren
enthélt auch Prozessschritte, die auf einer Meta-Ebene angesiedelt sind.



Kapitel 6

Anforderungen an Verfahren zur
ABS-Kalibrierung

In diesem Kapitel werden Anforderungen fiir Kalibrierungsverfahren und -werkzeuge
fir ABS aufgestellt. Zundchst werden aus der Literatur bekannte Anforderungen an
Kalibrierungswerkzeuge vorgestellt. Diese Anforderungen fiir die Kalibrierung allgemeiner
Simulationsmodelle werden um zusétzliche Anforderungen beziiglich ABS erweitert.

Fiir jede Anforderung wird im Anschluss an die Auflistung bereits hier kurz angegeben ob
und wenn ja durch welchen Teil dieser Arbeit sie behandelt wird.

6.1 Allgemeine Anforderungen an Kalibrierungswerkzeuge

In den Jahren 2000 und 2001 wurden fiihrende Wissenschaftler und Mitarbeiter von
Simulationsfirmen, wie z.B. Fred Glover, Michael Fu und Royce Bowden und andere, da-
zu befragt, welche kritischen Punkte sie bei der Simulationskalibrierung selbst und bei der
Entwicklung zugehoriger Werkzeuge sehen [46, 15]: Fu weist darauf hin, dass die meis-
ten Kalibrierungsalgorithmen nicht beweisbar konvergent sind und in ihnen die Tatsa-
che, dass ein Simulationsmodell kalibriert wird eher sekundir ist. Das Modell wird als
Black-Box behandelt. Andradottier beschreibt die Notwendigkeit spezielle Kalibrierungs-
verfahren fiir spezielle Simulationsprobleme zu entwickeln; Ho, dass die Struktur der meis-
ten Kalibrierungsprobleme sehr schlecht verstanden ist, was die Entwicklung geeigneter
Kalibrierungsalgorithmen erschwert. Bowden fasst viele Aspekte zusammen und spezifi-
ziert Anforderungen an sechs Teilbereiche der Simulationskalibrierung:

1. Schnittstellen zwischen Benutzer und Kalibrierungswerkzeug und Werkzeug und
Simulationsmodell: Zum einen sollen Kalibrierungswerkzeuge fiir den Nutzer leicht
zu verwenden sein und andererseits méchtig genug, um umfassende Anderungen am
Simulationsmodell vornehmen zu konnen

2. Problemformulierung: Die Auswahl von geeigneten Validierungskriterien und
Kalibrierungsrandbedingungen ist entscheidend fiir den Erfolg der Kalibrierung. Auf-
grund des breiten Anwendungsspektrums fiir Simulationsmodelle benétigt der Nut-
zer hier weitgehende Freiheit.
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3. Kalibrierungsalgorithmen: Um eine automatische Modellkalibrierung durchfiihren
zu konnen, werden effiziente Kalibrierungsalgorithmen zur FEinstellung der
Parametereinstellungen benotigt.

4. Klassifikation: Sind die Struktur des Kalibrierungsproblems und geeignete
Kalibrierungsverfahren bekannt, werden Analyse- und Klassifikationstechniken
benétigt, um so zu diesem Kalibrierungsproblem eine geeignete Kalibrierungs-
methode zu wihlen.

5. Kalibrierungsstrategien und -taktiken: Um vorhandene Computerressourcen
moglichst effizient einsetzen zu konnen, werden je nach Art des Optimierungs-
problems unterschiedliche Strategien zur Einteilung der fiir die Kalibrierung zur
Verfiigung stehenden Simulationsldufe benotigt.

6. Intelligenz: In das Kalibrierungsprogramm miissen automatische Auswahl-
mechanismen integriert werden, mit denen zu einem klassifizierten Kalibrierungs-
problem ein geeignetes Losungsverfahren gewdhlt wird, d.h. um moglichst geeignete
Strategien und Taktiken zu wahlen.

Zusammenfassend werden also Kalibrierungsverfahren gesucht, die mit moglichst wenig
Berechnungsaufwand eine moglichst geeignete Parametereinstellung finden. Dies soll
erreicht werden, indem die Verfahren mit moglichst viel Wissen iiber ein bestimmtes
Simulationsproblem ausgestattet werden. Fiir die Kalibrierung von ABS wird ein Werkzeug
benotigt, das es erlaubt, mit den charakteristischen Probleme bei der Kalibrierung solcher
Modelle umzugehen.

In dieser Arbeit werden die beschriebenen Anforderungen wie folgt adressiert. Zur
Erfillung von Punkt 1 wurde das Kalibrierungswerkzeug DAVINCI entwickelt, das in
Kapitel 11 vorgestellt wird. Zur Erfiilllung von Anforderung 2 bietet das Makro-Mikro-
Verfahren Hilfestellungen zur Identifikation geeigneter Validierungskriterien sowohl auf
Makro- als auch auf Mikro-Ebene oder anderen Beobachtungsebenen. Diese konnen in DA-
VINCI modelliert und zur Kalibrierung eingesetzt werden. Die dritte Anforderung wird
im Makro-Mikro-Verfahren bei der Kalibrierung individueller Agentenparameter behan-
delt. Durch die verwendeten Techniken kann der Aufwand zur Kalibrierung individueller
Agentenparameter im Vergleich zu reinen Black-Box-Kalibrierungsansitzen reduziert wer-
den (siehe Kapitel 9.1.3, 10 und den Evaluationsteil 15). Die 4. Anforderung wird dadurch
behandelt, dass das Makro-Mikro-Verfahren als Bestandteil ein Analyseverfahren fiir das
Kalibrierungsproblem beinhaltet, anhand dessen die Struktur des Problems untersucht und
benotigte Kalibrierungstechniken ermittelt werden (siehe Kapitel 8.1). Das Makro-Mikro-
Verfahren setzt sich weiter aus verschiedenen Techniken zusammen, die nach Bedarf ein-
zeln oder kombiniert eingesetzt und durch weitere Kalibrierungstechniken erweitert wer-
den konnen (siehe DAVINCI-Werkzeug in Kapitel 11). Hierdurch wird die 5. Anforderung
erfiillt. Die 6. und letzte Anforderung wird nicht behandelt, da in dieser Arbeit keine auto-
matischen Auswahlmechanismen fiir spezifische Kalibrierungstechniken behandelt werden.
Der Grund hierfiir ist, dass noch sehr viel Forschungsarbeit im Bereich der Kategorisierung
von ABS geleistet werden muss, bevor verstanden werden kann was in den Modellen genau
geschieht und wie diese geeignet kategorisiert werden konnen. Dies kann im Rahmen dieser
Arbeit nicht geleistet werden.
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6.2 Anforderungen an Verfahren zur ABS-Kalibrierung

Aus den zuvor beschriebenen Problemen bei der Kalibrierung von ABS lassen sich folgende
Anforderungen an ein Kalibrierungsvorgehen und -werkzeug herleiten.

6.2.1 Agenten-spezifische Anforderungen

1. Kalibrierung auf verschiedenen Beobachtungsebenen: Das Kalibrierungsverfahren
muss so ausgelegt sein, dass es die Kalibrierung von ABS auf mehreren Beobachtungs-
ebenen integriert.

Ein Verfahren muss:

e es erlauben die unterschiedlichen Ebenen fiir sich zu kalibrieren
e es erlauben die Ergebnisse einzelner Ebenen auf andere zu tibertragen

e den Nutzer dabei unterstiitzen Wissensliicken tiber den Wirkungs-
zusammenhang zwischen unterschiedlichen Beobachtungsebenen zu ermitteln.

2. Kalibrierung potentiell heterogener Agentenparameter: Ein Kalibrierungsverfahren
muss dem Nutzer bei der Kalibrierung heterogener Parameterwerte fiir die simulier-
ten Agenten unterstiitzen. Ein geeigneter Umgang mit moglicher Heterogenitét in den
Parameterwerten der Agenten ist sowohl aus Effizienzgriinden, als auch um es dem
Nutzer zu ermoglichen, explizite Heterogenitdtsrandbedingungen zu formulieren, re-
levant. D.h. neben den Alternativen homogener und heterogener Parameterwerte
muss das Verfahren dem Nutzer die Moglichkeit geben unterschiedliche Heteroge-
nitdtseinstellungen fiir Parameterwerte zu spezifizieren oder im Idealfall automatisch
ermitteln zu lassen. Die automatische Ermittlung von Heterogenititseinstellungen ist
besonders relevant, wenn der Nutzer nicht a priori geeignete homogene Gruppen von
Agenten festlegen kann.

3. Umgang mit verrauschten Daten und Wissen beziiglich individuellen Agenten-
verhaltens: Das Kalibrierungsverfahren muss den Nutzer beim Umgang mit ver-
rauschten oder unsicheren Daten und Wissen unterstiitzen, die individuelles Agenten-
verhalten beschreiben. Problematische Daten miissen identifiziert und gegebenenfalls
geeignet modifiziert, bzw. entfernt werden.

4. Kombinierte Losung von Modellierungs- und Kalibrierungsproblemen: Ein
Kalibrierungsverfahren fiir ABS muss den Modellierer beim Umgang mit Problemen
bei der Auswahl von Modellstrukturen im Rahmen der Kalibrierung unterstiitzen.
Entscheidende Schritte sind die Identifikation mdglicher Modellauspragungen,
die Moglichkeit die zugehorigen Modellierungsunsicherheiten so formalisieren zu
konnen, dass diese im Kalibrierungsverfahren behandelt werden konnen, die auto-
matische Kalibrierung der resultierenden Kandidatenmodelle und die Identifikati-
on des/der validesten Gesamtmodelle. Je nach Art und Anzahl méglicher Modell-
ausprdgungen kann es potentiell nétig sein, sehr viele Kandidatenmodelle in be-
grenzter Zeit zu kalibrieren und zu evaluieren. Daher werden automatische Tech-
niken zum sinnvollen Einsatz der zur Verfiigung stehenden Berechnungsressourcen
(Rechenleistung des Computers) benotigt.
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5. Kombinierbarkeit unterschiedlicher Kalibrierungsansitze: In den vorherigen Kapi-
teln wurde dargelegt, welche unterschiedlichen Kalibrierungsansitze existieren und
dass fiir spezifische Kalibrierungsprobleme spezifische Kalibrierungstechniken erfor-
derlich sein kdnnen. Um dem Nutzer mdoglichst viel Flexibilitdt beim Einsatz unter-
schiedlicher Techniken zu bieten, soll ihm ein Kalibrierungsverfahren die Moglichkeit
bieten, unterschiedliche Ansitze miteinander zu kombinieren, um Stirken der einzel-
nen Techniken zur effizienten automatischen Kalibrierung unterschiedlicher Proble-
me nutzen zu konnen. Beispielsweise soll es mdglich sein, gleichzeitig Modellierungs-
probleme zu 16sen und die Parameterwerte, z.B. durch kombinierten Einsatz von Black
Box Optimierung(en) und wissensbasierter Suche, zu kalibrieren.

In dieser Arbeit werden die beschriebenen Agenten-spezifische Anforderungen wie folgt
adressiert. Anforderung 1 wird durch das in dieser Arbeit entwickelten Makro-Mikro-
Kalibrierungsverfahren behandelt (siehe Kapitel 9.1.3). Anforderung 2 kann durch die in
dieser Arbeit entwickelte Heterogenitdtssuche wahrend der Parameterkalibrierung gelost
werden (siehe Kapitel 9.1.3). Die 3. Anforderung wird durch die in dieser Arbeit entwickelte
robuste Kalibrierung im Rahmen des Makro-Mikro-Verfahrens abgedeckt (siehe Kapitel 9.3).
Die automatische Konfiguration von Modellstrukturen aus Anforderung 4 steht nicht im Fo-
kus dieser Arbeit und wird daher im entwickelten Kalibrierungsvorgehen nicht explizit be-
handelt. Das fiir diese Arbeit entwickelte Kalibrierungswerkzeug DAVINCI stellt jedoch au-
tomatische Techniken zur gleichzeitigen Strukturverfeinerung und Parameterkalibrierung
bereit. Die 5. Anforderung wird dadurch erfiillt, dass das Makro-Mikro-Verfahren sich
aus verschiedenen Techniken zusammensetzt, die nach Bedarf einzeln oder kombiniert
eingesetzt und durch weitere Kalibrierungstechniken erweitert werden kénnen. Die ein-
zelnen Techniken zur Erfiillung der beschriebenen Anforderungen wurden im DAVINCI-
Kalibrierungswerkzeug umgesetzt (siehe Kapitel 11).

6.3 Ausblick auf die weitere Arbeit

In diesem Abschnitt wurden, basierend auf den beschriebenen Problemen bei der Entwick-
lung von ABS, Anforderungen an Kalibrierungsverfahren fiir ABS entwickelt. Auf Grund-
lage der aufgestellten Anforderungen wird im weiteren Verlauf der Arbeit ein Makro-
Mikro-Kalibrierungsverfahren entwickelt. Das Verfahren wird mit existierenden Black-Box-
Verfahren verglichen. Ein expliziter Vergleich mit White-Box- und Wissens-basierten Techni-
ken erfolgt nicht, da das Makro-Mikro-Verfahren selbst entsprechende Techniken nutzt. Es
wird stattdessen an den jeweiligen Stellen auf die Nutzung der White-Box-Techniken hinge-
wiesen. Weiter wird das Makro-Mikro-Verfahren um zusétzliche Kalibrierungstechniken er-
weitert, die den Nutzer bei der Losung der Agenten-spezifischen Kalibrierungsprobleme un-
terstiitzen sollen. Die entwickelten Techniken werden schliefslich im Kalibrierungswerkzeug
DAVINCI fiir ABS umgesetzt und evaluiert. DAVINCI unterstiitzt die Kalibrierung auf der
Basis formalisierbarer Validierungskriterien.
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Kapitel 7

Uberblick:
Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren

und Fallstudie

In dieser Arbeit wird ein Kalibrierungsverfahren mit der Bezeichnung Makro-Mikro-
Kalibrierungsverfahren entwickelt. Der Ausgangspunkt des Verfahrens ist die Black-Box-
Kalibrierung einer ABS, die nicht zum erwiinschten Kalibrierungsergebnis gefiihrt hat,
weil keine eindeutige Losung gefunden werden konnte oder das resultierende Simulations-
verhalten nicht den Validitdtsgrad hat, der eigentlich erreicht werden sollte.

Im Kern des Makro-Mikro-Verfahrens steht die Ausnutzung der Mehrebeneneigenschaft
von ABS zur Verbesserung des Kalibrierungsergebnisses. Das Verfahren wird zunichst
in einer Basis-Variante beschrieben, in der durch Analyse des Modells Teilmodelle
und zugehorige zusétzliche Validierungskriterien identifiziert werden. Diese zuséatzlichen
Validierungskriterien werden dann in die Kalibrierung mit einbezogen, was vor der
Einfithrung der zugehorigen Betrachtungsebene nicht moglich war.

Der problematische Teil an obigem Vorgehen ist die Festlegung entsprechender
Validierungskriterien. Diese konnen oft nicht direkt spezifiziert werden. Um mit diesem Pro-
blem umgehen zu kénnen, wird das Makro-Mikro-Verfahren um die Reverse-Engineering-
Verfeinerung erweitert. Die Reverse-Engineering-Verfeinerung kann eingesetzt werden,
wenn der Modellierer eine Idee fiir die Struktur der Validierungskriterien hat. In diesem Fall
werden eine Art Regressionsmodelle der identifizierten Teilmodelle auf aggregierter Ebene
ermittelt. Diese Regressionsmodelle werden zur Kalibrierung des tatsdchlichen Modells ver-
wendet.

Die durch das Reverse-Engineering ermittelten Regressionsmodelle werden zusétzlich in ei-
ner Erweiterung des Makro-Mikro-Verfahrens zur robusten Kalibrierung eingesetzt. Hierbei
werden als fehlerhaft identifizierte Teilmodelle durch ihre zugehorigen Regressionsmodelle
ersetzt.

Als zusitzliche Erweiterung des Makro-Mikro-Verfahrens wird die Heterogenitdtssuche
vorgestellt. Die Heterogenitadtssuche 16st das Problem wie heterogen die Parameterwerte fiir
die simulierten Agenten bei der Kalibrierung gewéhlt werden miissen, indem die minimal
notwendige Heterogenitdtsauspragung bestimmt und auf ihrer Basis die optimale Menge an
Parametern kalibriert wird.
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Abbildung 7.1 zeigt einen Uberblick iiber die moglichen Anwendungsvarianten des
Makro-Mikro-Verfahrens und des zur Umsetzung des Ansatzes entwickelten Kalibrierungs-
werkzeuges DAVINCI. Als Anwendungsvariante wird dabei der Einsatz des Basis-Makro-
Mikro-Verfahrens allein oder in Kombination mit einer erweiternden Technik verstanden. Im
weiteren Fokus dieser Arbeit stehen nur die Agenten-spezifischen Teile des entwickelten Ge-
samtvorgehens. Die {ibrigen Teile (in Abbildung 7.1 transparent/schwécher gedruckt darge-
stellt) wurden zwar im Werkzeug DAVINCI als Hilfstechniken umgesetzt, werden aber im
weiteren Verlauf nicht genauer beschrieben. Abbildung 7.2 veranschaulicht den allgemeinen
Prozess der Durchfithrung des Makro-Mikro-Verfahrens und dem Einsatz der Erweiterungs-
techniken wahrend des Verfahrens.

In ersten Teil dieses Kapitels wird ein kurzer Gesamtiiberblick iiber das Makro-Mikro-
Verfahren gegeben, bevor es ausfiihrlich beschrieben wird. Im zweiten Teil wird eine zentra-
le Fallstudie dieser Arbeit eingefiihrt anhand der die entwickelten Techniken demonstriert
und evaluiert werden.
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Abbildung 7.1: Uberblick: Anwendungsvarianten des entwickelten Makro-Mikro-Verfahrens.
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7.1 Makro-Mikro-Verfahren

7.1.1 Basis-Makro-Mikro-Verfahren

Beim Basis-Makro-Mikro-Verfahren wird ein ABS-Kalibrierungsproblem in zwei verkniipfte
Kalibrierungsprobleme aufgespalten: Eines auf der Makro- und eines auf der Mikro-Ebene.
Wiéhrend der Kalibrierung auf der Makro-Ebene werden ausgehend von den vorgegebe-
nen V K fiir das Gesamtverhalten, passende Modelle idealen Verhaltens fiir Teilmodelle des
Gesamtmodells IV M (ideale Verhaltensmodelle)' bestimmt. Die IV M kénnen, je nachdem was
fiir eine Art von Teilmodell durch sie beschrieben wird, Teile der Umwelt und Agenten,
Gruppen von Agenten oder auch nur einzelne Agenten beschreiben. Die Modelle sind nicht
Teil des eigentlichen Simulationsmodells, sondern beschreiben das Verhalten, das aus den
konkreten Aktionen und Interaktionen der simulierten Agenten auf der Mikro-Ebene un-
tereinander und mit ihrer Umwelt entstehen muss, damit sich insgesamt valides Gesamt-
verhalten beziiglich der V K ergibt. In den IV M wird das Verhalten des zugehorigen Teil-
modells abstrakter beschrieben, als es auf der Mikro-Ebene des tatsachlichen Modells der
Fall ist. Im nédchsten Schritt dienen die /V M dazu, Validierungskriterien fiir die eigentli-
chen Teilmodelle zu ermitteln, mit denen dann die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene durch-
gefiihrt werden kann. Sind die IV M bestimmt, wird das Verhalten auf der Mikro-Ebene da-
durch validiert, dass das tatsdchliche simulierte Verhalten des Teilmodells mit dem Verhalten
des IV M verglichen wird. Im Idealfall (jeder simulierte Agent bildet ein eigenes Teilmodell)
wird jedes Agentenmodell aufgrund seiner spezifischen Zielfunktion kalibriert.

Die Ermittlung der IV M ist nicht trivial. Im optimalen Fall konnen die IV M fiir relevan-
te Teilmodelle des Gesamtmodells vom Fachexperten vorgegeben und dann bei der Kali-
brierung eingesetzt werden. Im schlechtesten Fall, wenn nichts {iber valides Verhalten der
Teilmodelle bekannt ist, konnen die /V M nur ,qualifiziert geraten” werden. Dies ist z.B.
der Fall, wenn das Makro-Mikro-Verfahren zur Optimierung eines Systems eingesetzt wer-
den soll und nicht bekannt ist, durch welche Teilverhaltensweisen der Agenten optimales
Gesamtverhalten erreicht werden kann oder wenn unklar ist, aus welchem Mikroverhalten
ein beobachtetes Makro-Phdnomen entsteht.

Eine Moglichkeit das Problem der IV M-Ermittlung zu entschirfen besteht, wenn der Mo-
dellierer zumindest eine Idee zur Beschreibung der Struktur der IV M hat. In diesem
Fall kann die Ermittlung der IV M im Rahmen dieser vorgegebenen Strukturen als Teil
des Kalibrierungsproblems mit betrachtet werden. Hierfiir wird das Basis-Makro-Mikro-
Verfahren durch ein Reverse-Engineering zur Ermittlung von Regressionsmodellen fiir die
IV M verfeinert.

7.1.2 Reverse-Engineering von IV M

Wie beschrieben ist die Ermittlung der idealen Verhaltensmodelle IV M nicht trivial. Oft
konnen die IV M nicht direkt spezifiziert werden, da unklar ist, wie genau das Verhalten
eines Teilmodells aussehen muss, damit valides Gesamtverhalten entstehen kann.

Die grundlegende Idee zur Losung dieses Problems in der vorliegenden Arbeit besteht dar-
in, keine kompletten IV M zu spezifizieren, sondern nur deren Struktur IV M F vorzugeben.

'Nicht zu verwechseln mit den zuvor eingefiihrten IV K. IV K sind vorgegebene Validierungskriterien zur
Bewertung individuellen Verhaltens auf der Mikro-Ebene. IV M sind Modelle des idealen Verhaltens von Teil-
modellen.
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Die Modellstrukturen werden dann als Regressionsmodelle verfeinert, um so die benétigten
IV M zu ermitteln. Vom Modellierer wird daher lediglich gefordert, dass er fiir die 7V M
eine zugehorige Modellstruktur spezifizieren kann. Dies ist leichter, als zu beschreiben wie
dieses Verhalten konkret aussehen muss.

Auf Grundlage der I'V M F-Strukturen werden dann durch den Reverse-Engineering-Ansatz
die zugehorigen IV M als eine Art von Regressionsmodellen idealen Teilmodellverhaltens
ermittelt.

7.2 Robuste Kalibrierung im Makro-Mikro-Verfahren

Die Entwicklung der IVM hat einen weiteren positiven Nebeneffekt. Die IV M re-
prasentieren das fiir das Gesamtverhalten der Simulation relevante Verhalten eines Teil-
modells. Dies bedeutet, dass das Teilmodell durch sein zugehdriges IV M ersetzt werden
kann und trotzdem das gleiche Gesamtverhalten entsteht. D.h. wiirde man statt der origi-
nalen Teilmodelle auf Mikro-Ebene nur ihre aggregierten Pendant-/V M s simulieren muss
daraus valides Gesamtverhalten entstehen. Da die IV M ermittelt werden bevor die zu-
gehorigen Teilmodelle auf der Mikro-Ebene kalibriert werden, konnen sie benutzt werden,
um als fehlerhaft identifizierte Teile des Modells auf der Mikro-Ebene durch ihre validen
IV M-Pendants zu ersetzen. Hierdurch wird die Validitit des Gesamtverhaltens auf Makro-
Ebene erhoht, da dieses nicht mehr durch fehlerhafte Teilmodelle verzerrt wird. Ein Nach-
teil dieses Vorgehens ist, dass durch Ersetzung von Mikro-Modellteilen durch idealisierte
Teile der Erklarungswert des Modells reduziert wird, weil nicht mehr das gesamte Makro-
verhalten aus dem zugrundeliegenden Mikroverhalten generiert wird. Bewusst angewendet
iiberwiegt aber der Vorteil einer erhohten Verhaltensvaliditdat auf Makro-Ebene, wenn der
Erklarungswert nicht zu sehr beschrankt wird.

Der entwickelte Ansatz zu robusten Kalibrierung versucht, solche ,Problemteile” zu identi-
fizieren und ihren Einfluss auf das Simulationsverhalten durch den der zugehdrigen ermit-
telten IV M zu ersetzen.

7.3 Heterogenititssuche

Ein zentraler Punkt, der im Basis-Makro-Mikro-Verfahren nicht betrachtet wird ist, dass in
ABS die erhoffte Validitit trotz grundsatzlich korrekter Modellstrukturen fiir die Agenten
auch oft deswegen nicht erreicht werden kann, weil die Annahme homogener Parameter-
werte fiir die Agenten nicht zutreffend war. Eine solche Annahme wird z.B. deshalb getrof-
fen, um die Menge zu kalibrierender Parameterwerte zu reduzieren, wenn die Kalibrierung
vollstindig heterogener Parameterwerte fiir die Agenten keine praktikable Moglichkeit bei
der Kalibrierung darstellt.

Zur Losung dieses Problems wird die Heterogenitdtssuche vorgestellt. Die Heterogenitéts-
suche kombiniert Kalibrierung mit Clusteringverfahren und identifiziert Gruppen von
Agenten, welche homogene Parameterwerte haben sollten. Sie bestimmt die minimal not-
wendige Heterogenitit fiir die Kalibrierung und kalibriert so die optimale Menge an Pa-
rameterwerten. Weiter kann die Heterogenitidtssuche auch zur Analyse des Gesamtmodells
eingesetzt werden.
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7.4 Analyseverfahren fiir das Kalibrierungsproblem

Vor der Ermittlung der IV M fiir das Makro-Mikro-Verfahren ist die Identifikation geeig-
neter Teilmodelle ein wichtiges Problem. Die Wahl der Teilmodelle entscheidet, ob White-
Box-Zerlegungstechniken fiir das Kalibrierungsproblem, ob Reverse-Engineering und zur
Kalibrierung welcher Teile Heterogenititssuche eingesetzt werden kann. Zur Identifikation
relevanter Teilmodelle und der verschiedenen Aspekte des Gesamtkalibrierungsproblems
wurde ein Analyseverfahren fiir ABS-Kalibrierungsprobleme zur Vorbereitung des Makro-
Mikro-Verfahrens entwickelt.
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Abbildung 7.2: Uberblick: Anwendung der verschiedenen Techniken im Makro-Mikro-Verfahren.
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7.5 Fallstudie: Agenten-basierte Einkaufssimulation

In diesem Abschnitt wird die Fallstudie einer ABS zu Einkaufsentscheidungen beim Lebens-
mitteleinkauf beschrieben. Die Fallstudie wurde zusammen mit Projektpartnern vom Geo-
graphischen Institut der Universitdt Wiirzburg (Tilman Schenk, Jiirgen Rauh und Giinther
Loffler) entwickelt [105]. Das Ziel der Fallstudie war es, ein Agenten-basiertes Simulations-
modell menschlicher Entscheidungen beim Lebensmitteleinkauf in der Region um die nord-
schwedische Stadt Umea zu entwickeln. Dabei sollten verschiedene Simulationsfragen be-
antwortet werden:

e Verhaltenserklarung: Die wichtigste zu beantwortende Frage war, wie die Einkaufs-
entscheidungen der simulierten Bewohner modelliert werden sollten. Es sollte ge-
klart werden, aus welchen validen individuellen Einkaufsentscheidungen der Be-
wohner Umsitze der simulierten Geschifte generiert werden konnen, die denen der
echten Geschifte entsprechen. Da bei der Modellierung der Einkaufsentscheidungen
verschiedene mogliche Theorien in Frage kamen, waren unterschiedliche Modell-
auspragungen moglich.

e Analyse alternativer Szenarien: Wurde ein entsprechendes Simulationsmodell mit va-
liden Einkaufsentscheidungen erstellt, sollten auf der Basis dieses Modells alternati-
ve Szenarien fiir Geschéftskonstellationen untersucht werden. Auf diese Weise sollten
attraktive Standorte und relevante Eigenschaften fiir neue Supermarkte identifiziert
werden. Umgekehrt sollte untersucht werden, welche Auswirkungen ein neuer Super-
markt auf die Umséitze bereits vorhandener Markte haben wiirde, z.B. ob bestehende
kleinere Geschifte durch einen neuen Supermarkt ,in den Ruin getrieben” werden.

Im Rest des Abschnitt wird das Konzept des Simulationsmodells, verfiigbares Wissen und
Daten und die daraus resultierenden Modellierungs- und Kalibrierungsprobleme beschrie-
ben. Die Beschreibung der Fallstudie ist auf die fiir diese Arbeit relevanten Aspekte be-
grenzt. Eine ausfiihrliche Beschreibung des entwickelten Modells und der Ergebnisse der
Simulationsstudie kann [105] enthommen werden.

7.5.1 Modellkonzept

In diesem Abschnitt wird auf den Aufbau des Modells eingegangen. Zundchst werden
die einzelnen Komponenten des Modells beschrieben und dann die zu modellierenden
Verhaltensweisen.

7.5.1.1 Zeitfortschritt
Die Simulation ist Tick-basiert, d.h. die simulierte Zeit schreitet in gleichméfsigen 1-Jahres-
schritten fort.

7.5.1.2 Modellbestandteile

Das Modell besteht im Wesentlichen aus drei Bestandteilen. Dem Umweltmodell, das die
Region um die nordschwedische Stadt Umed (Abbildung 7.3 zeigt eine Karte der simulier-
ten Region) reprasentiert, den simulierten Geschéften des Lebensmittel-Einzelhandels und



7.5. FALLSTUDIE: AGENTEN-BASIERTE EINKAUFSSIMULATION 109

den simulierten Bewohnern der Region, die ihren Lebensmitteleinkauf in den jeweiligen
Geschiften durchfiihren.

Abbildung 7.3: Karte der simulierten Region in Nordschweden.

e Umweltmodell:

Das Umweltmodell dient dazu, die rdumlichen Gegebenheiten des simulierten Gebie-
tes wiederzugeben. Fiir jedes Geschift und jeden simulierten Eink&dufer sind die ge-
nauen Standorte, respektive Wohn- und Arbeitsorte aus schwedischen Bevolkerungs-
statistiken bekannt. Das Umweltmodell représentiert eine 200 km? grofie Region. Den
Kern der Region bildet die grofite Stadt der Region, Umea. In der Stadt befinden sich
die meisten und grofiten Lebensmittelgeschéfte der ganzen Region. Das iibrige simu-
lierte Gebiet besteht lediglich aus mehreren kleinen Dorfern und wenigen mittleren
Stadten, die aber im Vergleich zu Umea unbedeutend sind.

e Modelle der Geschifte:
Im Modell werden ausschliefllich Geschifte des Lebensmitteleinzelhandels re-
présentiert. Fiir jedes Geschift ist dessen Jahresumsatz bekannt. Zusitzlich wurden
fiir die Geschifte eine Reihe von charakteristischen Merkmalen erhoben, anhand de-
rer die einzelnen Geschifte voneinander unterschieden werden kénnen:

— Preisniveau: Das durchschnittliches Preisniveau des Geschifts, z.B. fiir Discoun-
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ter oder Delikatessengeschifte.
— Sortimentsgrofie: Die Angebotsvielfalt des Geschiftes.

— Qualitdt der Produkte: Gemessen anhand der Qualitdt der angebotenen Obst-
und Gemiisesorten.

— Qualitdt der Beratung: Die Kompetenz des Personals bei Beratungsgesprachen.

— Atmosphire im Geschift: Die allgemeine Atmosphdre im Geschaft. War es hell
und sauber oder z.B. schmutzig?

— Lage des Geschiftes: Die Lage des Geschiftes in Bezug auf andere Geschifte.
Agglomerationen von Geschiften konnen einzelne Geschifte attraktiver machen,
da mehrere Einkdufe auf einmal erledigt werden koénnen.

— Standort des Geschiftes: Die konkrete Position des Geschiftes. Uber die Po-
sition kann jeder Einkdufer seine Entfernung zwischen Wohnort und betroffe-
nem Geschift ermitteln. Es wird vermutet, dass ndher liegende Geschifte fiir
Eink&ufer attraktiver sind.

e Agentenmodelle der Einkaufer:

Die Bewohner der Region werden als Einkaufsagenten im Modell abgebildet. Je-
der Einkaufsagent hat einen Wohnort in der simulierten Region von dem Einkaufs-
touren begonnen werden koénnen. Der Ort wird entsprechend verfiigbarer Daten
tiber das Originalsystem festgelegt. Ein Einkaufsagent verfiigt {iber ein Budget fiir
den Lebensmitteleinkauf, das er in den simulierten Geschiften fiir Lebensmittel aus-
gibt. Jeder Einkaufsagent wird durch eine Reihe spezifischer sozio-okonomischer
Merkmale (Alter, Geschlecht, Familienstand, ...) charakterisiert. Uber die sozio-
okonomischen Merkmale wird auch die Hohe des jeweiligen Einkaufsbudgets be-
stimmt. Abhdngig vom Familienstand ist das Einkaufsbudget jeweils beziiglich einer
Familie von Einkaufsagenten mit gleichem Wohnort oder beziiglich eines einzelnen
(Single-)Agenten gegeben, der in diesem Fall seine eigene Familie bildet.

7.5.1.3 Verhaltenskonzept der Einkaufsagenten

Die Einkaufsagenten sind die einzigen Simulationsbestandteile mit Verhalten. Dieses Ver-
halten basiert auf den Schritten: ,,Bewerten”, ,, Auswihlen”, ,Geld Verteilen”. Das Einkaufs-
verhalten der Agenten wird zum einen durch die Wahrnehmung der charakteristi-
schen Geschiftsmerkmale und zum anderen durch die individuellen sozio-6konomischen
Merkmale der Agenten bestimmt. Jeder Agent nimmt eine (Teil)-Menge der simulierten
Geschifte wahr und bewertet deren Attraktivitat fiir sich. Einflussfaktoren fiir diese Bewer-
tung konnen die charakteristischen Geschédftsmerkmale und individuelle Praferenzen der
Einkaufsagenten sein. Letztere wurden mittels Regressionsanalysen aus Umfragedaten auf
Basis der individuellen sozio-dkonomischen Merkmale ermittelt.

Fiir die Simulation wird die Annahme gemacht, dass die Lebensmitteleinkéufe in jahrlichen
Runden stattfinden. Aus diesem Grund ist das Einkaufsverhalten der Agenten wie folgt mo-
delliert: Aus den Geschéftsmerkmalen aller von einem bestimmten Einkaufsagenten wahr-
genommenen Geschifte ergibt sich fiir diesen Agenten ein personlicher Attraktivitdtswert
fiir das jeweilige Geschift. Der Einkaufsagent gibt sein Einkaufsbudget dann proportional
zu den so ermittelten Attraktivitdtswerten in den jeweiligen Geschiften aus.
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7.5.1.4 Abhingigkeiten zwischen den Agenten

Es bestehen keine direkten, aber indirekte Abhédngigkeiten zwischen den Verhaltensweisen
der einzelnen Einkaufsagenten, die durch die unterschiedlichen Wohnorte bedingt sind.
Macht ein Geschift durch die Einkdufe von Agenten mit Wohnorten nahe dem Standort
des Geschiftes bereits seinen Zielumsatz, so ,miissen” weiter entfernt wohnende Agenten
dieses Geschift als weniger attraktiv empfinden, da es sonst zu viel Umsatz machen wiirde.
Umgekehrt konnte ein Agent in einer ,abgelegenen” Gegend ein Geschift besonders attrak-
tiv finden ,, miissen”, da nicht geniigend andere Einkaufsagenten in dieser Gegend einkaufen
gehen, um den aus den Daten bekannten Zielumsatz des Geschiftes zu erzeugen.

7.5.2 Ablauf einer Simulation

Das entworfene Simulationsmodell wird in einzelnen zeitbasierten Simulationsschritten
ausgefiihrt. Innerhalb eines Simulationsschrittes wird aus jeder Familie zuféllig jeweils ein
Einkaufsagent ausgewihlt, der mit dem Familienbudget einkaufen geht. Die gewéhlten
Agenten bewerten die Geschéfte auf der Basis ihrer individuellen Wahrnehmungen und
geben entsprechend das Budget aus. Dieser Prozess aus zufilliger Agentenauswahl und
Einkaufen wird solange iteriert, bis die durchschnittlichen Umsétze der Geschifte konver-
gieren. Dies ist notwendig, da nicht bekannt ist, welche Einkaufsagenten einer Familie wie
oft fiir die Familie einkaufen gehen. Das Verhaltensmodell der Agenten ist wahrend eines
Simulationslaufes statisch. Ein bestimmter Einkaufsagent kauft also immer auf die gleiche
Weise ein und adaptiert sein Verhaltens nicht. Das Einkaufsverhalten der Agenten kann so-
mit nur durch Anderung ihrer individuellen Parameterwerte von aufien angepasst werden.

7.5.3 Verfiigbare Daten und Wissen iiber das Originalsystem

Da Verfiigbarkeit und Qualitdt von Daten entscheidenden Einfluss auf die Schwierigkeit des
Modellierungs- und Kalibrierungsproblems haben, wird in diesem Abschnitt genauer auf
die zur Modellentwicklung zur Verfiigung gestandenen Daten eingegangen.

7.5.3.1 Daten zu den simulierten Geschiften

Zu den simulierten Geschiften stehen Daten fiir verschiedene charakteristische Geschifts-
merkmale zur Verfligung.
Die Qualitdt der Daten ist potentiell stark unterschiedlich:

e Positionsdaten:
Die Positionen der Geschifte sind bekannt und kénnen als exakt betrachtet werden.
Es waren jedoch keine Strafiennetze verfiigbar, was die Aussagekraft von Distanzen
zwischen Agenten und Geschiften stark einschrankte.

o Statistische Daten:
Jedes simulierte Geschéft wird durch eine Reihe individueller Daten beschrieben. Die
individuellen Umsétze der simulierten Geschifte entstammen offiziellen amtlichen
Statistiken und werden daher als korrekt betrachtet. Sortimentsgrofie und das Preis-
niveau werden ebenfalls offiziellen Statistiken entnommen. Die entsprechenden Da-
ten miissen trotzdem als potentiell ungenau betrachtet werden, da sie nur diskreti-
siert (jeweils 5 Stufen) zur Verfiigung stehen. Aufgrund der Diskretisierung besteht die
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Gefahr, dass auf ihrer Basis keine ausreichend genaue Unterscheidung zwischen den
Geschiften getroffen werden kann. Zusétzlich ist fraglich, ob die realen Einwohner
der Region diese Geschéftsmerkmale tatsdchlich entsprechend der objektiven Daten
wahrnehmen.

e Subjektiv erhobene Daten:
Die Daten zu den iibrigen charakteristischen Geschiftsmerkmalen sind subjektiv von
den Domédnenexperten so systematisch wie moglich ermittelt. Zur Ermittlung der Qua-
litat wurde z.B. ein Referenz-Warenkorb aus Obst und Gemdiise verwendet. Die iibrigen
Merkmale wurden durch dhnliche Sub-Merkmale erhoben.

Da die Datenerhebung nur subjektiv geschah, kann keine beliebig genaue Unterschei-
dung zwischen den einzelnen Geschéften getroffen werden. Entsprechend werden die
tibrigen charakteristischen Merkmale in lediglich drei Stufen unterschieden.

Die subjektive Erhebungsmethodik macht es schwierig, die Eignung der Daten zur
Verwendung bei Modellierung und Validierung einzuschétzen.

7.5.3.2 Daten zu simulierten Einkaufsagenten

Zur Beschreibung der simulierten Einkaufsagenten stehen amtliche Daten zu sozio-
okonomischen Merkmalen der Einwohner der Region auf Haushaltsebene zur Verfiigung.
Beziiglich des zu diesen Merkmalen gehorenden Verhaltens sind jedoch nur wenige Daten
verfiigbar, deren Verwendbarkeit unklar ist:

e Positionsdaten:
Die Positionen der Wohn- und Arbeitsorte der Agenten sind bekannt.

o Amtliche statistische Daten:
Die Einkaufsbudgets der Agenten sind mit Hilfe amtlicher Statistiken ermittelt und
werden daher als korrekt angesehen. Weiter stehen individuelle Daten zu den sozio-
okonomischen Merkmalen der Agenten zur Verfiigung.

e Umfragedaten:
In Umfragen wurde gekldrt, welche Geschdftsmerkmale bestimmte Einkdufergruppen
besonders wichtig finden.

Da die Umfrage vor dem Entwurf des ersten Konzeptmodells durchgefiihrt wur-
de, wurde eine Fragestellung verwendet, die fiir spdter zu erstellende Simulations-
modell ungeschickt war. Dennoch wurden mit Hilfe von Regressionsanalysen aus
den sozio-6konomischen Merkmalen der Einwohner und Umfragedaten individuel-
le Praferenzen fiir die Einkaufsagenten ermittelt.

Insgesamt ist fiir die ermittelten Priferenzdaten unklar, ob sie die echten Praferenzen
der Einkdufer korrekt wiederspiegeln oder nicht zu verwenden sind. Im Projekt stellte
sich heraus, dass die ermittelten individuellen Priaferenzen das Simulationsverhalten
nicht verbessern konnten. Effektiv stellten sie nur eine Verrauschung des Agenten-
verhaltens dar. Da die Prédferenzdaten fiir die Entwicklung und Kalibrierung des
Simulationsmodells problematisch waren, werden diese Daten im weiteren Verlauf
dieser Arbeit nicht verwendet und im Evaluationsteil nicht diskutiert.
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7.5.4 Validierungsaspekte

Die Validitdt des Simulationsverhaltens muss auf zwei Beobachtungsebenen sichergestellt
werden, der Ebene der Gesamtverhaltens und der Ebene des individuellen Agenten-
verhaltens.

7.5.4.1 Validierung auf der Makroebene

Das Gesamtverhaltens des Modells wird daran validiert, wie gut die simulierten Umsitze
der Geschifte die Umsidtze der Geschifte im Originalsystem reproduzieren konnen. Das
individuelle Verhalten der einzelnen Einkaufsagenten spielt hier keine Rolle.

Als Validierungskriterium wurde im Projekt auf Wunsch der Doméanenexperten die folgen-
de Zielfunktion ZF,,quqdrat, die im weiteren Verlauf als das ,unquadratische Giitemafs”
bezeichnet wird, verwendet:

Z#Gesch&fte

K |SimUmsatz; —OrigUmsatz;|

Z #Geschafte
[

ZF =1-
unquadrat OrigUmsatz;

wobei:
o SimUmsatz; der simulierte Umsatz von des i-ten Geschiftes.
e OrigUmsatz; der echte Umsatz des i-ten Geschiftes.

Die Validierung des Modells wird auch in dieser Arbeit auf der Basis von Z F,,;,quqdrat durch-
gefiihrt. Aufgrund der Struktur von ZF,,,quqdrat gehen Geschifte mit grofierem Umsatz we-
sentlich starker in das Giitemaf ein, als Geschéfte mit kleinen Umsétzen (der Unterschied in
der Hohe der einzelnen Umsétze betrdgt aufgrund der Heterogenitdt der Geschéfte mehr als
Faktor 100). Als Folge kann die Verwendung dieses Giitemafses wihrend der Kalibrierung
Probleme bereiten. Dies ist z.B. der Fall, wenn zur Erzeugung validen Modellverhaltens
Geschéfte mit geringeren Umsitzen eine grofsere Rolle spielen miissten, d.h. die Kalibrie-
rung starker auf Basis der Umsitze der kleinen Geschéfte durchgefiihrt werden miisste.

Im Evaluationsteil der Arbeit (siehe Kapitel 14), wird an einer Stelle an der die
Untersuchungsergebnisse nahe legen, dass bestimmte Effekte wiahrend der Kalibrierung auf
die besondere Struktur von ZF),,,quadrat Zuriickzufiihren sind, eine alternative Zielfunktion
Z Fecne eingesetzt. Diese wird im weiteren Verlauf als ,echtes unquadratisches Giitemaf3”
bezeichnet.

_ #Geschafte |SimUmsatz;—OrigUmsatz;|
ZFecht =1- Zz OrigUmsatz;

In ZF,.;: gehen die relativen Verschdtzungen aller Geschéfte in gleichem Mafs in die Vali-
ditatsbewertung ein.

Sowohl Z Fynquadrat als auch Z F, ., haben ihr Optimum bei 1, d.h. das Simulationsverhalten
wird als valide bewertet, wenn die Funktionen den Wert 1 annehmen.

Die Struktur der Parametersuchraume von ZF,,quadrat Und ZF,cp; ist jedoch jeweils unter-
schiedlich. Dies bedeutet, dass eine Parametereinstellung A, die beziiglich ZF,,,quadra: bes-
ser bewertet wird, als eine Einstellung B, fiir ZF,.,; durchaus schlechter bewertet werden
kann als B. Auch andere Zielfunktionen wiren fiir eine Kalibrierung moglich.
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7.5.4.2 Validierung auf der Mikroebene

Als Validierungskriterium auf der Mikroebene wird von den Doménenexperten gefordert,
dass die einzelnen simulierten Einkaufsagenten ihr Einkaufsbudget plausibel auf die ein-
zelnen Geschifte verteilen. Wichtige Aspekte fiir die Validierung sind dabei, in welchen
Geschiften die Agenten die grofiten Anteile ihres Budgets ausgegeben. Im Projekt war es
den Experten nicht moglich formale Validierungskriterien auf der Mikro-Ebene zu spezi-
fizieren. Es war ihnen zwar moglich durch Betrachtung der individuellen Verteilung des
Einkaufsbudgets einzelner Agenten der Simulation zu bewerten, wie plausibel diese erschie-
nen. Da jedoch keine konkreten Daten iiber die individuellen Einkaufsspuren der Einwoh-
ner im echten System verfligbar waren, konnte diese Plausibilitdtseinschdtzung nicht forma-
lisiert werden. Eine Alternative zur Validierung anhand konkreter Daten wére die Formu-
lierung von Randbedingungen gewesen. Beispielsweise hédtten maximale Langen fiir valide
Einkaufstouren spezifiziert werden konnen. Leider war auch die Formulierung konkreter
Tourldngen oder dhnliches problematisch, da aufgrund der regionalen Unterschiede (Stadt,
Umland, kleine Stadt, Dorf, Land ...) und unterschiedlicher sozio-dkonomischer Merkmale
nicht davon ausgegangen werden konnte, dass fiir alle Agenten die gleichen Randbedin-
gungen an das Einkaufsverhalten giiltig waren. Die Validierung auf der Mikroebene musste
daher durch Plausibilititsanalysen ,,von Hand” durchgefiihrt werden.

Zur Plausibilitidtsanalyse wurden wéhrend eines Simulationslaufes die Einkaufswege der
simulierten Agenten aufgezeichnet, d.h. es wurde visualisiert in welchen Geschiften die
Agenten wie grofse Anteile ihres Einkaufsbudgets ausgegeben haben. Die in der Simulation
ermittelten Einkaufswege wurden dann fiir Stichproblem einzelner Agenten von den Ex-
perten hinsichtlich ihrer Plausibilitdt im Vergleich zu bekanntem realen Einkaufsverhalten
bewertet. Das Verhalten wurde als valide erachtet, wenn bei den Stichproblem kein Agent
gefunden werden konnte, dessen Einkaufswege als unrealistisch erachtet wurden.

7.5.5 Modellierungsprobleme

Beziiglich des Einkaufsverhaltens der Agenten sind mit den Einkaufsbudgets und
Geschiftsumsétzen gute Daten zur Validierung auf der Makro-Ebene verfiigbar. Zur Mo-
dellierung und Validierung des Mikroverhaltens der Agenten sind hingegen kaum konkre-
te Daten vorhanden. Als Folge miissen viele Modellierungsentscheidungen auf Annahmen
basieren. Sind bei der Realisierung einzelner Modellaspekte unterschiedliche Annahmen
moglich, fiihrt dies zu unterschiedlichen moglichen Modellauspragungen, aus denen eine
geeignete ausgewdhlt werden muss.

Bei der Modellierung stellen sich die folgenden Probleme:

e Wie muss der interne Wahrnehmungs- und Entscheidungsprozess der Agenten mo-
delliert werden?

e Darauf aufbauend stellt sich die Frage, aufgrund welcher charakteristischen
Geschidftsmerkmale die Agenten ihre Einkaufsentscheidung treffen miissen.
Moglicherweise ist nur eine Teilmenge relevant oder es fehlen entscheidende
Geschiftsmerkmale zur Erstellung des Modells?

e Sollen alle Agenten das gleiche Verhalten bekommen oder wird Heterogenitét in den
Eigenschaften der Agenten bendtigt?

Im Folgenden werden die wesentlichen Problemaspekte der Fallstudie beschrieben.
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7.5.5.1 Allgemeine Realisierung der Bewertung von Geschidftsmerkmalen

Das grundlegende interne Entscheidungsmodell der Agenten wurde auf Basis von ,Bewer-
ten”, ,Auswahlen”, ,Geld Verteilen” festgelegt [104]. Hierzu muss fiir die Agenten zunéachst
ein Modell zur individuellen Bewertung der einzelnen Geschéfte festgelegt werden. Anhand
dieses Bewertungsmodells sollen die Agenten beurteilen, welche Geschéfte sie attraktiv fin-
den und welche nicht.

Als dieses interne Bewertungsmodell fiir die Agenten wird eine Verrechnungsfunktion
BewFkt gewdhlt. Mit BewFkt bilden die Agenten ihre Wahrnehmung der charakteristi-
schen Merkmale der einzelnen Geschifte auf einen spezifischen Attraktivitdtswert fiir das
jeweilige Geschift ab. Die genaue Festlegung der Struktur Bew Fkt ist nicht trivial. Fiir den
Entwurf von BewFkt wurden im Simulationsprojekt verschiedene Alternativen untersucht
gegeneinander verglichen [104]. Fiir die Illustration von Kalibrierungsmethoden in dieser
Arbeit wird mit der folgenden Grundstruktur von Bew F'kt gearbeitet.

Verrechnungsfunktion BewFkt

Eine mogliche Grundstruktur von BewFkt ist:

BewFkt(Geschift;, Agent,) = Z?&:‘:?amm' Merk. fwanrng, ;,(Geschift;),
i,k,j € Nyi € [1;#Geschifte], k € [1; # Agenten]

In diesem Fall wird von einem Agenten k die Attraktivitdtsbewertung zu einem Gescha ft;
berechnet, indem Agent k einzelne charakteristische Merkmale j von Geschaift; bewer-
tet. Die Bewertung fiir jedes Merkmal erfolgt jeweils mit einer eigenen Teilbewertungs-
funktionen fiyanrn ki)’ Die Einzelwerte der Teilbewertungen werden aufsummiert. Das Pro-
blem beim Entwurf von BewFkt besteht darin, eine geeignete Auspragung von BewF'kt zu
finden, d.h. zu entscheiden, welche individuellen Geschiftsmerkmale in die Bewertung der
Agenten einfliefSen miissen.

BewFkt ist nur ein mogliches Beispiel fiir eine entsprechende Bewertungsfunktion. Die
einzelnen fyohrn ) konnten z.B. auch multipliziert oder dividiert werden.

Im Folgenden wird auf Modellierungsmoglichkeiten fiir die einzelnen fWahrn(k,j) einge-
gangen. Dabei wird zwischen der Wahrnehmungsfunktion fiir die Entfernung zwischen
den Geschiften und den Wohnorten der einzelnen Agenten und Nicht-Distanz-basierte
Wahrnehmungsfunktionen fiir die {ibrigen charakteristischen Geschéftsmerkmale unter-
schieden.

Nicht-Distanz-basierte Wahrnehmungsfunktionen

In diesem Abschnitt werden die fWahm(k@ behandelt, die nicht zur Wahrnehmung
der Entfernung zu den einzelnen Geschiften dienen (= Wahrnehmungsfunktionen fiir
nicht-Distanz Merkmale der Geschifte). Wie fiir BewFkt kann auch die Struktur fiir die
fWahrnWj) nicht von vorne herein festgelegt werden. Zur Auswahl stehen z.B. lineare,
logarithmische, exponentielle oder logistische Varianten fiir die fwahrn, - Im Projekt
wurden diese verschiedenen Alternativen getestet.
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Im Evaluationsteil dieser Arbeit werden fiir jedes Merkmal der Geschifte, die nicht die
Entfernung zu den Wohnorten der Einkaufsagenten betreffen, logistische Teilbewertungs-
funktionen fyonrn ) mit jeweils drei Parametern P;,, Pj, und Pj, € R fiir jeden Agenten j
verwendet:

107
1+ 10552 % e(=Pis*k)

fWCLh'r'TL(kJ) -

Diese Auswahl wurde getroffen, da mittels der logistischen Funktion auch lineare, exponen-
tielle und logarithmische Verldufe beschrieben werden konnen [104].

Distanz Wahrnehmungsfunktion

Die Entfernung zwischen ihrem Wohnort und den einzelnen Geschéften durch die

Agenten ist ein besonders wichtiger Wahrnehmungsaspekt. Wahrend die Stufenwerte der
Nicht-Distanz Geschéftsmerkmale durch die Agenten homogen wahrgenommen werden
kénnen, muss die Wahrnehmung des Standortes eines Geschiftes fiir jeden Agenten
heterogen sein. Jeder Agent hat einen eigenen Wohnort, von dem aus er die Distanz zu den
jeweiligen Geschéften bestimmt.
Echte Kartendaten mit realen Strafienverldufen etc. standen nicht zur Verfiigung, so dass
auch der Entwurf der Distanzwahrnehmung nicht trivial war. Fiir die Modellierung der
Distanzwahrnehmung wurden im Projekt verschiedene Realisierungsmoglichkeiten (z.B.
ebenfalls logistische oder exponentielle Funktionen) getestet. Die vielversprechendsten
Realisierungsmoglichkeiten sind:

¢ Lineare Distanzwahrnehmung: In diesem Fall wird von den Agenten die Luftlinien-
Distanz zu den einzelnen Geschiften wahrgenommen.

¢ Rang-basierte Distanzwahrnehmung: In diesem Fall nehmen die Agenten nicht die
absolute Distanz zu den Geschiften wahr. Stattdessen ,sortiert” jeder Agent die von
ihm wahrgenommenen Geschifte nach seiner Ndhe zu diesen und ordnete ihnen
entlang der Sortierung einen Rang zu. Die Geschifte wurden dann als ,néchstes
Geschift”, ,zweitndchstes Geschaft”,...etc. wahrgenommen. Geschifte mit gleicher
absoluter Distanz zu einem Agenten haben fiir den Agenten den gleichen Rang. Der
Effekt der Rang-basierten im Vergleich zur linearen Wahrnehmung liegt darin, dass
die Agenten Geschifte unabhéngig von ihrer absoluten Distanz miteinander verglei-
chen. Ein Agent auf dem Land, dessen nédchster Supermarkt 20 km entfernt liegt, gibt
diesem Rang 1, ebenso wie ein Agent in der Stadt, dessen ndchster Supermarkt nur 1
km entfernt ist. Diese Variante der Distanzwahrnehmung wird auch im Evaluationsteil
der Arbeit verwendet.

7.5.5.2 Auswahl relevanter Geschiftsmerkmale

Da es zur Erklarung des Einkaufsverhaltens wichtig ist, die fiir das Verhalten relevanten
Merkmale zu identifizieren, miissen verschiedene Modellauspragungen mit unterschiedli-
chen Kombinationen wahrgenommener Merkmale untersucht werden. Nur so kénnen die
Auswirkungen verschiedener Wahrnehmungskonstellationen untersucht werden.
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7.5.5.3 Modellierung individueller Agenten

In diesem Abschnitt werden Unsicherheiten bei der Modellierung individueller Agenten
dargelegt. Zur Erstellung des Modells standen Daten fiir 130.000 Einkaufsagenten zur
Verfiigung. Im Modell selbst wurde eine Teilmenge von 1000 Einkaufsagenten simuliert.
Eine Entscheidung, ob fiir die Agenten homogene Parameterwerte gewéhlt werden kénnen,
konnte von den Experten vorab nicht getroffen werden. Die Doménenexperten vermuteten
zwar, dass es moglich wire fiir bestimmte Gruppen von Agenten homogene Parameterwerte
zu suchen, allerdings war es ihnen nicht moglich geeignete Kriterien fiir konkrete Einteilun-
gen der Agenten vorzugeben.

Die Teilbewertungsfunktionen fiy anrn, ;, bilden fiir jeden Agenten j die Wahrnehmung cha-
rakteristischer Geschiftsmerkmale ab.

Zur Beschreibung individuellen Agentenverhaltens stehen die folgenden Daten zur
Verfiigung:

e Die aus ihren sozio-6konomischen Merkmalen bestimmte Hohe ihres Einkaufbudgets
fiir den Lebensmitteleinkauf.

o Thren Ausgangsort fiir ihre individuellen Einkaufstouren.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit und im Modell, das im Evaluationsteil dieser Arbeit ver-
wendet wird, wird versucht auf der Basis dieser beiden Eigenschaften eine Individuali-
sierung der Agenten zu erzeugen (z.B. hinsichtlich der individuellen Parameterwerte der
Agenten).

7.5.6 Probleme bei der Kalibrierung

In diesem Abschnitt wird auf die konkreten Parameterkalibrierungsprobleme eingegangen,
die fiir bestimmte Modellauspragungen gelost werden miissen. Die fiir das Modell zu kali-
brierenden Parameter sind jeweils die Steuerungsparameter der einzelnen Wahrnehmungs-
funktionen fwanrn, -

7.5.6.1 Grofie und Struktur des Parametersuchraums

Sollen die Parameterwerte aller Agenten kalibriert werden, kann dies zu sehr grofien
Parametersuchrdumen fiihren. Die genaue Anzahl zu kalibrierender Parameterwerte ergibt
sich aus der konkreten Anzahl simulierter Agenten mit heterogenen Parameterwerten und
der Anzahl an relevanten Geschédftsmerkmalen, aufgrund derer die Agenten ihre Geschifts-
bewertung ermitteln (bendtigte Parameter in den Bewertungsfunktionen).

Ein mogliches Kalibrierungsproblem fiir einen Black Box Ansatz mit 1000 individuellen
Einkaufsagenten, festgelegter Modellstruktur fiir die Umwelt (= feste raumliche Verteilung
und Eigenschaften von Geschéften und Einkdufern)und heterogenen Agentenparameter-
werten hitte beispielsweise die Form:

KPE'K = ((UMFa AMF)’VK) = (({UM}7{IAMF17 aIAMFIOOO})azFunquadrat)
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Jede der zu kalibrierenden Einkaufsagentenfamilien IAMF; wiirde durch ein Tupel
(Si, Vi, < Py, Piy, - ., P,y >) beschrieben. In obiger Formel miissen fiir 1000 Familien ein-
zelner Agentenmodelle (IAMF) fiir jeweils sieben Wahrnehmungsfunktionen von Geschifts-
merkmalen jeweils drei Parameterwerte fiir die zugehdrigen logistischen Teilbewertungs-
funktionen eingestellt werden. Dabei steht z.B. Py, fiir den ersten Parameter der sechs-
ten Teilbewertungsfunktion der tausendsten zu kalibrierenden Agentenmodellfamilie. Es
miissen folglich bei 1000 simulierten Agenten 21.000 und bei 100.000 Agenten entsprechend
2.100.000 Parameterwerte eingestellt werden.

Werden homogene Parameterwerte kalibriert, d.h. alle 1000 Agenten erhalten die gleichen
Parameterwerte, sind es nur insgesamt 21 Parameter. Angenommen jeder Parameterwert
konne lediglich 10 verschiedene Werte annehmen, so besttinde der Parametersuchraum fiir
homogene Werte bereits aus 102! und fiir 100.000 Agenten aus 100.000?! Werten. Die durch-
schnittliche Dauer eines einzelnen Simulationslaufes betrdgt fiir das Modell dieser Fallstu-
die etwa 1 Minute. Dennoch ist es nur schwer moglich, das Modell in begrenzter Zeit durch
einfaches Austesten aller moglichen Parameterkombinationen zu kalibrieren. Auch die An-
wendung von reinen Black-Box-Kalibrierungsanséatzen ist bei einer solch grofSen Zahl hete-
rogener Parameterwerte nur wenig vielversprechend.

7.5.6.2 Makro-Mikro-Liicke

Als Alternative zum Einsatz von Black-Box-Suchverfahren konnte man versuchen, Regel-
basierte Kalibrierungsverfahren anzuwenden. Es war den Doménenexperten jedoch nicht
moglich aus invalidem Verhalten auf der Makroebene die bendtigten Anderungen an
den individuellen Verhaltensweisen der einzelnen Agenten herzuleiten. Genauer gesagt
war der Zusammenhang zwischen den Umsdtzen der Geschifte (Makro-Verhalten) und
den Parameterwerten der individuellen Wahrnehmungsfunktionen der Agenten (Mikro-
Verhalten) unklar. Daher konnten keine geeigneten Lernregeln fiir die Kalibrierung der
Agenten auf Mikroebene spezifiziert werden.

7.5.6.3 Verrauschte und fehlende Daten

Wie in Abschnitt 7.5.3 beschrieben wurde, sind Teile der Daten, welche die Grundlage fiir
die Modellierung und Kalibrierung des Modells bilden, verrauscht. Die meisten Daten, wie
Sortimentsgrofie und Preisniveau stammen zwar aus Statistiken, aber es ist unklar, ob die
Einkdufer diese Merkmale tatsdchlich wie in der Statistik oder wie von den Experten erho-
ben wahrnehmen. Das Problem ist in dieser Fallstudie besonders kritisch, da das simulierte
Agentenverhalten wahrend der Kalibrierung so eingestellt werden soll, dass die Wahrneh-
mung der Geschéftsmerkmale durch die Agenten zur Reproduktion der Geschéftsumsétze
aus dem Originalsystem fiihrt. Werden die Geschéftsmerkmale durch verrauschte Daten
beschrieben, so dass kein Zusammenhang zwischen den Merkmalen und den Geschifts-
umsdtzen besteht, konnen die Verhaltensweisen der Agenten nicht eingestellt werden. Ein
zusdtzliches Problem besteht darin, dass problematische Geschiftsmerkmale nicht einfach
aus dem Modell entfernt werden konnen, da ihre (korrekte) Wahrnehmung durch die Agen-
ten unter Umstdnden entscheidenden Einfluss auf die Validitit des Gesamtverhaltens hat.
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7.5.7 Zusammenfassung

Die beschriebene Fallstudie einer Agenten-basierten Einkaufssimulation wird in dieser Ar-
beit sowohl zur Demonstration einzelner Techniken, als auch zur Evaluierung der entwi-
ckelten Verfahren eingesetzt. Die Beschreibung der Fallstudie zeigt, dass die Entwicklung
des Modells von einer groflen Zahl an unsicheren Faktoren, sowohl auf Modellierungs- als
auch auf Kalibrierungsseite bestimmt wird. Die beschriebenen Probleme sind kein Spezi-
alfall dieser Fallstudie, sondern typisch fiir die Entwicklung von Simulationsmodellen, in
denen Originalsysteme mit grofier Komplexitdt auf einem hohen Detaillierungsgrad abge-
bildet werden sollen.

Sieht man von dem Problem unklarer Daten ab und nimmt man an, dass die Struktur des
Modells festgelegt sei, ist das eigentliche Kalibrierungsproblem fiir heterogene Agenten-
parameter immer noch so komplex, dass es in begrenzter Zeit mit Black Box Methoden nicht
sinnvoll gelost werden kann. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden verschiedene Techni-
ken aufgezeigt, die dazu dienen mit den Modellierungsproblemen, den verrauschten Daten
und dem Problem, einen geeigneten Kompromiss zwischen vollkommen homogenen und
heterogenen Parameterwerten zu finden, umzugehen.
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Kapitel 8

Problemanalyse

Im Einfiihrungsteil dieser Arbeit wurde darauf hingewiesen, dass mit ABS sehr unterschied-
liche Domédnen behandelt werden konnen. Auch innerhalb einer Doméne kénnen ABS sehr
unterschiedliche Strukturen und Funktionsweisen haben. Bei einem konkreten zu erstel-
lenden Simulationsmodell konnen verschiedene fiir die jeweilige Modellerstellung spezifi-
sche Modellierungs- und Kalibrierungsprobleme auftreten. Die in dieser Arbeit entwickelten
Kalibrierungsverfahren adressieren diese Spezialprobleme. Die Losungsverfahren kénnen
jedoch erst dann sinnvoll in einer konkreten Modellentwicklung eingesetzt werden, wenn
die spezifischen Kalibrierungs- und Modellauspragungsprobleme dieses Problems identifi-
ziert wurden.

Zur Ermittlung solcher Probleme wird in dieser Arbeit ein Analyseverfahren vorgeschlagen.
Das Verfahren soll den Modellierer dabei unterstiitzen, wahrend der Erstellung des Modell-
konzeptes:

e Wissensliicken iiber den Zusammenhang zwischen Verhalten auf verschiedenen
Beobachtungsebenen zu erkennen.

e Probleme bei der Festlegung von Heterogenitét in den simulierten Agenten zu identi-
tizieren.

¢ Modellauspragungsprobleme fiir (Teil)strukturen des Modells zu erfassen und zu be-
schreiben.

e Abhidngigkeiten zwischen der Kalibrierung von Teilmodellen und damit
Moglichkeiten fiir White-Box-Zerlegungen konkreter ABS-Kalibrierungsprobleme zu
erkennen.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels wird das in dieser Arbeit entwickelte graphische Ana-
lyseverfahren fiir die Analyse konkreter ABS-Kalibrierungs- und Modellierungsprobleme
beschrieben. Im Anschluss wird das Analyseverfahren anhand der im letzten Kapitel vor-
gestellten Fallstudie demonstriert. Das Analyseverfahren und die anhand der Fallstudie
identifizierten Kalibrierungsprobleme bilden die Ausgangspunkte fiir das im weiteren Ver-
lauf der Arbeit beschriebene Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren und die zugehorigen
Erganzungstechniken.

121
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8.1 Analyseverfahren fiir konkrete Kalibrierungsprobleme

Das Ziel des Analyseschrittes im Rahmen der Modellerstellung besteht darin, auf der Ebene
des Modellkonzeptes Probleme fiir die Kalibrierung und Validierung zu identifizieren, so
dass diese Probleme formalisiert, im Modellkonzept beriicksichtigt und durch spezielle
Kalibrierungsverfahren behandelt werden konnen.

Bei der Durchfiihrung der Analyse wird ein Graph erstellt, in dem ausgehend von validem
Gesamtverhalten des Modells (abhdngig vom jeweiligen Ziel der Simulationsstudie) die Ab-
leitung der folgenden Punkte unterstiitzt wird:

o Relevante (Teil-)Verhaltensaspekte, aus denen das Gesamtverhalten der Simulation
entsteht: Nur wenn diese validen Teilverhaltensweisen wihrend eines Simulations-
laufes erzeugt werden, kann daraus valides Gesamtverhalten entstehen.

e Relevante Beobachtungsebenen zur Analyse und Validierung des Simulations-
verhaltens: Es wird gekldart auf welchen Beobachtungsebenen das Simulations-
verhalten des Modells untersucht und validiert werden soll.

e Relevante Strukturteile fiir bestimmte (Teil-)verhaltensweisen: Damit das Gesamt-
kalibrierungsproblem mit White-Box-Techniken in Teilprobleme zerlegt werden kann,
muss untersucht werden, welche Teilverhaltensweisen durch welche Teilmodelle auf
Grundlage welcher festzulegenden Parameterwerte erzeugt werden.

e Unsicherheiten iiber den Wirkungszusammenhang zwischen den relevanten
Beobachtungsebenen: Durch Analyse des Wirkungszusammenhangs unterschiedli-
cher Beobachtungsebenen wird die Makro-Mikro-Wissensliicke konkretisiert. Ist klar
welche konkreten Wirkungszusammenhidnge unbekannt sind kénnen diese explizit
wihrend der Kalibrierung behandelt werden.

e Unsicherheiten bei der Festlegung von Heterogenitdt in den Werten der Agenten-
parameter: Es wird geklart, fiir welche Agentenmodelle einer Modellfamilie bereits
bekannt ist, ob sie gleiche oder unterschiedliche Parameterwerte bendtigen und fiir
welche dieser Punkt nicht geklart ist. Gibt es Agentenmodelle bei denen ungeklart ist,
ob sie homogene oder heterogene Parameterwerte erhalten sollten kann die in dieser
Arbeit entwickelte Heterogenitadtssuche eingesetzt werden.

e Unsicherheiten bei der Realisierung bestimmter Teilstrukturen: Es wird geklért, ob es
Teile des Modells gibt, fiir die noch nicht klar ist wie genau die Modellstruktur ent-
worfen werden sollte. Werden solche unklaren Teilstrukturen identifiziert, wird fest-
gestellt, welche alternativen Strukturrealisierungen in Frage kommen. Sind die Alter-
nativen bekannt und im Modell implementiert, so kann deren Vergleich automatisiert
in den Kalibrierungsprozess integriert werden.

e Abhidngigkeiten zwischen den Festlegungen (Modellierung und/oder Kalibrierung)
bestimmter Modellteile bestehen: Eine Entscheidung beziiglich der Festlegung einer
Teilstruktur A kann erst getroffen werden, wenn eine Entscheidung beziiglich der
Festlegung einer Teilstruktur B getroffen wurde. Eine Teilverhaltensweise C kann nur
auf der Basis einer bereits kalibrierten Teilverhaltensweise D durch Kalibrierung der
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zugehorigen Teilmodellfamilie erzeugt werden. Auch dieser Analyseschritt dient da-
zu den Einsatz von White-Box-Techniken zu ermdglichen. Es geniigt nicht nur Teil-
verhaltensweisen zu identifizieren. Zusitzlich muss auch geklart werden, welche zu-
gehorigen Teilkalibrierungsprobleme in welcher Reihenfolge gelost werden konnen,
bzw. miissen.

8.1.1 Graphische Elemente

Bei der Analyse eines konkreten Kalibrierungs- und Modellauspragungsproblems wird
dann wie folgt vorgegangen:

1. Identifikation relevanter Beobachtungsebenen fiir Analyse und Kalibrierung.

2. Identifikation relevanter (Teil)verhaltensweisen der Simulation und Einordnung in die
Beobachtungsebenen.

3. Identifikation von Strukturelementen, die zur Erzeugung der (Teil)verhaltensweisen
benotigt werden.

4. Identifikation von Modellauspragungsunsicherheiten fiir die Strukturen.
5. Identifikation von Heterogenitdtsunsicherheiten.

6. Identifikation von Abhidngigkeiten zwischen (Teil)verhaltensweisen und Struktur-
festlegungen.

Die zur Erstellung der graphischen Analyse verwendbaren Elemente werden in Abbil-
dung 8.1 dargestellt. Element (a) dient zur Beschreibung bestimmter Verhaltensaspekte, die
wihrend eines Simulationslaufes erzeugt werden sollen. Mit Element (b) werden strukturel-
le Modellteile beschrieben, die geeignet entworfen werden miissen. Element (c) beschreibt
problematische Heterogenitidtsaspekte bei der Erstellung des Modells, also Unsicherheit wel-
che Agentenmodelle homogene und welche heterogene Parameterwerte erhalten sollten.
Element (d) dient zur expliziten Spezifikation moglicher alternativer Strukturvarianten zu
einem durch (b) beschriebenen Strukturelement (die Alternativen werden durch verknitipfte
Boxen untereinander dargestellt). Die Auflistung alternativer Strukturvarianten entspricht
einer XOR-Beziehung zwischen den Varianten, d.h. es kann nur genau eine der Varianten im
Modell umgesetzt werden. Mit (e) werden zu einem Element (b) mogliche Teilstrukturen be-
schrieben, die potentiell (e) in Kombination realisieren sollen (die kombinierbaren Elemente
werden durch verkniipfte Boxen nebeneinander dargestellt). Die Auflistung kombinierba-
rer Strukturelemente entspricht einer OR-Beziehung zwischen den Elementen, d.h. es kann
eine beliebige Teilmenge der Varianten im Modell umgesetzt werden. Eine explizite AND-
Beziehung wird in der Analyse nicht verwendet. Teilstrukturen, die nur kombiniert im Mo-
dell vorkommen kénnen werden bei der Analyse als zusitzliche Alternative zusammenge-
fasst. Das Pfeilelement (f) dient dazu Abhdngigkeiten zwischen der Festlegung bestimmter
Strukturelemente und der Durchfiithrung von Teilkalibrierungen zu deklarieren.

Neben der Beschreibung von Modellabhédngigkeiten mittels des Elements (f), konnen mit
Hilfe zusitzlicher Gruppierungsboxen (g) Beobachtungsebenen, die fiir Analyse, Validie-
rung und Kalibrierung relevant sind, gekennzeichnet werden.

Die Funktionsweise der graphischen Analyse wird im Folgenden anhand einer Beispiel-
analyse fiir das im letzten Kapitel eingefiihrte Einkaufsmodell verdeutlicht.
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Zu erzeugender

(a) Verhaltensaspekt der Alternativen
Simulation (d) einer
strukturellen
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Beobachtungsebene 1:

Beobachtungsebene 2:

Abbildung 8.1: Zur graphischen Analyse des Modellierungs- und Kalibrierungsproblems verwendete graphische Elemente.

8.2 Beispielanalyse: Einkaufssimulation

Die Ergebnisse der Analyse werden in Abbildung 8.2 dargestellt.

Beobachtungsebenen: Der erste Analyseschritt besteht darin, zu kldren, welche
Beobachtungsebenen fiir die Analyse und Kalibrierung des Simulationsverhaltens relevant
sind. Die Mikro-Ebene (in Abbildung Ebene 3) ist gegeben durch die Ebene auf der das
konkrete Agentenverhalten mit Wahrnehmung, Bewertung und Verrechnung der Geschifts-
merkmale modelliert werden soll. Auf der Makro-Ebene (Ebene 1) wird das resultierende
Gesamtverhalten der Simulation beobachtet, d.h. die Umsitze, welche die Geschifte am En-
de eines Simulationslaufes gemacht haben. Nun muss die Frage gekldrt werden, ob es noch
weitere relevante Beobachtungsebenen zwischen Makro- und Mikro-Ebene gibt.

Eine wichtige Zwischenebene ist die Ebene des resultierenden Agentenverhaltens (Ebene 2).
Auf dieser Ebene wir beobachtet durch welche Werte die Agenten jedes einzelne Geschift
bewerten. Auf dieser Ebene sind die konkreten Aktionen/Interaktionen auf der Mikro-
Ebene nicht relevant. Wichtig ist nur, was fiir Teilverhaltensweisen aus den Mikro-Aktionen
entstanden sind. Auf Ebene 2 wird fiir das Einkaufsmodell daher nur das Ergebnis der
Bewertungsberechnungen der Agenten beobachtet, aber nicht wie die Agenten die Werte
konkret berechnet haben.

Auf Ebene 2 kann noch nicht genau bestimmt werden, ob das Gesamtverhalten (Geschifts-
umsétze) aus den Teilverhaltensweisen (individuellen Geschiftsbewertungen) entstehen
kann. Damit stellt Ebene 2 die Makro-Mikro-Liicke der Fallstudie dar. Waren Einkaufs-
entscheidungen, welche die simulierten Agenten fiir valides Gesamtverhalten treffen
miissen, bereits bekannt, dann kénnten die einzelnen Agentenmodelle unabhingig von-
einander so kalibriert werden, dass jedes fiir sich die entsprechenden Entscheidungen trifft.
Da dies nicht der Fall ist miissen theoretisch die Parameterwerte aller Einkaufsagenten
gleichzeitig kalibriert und dann gepriift werden, ob ein Simulationslauf die Umsétze der
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Geschifte korrekt reproduzieren kann. Ebene 2 bietet aber eine Moglichkeit zur genaueren
Analyse des entstehenden Verhaltens wéhrend eines Simulationslaufes.
Teilverhaltensweisen: Den identifizierten Beobachtungsebenen miissen nun die jeweiligen
zu beobachtenden Teilverhaltensweisen zugeordnet werden. Auf der obersten Hierarchie-
ebene (Ebene 1) wird global valides Modellverhalten beschrieben (a), das aus der kor-
rekten Reproduktion der Geschiftsumsdtze aus den Daten besteht. Auf Ebene 2 wird ag-
gregiertes Agentenverhalten abgebildet, durch welches das Makro-Verhalten erzeugt wird.
In der Fallstudie sind dies die wéahrend eines Simulationslaufes resultierenden Einkaufs-
entscheidungen der Agenten (b). Da die simulierten Agenten ihre Einkaufsentscheidungen
auf der Grundlage einer Bewertung der Geschifte durchfiihren sollen ist das Ergebnis des
Entscheidungsprozesses durch die individuellen Gesamtbewertungen der Agenten fiir die
einzelnen Geschifte gegeben.

Auf der Mikro-Ebene des Agentenverhaltens geht es darum, wie die Geschéftsbewertungen
von den Agenten konkret ermittelt werden, namlich dadurch, dass die Einkaufsagenten die
einzelnen charakteristischen Geschiftsmerkmale bewerten und verrechnen (c).

Mit den Verhaltensaspekten (a),(b) und (c) sind die relevanten und Teilverhaltensweisen, die
fur die Einkaufssimulation kalibriert und validiert werden miissen, bestimmt.
Modellstrukturen: Im néchsten Schritt werden die zugehorigen Modellstrukturen identifi-
ziert. Zunachst muss ein valides Umweltmodell (d) entworfen werden, da der Entwurf und
die Simulation aller anderen Modellbestandteile von diesem abhéngt. Das Umweltmodell
besteht aus der simulierten Region, den Geschiften, ihren charakteristischen Merkmalen
und der Karte. Um aus den einzelnen Bewertungen der Geschéftsmerkmale (c) die Gesamt-
bewertungen der Geschifte (b) berechnen zu konnen, miissen fiir die Agenten Strukturen
zur Verrechnung der Einzelbewertungen modelliert werden (e). Die Einzelbewertungen der
charakteristischen Merkmale werden von den Agenten dadurch berechnet, dass die rele-
vanten Geschiftsmerkmale (g) durch Teilbewertungsfunktionen (f) bewertet werden. Mit
diesem Schritt sind die wesentlichen Modellstrukturen identifiziert.
Modellauspragungsunsicherheiten: Fiir einige Modellstrukturen ist ihre konkrete Struktur-
auspragung unklar. (h) zeigt verschiedene Alternativen zur Auswahl einer Verrechnungs-
funktion fiir die Teilbewertungen. (i) zeigt Alternativen, mit denen die Teilbewertungen be-
rechnet werden konnen. (j) schliefslich identifiziert verschiedene charakteristische Merkma-
le, die moglicherweise in die Einkaufsentscheidungen der Agenten einflieffen miissen. Mit
(i), (h) und (j) sind Modellauspragungsprobleme dieser Fallstudie identifiziert worden.
Heterogenititsunsicherheiten: Der vorletzte Schritt besteht in der Identifikation von Proble-
men der Heterogenititsfestlegung in den Parameterwerten der Agenten. (k) beschreibt, dass
unklar ist, ob alle Agenten die gleichen individuellen Parameterwerte fiir die Bewertungs-
funktionen verwenden sollten oder ob heterogene Parameterwerte benétigt werden.
Abhidngigkeiten zwischen (Teil-)verhaltensweisen: Im letzten Schritt werden die
Abhiéngigkeiten zwischen den einzelnen Elementen abgebildet. Die Pfeile von (d) zeigen
an, dass das Verhalten erst erzeugt werden kann, wenn ein valides Umweltmodell erstellt
wurde. Das Gesamtverhalten kann erst erzeugt werden, wenn die individuellen Einzel-
bewertungen der Geschifte ermittelt wurden (b) und diese konnen erst berechnet werden,
wenn die konkreten individuellen Teilbewertungen auf der Mikro-Ebene ermittelt (c) und
eine Verrechnungsfunktion (e) festgelegt wurde. Die Eignung einer Struktur fiir eine Teil-
bewertungsfunktion kann nur auf der Basis einer Auswahl relevanter Geschdftsmerkmale
ermittelt werden (Pfeil (f) nach (g)). Der Pfeil von (k) nach (c) zeigt, dass die Heterogenitéts-
unsicherheit nur die Parameterwerte der Teilbewertungsfunktionen, nicht aber die Struktur-
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auswahl selbst betrifft.
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Abbildung 8.2: Graphische Analyse des Modellierungs- und Kalibrierungsproblems der Agenten-basierten Einkaufssimula-
tion.

Zusammenfassend kann fiir die Fallstudie die ABS-Eigenschaft identifiziert werden, dass
das Verhalten auf der Ebene des Gesamtverhaltens und auf der Ebene des individuellen
Agentenverhaltens (= Geschiftsbewertungen) validiert und kalibriert werden muss. Beim
Entwurf der Agentenmodelle gibt es einige Modellauspragungsprobleme. Zusétzlich stellt
sich das Problem der Heterogenitdtswahl in den Parameterwerten der Agenten.

Die Validierung des Simulationsverhaltens auf der Makro-Ebene ist dadurch gegeben, dass
gepriift wird, wie gut die Umsitze der Geschifte reproduziert werden. Die Validierung und
damit die Kalibrierung des Mikro-Verhaltens ist schwieriger, da unklar ist, wie die indivi-
duellen Agenten die einzelnen Geschifte bewerten sollten, damit valides Gesamtverhalten
entsteht. Es besteht eine Makro-Mikro-Wissensliicke. Der Umgang mit diesem Problem wird
in Kapitel 9.1.3 behandelt.



Kapitel 9

Das Makro-Mikro-Verfahren mit
robuster Kalibrierung

In diesem Kapitel wird das entwickelte Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrierung von ABS
und seine Erweiterung zu einem robusten Kalibrierungsverfahren beziiglich verrauschter
Kalibrierungsdaten beschrieben. Das Kapitel geht von der Kalibrierung einer ABS mit der
etablierten Black-Box-Kalibrierung aus, die aufgrund der in Kapitel 4.1 beschrieben besonde-
ren Eigenschaften von ABS-Kalibrierungsproblemen nicht zu einem zufriedenstellenden Er-
gebnis fiihrt. Zundchst werden die Ursachen fiir das nicht zufriedenstellende Kalibrierungs-
ergebnis aufgezeigt und dann das Makro-Mikro-Verfahren zur Losung der identifizierten
Ursachen eingefiihrt. In Abschnitt 9.1.3 wird das Makro-Mikro-Verfahren in seiner Basis-
Variante eingefiihrt, die grundlegende Funktionsweise erkldart und die Beschrankungen
der Basisvariante aufgezeigt. Zur Losung der Beschrankungen wird in Abschnitt 9.2 das
Makro-Mikro-Verfahren durch ein Reverse-Engineering aggregierter Verhaltensmodelle von
Teilmodellen verfeinert. Die durch das Reverse-Engineering ermittelten Verhaltensmodelle
konnen zusédtzlich genutzt werden, um das Makro-Mikro-Verfahren zu einem robusten
Kalibrierungsverfahren zu erweitern. Dies wird in Abschnitt 9.3 beschrieben.

9.1 Black-Box-Kalibrierung und die Makro-Mikro-Liicke

Bisher wurden drei grundlegende Herangehensweisen zur Kalibrierung von Simulations-
modellen beschrieben: Black-Box-Ansatz, White-Box-Zerlegung und der wissensbasierte
Kalibrierungsansatz. Von diesen Anséitzen ist der Black-Box-Ansatz der generellste und uni-
versal einsetzbarste, da zum Einsatz von Black-Box-Kalibrierung kein Vorwissen tiiber die
Struktur und Wirkungszusammenhinge des zu kalibrierenden Modells oder die Struktur
des Parametersuchraums benétigt wird. Der entscheidende Vorteil hierbei ist, dass der Mo-
dellierer nach Fertigstellung der Modellstruktur nur die zu kalibrierenden Parameter und
ihre Wertebereiche angeben muss und die Kalibrierung des Modells dann vollautomatisch
erfolgen kann (die Verfiigbarkeit eines entsprechenden Black-Box-Kalibrierungsverfahrens
vorausgesetzt).

127
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9.1.1 Black-Box-Kalibrierung von ABS

Mochte man eine ABS kalibrieren bietet es sich ebenfalls an, das Kalibrierungsproblem mit
Black-Box-Methoden zu adressieren. Nach dem Ende der Kalibrierung muss untersucht
werden, ob das erhaltene Kalibrierungsergebnis ausreichend valides Simulationsverhalten
erzeugen kann oder ob das Simulationsverhalten so sehr zu wiinschen {ibrig ldsst, dass das
Simulationsmodell so nicht wie geplant eingesetzt werden kann. Folgende Ergebnisse der
Kalibrierung sind méglich:

1. Die Kalibrierung ist erfolgreich. Das erzeugte ABS-Verhalten ist auf Makro- und auf
Mikro-Ebene valide. Damit ist die Kalibrierung beendet. In diesem Fall ist der Ein-
satz von Black-Box-Kalibrierung vollkommen ausreichend. Der Fall ist daher fiir diese
Arbeit nicht interessant. Im Folgenden wird gezeigt, dass die Erwartung, dass dieses
Ergebnis eintritt fiir groflere, komplexere ABS nicht realistisch ist.

2. Es werden viele unterschiedliche Parametereinstellungen gefunden, die beziiglich des
Gesamt-VK optimal sind, aber jeweils unterschiedliches Mikro-Verhalten erzeugen. Es
ist unklar welche Parametereinstellungen als Kalibrierungsergebnis eingesetzt werden
soll. Mogliche Ursachen hierfiir sind:

(a) Das Kalibrierungsproblem ist unterbestimmt. Es miissen zu viele Parameter-
werte eingestellt werden und die Suchraumstruktur bietet hierfiir nicht gentigend
Randbedingungen, d.h. die verwendeten V K definieren valides Verhalten auf der
Mikro-Ebene nicht genau genug.

(b) Die Annahme, dass es nur eine richtige Parametereinstellung oder ein Mikro-
Verhalten, welches das Makro-Verhalten erzeugen kann, ist falsch.

3. Es wird keine Einstellung gefunden, die sowohl valides Verhalten auf Makro- als auch
auf Mikro-Ebene generieren kann. Dies ist der Fall, der in dieser Arbeit betrachtet wird.
Mogliche Ursachen fiir das Fehlschlagen der Black-Box-Kalibrierung sind:

(a) Der Parametersuchraum war zu grofs und das Verfahren hat nicht mit der opti-
malen Einstellung terminiert. Fiir grofiere, komplexere ABS mit vielen Parameter-
werten und langer Simulationslaufzeit besteht die Gefahr, dass in der fiir die Kali-
brierung zur Verfiigung stehenden Zeit nicht das optimale Kalibrierungsergebnis
gefunden werden kann.

(b) Eine gemachte Homogenitdtsannahme fiir die Parameterwerte der simulierten
Agenten war nicht gerechtfertigt. In diesem Fall wurde zur Verkleinerung des
Parametersuchraums eine falsche Annahme {iiber die Struktur des Parameter-
suchraums gemacht und es somit unmdglich gemacht die optimale Parameter-
einstellung zu finden.

(c) Die angenommenen Validierungskriterien - einzelne oder ihre Gesamtheit - sind
fehlerhaft. Ein Spezialfall hiervon sind fehlerhafte V K auf Mikro-Ebene, z.B. sind
V K beziiglich einzelner Agenten falsch, wodurch diese Agenten trotz terminier-
ter Black-Box-Kalibrierung nicht korrekt kalibriert sind.

(d) Die der Kalibrierung zu Grunde liegenden Modellstrukturen waren nicht ange-
messen. In diesem Fall muss das Modell selbst tiberarbeitet werden bevor eine
erneute Kalibrierung durchgefiihrt werden kann.
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9.1.2 Beispiel Fallstudie: Einkaufssimulation

Das beschriebene Problem kann an der in Kapitel 7.5 eingefiihrten Fallstudie nachvoll-
zogen werden. Als erster Ansatz zur Kalibrierung des Modells wurde eine reine Black-
Box-Herangehensweise mit evolutiondrer-Algorithmen-Parametersuche gewdhlt. Auf der
Makro-Ebene sollten Umsitze der Geschifte reproduziert werden. Jeder Agent ,entschied”
aufgrund seiner Bewertungsfunktionen wie er sein Einkaufsbudget auf die Geschfte vertei-
len sollte. Die Parameter der Bewertungsfunktionen sollten auf der Mikro-Ebene kalibriert
werden. Es wurde entschieden, dass die Agenten zunédchst nur 3 Geschiftsmerkmale (Preis,
Sortimentsgrofie und Qualitdat) wahrnehmen sollten. Dies hétte bei heterogenen Parameter-
werten und jeweils 9 Parametern pro Agent (siehe Kapitel 7.5) zu 9000 zu kalibrierenden
Parameterwerten gefiihrt. Da die gleichzeitige Kalibrierung dieser Parametermenge mit
Black-Box-Suche im zeitlich beschrankten Rahmen des Projektes nicht machbar war wur-
de entschieden, dass homogene Parameterwerte fiir die Agenten kalibriert werden sollten.

Das Ergebnis der Black-Box-Kalibrierung war, dass in allen Kalibrierungslaufen beziiglich
der globalen Zielfunktion nie mehr als 58% Reproduktionsgenauigkeit der Geschifts-
umsdtze erreicht werden konnte. Dieses Ergebnis wurde als nicht valide genug eingestuft.

9.1.3 Makro-Mikro-Liicke in der ABS-Kalibrierung

Verantwortlich fiir die beschriebenen Probleme ist die sogenannte *”Makro-Mikro-Liicke”,
welche bei der Kalibrierung auf mehreren Beobachtungsebenen existieren kann. Darunter
wird fehlendes Wissen verstanden, wie genau das Gesamtverhalten aus den individuellen
Aktionen der simulierten Agenten auf der Mikro-Ebene entstehen soll. Es ist unklar welche
Mikro-Ebenen-Aktionen zu welchem aggregierten Verhalten fiihren sollen, welches dann
wiederum zu noch aggregierterem Verhalten fithrt und schlussendlich im Gesamtverhalten
miindet. Fiir die Kalibrierung von ABS bedeutet dieses fehlende Wissen, dass wichtige
Randbedingungen fiir das Kalibrierungsproblem fehlen.

In Kapitel 4.1 wurde darauf eingegangen, dass fiir ABS mit dem Auftreten der obigen und
in Abschnitt 4.1.3.1 genauer beschriebenen Probleme bei der Kalibrierung mit Black-Box-
Verfahren gerechnet werden muss. Es besteht die Gefahr, dass das Kalibrierungsergebnis
nicht die Erwartungen des Modellierers erfiillen kann. Der Modellierer muss dann entwe-
der dieses Ergebnis akzeptieren oder versuchen auf geeignete Weise zusétzliches Wissen in
den Kalibrierungsprozess mit einzubringen, d.h. er muss versuchen die Makro-Mikro-Liicke
zumindest so weit zu schliefSen, dass durch zusitzliches Wissen so viele zusitzliche Randbe-
dingungen an das Modell gestellt werden, dass obige Probleme nicht mehr auftreten. Kon-
kret bedeutet dies, dass er so viel zusétzliches Zusammenhangswissen in das Kalibrierungs-
problem eingebracht werden muss, dass:

1. Die Suchraumstruktur so genau bestimmt wird, dass nur eine optimale Parameter-
einstellung existiert, die zu validem Verhalten auf Makro- und Mikroebene fiihrt.

2. Die Suchraumstruktur so genau bestimmt wird, dass das Kalibrierungsproblem ge-
eignet in Teilprobleme zerlegt werden kann, welche dann mit insgesamt kiirzerer
Simulationslaufzeit gelost werden kénnen.



130 KAPITEL 9. DAS MAKRO-MIKRO-VERFAHREN MIT ROBUSTER KALIBRIERUNG

9.1.4 Das Basis-Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird das in dieser Arbeit entwickelte Makro-Mikro-Verfahren zur
Kalibrierung von ABS in seiner Basisvariante vorgestellt. Die Idee des Makro-Mikro-
Verfahrens besteht darin die Mehrebenen-Eigenschaft von ABS auszunutzen, um die
Kalibrierungsqualitit zu verbessern. Das Modellkonzept wird vom Modellierer mit dem
in Kapitel 8.1 vorgestellten Verfahren analysiert. Durch die Analyse werden relevante
Teilverhaltensweisen des Modells identifiziert, denen Teilmodelle des Mikro-Modells zuge-
ordnet werden konnen. Auf Grundlage der identifizierten Teilverhaltensweisen werde eine
oder mehrere Zwischenbeobachtungsebenen gebildet, welche den Zusammenhang zwi-
schen Verhalten auf Mikro- und Makro-Ebene niher charakterisieren. Der Modellierer kann
den Teilverhaltensweisen nun eigene zusétzliche Validierungskriterien zuweisen. Diese
Validierungskriterien konnten bisher noch nicht in die Kalibrierung einbezogen werden, da
die zugehorigen Betrachtungs(zwischen)ebenen nicht explizit im Modell behandelt wurden.

Die Schwierigkeit dabei besteht nun darin solche zusitzlichen Validierungskriterien fiir das
Modell beschreiben zu konnen. Es konnen drei unterschiedliche Situationen auftreten:

1. Im besten Fall konnen vom Fachexperten Validierungskriterien fiir die Teilmodelle
konkret spezifiziert werden. Durch die Identifikation der Teilverhaltensweisen auf den
Zwischenbeobachtungsebenen kann bisher nur implizit vorhandenes Expertenwissen
explizit gemacht und im Kalibrierungsprozess verwendet werden.

2. Im schlechtesten Fall ist beim Fachexperten kein Zusatzwissen vorhanden, um fiir
die zusétzlichen Teilverhaltensweisen Validierungskriterien zu formalisieren. Damit
in diesem Fall weitergemacht werden kann, miissen die Validierungskriterien ,qualifi-
ziert geraten” werden. Werden die Validierungskriterien im Verlauf der weiteren Kali-
brierung als ungeeignet identifiziert muss durch weiteres ,qualifiziert raten” versucht
werden die V K geeignet abzudndern.

3. Ein Mittelweg zwischen den beiden Extremen ist dann moglich, wenn der Fachexperte
zwar kein Wissen zur vollstandigen Formalisierung der V K hat, es ihm aber méglich
ist, zumindest Strukturen zur Beschreibung der VK fiir die Teilverhaltensweisen zu
formalisieren (siehe dazu Kapitel 9.2).

Durch das Basis-Makro-Mikro-Verfahren konnen die ersten beiden Fille adressiert werden.
Der dritte Fall wird durch eine Erweiterung des Basis-Verfahrens behandelt.

9.1.4.1 Informelle Beschreibung des Makro-Mikro-Verfahrens

Die Idee des Makro-Mikro-Verfahrens besteht darin, den Kalibrierungsprozess fiir ABS in
zwei Bereiche aufzuspalten. Auf der Makro-Ebene wird versucht, unabhidngig von den
konkreten Mikro-Modellen der Agenten fiir die identifizierten Teilmodelle jeweils ein zu-
gehoriges Modell validen aggregierten Teilmodellverhaltens durch ein ideales Verhaltens-
modell IV M zu beschreiben. Dieses Verhaltensmodell dient dann als Validierungskriterium
fur das zugehorige Teilmodell auf der Mikro-Ebene. Auf der Mikro-Ebene wird danach ver-
sucht, die konkreten Parameterwerte des jeweiligen Teilmodells so einzustellen, dass es auf
aggregierter Ebene dem des zugehorigen Teilverhaltensmodells entspricht. Ist die Kalibrie-
rung auf der Mikro-Ebene abgeschlossen wird gepriift ob auch das Gesamtverhalten des
Modells valide ist.
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Im Optimalfall, d.h. wenn das Gesamtverhalten nun valide ist, ist die ABS-Kalibrierung
damit beendet. Im schlechten Fall ist das Simulationsverhalten immer noch nicht zufrie-
denstellend, weil der Fachexperte die Validierungskriterien nur unzureichend schitzen
konnte. In diesem Fall muss die Kalibrierung fortgefiihrt werden. Es wird nun wieder
auf die Makro-Ebene gewechselt. Das aktuelle Gesamtverhalten muss analysiert und die
Validierungskriterien fiir die Teilmodelle miissen auf der Basis dieser Analyse modifiziert
werden. Das ganze wird so lange iterativ fortgesetzt, bis entweder nichts mehr an den
Validierungskriterien gedndert werden kann oder das erwiinschte Simulationsverhalten
eintritt.

Der iterative Schritt des Basis-Makro-Mikro-Verfahrens ist wenig befriedigend, da er auf
ein wenig systematisches Andern der Validierungskriterien bis das Gesamtverhalten der
ABS stimmt hinaus lauft. In Abschnitt 9.2 wird eine Verfeinerung des Basis-Verfahrens zur
Behandlung dieses Problems beschrieben.

Es sind aber auch Fille denkbar in denen genau diese unsystematischen iterativen
Anderungen der Validierungskriterien Anwendung finden. Dies ist z.B. der Fall, wenn das
Makro-Mikro-Verfahren zur Optimierung statt zur Kalibrierung eingesetzt werden soll und
noch nicht bekannt ist welche Teilverhaltensweisen zu optimalem Gesamtverhalten fiithren
konnen. In diesem Fall sind die Optimierungskriterien fiir die Teilmodelle selbst Teil des
Optimierungsproblems.

Im Folgenden wird das Basis-Makro-Mikro-Verfahren informell beschrieben. Abbildung 9.1
veranschaulicht den Prozess.
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Abbildung 9.1: Praktischer Makro-Mikro-Kalibrierungsprozess.
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Eingaben des Makro-Mikro-Verfahrens:

Das Makro-Mikro-Verfahren erhilt als Eingabe zundchst das urspriingliche Kalibrierungs-

problem K Pjpg. Fiir das zu K Psps gehorende Modell wird die Analyse aus Kapitel 8.1
durchgefiihrt. Als Ergebnis der Analyse erhdlt man fiir das Gesamtverhalten der ABS
relevante Teilverhaltensweisen auf Zwischenbeobachtungsebenen. Diese Teilverhaltens-
weisen konnen auf verschiedenen Aggregierungsebenen des Modellverhaltens liegen. Eine
solche aggregierte Teilverhaltensweise kann z.B. aus dem Zusammenwirken von Agenten
und ihrer Umwelt, Gruppen von Agenten oder im Idealfall aus dem Verhalten einzelner
Agenten entstehen.
Basierend auf den identifizierten Teilverhaltensweisen muss der Modellierer oder Fach-
experte im Basis-Makro-Mikro-Verfahren als zusétzliche Eingabe Modelle IV M (ideale
Verhaltensmodelle) zur Beschreibung der Teilverhaltensweisen spezifizieren. Durch diese
IV M wird fiir ein Teilmodell valides Verhalten beschrieben, das aus den Entscheidungen,
Aktionen und Interaktionen der Agenten auf der Mikro-Ebene entstehen muss, um valides
Gesamtverhalten der ABS zu erzeugen. Die direkte Vorgabe von IV M ist nur im Optimalfall
moglich. Im schlechtesten Fall kann der Modellierer oder Fachexperte die IV M nur schétzen
oder er kann nur IV MF - also Familien idealer Verhaltensmodelle - vorgeben, aus denen
dann im Iterationsschritt des Makro-Mikro-Verfahrens die wirklich bendtigten IV M ermit-
telt werden miissen.

Makro-Schritt:

Im Makro-Schritt wird nur der Zusammenhang zwischen IV M und der Validitat
des Gesamtverhaltens betrachtet. Das konkrete individuelle Agentenverhalten auf der
Mikro-Ebene spielt auf dieser Kalibrierungsebene keine Rolle. Es geht nur darum die
IV M so zu wéhlen, dass aus ihnen valides Gesamtverhalten entsteht. Im Optimalfall ist
dieser Schritt durch die Vorgabe der IV M bereits erledigt. Es wird im Makro-Schritt nicht
betrachtet, ob das durch IV M beschriebene Verhalten auf der Mikro-Ebene tiberhaupt
erzeugt werden kann und ob auf Basis der IVM kalibrierte Teilmodelle auf der Mikro-Ebene
auch beziiglich anderer Mikro-Validierungskriterien ausreichend valide sind. Solche Un-
tersuchungen werden im zweiten Kalibrierungsschritt auf der Mikro-Ebene durchgefiihrt
(Pfeile 3 in Abbildung 9.1).

Mikro-Schritt:

Fiir den Mikro-Schritt werden aus den im Makro-Schritt ermittelten IVM IZF
(Ideale ZielFunktionen)! erzeugt. In diesen IZF wird gemessen, wie genau das simu-
lierte Verhalten eines Teilmodells auf der Mikro-Ebene mit dem Verhalten des zugehorigen
IV M {ibereinstimmt. Die Kalibrierung der konkreten Agentenmodelle wird nun auf der
Basis dieser IZF und sonstiger Validierungskriterien beziiglich der Mikro-Ebene aus der
urspriinglichen Problembeschreibung durchgefiihrt (Pfeile 4).

INicht zu verwechseln mit den zuvor eingefiihrten /V K. IV K sind vorgegebene Validierungskriterien zur
Bewertung individuellen Verhaltens auf der Mikro-Ebene. I ZF' sind zusétzliche Zielfunktionen zur Bewertung
des Verhaltens von Teilmodellen auf der Basis zugehoriger idealer Verhaltensmodelle IV M.
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Abhingig von den bei der Analyse identifizierten Teilverhaltensweisen kann das
Kalibrierungsproblem auf der Mikro-Ebene zerlegt werden, indem das Gesamt-
kalibrierungsproblem in Teilkalibrierungsprobleme beziiglich der ermittelten IZF zerlegt
wird oder das Wissen iiber Teilverhaltensweisen genutzt wird, z.B. um ein wissensbasiertes
Kalibrierungsverfahren einzusetzen. Im schlechtesten Fall wird auf der Mikro-Ebene auf
der Basis der zusitzlichen /7 F mit Black-Box-Suche kalibriert. Im weiteren Verlauf des Ab-
schnitts wird hierauf noch genauer eingegangen.

Bewertungsschritt:

Nach dem Ende der Kalibrierung auf der Mikro-Ebene wird die Validitit des er-
zeugten Simulationsverhaltens auf Makro- und Mikro-Ebene bewertet (Pfeile 1). Im
Optimalfall entspricht das Verhalten der Agenten den IV M, ist beziiglich der {ibrigen
Mikro-Validierungskriterien ausreichend valide und erzeugt valides Gesamtverhalten auf
der Makro-Ebene. Aus verschiedenen Griinden kann es jedoch sein, dass das kalibrierte
Verhalten nicht ausreichend valide ist. Beispielsweise kann es sein, dass die Parameter der
Agenten nicht genau genug beziiglich der IV M eingestellt werden konnten. Eine andere
Moglichkeit wére, dass die Agenten zwar beziiglich IV M kalibriert wurden, aber das
erzeugte konkrete Mikro-Verhalten beziiglich im urspriinglichen Kalibrierungsproblem
vorgegebener I P A nicht ausreichend valide ist.

Iteration:

Wird im Bewertungsschritt nicht ausreichend valides Simulationsverhalten auf Makro-
und/oder Mikro-Ebene identifiziert, muss wieder zum Makro-Schritt zuriickgekehrt wer-
den. Das Simulationsverhalten muss analysiert werden (Pfeile 5) und es miissen geeignete
Anderungen an den IV M vorgenommen werden (Pfeile 2). Auf Basis der angepassten
IV M wird dann wieder zum Mikro-Schritt gewechselt (Pfeile 3) usw.

9.1.4.2 Formale Beschreibung

Ausgangspunkt der formalen Beschreibung ist eine durchgefiihrte Modellanalyse mit
der Teilmodelle auf der Mikro-Ebene identifiziert wurden zu denen ein ideales Verhalten
betrachtet werden kann. Das formale Vorgehen im Makro-Mikro-Verfahren besteht darin,
K P,ps in zwei voneinander abhédngige Probleme K PMAK RO sps und KPMIK RO s
aufzuspalten. KPMAKROps und K PMIKRO sps werden im Makro-Mikro-Verfahren
kombiniert behandelt (siehe Abbildung 9.2):



134 KAPITEL 9. DAS MAKRO-MIKRO-VERFAHREN MIT ROBUSTER KALIBRIERUNG

Begriffsbestimmung 15: Makro-Mikro-Teilproblem KPMAKRO aBs

Das Kalibrierungsteilproblem auf der Makroebene wird beschrieben durch:

KPMAKROps = (UMF,IVMF),VK) = ({UM},{IVMF,,..., IVMF,}),VK)

o V K: Validierungskriterien aus K Papsg fiir das Gesamtverhalten der Simulation.

o IVMF = {IVMF,,...,IVMF,}: Menge an v € N Modellfamilie(n), zur Beschreibung
idealen Teilmodellverhaltens auf der Mikroebene. Die IV M zu den IV MF sollen im
Makro-Schritt so gewiihlt werden, dass ihr kombiniertes Verhalten zu Gesamtverhalten fiihrt,
das beziiglich V K ausreichend valide ist.

KPMAKROpBs behandelt also nicht die Parameter des eigentlichen KP opg. Es wird
eine Zwischenebene idealen Teilmodellverhaltens betrachtet. Im Makro-Schritt miissen
die IV M geeignet gewdhlt werden, um auf ihrer Basis den Mikro-Schritt durchfiihren zu
konnen.

Das zugehorige Kalibrierungsproblem KPMIK RO aps auf der Mikroebene ist eine Va-
riante von K Pjpg, in der nicht mehr (nur) aufgrund der globalen V K kalibriert wird.
Stattdessen werden die zu den IV M gehorigen Mikro-Teilmodelle so kalibriert, dass ihr
aggregiertes Verhalten dem der in KPMAKROps gewdhlten IV M entspricht. D.h.
die Mikro-Teilmodelle werden beziiglich zusdtzlicher Zielfunktionen IZF kalibriert, die
messen, wie genau das Mikro-Verhalten dem der IV M entspricht. Wie bereits geschrieben
konnen einzelne Mikro-Teilmodelle beliebige Agenten und Umweltteile des Mikro-Modells
enthalten. Im Folgenden wird der Mikro-Schritt fiir den Fall formalisiert, dass jeder
Agent als eigenes Teilmodell betrachtet werden kann. Ist dies nicht moglich so kénnen
durch ein TAM F grofiere Teile als die Mikromodelle einzelner Agenten beschrieben werden.

Begriffsbestimmung 16: Makro-Mikro-Teilproblem KPMIKRO s
Das Kalibrierungsteilproblem auf der Mikroebene wird beschrieben durch:
KPMIKROups = ({UM},{IAMFy,...,TAMF,}), VK pirro)

o VKrikro: Besteht aus den I1ZF der gewihlten IV M und den in KPspg vorgegebenen
iibrigen Mikrovalidierungskriterien.

o [ AM F;: Modellfamilie eines einzelnen Agenten auf der Mikro-Ebene i € [1;n],n € N

Die Schritte auf der Makro- und der Mikro-Ebene sind miteinander verkniipft. Jedes Mal,
wenn auf der Makroebene die Wahl der IV M gedndert wird erfordert dies eine Kalibrie-
rung auf der Mikroebene. Konnte der Fachexperte die IV M nur schédtzen kann erst nach
der Losung von K PM 1K RO sps und der Analyse der Validitdt des resultierenden Gesamt-
verhaltens der Simulation bewertet werden:
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1. ob aus den gewdhlten IV M valides Gesamtverhalten hervorgehen kann,

2. ob das Verhalten der Teil-Mikromodelle so kalibriert werden konnte, dass es auf ag-
gregierter Ebene dem der zugehorigen IV M entspricht

3. ob das resultierende Gesamtverhalten des gesamten Mikromodells valide beziiglich
der VK.

Ist einer der Punkte nicht erfiillt, so muss - unter der Annahme, dass die Modellstrukturen
valide sind - gepriift werden, in welcher Weise die IV M modifiziert werden miissen. Abbil-
dung 9.2 veranschaulicht den Prozess.

Start

Makro-Ebene KPMAKROgs = ((UMF,IVMF), VK)

Ubertragung
der ermittelten IVM und Ableitung
zugehariger I1ZF fur VK_wikro

Validitatsbewertung
bezuglich VK

Mikro-Ebene KPMIKROges = ((UMF{IAMF,...,IAMF,}),VKyikro)

Ende

Abbildung 9.2: Allgemeiner Makro-Mikro-Kalibrierungsprozess.

Das Makro-Mikro-Verfahren endet, wenn die Parameter auf der Mikro-Ebene so eingestellt
werden konnten, dass das Gesamtverhalten der Simulation valide ist und alle globalen und
lokalen Validierungskriterien ausreichend gut erfiillt sind.

Ein entscheidender Punkt bleibt beim Basis-Makro-Mikro-Verfahren offen. Die Festlegung
der IV M muss im Basis-Verfahren vom Fachexperten vorgegeben oder geschitzt wer-
den. Auch die Anderung der IV M im Fall einer ungeeigneten Schitzung bleibt offen. Im
ndchsten Kapitel wird die Reverse-Engineering-Verfeinerung des Makro-Mikro-Verfahrens
zur Behandlung des Problems der IV M/-Wahl beschrieben.

9.1.5 Beispielanwendung: Basis-Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird das Basis Makro-Mikro-Verfahrens anhand der Fallstudie der
Agenten-basierten Einkaufssimulation (siehe Abschnitt 7.5) veranschaulicht. Die Analyse
des zugehorigen Kalibrierungsproblems kann Kapitel 8.1 entnommen werden. Betrachtet
wird ein Kalibrierungsproblem K Pgj (Kalibrierungsproblem fiir das EinKaufsmodell), in
dem in einer festgelegten Umwelt 1000 Einkaufsagenten I AM F kalibriert werden sollen:

KPprg = ({UM},{IAMF;, ..., IAMFio0}),{Z Funquadrat} U IRB)

o ZF\nquadrat: Die Zielfunktion zur Bewertung des Gesamtverhaltens. Es wird bewertet,
wie genau die Umsétze der Geschifte reproduziert werden konnen.
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¢ I RB: Eine Menge von Randbedingungen an das Verhalten einzelner Agenten. Die cha-
rakteristischen Eigenschaften der Geschifte und die Entfernung der Einkaufsagenten
von den Geschiften bilden individuelle Randbedingungen an das Verhalten jedes si-
mulierten Agenten. Die IRB fordern, dass sich die Eigenschaften der Geschifte in den
Entscheidungen der Agenten wiederfinden miissen, d.h. Geschéfte mit schlechteren
Eigenschaften diirfen nicht besser bewertet werden als Geschifte mit besseren Eigen-
schaften. Die Bewertung der Entfernung zu einem Geschift wird von jedem Agenten
beziiglich seines individuellen Wohnortes vorgenommen. Grofiere Entfernungen wer-
den als schlechtere Geschéftseigenschaften bewertet.

In K Pgg wird nach Parameterwerten fiir die Bewertungsfunktionen der Einkaufsagen-
ten gesucht, mit denen sie entscheiden, in welchen Geschiften sie einkaufen gehen (sie-
he Kapitel 7.5). Zur Validierung der Agenten auf der Mikro-Ebene stehen keine IZF
zur Verfiigung, d.h. es kann nicht angegeben werden, welche Agenten welche Geschifte
wie attraktiv finden miissen, um valides Gesamtverhalten zu erzeugen. Die Parameter
der Bewertungsfunktionen der Agenten konnen daher im Grundproblem nur gleichzeitig
beziiglich ZF,,quadret und I RB kalibriert werden.

9.1.5.1 Makroebene:

Die Modellanalyse aus Kapitel 7.5 zeigt, dass in K Prk jeder Einkaufsagent als Teilmodell
fiir die Kalibrierung betrachtet werden kann, da jeder Agent seine Einkaufsentscheidungen
unabhédngig von den iibrigen Agenten trifft. Eine Funktion wie ein Agent sein Einkaufs-
budget beim Einkaufen auf die einzelnen Geschifte verteilt, d.h. wie attraktiv er die ein-
zelnen Geschifte findet (Ebene 2 in Abbildung 8.2), kann als aggregiertes Verhaltensmodell
des Agenten verwendet werden. Vom Fachexperten vorgegebene IV Mgy miissen damit
fiir jeden einzelnen Einkaufsagenten beschreiben, wie attraktiv er jedes wahrgenomme-
ne Geschift finden muss, damit die Gesamtumsédtze der Geschifte reproduziert werden
konnen, ohne dass die I RB verletzt werden.

Die Struktur IVM Fgi der IV Mgk ist leicht zu beschreiben. Sie besteht fiir jeden Agen-
ten aus einer Liste von Attraktivitdtsbewertungen fiir die vom Agenten wahrgenommenen
Geschifte. Das Verhalten der Einkaufsagenten ist im Beispiel statisch, d.h. es muss durch
IV Mgk fiir jeden Agenten nur ein spezifisches Verhalten und keine Anderungen dieses Ver-
haltens abgebildet werden. Entsprechend besteht IV Mg fiir jeden Agenten aus jeweils 132
Werten (fiir jedes simulierte Geschift ein Attraktivitdtswert). Zur Auspragung der IV M Frk
zu IV MEgk,,,,., muss der Fachexperte fiir jeden Agenten die genauen Werte der einzelnen
Attraktivititsbewertungen vorgeben. Dies ist aufgrund des Umfangs festzulegender Werte
kaum moglich. Die IV Mg -Werte miissen dann geschétzt werden.

In diesem Fall nimmt Modellierer/Fachexperte zu Beginn eine erste Schiatzung der IV M
der Agenten vor. In der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation wiirde z.B.
als Schdtzung festgelegt, dass alle Agenten alle Geschéfte proportional zum Zielumsatz der
Geschifte attraktiv finden sollen. Die Zielumsitze der Geschifte sind diejenigen Daten, mit
denen die simulierten Geschéftsumsitze in GZF verglichen werden. D.h. fiir jedes Geschaft
werde der zugehorige Attraktivitdtswert in IV M festgelegt durch:

Umsatzgeschift;
Maz(Umsitze aller Geschafte)

Attraktceschift; =
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9.1.5.2 Von der Makro-Ebene auf die Mikro-Ebene:

Beim Ubergang von der Makro-Ebene auf die Mikro-Ebene werden fiir jedes IV M zu-
gehorige IZF festgelegt. In der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation wird
in den I ZF berechnet, wie genau die auf Mikro-Ebene simulierte Geschiftsbewertungen ei-
nes Agenten fiir die einzelnen Geschifte mit den zugehorigen Attraktivitatswerten in IV M
tibereinstimmen.

IZFAgenti =
#Geschafte
= z |BewFkt(Geschift;, Agent;) — AttraktiGeschdﬂj
j=1

9.1.5.3 Mikroebene:

Auf der Mikroebene werden nun die individuellen Parameter der einzelnen Agenten auf
der Grundlage der IRB aus VK und der vom Kalibrierungsschritt auf der Makroebene vor-
gegebenen IZF kalibriert. Je nachdem welche anderen Teile des Modells (z.B. Ausschnitt des
Umweltmodells) fiir die Kalibrierung eines Agenten eine Rolle spielen, bilden diese eben-
falls Randbedingungen fiir die Kalibrierung des Agenten. Im Beispiel der Agenten-basierten
Einkaufssimulation werden die Parameter der Bewertungsfunktionen jedes einzelnen Ein-
kaufsagenten so eingestellt, dass seine daraus resultierenden Attraktivitdtsbewertungen fiir
die Geschifte gemif3 seiner IZF ausreichend passend sind. Zusétzlich diirfen keine seiner
individuellen Randbedingungen aus IRB beziiglich der Geschiftseigenschaften verletzt
werden.

Damit unterscheidet sich das Kalibrierungsproblem auf der Mikro-Ebene vom ur-
spriinglichen K Prx durch zwei wesentlichen Punkte:

1. Durch die explizite Festlegung der IVM wurde zusidtzliches Wissen in das
Kalibrierungsproblem eingebracht, das zuvor nicht einbezogen werden konnte, weil
die Ebene idealen Agentenverhaltens nicht im Modell betrachtet wurde. Unter der
Annahme, dass die IV M korrekt sind, ist die Erwartung, dass hierdurch die Qualitit
des Ergebnisses erhoht und die Menge dhnlicher Mikro-Parametereinstellungen mit
gleichem Makro-Gesamtverhalten reduziert werden kann. Der Grund hierfiir ist, dass
durch die zuséatzlichen I Z F' die Struktur des Parametersuchraums, d.h. mehr invalide
Parametereinstellungen direkt ausgeschlossen werden kénnen.

2. Durch die Identifikation der einzelnen Einkaufsagenten als Teilmodelle deren Verhal-
ten durch individuelle IV M beschrieben werden kann und durch die Vorgabe von
IZF fiir diese Teilmodelle kann in diesem Beispiel das Kalibrierungsproblem in un-
abhéngige Teilkalibrierungsprobleme aufgeteilt werden. Auf der Makro-Ebene sind
die Gesamtumsétze der Geschifte von den Entscheidungen aller simulierten Einkaufs-
agenten abhdngig. Durch die Festlegung der IV M wurde diese Abhédngigkeit auf-
gelost. Der Grund hierfiir ist, dass so fiir jeden Agenten einzeln festgelegt wurde, wie
er sich Verhalten muss, damit insgesamt das erwiinschte Simulationsverhalten ent-
steht. Die Teilkalibrierungsprobleme auf der Mikro-Ebene kénnen nun unabhingig
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voneinander gelost werden. D.h. jedes Mikro-Agenten-Modell wird fiir sich kalibriert
und die einzelnen Teilkalibrierungen konnen parallelisiert werden.

9.1.5.4 Iteration:

Ist die Kalibrierung auf der Mikroebene beendet, wird das Gesamtmodell simuliert und auf
der Makroebene das Gesamtverhalten anhand der urspriinglichen V K bewertet. Waren die
Modellstrukturen, die VK und die IV M korrekt, so sollte das Gesamtverhalten nun eben-
falls valide sein. Ist dies nicht der Fall, weil die IV M nur geschétzt werden konnten, so muss
unter der Annahme korrekter Modellstrukturen und V K gepriift werden, wie die /V M an-
gepasst werden miissen. Hierzu muss das Simulationsverhalten analysiert und dann eine
geeignete Anpassung der IV M vorgenommen werden. Die neuen IV M werden dann wie-
der der Kalibrierung auf der Mikroebene vorgegeben.

In Beispiel der Agenten-basierten Einkaufssimulation wird nach der Kalibrierung auf der
Mikroebene gepriift, wie gut die Umsétze der Geschifte reproduziert werden. Ist die Repro-
duktionsgenauigkeit zu schlecht, miissen in ,geeigneter Weise” Anderungen an den IVM
Vorgaben fiir die Einkaufsagenten vorgenommen werden, d.h. die Zielattraktivitdtswerte
der Geschifte fiir die einzelnen Agenten miissen modifiziert werden.

Die Anderung der IVM bleibt hier als ,magischer” Schritt offen und muss vom
Modellierer /Fachexperten wie die Ausgangswerte geschitzt werden. In Kapitel 9.2 wird
beschrieben, wie die Anpassung der IVM als Teil des Kalibrierungsprozesses durchgefiihrt
werden kann.

Im Evaluationsteil wird die Makro-Mikro-Kalibrierung an der Fallstudie der Agenten-
basierten Einkaufssimulation durchgefiihrt (siehe Kapitel 15).

9.2 Reverse-Engineering-Verfeinerung

Einen entscheidender Punkt blieb im Basis-Makro-Mikro-Verfahren offen, nimlich die Fest-
legung der IV M im Makro-Schritt des Verfahrens.

Hierzu wird in diesem Abschnitt eine Reverse-Engineering-Verfeinerung des Makro-Mikro-
Verfahrens vorgestellt. Das Makro-Mikro-Verfahren wird so verfeinert, dass vom Model-
lierer oder Fachexperten nicht mehr gefordert wird, dass er konkrete IV M vorgeben muss.
Stattdessen wird nur noch gefordert, dass er Strukturbeschreibungen IV M F fiir die relevan-
ten IV M vorgeben kann. Durch die Reverse-Engineering-Verfeinerung wird die Ermittlung
der IV M aus den IV M F ermoglicht. Das grundlegende Prinzip des Reverse-Engineering-
Ansatz wurde von mir in [36] und [38] veroffentlicht.

9.2.1 Reverse-Engineering Verfeinerung fiir das Basis-Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie das Basis-Makro-Mikro-Verfahrens durch
Reverse-Engineering so verfeinert werden kann, dass die Ermittlung von IVM und damit
der IZF fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene ohne vollstdndige Vorgabe der IV M durch
den Modellierer oder Fachexperten ermoglicht wird.
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9.2.1.1 Reverse-Engineering von IVM:

Das Basis-Makro-Mikro-Verfahren wird nun so verfeinert, dass vom Modellierer bei der Ka-
librierung nicht mehr gefordert wird, dass er vollstindige IV M aggregierten Teil-Mikro-
modellverhaltens beschreiben muss. Stattdessen wird lediglich gefordert, dass er Struktu-
ren IV MF zur Beschreibung aggregierten Teil-Mikromodellverhaltens spezifizieren muss.
Dies bedeutet, dass der Modellierer nicht mehr genau wissen muss wie valides aggregier-
tes Mikroverhalten fiir Agenten und Teilmodelle auf der Mikro-Ebene aussieht. Er muss nur
noch Modellstrukturen spezifizieren, auf deren Basis valides aggregiertes Verhalten ermittelt
werden kann.

Im Beispiel der Fallstudie miissten die /V M bei vollstdndiger Vorgabe fiir jeden Einkaufs-
agenten genau abbilden wie er sein Geld in den simulierten Supermaérkten ausgeben muss.
IV M F zur strukturellen Beschreibung dieser IV M bestehen nur noch aus Datenstrukturen
fiir jeden Agenten mit denen die Geld — Geschaft Abbildung beschrieben werden kann
und Randbedingungen die bei der ,Geldverteilung” erfiillt sein miissen, aber nicht mehr
aus den exakten Werten. D.h. der Modellierung benétigt ,nur” noch eine Idee der Attrakti-
vitdtsfunktion zu haben und muss nicht mehr die konkreten Werte vorgeben.

Damit das Makro-Mikro-Verfahren auch ohne vollstindige IV M-Vorgabe durchgefiihrt
werden kann, wird ein neuer Kalibrierungsschritt zur Auspragung der IVMF zu IV M
durchgefiihrt. Hierzu wird ein zusatzlicher Schritt in den Kalibrierungsprozess eingefiihrt,
der als RE-Schritt (Reverse-Engineering-Schritt) bezeichnet wird. Der RE-Schritt ermittelt
ideales Teil-Modellverhalten in Form von IVM. Im RE-Schritt wird das Modell nur auf der
Basis der IVM und nicht durch die konkreten Mikro-Modelle der Agenten simuliert. Im neu-
en RE-Schritt wird das konkrete Mikromodellverhalten nicht betrachtet. In diesem Schritt
wird nur geklirt, ob die vorgegebenen IV M F so zu IV M ausgepragt werden konnen, dass:

1. Auf Basis der IV M valides Gesamtverhalten der Simulation beztiglich der Gesamt-
V K entsteht.

2. Die IVMF so zu IV M ausgeprdgt werden konnen, dass das aggregierte Teilmodell-
verhalten auf Makro-Ebene valide ist.

Der zusitzliche Kalibrierungsschritt umfasst also die Kalibrierung der IV M F beziiglich der
V K ohne Betrachtung der Mikro-Ebene. Die IV M werden als eine Art Regressionsmodelle
validen Teil-Mikromodellverhaltens auf der Grundlage des erwiinschten Gesamtverhaltens
ermittelt.

Ist der RE-Kalibrierungsschritt abgeschlossen - wurden die IV M F also zu IV M ausgepragt
- dann werden die IV M wie im Basis-Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrierung der Parame-
ter auf der Mikroebene eingesetzt. Abbildung 9.3 veranschaulicht den Einsatz des Reverse-
Engineering.

Ablauf:

Zundichst priift der Modellierer oder Fachexperte im Makro-Schritt das aktuelle Gesamt-
verhalten des zu kalibrierenden Mikromodells. Auf Basis der Analyse aus Abschnitt 8.1
spezifiziert er durch welche Modellstrukturen valides aggregiertes Teilmodellverhalten
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Start
v

Makro-Ebene KPMAKROxgs = (Familie moglicher IRB,VK)

Validitatsbewertung

zu ermittelten IVM Vorgabe
aus RE-Schritt IRB
RE-Schritt KPRE = {({UM}, IVMF), VK und IRB} J
Nur zur N ] .
Anderung der IRB Ubertragung der 1ZF zu IVM mit
oder der IVM- ausreichend validem

Strukturannahmen Verhalten bezliglich IRB und VK
|

o Mikro-Ebene KPMIKROpgs = ({UM}L{IAMFy,...,IAMF,}) ,IZF)

Ende

Abbildung 9.3: Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering.

beschrieben werden kann. Dies geschieht in Form der IV M F und weiterer Randbedin-
gungen fiir ihre Festlegung. Im RE-Schritt wird nun lediglich die Makro-Ebene betrachtet.
Die IVMF miissen so zu IV M ausgeprdagt werden, dass das Simulationsverhalten auf
Makro-Ebene valide ist. Dies geschieht durch Kalibrierung der IVMF auf Basis der
Makro-V K und der zusidtzlichen Randbedingungen an das Simulationsverhalten beim
Reverse-Engineering. D.h. bei der Ermittlung der IVM wird das Modell nicht auf der
Mikro-Ebene, sondern auf der Ebene der IV M simuliert. Als Ergebnis erhdlt man ein
,Zwischen”-Modell bei dem valides Gesamtverhalten aus Beschreibungen aggregierten
Teilmodellverhalten entsteht. Dabei ersetzt die Verhaltensbeschreibung der IV M das sonst
auf der Mikro-Ebene erzeugte Verhalten.

Ist der RE-Kalibrierungsschritt abgeschlossen dann stehen die IVM fiir den Mikro-
Kalibrierungsschritt des Basis-Makro-Mikro-Verfahrens zu Verfiigung. Wie im Basis-
Verfahren werden die IZF fiir die Mikroebenen-Kalibrierung dadurch ermittelt, dass ge-
messen wird, wie exakt das Mikro-Ebenen-Verhalten dem Verhalten in den zugehdorigen
IV M beschriebenen Verhalten entspricht.

Der Mikro-Kalibrierungsschritt wird nun wie im Basisverfahren durchgefiihrt. Das resultie-
rende Gesamtverhalten wird auf der Makro-Ebene bewertet und gegebenenfalls eine neue
Iteration auf der Makro-Ebene mit Reverse-Engineering angestofien. Es werden jedoch nicht
die IVM wie in Kapitel 9.1.3 /,,von Hand” adaptiert. Stattdessen wird gepriift, ob:

1. Die IV M F valide Strukturbeschreibungen sind oder modifiziert werden miissen.

2. Die zusitzlichen Randbedingungen fiir die Kalibrierung im RE-Schritt modifiziert,
entfernt oder erweitert werden miissen.

Dies bedeutet, dass vom Modellierer oder Fachexperten im Makro-Schritt keine direkten
Anderungen an den IV M mehr gefordert werden. Beziiglich der IV M F und der Randbe-
dingungen fiir die RE-Kalibrierung ist aber immer noch die Analyse und Modifikation durch
den Fachexperten notwendig, wenn das Makro-Mikro-Verfahren nicht zum erwiinschten
Gesamtergebnis fiihrt.
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Eine Moglichkeit diesen Schritt auf der Makro-Ebene weiter zu automatisieren besteht darin,
den Fachexperten bereits zu Beginn der Kalibrierung mehrere Kandidatenstrukturen fiir die
IV M F spezifizieren zu lassen. Gibt es eine Reihe solcher Strukturen konnen diese wiahrend
der Kalibrierung systematisch ausgetestet werden, indem in jedem Makro-Schritt eine ande-
re IV M F-Kandidatenstruktur fiir die ndchste Kalibrierungsiteration ausgewihlt wird. Die
Auswahl der ndchsten Kandidatenstruktur kann dabei entlang einer Vorgabenliste oder mit-
tels Techniken zum automatischen Modellentwurf erfolgen (siehe Kapitel 3.3).

9.2.1.2 Anwendungsbeispiel:

Die Losung des Kalibrierungsproblems fiir die Fallstudie der Einkaufssimulation mit dem
durch Reverse-Engineering verfeinerten Makro-Mikro-Verfahren sieht fiir das Beispiel aus
Abschnitt 9.1.5 wie folgt aus (siehe Abbildung 9.4):

Start
v

Ermittlung geeigneter IRB:
Makro-Ebene Auswahl fir die Bewertung relevanter Geschaftsmerkmale
(z.B. nur Preis und Qualitat oder Sortiment und Distanz)

Validitatsbewertung

zu ermittelten IVM Volr'ggbe
aus RE-Schritt
. Regel-basierte Ermittlung IVM J
RE-Schritt fur alle 1000 Einkaufsagenten
Gebenenfalls Anderung Ubertragung ‘
der relevanten der IZF zu den IVM

‘Geschéﬁsmerkmale

! White-Box-Zerlegung auf der Basis der IZF:

e Mikro-Ebene Unabhingige Kalibrierung aller Einkaufsagenten beziglich
individueller IZF

Ende

Abbildung 9.4: Schematische Kalibrierung der Agenten-basierten Einkaufssimulation mit dem Makro-Mikro-Verfahren und
Reverse-Engineering.

1. Start auf Makro-Ebene:

Beim Start auf der Makro-Ebene muss der Modellierer nicht mehr wie im Basis-
Verfahren fiir jeden Einkaufsagenten in einem IV M vorgeben, wie attraktiv er welches
Geschift finden muss. Stattdessen muss er I'V M F' spezifizieren. Diese bestehen im Bei-
spiel der Einkaufssimulation aus einer Liste fiir jeden Einkaufsagenten in der fiir jedes
wahrgenommene Geschift gespeichert werden kann, wie attraktiv er dieses Geschift
finden soll. Weiter muss der Modellierer Randbedingungen I RB vorgeben auf deren
Grundlage im RE-Schritt die Werte der /V M F' eingestellt werden sollen. Eine zen-
trale Randbedingung fiir die Fallstudie ist, dass ein Agent ein Geschift nur dann als
attraktiver als ein anderes empfinden darf, wenn dieses in keinem Geschdftsmerkmal
(insbesondere der individuellen Entfernung des Agenten zu diesem Geschéft) schlech-
ter ist als das andere ist. Fiir Geschifte, die in Teilmengen der Merkmale besser und in
anderen Teilen schlechter sind als ein anderes werden keine Vorgaben beziiglich der
Attraktivitat dieses Geschéfts im Vergleich zum anderen gemacht.
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2. Kalibrierung im RE-Schritt:

Ein IVMF fir einen Agenten besteht aus Attraktivititswerten fiir jedes vom Agen-
ten wahrgenommene Geschift (bei 132 Geschiften also jeweils 132 Werte). Bei 1000
simulierten Agenten sind dies 132.000 Werte. Im Vergleich zum Ausgangsproblem ist
die Grofle des Parametersuchraums hierdurch zwar signifikant grofer, die Kalibrie-
rung im RE-Schritt kann jedoch mit einem wissensbasierten Verfahren sehr einfach
durchgefiihrt werden: Zu Beginn werden die 132 Werte fiir alle Agenten homogen ent-
sprechend der Zielumsatze der Geschifte gewéhlt. Dann werden die Werte fiir jeden
Agenten so angepasst werden, dass fiir diesen Agenten keine IRB verletzt werden.
Nun wird ein erster Simulationslauf auf Makro-Ebene durchgefiihrt. Die Werte der
IVMF werden wéhrend des folgenden Kalibrierungsteilschrittes so angepasst, dass sie
die entsprechenden Geschifte relativ zu deren Verschidtzungsgrad mehr oder weniger
sattraktiv finden”. Im zweiten Schritt werden die Werte der IVM jedes Agenten wie-
der so angepasst, dass fiir diesen Agenten keine IRB verletzt werden. Dieser Prozess
wird so lange iteriert, bis die IVM-Werte konvergieren. Nachdem die Werte konver-
giert sind hat man die IV M fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene ermittelt. Da im
RE-Schritt die IV MF fiir alle Agenten gleichzeitig kalibriert werden, sind die IV M
des Kalibrierungsergebnisses bereits so eingestellt, dass Abhdngigkeiten zwischen den
Agenten (aufgrund ihrer individuellen Entfernung zu den Geschiften) abbilden.

3. White-Box-Kalibrierung auf der Mikro-Ebene:

Die auf der Makro-Ebene ermittelten IVM bilden bereits die Abhédngigkeiten zwi-
schen den Agenten aufgrund ihrer unterschiedlichen rdumlichen Lage ab, da die
IV M im RE-Schritt gleichzeitig fiir alle Agenten ermittelt wurden. Da die IV M die
Abhiéngigkeiten enthalten miissen diese auf der Mikro-Ebene nicht mehr explizit bei
der Kalibrierung ermittelt werden (siehe hierzu auch Evaluationskapitel 15). Durch die
IV M wird eine White-Box-Zerlegung des Kalibrierungsproblems auf der Mikroebene
ermoglicht. Die Wahrnehmungsfunktionen jedes einzelnen Einkaufsagenten kdnnen
unabhingig von den iibrigen Agenten kalibriert werden. Dabei wird jedes Agenten-
modell auf der Basis von IZF kalibriert. Die /ZF messen den Unterschied zwischen
den berechneten Attraktivititswerten auf der Mikro-Ebene und den Vorgaben aus den
IV M.

4. Iterationsschritt:

Eine Modifizierbarkeit der Randbedingungen fiir die Kalibrierung im RE-Schritt ist
durch die Auswahl einer (Teil)menge an relevanten Geschédftsmerkmalen, beziiglich
derer die Randbedingungen durchgesetzt werden, gegeben. Der Iterationsschritt fiir
das Makro-Mikro-Verfahren wird nun als systematisches ,,Durchtesten” verschiedener
Kombinationen von Geschéftsmerkmalen umgesetzt, aufgrund derer die Agenten die
Geschifte bewerten. Damit kann in der Fallstudie der Einkaufssimulation das Makro-
Mikro-Verfahren nach Spezifikation der Geschdftsmerkmalkombinationen und Model-
lierung der IV M F automatisch durchgefiihrt werden. Das Verfahren endet, wenn fiir
alle Kombinationen die Kalibrierung abgeschlossen ist.

Eine detaillierte Diskussion des hier beschriebenen Beispiels mit konkreten Zahlen erfolgt
im Evaluationsteil dieser Arbeit, in Abschnitt 15.
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9.2.2 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Reverse-Engineering-Verfeinerung fiir das Makro-Mikro-
Verfahren beschrieben. Bei der Integration von Reverse-Engineering und Makro-Mikro-
Verfahren wird ein zusétzlicher Kalibrierungsschritt fiir ideales Teilmodellverhalten in den
Makro-Mikro-Kalibrierungsprozess eingefiihrt. In diesem RE-Schritt werden zu auf der
Makro-Ebene vorgegeben IRB theoretisch passende IVM ermittelt, ohne dass bei deren Er-
mittlung das konkrete Agentenverhalten auf der Mikro-Ebene betrachtet werden muss. Die
ermittelten IVM werden dann durch zugehorige IZF zur Kalibrierung auf der Mikro-Ebene
eingesetzt.

9.3 Robuste Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

In diesem Abschnitt wird die Erweiterung des Makro-Mikro-Verfahrens mit Reverse-
Engineering-Verfeinerung um eine robuste Kalibrierung auf der Mikro-Ebene beschrieben.
Die Erweiterung nutzt die im RE-Schritt ermittelten 7V M, um fehlerhafte Teilmodelle auf
der Mikro-Ebene identifizieren und ausfiltern zu konnen.

Unter robuster Kalibrierung wird ein Verfahren zur Kalibrierung von ABS verstanden, das
die Kalibrierung unter der Randbedingung durchfiihrt, dass ein (unbekannter) Teil der zur
Validierung und Modellierung verwendeten Daten deutlich stirker verfélscht ist als die rest-
lichen Daten (siehe auch Abschnitt 4.1.3.4).

Sind die fiir die Kalibrierung eines Simulationsmodells verwendeten Daten {tiber ein Ori-
ginalsystem liicken- oder fehlerhaft, ist es moglich, dass trotz Erstellung geeigneter Mo-
dellstrukturen, fehlerfreier Implementation und der Verwendung eines effektiven Kalibrie-
rungsverfahrens kein valides Simulationsverhalten erzeugt werden kann. Eine Ursache ist,
dass die auf Daten basierenden VK aufgrund von Datenfehlern gar kein valides Simulations-
verhalten beschreiben. Wird die Kalibrierung rein auf der Basis solcher VK durchgefiihrt, so
wird sie durch die fehlerhaften VK so ,gesteuert”, dass das resultierende Simulationsverhal-
ten zwar optimal beziiglich VK, aber nicht valide beztiglich des Verhaltens des simulierten
realen Systems ist.

Das Ziel der robusten Kalibrierung besteht darin, wahrend des Kalibrierungsprozesses die
(un)verfalschten Teile der Daten und Modellstrukturen zu identifizieren und die Kalibrie-
rung nur auf der Basis der korrekten (bzw. nicht zu stark verfdlschten) Daten durchzufiihren.

Im Verlauf des Kapitel wird eine Variante des RANSAC-Verfahrens [55] entwickelt, die zur
robusten Kalibrierung von ABS angepasst wurde. Es wird beschrieben, wie das Verfahren
in Kombination mit der Reverse-Engineering-Verfeinerung im Makro-Mikro-Verfahren ge-
nutzt werden kann.

Im ersten Teil des Abschnitts wird das Verfahren zur robusten Kalibrierung generisch be-
schrieben. Im zweiten Teil werden Anforderungen genannt, die erfiillt sein miissen, damit
die robuste Kalibrierung im Rahmen des Makro-Mikro-Verfahrens eingesetzt werden kann.
Im dritten Teil wird eine Beispielanwendung betrachtet. Nach der Kldrung und dem Beispiel
wird im vierten Teil der praktische Einsatz anhand der Fallstudie der Agenten-basierten
Einkaufssimulation demonstriert.
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9.3.1 Robuste Kalibrierung von ABS

In diesem Abschnitt wird die in dieser Arbeit entwickelte Variante des RANSAC-Verfahrens
[65] zur robusten Kalibrierung von ABS beschrieben. Das Verfahren verwendet die im
Makro-Mikro-Verfahren ermittelten IV M, um automatisch fehlerhafte Modellteile auf
Mikro-Ebene zu identifizieren und in der Simulation durch ihre idealen aggregierten IV M-
Pendants zu ersetzen. Das Original-RANSAC-Verfahren kann nicht ohne Weiteres zur Kali-
brierung von ABS eingesetzt werden. Das RANSAC-Verfahren ist eigentlich fiir Kalibrierun-
gen mit {iberbestimmten Gleichungssystemen entworfen, also fiir Systeme, in denen mehr
Validierungsdaten als benétigt zur Verfiigung stehen. Die Idee des RANSAC-Verfahrens zur
Identifikation und Filterung von fehlerhaften Datenwerten besteht dann darin Teilmengen
der verwendeten Daten aus dem Kalibrierungsprozess zu entfernen und z.B. nur minimal
benotigte Teilmengen von Daten fiir die Kalibrierung zu verwenden, so dass eine grofie
Chance besteht, dass diese Teilmenge keine fehlerhaften Daten enthalt.

9.3.1.1 KPRobust 51 RANSAC-Problem

Ubertréigt man K PRobust qus Abschnitt 4.1.3.4 in ein Problem fiir den RANSAC-Ansatz, so
entsprechen die IVK (Mikro-Validierungskriterien aus der Menge der Gesamt-V K, d.h. kei-
ne generierten idealisierten Validierungskriterien) aus K Propyus: den in RANSAC verwen-
deten Datenpunkten. Es wird nun nach einem kalibrierten Simulationsmodell gesucht, das
beziiglich aller korrekten IVK valide ist und nicht durch die fehlerhaften IVK verzerrt wird.
Eine robuste Kalibrierung muss solche IVK innerhalb der Menge der UIVK (unsichere IV K)
identifizieren und die Kalibrierung unabhingig von diesen durchfiihren. Das Problem in
der Anwendung des RANSAC-Verfahrens auf K Phobust hegteht darin, dass alle IVK zu be-
stimmten TM des Modells gehoren und fiir deren Kalibrierung benétigt werden. Werden
Daten-IVK zur Kalibrierung auf der Mikro-Ebene entfernt, miissen theoretisch auch die zu-
gehorigen TM entfernt werden. Dies ist in ABS aber nicht moglich, da die Gefahr besteht,
dass das Gesamtverhalten der Simulation hierdurch verzerrt wird.

Als Folge ist es nicht einfach moglich, nur mit Teilmengen der IVK zu kalibrieren, was den
allgemeinen RANSAC-Ansatz fiir ABS unméglich macht.

9.3.1.2 Idee der robusten Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

Die Idee der robusten Kalibrierung fiir ABS beruht darauf, dass ABS auf verschiede-
nen Beobachtungsebenen analysiert, validiert und damit auch simuliert werden kénnen.
Im Makro-Mikro-Verfahren wurde explizit die Makro-Ebene der IV M als zusitzliche
Beobachtungsebene aggregierten Mikro-Verhaltens behandelt. Das Makro-Mikro-Verfahren
kann auch mehrstufig eingesetzt werden, indem das aggregierte Verhalten in zusitzliche
Beobachtungsebenen immer weiter aggregiert wird. Als Ergebnis einer solchen mehrstufi-
gen Anwendung hat man auf verschiedenen Beobachtungsebenen unterschiedliche IV M,
welche valides Verhalten auf der Mikro-Ebene und Beobachtungsebenen in immer starker
aggregierten Varianten beschreiben. Starker aggregierte IV M tiberdecken dabei zugehérige
Modelle auf detaillierteren Ebenen, da sie vollstindig das jeweilige valide Verhalten dieser
Ebenen beschreiben.

Im Makro-Mikro-Verfahren werden zuerst geeignete IV M ermittelt und dann die zu-
gehorigen Teilmodelle auf der Mikro-Ebene entsprechend kalibriert. Das Wechseln zwi-
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schen Makro- und Mikro-Ebene entspricht einem vollstindigen Ersetzen der Mikro-Teil-
modelle durch ihre IV M-Pendants. Die Idee der entwickelten RANSAC-Variante besteht
nun darin diese Ersetzung nicht fiir alle Mikro-Teilmodelle, sondern nur fiir ausgewéhlte
Teilmengen an Teilmodellen durchzufiihren. Teilmodelle auf der Mikro-Ebene, deren Daten-
IVK im RANSAC-Vorgehen aus dem Kalibrierungsprozess entfernt werden sollen, werden
nicht ganz entfernt, sondern durch ihre im Makro-Mikro-Verfahren ermittelten zugehdorigen
IV M ersetzt. Das Modell enthélt dann verschiedene Typen von , Teilmodellen” auf verschie-
denen Aggregierungsebenen. Zum einen enthélt es nicht entfernte Teilmodelle, die auf der
Mikro-Ebene simuliert werden. Fiir entfernte Teilmodelle enthilt es die zu den betroffenen
zugehorigen IVM. Durch Simulation der (idealen) IV M anstelle der betroffenen Mikro-Teil-
modelle fliefit deren aggregiertes Verhalten, immer noch ausreichend valide in das Gesamt-
verhalten der Simulation ein, ohne dass das konkrete Mikro-Verhalten der Agenten auf der
Basis der als problematisch eingestuften V K kalibriert werden muss.

Abbildung 9.5 veranschaulicht das Prinzip schematisch an einem Beispiel. Im Beispiel sei Va-
lidierungswissen auf vier Beobachtungsebenen verfiigbar. Auf der Makro-Ebene, einer Zwi-
schenebene beziiglich aggregierten Verhaltens mehrerer Agenten, der Ebene des aggregier-
ten individuellen Agentenverhaltens und der Mikro-Ebene, auf der das konkrete Agenten-
verhalten simuliert wird. Werden bestimmte AM auf der Mikro-Ebene wahrend einer robus-
ten Kalibrierung aus dem Modell ,entfernt”, werden sie durch Modelle ihres aggregierten
Verhaltens ersetzt. Im Beispiel werden, jeweils die grau markierten Kasten im Modell simu-
liert. AM1, AM2, AM7 und AMS bilden die minimale Teilmenge fiir die Kalibrierung auf der
Mikro-Ebene. AM3 wird nicht kalibriert oder konkret simuliert. Stattdessen wird das zu-
gehorige ideale IV M simuliert, welches den Einfluss validen aggregierten Verhaltens von
AM3 auf die Simulation abbildet. AM4 bis AM6 werden ebenfalls nicht kalibriert. Sie wer-
den durch ein zugehoriges IV M ersetzt, welches den kombinierte aggregierte Einfluss des
Verhaltens dieser Agenten auf das Simulationsverhalten abbildet.

Makro-Ebene VK beziiglich Gesamtverhalten
/N Weitere
Zwischen- Vi bzgl mbzgl VM bagl. Zwischen-
ebene AMIT-AM3 VK verfiigbar AM7-AMS ebenen

/\ moéglich
Ebene des

. P VM bzgl.
individuellen | ymuzg. | vMbzgl | AM3 | VMbzgl | VMbzgl | VMbzgl. | VM bzgl. | VM bzg.
AM1 AM2 VK AM4 AM5 AM6 AM7 AM8
Agenten verfligbar
verhaltens . . . . . 1 1
AM1 AM2 AM7 AM8
f _ IVK bzgl. | IVK bzgl. IVK bzgl. | IVK bzgl.
Mlkro Ebene Struktur + | Struktur + AM3 AM4 AMS AME Struktur + | Struktur +
Parameter | Parameter Parameter | Parameter

Abbildung 9.5: Beispiel moglicher Modellaggregierungen auf Basis von IVM auf unterschiedlichen Beobachtungsebenen.
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9.3.1.3 Umsetzung der robusten Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie das Makro-Mikro-Verfahren um eine robuste Su-
che zur Kalibrierung auf der Mikro-Ebene erweitert werden kann. Bei der robusten Suche
im Makro-Mikro-Verfahren wird nach Mikromodellteilen gesucht, die aufgrund fehlerhafter
Daten nicht so kalibriert werden konnen, dass das erwiinschte Gesamtverhalten entsteht.
Diese Mikromodellteile werden ,ausgefiltert”. , Ausgefiltert” bedeutet in diesem Fall, dass
die betroffenen Modellteile auf der Mikro-Ebene aus dem Modell entfernt und durch ihre
zugehorigen IV M ersetzt werden. Ein Simulation des Mikro-Gesamtmodells nach der Filte-
rung von Teilmodellen besteht dann aus einer Kombination von Modellteilen, die weiterhin
auf der Mikro-Ebene simuliert werden, und anderen Modellteilen, die auf der Ebene des ag-
gregierten validen Teilmodellverhaltens simuliert werden. Auf diese Weise konnen fehler-
hafte Mikromodellteile entfernt werden, ohne dass der benétigte Einfluss dieser Teile auf das
Gesamtverhalten der Simulation verloren geht. Die tibrigen Modellteile werden nun wie bis-
her im Makro-Mikro-Verfahren kalibriert. Das Gesamtverhalten wird auf Basis der kalibrier-
ten Teilmodelle und der IV M der ausgefilterten Teilmodelle bewertet. Als Kalibrierungs-
ergebnis wird das Modell gewéahlt, welches eine moglichst geringe Anzahl ausgefilterter
Teilmodelle hat und ein moglichst valides Gesamtverhalten aufweist.

Fiir die Anwendbarkeit der beschriebene robuste Suche gelten die folgenden Randbedin-
gungen:

1. Es konnen nur Mikro-Teilmodelle ausgefiltert werden, zu denen zugehorige IV M va-
liden aggregierten Verhaltens verfiigbar sind. D.h. ein Teilmodell kann nur ausgefiltert
werden, wenn auf aggregierterer Ebene bereits ein zugehoriges valides Verhaltens-
modell verfiigbar ist.

2. Ein Mikro-Teilmodell kann nur ausgefiltert werden, wenn es im Mikro-Gesamtmodell
einfach durch sein zugehoriges IV M ersetzt werden kann, wéahrend des Rest des
Modells weiterhin auf Mikro-Ebene simuliert wird. D.h. nach der Ersetzung muss es
moglich sein das gefilterte Gesamtmodell zu simulieren und auf Makro-Ebene zu vali-
dieren als sei es noch das Originalmodell. Damit die Ersetzung mdoglich ist miissen ein
Teilmodell auf der Mikro-Ebene und sein zugehoriges IV M die definierte, identische
Schnittstellen zum Rest der Simulation haben. Bei der Ersetzung wird das Teilmodell
auf der Mikro-Ebene an diesen Schnittstellen entfernt und dafiir das IV M eingesetzt.

Die beschriebene robuste Suche kann in das Makro-Mikro-Verfahren integriert werden. Im
Makro-Mikro-Verfahren wird auf der Makro-Ebene das Modell nur auf IV M-Basis simu-
liert. Diese IV M bilden die Voraussetzung fiir Ersetzungen zugehoriger Teilmodelle bei ro-
buster Kalibrierung auf der Mikro-Ebene.

Der Ablauf des Verfahrens wird in Abbildung 9.6 dargestellt. Zundchst werden, wie im
Makro-Mikro-Verfahren mit RE-Verfeinerung IV M fiir die einzelnen Teilmikromodelle er-
mittelt oder vorgegeben. Das Verhalten der IV M muss als sicher valide bewertet werden, da
die IV M sonst nicht zum Ausfiltern unsicherer Teilmodelle auf der Mikro-Ebene eingesetzt
werden konnen. Im zweiten Schritt wird die eigentliche robuste Kalibrierung durchgefiihrt.
In den einzelnen Iterationsschritten wird jeweils eine minimale Teilmenge an Teilmodellen
auf einer Aggregierungsebene (z.B. der Mikro-Ebene) gewdhlt, die simuliert und deren zu-
gehorige Parameterwerte kalibriert werden. Die iibrigen Teilmodelle werden nicht auf die-
ser Aggregierungsebene simuliert und kalibriert. Stattdessen wird deren Einfluss auf das
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Simulationsverhalten wann immer er benétigt wird durch die Simulation des zugehorigen
IV M ermittelt. Dies ist z.B. der Fall bei der Simulation des Gesamtmodells oder wenn der
Einfluss eines Teilmodells als Randbedingung fiir die Simulation eines anderen Teilmodells
benétigt wird.

Eingaben:

¢ ABM M mit IVK und VK

e GroBe der zu wahlenden minimalen Teilmenge t
Anzahl an Kalibrierungsiterationen iter mit unterschiedlichen
minimalen Teilmengen
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Abbildung 9.6: Robuste Kalibrierung von ABS.

9.3.2 Integration in das Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie die robuste Suche in das bisherige Makro-Mikro-
Verfahren integriert werden kann. Im bisherigen Makro-Mikro-Verfahren diente die Ermitt-
lung der IV M als Zwischenschritt zur Bestimmung benoétigtet 1 ZF' fiir die Kalibrierung von
Teilmodellen auf der Mikro-Ebene. Auf der Makro-Ebene bildeten die IV M ein eigenes Mo-
dell aggregierten Verhaltens, eine konkrete Verbindung dieser Modellebene mit der Mikro-
Ebene aufier iiber die IZF war aber nicht zwingend notwendig. Die IV M konnten ,fiir
sich” in einem eigenen aggregierten Modell simuliert und kalibriert werden, wéhrend die
zugehorigen Teilmodelle auf der Mikro-Ebene im Originalmodell simuliert und kalibriert
wurden.

Diese getrennte Behandlung der /V M und der zugehorigen Teilmodelle auf der Mikro-
Ebene ist bei Verwendung der robusten Kalibrierung nicht mehr moglich. Damit wéhrend
der robusten Suche dynamisch Teilmodelle auf der Mikro-Ebene durch ihre IV M ersetzt
werden konnen, miissen die IV M als Modellteil an den Schnittstellen des zugehorigen Teil-
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modells in das Originalmodell integriert werden. Dann muss ermoglicht werden, dass zwi-
schen der Verwendung der originalen Teilmodelle auf der Mikro-Ebene und der Verwen-
dung der zugehorigen IV M fiir jedes Teilmodell bei der Simulation des Gesamtmodells
einfach ,umgeschaltet” werden kann. Eine mogliche Vorgehensweise hierzu ist:

1. Erzeugung eines kombinierten Gesamtmodells, das sowohl das Mikromodell als
auch die IV M enthdlt. IV M und Original-Mikromodell kénnen dabei parallel im
Gesamtmodell représentiert sein.

2. Integration der Modelle. Fiir jedes Teilmodell auf der Mikro-Ebene, das durch sein zu-
gehoriges IV M ersetzbar sein soll, muss ein Austauschmechanismus in das Gesamt-
modell eingebaut werden. Dieser muss dafiir sorgen, dass gegebenenfalls nicht das
konkrete Teilmodell auf der Mikro-Ebene simuliert wird, sondern dessen aggregier-
ter Verhaltenseinfluss auf das Gesamtverhalten und die anderen Teilmodelle das zu-
gehorigen IV M simuliert wird. Wie ein IV M mit den iibrigen Teilmodellen integriert
werden muss hdngt davon ab, welche anderen Teilmodelle Verhaltenseinfliisse aus
IV M bei der Simulation erhalten miissen. Damit zwischen Simulation eines origina-
len Teilmodells auf der Mikro-Ebene und seinem IV M dynamisch gewechselt wer-
den kann, werden Schalter zum Umschalten benottigt. Hierzu kénnen z.B. fiir die ein-
zelnen Teilmodelle auf der Mikro-Ebene zusitzliche boolesche Schalterparameter ein-
gefiihrt werden. Ist der Schalterwert ,wahr”, wird das originale Teilmodell auf der
Mikro-Ebene simuliert. Ist der Schalterwert ,falsch”, so wird das Teilmodell auf der
Mikro-Ebene nicht simuliert sondern sein zugehéoriges IV M.

3. Kalibrierung auf der Makro-Ebene. Die Validierung des Gesamtverhaltens auf der
Makro-Ebene wird durch Bewertung des Gesamtverhaltens durchgefiihrt, wobei im
simulierten Modell ausgefilterte Teilmodelle durch ihre IV M ersetzt wurden. Die Aus-
wahl und Validierung der IV M verlduft wie fiir das Makro-Mikro-Verfahren beschrie-
ben.

4. Kalibrierung im RE-Schritt. Das Reverse-Engineering verlduft wie fiir das Makro-
Mikro-Verfahren beschrieben.

5. Kalibrierung auf der Mikro-Ebene. Die bisherige Kalibrierung des Makro-Mikro-
Verfahrens auf der Mikro-Ebene wird nun durch die robuste Kalibrierung erwei-
tert. D.h. die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene wird nur fiir die nicht-ausgefilterten
Teilmodell auf der Mikro-Ebene durchgefiihrt. Benotigte Einfliisse von ausgefilterten
Modellteilen werden durch Simulation der zugehorigen IV M ermittelt.

6. Unterstiitzung im Kalibrierungswerkzeug. Zur Durchfithrung des RANSAC-
Verfahrens ist es notwendig, dass iterativ zuféllig ,minimale Teilmengen” (hier: der
zu kalibrierenden Agentenmodelle) gewihlt und ,ausgefiltert” werden. Die Filterung
entspricht dem Umschalten zwischen originalem Teilmodell auf der Mikro-Ebenen
und IV M. Damit dies automatisiert geschehen kann, muss das Vorgehen im verwen-
deten Kalibrierungswerkzeug unterstiitzt werden. Der fiir diese Arbeit entwickelte
DAVINCI-Kalibrierer (siehe Kapitel 11) bietet eine entsprechende Unterstiitzung.

Oben wurde beschrieben, dass die IV M vor der Anwendung der robusten Suche bereits kor-
rekt ermittelt worden sein miissen. Dies ist notwendig, da bei der robusten Suche fehlerhafte
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Teilmodell auf der Mikro-Ebene nicht durch fehlerhafte IV M ersetzt werden sollen. Es ist
aber auch moglich die robuste Suche in die Iterationen des Makro-Mikro-Verfahrens zu inte-
grieren. In diesem Fall wird die robuste Kalibrierung jeweils mit den aktuellen Kandidaten-
modellen der IV M durchgefiihrt, die wahrend der robusten Suche als ,,ausreichend valide”
betrachtet werden. Dies erhoht den Gesamtaufwand fiir die Kalibrierung.

Im folgenden Abschnitt wird die praktische Umsetzung anhand eines Beispiels demons-
triert.

9.3.3 Beispielanwendung: Einkaufssimulation

In Abschnitt 9.2 wurde das Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering-Verfeinerung
am Beispiel der Agenten-basierten Einkaufssimulation erldutert. Das dort beschriebene Bei-
spiel kann leicht zu einem Beispiel fiir die robuste Kalibrierung erweitert werden. Anstel-
le einer Kalibrierung auf der Mikro-Ebene, bei der alle Agenten beziiglich ihrer IZF kali-
briert werden, werden nur Einkaufsagenten aus der minimalen Teilmenge kalibriert. Das
Einkaufsverhalten der tibrigen Agenten, also ihre Entscheidung welchen Anteil ihres Bud-
gets sie in welchem Geschdft ausgeben, wird nicht als Wahrnehmung und Bewertung der
charakteristischen Geschéftseigenschaften simuliert, sondern fliefst direkt in Form der At-
traktivitdtswerte aus den IVM in die Simulation ein.

Praktisch geht der Nutzer dabei z.B. wie folgt vor:

1. Festlegung der IV M als Vektoren von Attraktivititswerten. Wie bereits beschrie-
ben reprasentiert jeder Attraktivititswert eines Vektors wie attraktiv ein Agent A ein
Geschift B findet. Die Bestimmung der Werte in den IV M erfolgt wie zuvor beschrie-
ben.

2. Integration: Eine Moglichkeit zur Integration ist gegeben, wenn jeder simulierte
Agent seinen spezifischen I'V M-Attraktivitatsvektor als zusétzliche Variable erhilt.
Ein Finkaufsagent kann Geschéftsbewertungen nicht auf der Basis wahrgenomme-
ner charakteristischer Geschiftsmerkmale ermitteln, sondern die Bewertungen di-
rekt aus dem jeweiligen IV M-Vektor entnehmen. Der Wechsel zwischen echter At-
traktivitdtsberechnung und Verwendung vorgegebener Werte kann dann durch einen
zusétzlichen booleschen Parameter fiir jeden Agenten gesteuert werden.

3. Durchfithrung der robusten Kalibrierung: Bei der Durchfiithrung der robusten Kali-
brierung nach RANSAC-Schema gibt der Nutzer nun eine Anzahl durchzufiihrender
RANSAC-Iterationen und eine minimale Anzahl an Einkaufsagenten vor, die nicht
durch IV M ersetzt werden sollen. Die robuste Kalibrierung wihlt in jeder Iteration
zuféllig eine Teilmenge an Agenten aus und setzt deren Schalterparameter auf ,ver-
wende Mikroverhalten”. Fiir die tibrigen Einkaufsagenten wird der Schalter auf ,ver-
wende Werte aus IV M* gestellt. Nur fiir die nicht ausgefilterten Agenten werden die
Parameterwerte kalibriert. Als Ergebnis erhdlt man diejenige Teilmenge an Einkaufs-
agenten mit kalibrierten Parametern fiir welche das valideste Gesamtverhalten der Si-
mulation erzeugt werden konnte.

9.3.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde das Makro-Mikro-Verfahren um eine robuste Suche zur Kalibrie-
rung von Parameterwerten auf der Mikro-Ebene erweitert:
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e Das Verfahren ist eine Variante des in des Bildverarbeitung entwickelten RANSAC-
Algorithmus.

e Im Gegensatz zum reinen RANSAC-Verfahren entfernt die robuste Kalibrierung fiir
ABS keine Teilmodelle oder Validierungskriterien aus dem Modell, sondern ersetzt
Teilmodelle auf Mikro-Ebene durch ihre zugehorigen IV M, fiir die eine hohere
Verhaltensvaliditit als den zugehorigen Teilmodell auf der Mikro-Ebenen angenom-
men wird.

e Das Verfahren zur robusten Kalibrierung von ABS kann einfach in das Makro-Mikro-
Verfahren integriert werden und hilft dort, das Problem des Umgangs mit verrausch-
ten Daten zu Kalibrierung und Modellierung auf der Mikro-Ebene zu 16sen.

Die Einfithrung der robusten Suche schliefit die Beschreibung des fiir diese Arbeit entwi-
ckelten Makro-Mikro-Verfahrens ab. Im nédchsten Kapitel wird das Verfahren und seine Ver-
feinerungen hinsichtlich Anwendbarkeit, Randbedingungen und Nutzen diskutiert.

9.4 Diskussion des Makro-Mikro-Verfahrens

In diesem Abschnitt wird die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens und seine Vor-
teile diskutiert. Die Diskussion wird entlang einer Beispielanwendung des Makro-Mikro-
Verfahrens gefiihrt. Es wird beschrieben welche Schritte durchgefiihrt werden sollen, wel-
che Probleme dabei entstehen konnen, bzw. welche Voraussetzungen gelten miissen und
welche Vorteile dabei im Vergleich zu Black-Box-Kalibrierung erzielt werden kénnen. Als
Zusammenfassung wird diskutiert, wann das Makro-Mikro-Verfahren einem Black-Box-
Verfahren vorgezogen werden sollte. Eine Vergleich des Makro-Mikro-Verfahrens mit White-
Box-Kalibrierungstechniken erfolgt nicht. Das Verfahren hat selbst die Anwendung von
White-Box-Zerlegungstechniken als ein Ziel und kann in bestimmten Schritten die An-
wendung von White-Box-Wissensbasierter-Kalibrierung erfordern. Daher wird statt ei-
ner Abgrenzung darauf hingewiesen, wenn wéahrend der Anwendung des Makro-Mikro-
Verfahrens White-Box-Kalibrierungstechniken eingesetzt werden kénnen.

9.4.1 Durchfithrung des Makro-Schrittes im Makro-Mikro-Verfahren

Der zentrale Schritt bei der Durchfithrung des Makro-Mikro-Verfahrens besteht darin, den
Kalibrierungsschritt auf der Makro-Ebene, bzw. auf einer Zwischenebene aggregierten Ver-
haltens durchzufiihren. Fiir diese Diskussion wird davon ausgegangen, dass nur eine Ebene
aggregierten Verhaltens betrachtet wird. Fiir weitere Zwischenebenen gelten aber die glei-
chen Punkte der Diskussion.

9.4.1.1 Definition der Ebene aggregierten Agentenverhaltens in Form von IVM

Zunidchst muss ein Modell idealen aggregierten Verhaltens auf Basis von IV M fiir die Kali-
brierung auf der Makro-Ebene erstellt werden.

Damit dies moglich ist muss die Voraussetzung erfiillt sein, dass der Nutzer iiberhaupt
eine Ebene aggregierten Verhaltens definieren kann. Bisher wird valides Verhalten auf der
Makro-Ebene lediglich durch Validierungskriterien in Form der globalen Zielfunktion GZ F
beschrieben.
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Um den Makro-Kalibrierungsschritt des Basis-Makro-Mikro-Verfahrens durchfiihren zu
konnen, muss der Nutzer nun eine Ebene idealen aggregierten Agentenverhaltens definie-
ren konnen. Dies muss so geschehen, dass er zu den Agenten auf der Mikro-Ebene IV M s
spezifizieren kann, die in einem Modell auf der Makro-Ebene als valide Reprédsentation des
aggregierten Zielverhaltens simuliert werden kénnen.

Diese Voraussetzung zu erfiillen kann aus verschiedenen Griinden schwierig sein. Proble-
matisch fiir die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens sind diejenigen Félle, in denen
kein Wissen zur Definition aggregierter Ebenen vorhanden ist. Dabei kénnen die folgenden
Falle unterschieden werden:

1. Fehlendes Wissen iiber Existenz aggregierter Ebenen: Dies ist der ungiinstigste Fall
tiir die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens. Es ist keinerlei Wissen vorhanden,
wie sich das erwiinschte Makro-Verhalten aus dem Simulationsverhalten des Mikro-
Modells ergeben soll. Dies kénnte z.B. bei einem Modell der Fall sein, mit dem unter-
sucht werden soll, ob bestimmte am Originalsystem beobachtete Mikro-Interaktionen
ein bestimmtes aggregiertes Verhalten erzeugen kénnen, ohne dass bekannt ist, ob dies
tiberhaupt moglich ist, bzw. wie dies geschehen soll. Bei solchen Modellen besteht ein
Simulationsziel darin, iiberhaupt erst zu untersuchen welche Wechselwirkungen und
aggregierte Verhaltensweisen bei der Simulation eines entsprechenden Modells entste-
hen (siehe z.B. Axelrod [7]).

2. Es existieren keine zusidtzlichen Ebenen aggregierten Verhaltens oder der Modellie-
rer findet sie nicht: In diesem Fall gibt es nur eine Aggregierungsstufe fiir das Ver-
halten auf der Mikro-Ebene: die Ebene des Gesamtverhaltens. Es ist schwierig eine
Aussage dariiber zu treffen, ob/wie oft es solche Fille gibt, da es immer moglich ist,
dass eigentlich Fall 1 gilt. Selbst in sehr einfachen Modellen wie z.B. dem bekannten
Boids-Modell? kann eine Zwischenebene mit Aufteilung in Bewegungsverhalten und
Gruppierungsverhalten gebildet werden. Grundsétzlich ist aber klar, dass es fiir kleine
Modelle - wenn man z.B. nur ein Teilmodell betrachtet - nicht unbedingt Zwischen-
ebenen geben muss oder der Einsatz zusatzlicher Zwischenebenen bei der Kalibrie-
rung keinen Vorteil bringt. Fiir komplexere Modelle mit verschiedenen Agenten-
klassen und Teilverhaltensweisen ist davon auszugehen, dass es Zwischenebenen gibt,
da zumindest Ebenen fiir das Verhalten einzelner Agenten und ihrer Teilverhaltens-
weisen gebildet werden konnen.

3. Aggregierte Ebenen existieren, es steht aber nicht genug Wissen zur Verfiigung,
um sie zu spezifizieren: In diesem Fall konnen die IV M nicht spezifiziert oder
nur geschétzt werden. Dies ist als einer der hdufigsten Problemfélle bei der An-
wendung des Makro-Mikro-Verfahrens anzusehen. Der Nutzer hat die Mikro-Ebene
modelliert und eine Vorstellung davon, wie ideales aggregiertes Verhalten aussehen
soll. Er kann zu dieser Vorstellung aber kein aggregiertes Modell auf der Basis von
IV M ableiten. Eine mogliche Ursache hierfiir ist, dass das Verhalten auf der Mikro-
Ebene zu komplex ist. Dies kann z.B. der Fall sein, weil es Zufallseinfliisse im Mo-
dell oder Riickkopplungsschleifen in den Agenteninteraktionen erschweren, aus den
Mikro-Aktionen aggregierte IV M ableiten zu kénnen. Die Auswirkungen von Zufalls-
einfliissen und Riickkopplungsschleifen werden im Folgenden noch genauer betrach-
tet.

2Siehe Webseite von Craig Reynolds http:/ /www.red3d.com/cwr /boids/ (Stand: November 2010)
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Kann keine Ebene aggregierten Verhaltens definiert werden oder konnen fiir diese Ebene
weder IV M noch deren zugehorigen Strukturen IV M F fiir das Reverse-Engineering spezi-
fiziert werden, dann kann das Makro-Mikro-Verfahren fiir das Kalibrierungsproblem nicht
eingesetzt werden.

9.4.1.2 Reverse-Engineering von IVM

Eine Moglichkeit mit dem Problem umzugehen, dass nicht geniigend Wissen zur Spezi-
fikation der IV M verfiigbar ist, ist die Reverse-Engineering-Verfeinerung fiir das Basis-
Makro-Mikro-Verfahren. Beim Einsatz von Reverse-Engineering muss der Nutzer nur noch
die Strukturen der IV MF fiir die aggregierte Verhaltensebene spezifizieren. Diese sollen
dann im Reverse-Engineering-Schritt so kalibriert werden, dass man die IV M erhilt. Beim
Reverse-Engineering wird also ein eigenes Kalibrierungsproblem fiir die aggregierte Ebene
gelost. Damit dies funktioniert miissen die folgenden Voraussetzungen erfiillt sein:

e Die IV M F beschreiben valide Strukturen fiir das benétigte aggregierte Verhalten: Bei
der Entwicklung der IV M muss nicht nur ein Kalibrierungsproblem sondern auch ein
Modellierungsproblem geltst werden. Je nachdem wie komplex eine IV M F entwor-
fen werden muss, um valides aggregiertes Agentenverhalten erfassen zu kénnen, kann
ihre Spezifikation unterschiedlich schwierig sein. Soll im Modell lediglich Agenten-
verhalten erfasst werden, das sich nicht dynamisch dndert, ist eine solche Spezifikati-
on relativ gut moglich. Problematischer ist der Fall, wenn ein Agentenverhalten erfasst
werden soll, das sich zur Laufzeit der Simulation aufgrund komplexer Interaktionen
mit anderen Agenten dynamisch verdndert.

Sind die Strukturen der IV M F ungeeignet oder stellen sie nicht ausreichend Randbe-
dingungen an die aus ihnen erstellbaren IV M, dann besteht die Gefahr, dass wahrend
des Reverse-Engineering falsche IV M ermittelt werden. Ist dies der Fall kann das
Makro-Mikro-Verfahren nicht fortgefiihrt werden oder liefert falsche Ergebnisse.

e Beim Reverse-Engineering werden die IV M F zu IV M kalibriert und miissen dabei
hinsichtlich ihrer Validitdt bewertet werden. Damit dies mdglich ist, muss es ein si-
mulierbares auf den IV M F basierendes Modell fiir die aggregierte Ebenen geben, das
kalibriert und dessen Verhalten validiert werden kann. Kénnen nur IV M F' spezifiziert
werden, die zugehorigen IV M aber nicht simuliert werden, dann ist es nicht moglich
das Reverse-Engineering durchzufiihren.

e Es existieren ausreichend Randbedingungen fiir das Reverse-Engineering: Abhidngig
von der Struktur der IV M F und vorhandener Randbedingungen an die IV M kann
die Kalibrierung der IV M F leichter oder schwieriger sein. Ist der Suchraum fiir die
Kalibrierung der IV M F' durch die Modellstrukturen und Randbedingungen stark be-
schrankt, dann kann die Kalibrierung leichter durchgefiihrt werden. In der Fallstudie
der Agenten-basierten Einkaufssimulation wird in Kapitel 15 ein Fall betrachtet in dem
der Suchraum fiir die IV M F kaum beschrankt ist und kaum Daten zur Formulierung
von Randbedingungen zur Verfiigung stehen. Als Konsequenz konnen die IV M F zu
unterschiedlichen IV M ausgepréagt werden und es ist schwierig zu entscheiden, wel-
che IV M valide sind.

e Es steht ein Algorithmus fiir das Reverse-Engineering zur Verfiigung: Im einfachsten
Fall kann das Reverse-Engineering mit Hilfe von Black-Box-Kalibrierung durchgefiihrt
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werden. Ist zusédtzliches Wissen tiber die Zusammenhéange auf der aggregierten Ebene
verfiigbar, dann kann das Reverse-Engineering mit wissensbasierter Suche sogar effek-
tiver als mit Black-Box-Kalibrierung durchgefiihrt werden. In der Fallstudie in Kapi-
tel 15 konnte festgestellt werden, dass dem Algorithmus fiir das Reverse-Engineering
entscheidende Bedeutung fiir das Ergebnis des Reverse-Engineering zu kam. In der
Fallstudie mussten fiir das Reverse-Engineering der IV M 132000-Parameterwerte ka-
libriert werden. Dies war fiir ein Black-Box-Verfahren nicht durchfiihrbar. Es konnte
aber ein eigener wissensbasierter Kalibrierungsalgorithmus zur Ermittlung der IV M
definiert werden, mit dem das Reverse-Engineering durchgefiihrt werden konnte. Die
Validitdt der ermittelten /V M hing dabei aber nun auch vom Reverse-Engineering-
Algorithmus selbst ab. War das im Algorithmus umgesetzte Kalibrierungswissen un-
geeignet, so waren es auch die ermittelten IV M.

Das Basis-Makro-Mikro-Verfahren kann nur dann ohne Reverse-Engineering durchgefiihrt
werden, wenn der Nutzer die IV M direkt spezifizieren kann. Kann der Nutzer nur Struktu-
ren IV M F angeben, so muss immer die Reverse-Engineering-Verfeinerung verwendet wer-
den. Mit der Durchfithrung des Reverse-Engineering kann der Makro-Schritt des Makro-
Mikro-Verfahrens abgeschlossen werden.

9.4.2 Vorteile des Makro-Mikro-Verfahrens durch den Makro-Schritt

Der Makro-Schritt des Makro-Mikro-Verfahrens wird durchgefiihrt, um alle oder Teile der
folgenden Vorteile zu erlangen:

e White-Box-Zerlegbarkeit des Kalibrierungsproblems auf der Mikro-Ebene: Im
Idealfall erlauben die auf der aggregierten Ebene ermittelten /V M die Zerlegung des
Mikro-Kalibrierungsproblems in unabhéngige Teilprobleme fiir jedes IV M, die dann
wieder zum Gesamtergebnis kombiniert werden konnen. Weiter gehort im Idealfall
zur jedem einzelnen Agenten auf der Mikro-Ebene ein solches unabhingiges IV M,
so dass die Kalibrierung jedes einzelnen Agenten unabhdngig von den iibrigen mit
im Vergleich zur vollen Black-Box-Kalibrierung stark eingeschrdanktem Parameter-
suchraum durchgefiihrt werden kann.

Dies ist aber nur unter den folgenden Randbedingungen moglich:

— Unabhingigkeit der IVM: Damit White-Box-Zerlegung auf Basis der IV M
moglich ist, miissen die in Abschnitt 3.1.5.3 beschriebenen Bedingungen erfiillt
sein. Sind sie nicht erfiillt, dann kénnen die IV M nicht zur Zerlegung des
Mikro-Kalibrierungsproblems genutzt werden. Die Bedingungen fiir White-Box-
Zerlegbarkeit sind umso schwerer zu erfiillen, je komplexer die Aktionen der
Agenten auf der Mikro-Ebene miteinander gekoppelt sind. Je stiarker das Ver-
halten der Agenten auf der Mikro-Ebene durch ihre Interaktionen miteinander
gekoppelt ist desto wahrscheinliches ist es, dass ein zugehoriges IV M nur aggre-
giertes kombiniertes Verhalten der Agenten beschreiben kann. Je weniger Teil-
Mikromodelle aber gebildet werden konnen, die auf der Makro-Ebene durch
IV M représentiert werden, desto weniger kann das Mikro-Kalibrierungsproblem
in Teilprobleme zerlegt werden. Im schlechtesten Fall konnen die Wechselwir-
kungen zwischen den Agenten auf der Mikro-Ebene so komplex sein, dass kei-
ne Zerlegung des Kalibrierungsproblems moglich ist. In diesem schlechtesten
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Fall kann das Makro-Mikro-Verfahren zwar immer noch zur Uberbriickung der
Makro-Mikro-Liicke, aber nicht zur Zerlegung des Kalibrierungsproblems einge-
setzt werden.

Besonders starke Wechselwirkungen sind Riickkopplungsschleifen in den
Agenteninteraktionen. Unter einer Riickkopplungsschleife wird verstanden, dass
ein Agent durch eine Aktion A seine Umwelt/andere Agenten verdndert und die-
se verdnderte Umwelt riickwirkend den Zustand des Agenten selbst beeinflusst.
Als Folge hat dann bei erneuter Ausfithrung von Aktion A durch den Agen-
ten diese einen anderen Effekt hat als beim ersten Mal. Das Vorhandensein von
Riickkopplungsschleifen im Mikro-Modell hat fiir sich weder positive noch nega-
tive Auswirkungen auf die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens:

1. Im Optimalfall ist die fortschreitende Zustandsentwicklung der Agenten
und ihrer Umwelt selbst ein wichtiger Validitdtsaspekt fiir das Simulations-
verhalten und der Modellierer oder Fachexperte kann in IV M auf einem
Detaillierungsgrad nahe der Mikro-Ebene genau spezifizieren, welche valide
aggregierte Zustandsentwicklung vom Modell erzeugt werden soll. Je nach
Granularitdt der IV M ist es dann auch im Falle von Riickkopplungsschleifen
moglich auf Basis der IV M eine White-Box-Zerlegung des Kalibrierungs-
problems vorzunehmen.

2. Im schlechtesten Fall enthélt das Modell auf der Mikro-Ebene viele komple-

xe Riickkopplungsschleifen und es fehlt Wissen wie aggregiertes Verhalten
aus dem Mikro-Verhalten entsteht, bzw. auf dieses abgebildet werden kann.
Das hat zur Folge, dass nur schwierig individuelle unabhéngige IV M defi-
niert und das Mikro-Kalibrierungsproblem auf Basis der IV M kaum in Teil-
probleme zerlegt werden kann. Im Extremfall kann hier nur eine Black-Box-
Kalibrierung eingesetzt werden.
Beispiel: In Axelrods Koalitionsmodell [7] werden Riickkopplungsschleifen
auf der Mikroebene entworfen, um ihre Auswirkungen auf resultierendes ag-
gregiertes Verhalten zu untersuchen. Es wurde ein abstraktes Modell ohne
Daten betrachtet in dem kein Wissen vorgegeben war, ob und welches aggre-
gierte Verhalten aus dem Mikroverhalten entstehen soll. Ohne weiteres Zu-
satzwissen kann das Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrierung eines solchen
Modells auf ein bestimmtes Gesamtverhalten hin nicht sinnvoll angewendet
werden. Es werden weitere Vorgaben benétigt, welche Teilverhaltensweisen
aus den Riickkopplungsschleifen entstehen und dann zum Gesamtverhalten
fiihren sollen.

In der Praxis sind Mischformen zwischen den beiden geschilderten Extremen zu
Wissen tiber Riickkopplungsschleifen zu erwarten, da davon ausgegangen wer-
den kann, dass der Modellierer bestimmte Wechselwirkungsmechanismen auf
der Mikro-Ebene einbaut, weil er bestimmte aggregierte (Teil-)Verhaltensweisen
erzeugen mochte. Dieses Wissen kann dann wieder dazu genutzt werden, um
zugehorige Teilmodelle aggregierten Verhaltens in den Kalibrierungsprozess zu
integrieren. Abhdngig vom konkreten Modell muss bei der initialen Analyse
des Modells untersucht werden, ob es Riickkopplungsschleifen gibt, welche im
Makro-Mikro-Verfahren trotzdem eine Definition unabhingiger IV M erlauben
und ob es Riickkopplungsschleifen gibt, welche es fiir einen bestimmten Modell-
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teil nur erlauben, es als Ganzes zu aggregieren.

— Hohe Granularitit der IVM: Damit das Kalibrierungsproblem fiir jeden Agen-
ten auf der Mikro-Ebene in ein unabhéngiges Teilproblem zerlegt werden kann,
muss es moglich sein, fiir jeden Agenten ein eigenes IV M zu spezifizieren. Das
Makro-Mikro-Verfahren ist aber immer noch anwendbar, wenn IV M nur fiir
groflere Teilmodelle (z.B. Agentengruppen) spezifiziert werden konnen. Hier-
durch werden aber die Effizienz-Vorteile des Makro-Mikro-Verfahrens, z.B. ver-
kleinerte Suchrdume, eingeschrankt.

e Ermittlung zusatzlicher Randbedingungen an die Kalibrierung auf der Mikro-
Ebene: Selbst wenn die ermittelten IV M so starke Abhédngigkeiten zueinander ha-
ben, dass keine White-Box-Zerlegung des Mikro-Kalibrierungsproblems moglich ist,
dann konnen die IV M trotzdem als zusdtzliche Randbedingungen an die Mikro-
Kalibrierung zur Einschrankung des Suchraums verwendet werden.

Ein Ausgangsproblem der Black-Box-Kalibrierung von ABS war, dass mit steigender
Anzahl und Komplexitdt an Interaktionen auf der Mikroebene die Wahrscheinlich-
keit steigt, dass unterschiedliche Verhaltensweisen auf der Mikroebene zum gleichen
Makroverhalten fiihren.

Durch das Makro-Mikro-Verfahren wird die explizite Einbeziehung von Wissen
iiber aggregierte Zwischenverhaltensebenen in den Kalibrierungsprozess ermoglicht.
Durch das zuséitzliche Wissen kann wahrend der Kalibrierung ein Mikro-Verhalten
gefunden werden, das stirker dem Originalsystem entspricht und so die Gesamt-
qualitdt des Kalibrierungsergebnisses verbessert werden. Dies ist auch dann méglich,
wenn aufgrund starker Wechselwirkungen zwischen den IV M keine Zerlegung des
Kalibrierungsproblems auf der Mikro-Ebene moglich ist.

e Reduktion der zur Kalibrierung benétigten Gesamtzahl an Simulationsldufen:
Oben wurde bereits beschrieben, dass das Makro-Mikro-Verfahren die Vorausset-
zungen fiir White-Box-Zerlegungen des Mikro-Kalibrierungsproblems schaffen kann.
Weiter wurde in der Diskussion des Reverse-Engineering beschrieben und in einer
Fallstudie im Evaluationskapitel 15 untersucht, wie im Rahmen des Makro-Mikro-
Verfahrens durch Nutzung zusdtzlichen Kalibrierungswissens in einem wissens-
basierten Kalibrierungsalgorithmus die Menge an benétigten Simulationsldufen im
Vergleich zur Black-Box-Kalibrierung reduziert werden konnte.

Da dieser Vorteil durch die Verwendung zusétzlichen Kalibrierungswissens gewon-
nen wird, kann er nicht auf alle mogliche Anwendungen des Makro-Mikro-Verfahrens
verallgemeinert werden. Es ist daher nicht garantiert, dass das Makro-Mikro-Verfahren
schneller ist als ein Black-Box-Verfahren. Im schlechtesten Fall kann es sein, dass das
Makro-Mikro-Verfahren deutlich linger dauert als ein Black-Box-Verfahren. Richtig
und auf ein geeignetes Modell angewendet, d.h. wenn vor der Anwendung des Makro-
Mikro-Verfahrens die bendtigten Voraussetzungen iiberpriift wurden und diese erfiillt
werden konnen, kann das Makro-Mikro-Verfahren aber deutlich weniger Simulations-
laufe benotigen als ein Black-Box-Verfahren.
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9.4.3 Durchfiihrung des Mikro-Schrittes im Makro-Mikro-Verfahren

Im Mikro-Schritt des Makro-Mikro-Verfahrens wird fiir jedes Teil-Mikro-Kalibrierungs-
problem die Kalibrierung beziiglich einer I Z F' durchgefiihrt, die aus der zugehorigen IV M
abgeleitet wurde. Die Kalibrierung wird mit Black-Box-Verfahren oder falls zusitzliches
Kalibrierungswissen vorhanden ist mit Wissen-basierten Kalibrierungsregeln durchgefiihrt.

Damit der Mikro-Schritt des Makro-Mikro-Verfahrens durchgefiihrt werden kann miissen
die folgenden Voraussetzungen erfiillt sein:

e Aus den IVM miissen IZF ableitbar sein: Eine IZF muss so definiert werden,
dass sie ihren optimalen Wert annimmt, wenn sich das Mikro-Modell genauso verhalt
wie das IV M. Es muss also moglich sein das IV M-Verhalten durch eine zugehérige
IZF vollstindig zu erfassen. Ist das nicht, nur in Form von Randbedingungen oder
nur teilweise moglich so wird die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene erschwert. Im
Evaluationskapitel 15 wird fiir die Einkaufssimulation gezeigt wie dort /ZF aus IV M
ermittelt werden konnen.

e Das Mikro-Modell muss das IVM-Verhalten erzeugen konnen: Ist dies nicht der
Fall, dann kann das Mikro-Modell nicht so kalibriert werden, dass sein Verhalten
dem des zugehorigen IV M entspricht. Ist dies der Fall steht man bei der Modell-
entwicklung vor einem Dilemma: Entweder das IV M bildet falsches ideales Verhal-
ten ab oder die Modellstrukturen des Mikro-Modells sind nicht geeignet, um valides
Verhalten zu simulieren. Zum Umgang mit diesem Dilemma gibt es im Makro-Mikro-
Verfahren den Iterationsschritt zwischen Mikro- und Makro-Ebene, bei dem auf der
Makro-Ebene die Validitdt der bisher gewéahlten IV M in Frage gestellt wird.

In einer Variante der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation, die in Ka-
pitel 15 beschrieben wird, tritt genau dieses Problem auf.

9.4.4 Robuste Kalibrierung

In der robusten Suche werden die im Makro-Schritt festgelegten oder mittels Reverse-
Engineering ermittelten IV M genutzt, um fehlerhafte Modellteile oder Daten durch die Ver-
wendung idealer aggregierter Teilverhaltensmodelle auszugleichen.

Damit die robuste Kalibrierung anwendbar ist, miissen aber die folgenden Punkte beachtet
werden:

e Ersetzung von Mikro- durch ideale Teile: Jede Ersetzung, die von der robusten Su-
che vorgenommen wird tauscht einen Mikro-Teil durch seinen entsprechendes Ge-
genstiick fiir ideales Verhalten aus. Hierbei besteht die Gefahr, dass der Nutzen des
urspriinglichen Mikro-Modells fiir seinen Anwendungszweck eingeschrankt wird. Vor
dem Einsatz der robusten Suche muss daher immer genau gepriift werden, ob die Er-
setzung das Mikro-Modell nur der Ebene idealen aggregierten Verhaltens dhnlicher
machen wiirde, ohne dass etwas fiir die Aussagekraft der Simulation auf der Mikro-
Ebene gewonnen wird. Kann problematisches Verhalten ausgefiltert werden, so dass
der die Ergebnisse des Mikro-Modells wirklich verbessert werden, dann sollte die ro-
buste Kalibrierung eingesetzt werden.
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¢ Anwendbarkeit fiir einzelne stark verrauschte Modellteile und Daten: Die robus-
te Suche dient dazu, einzelne stark verrauschte Modellteile oder Daten auszufiltern.
Sind aber alle zu untersuchenden Elemente gleichmdfSig verrauscht, so ist die robuste
Kalibrierung auf der Mikro-Ebene nicht sinnvoll.

Im Evaluationsteil (siehe Kapitel 17) wurde die Anwendung der robusten Kalibrierung auf
die Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation untersucht. Die Ergebnisse zeigten,
dass die robuste Suche grundsitzlich auf die Fallstudie angewandt werden konnte. Es war
zentral, dass die resultierenden Ergebnisse der robusten Kalibrierung genau analysiert wur-
den und die Ergebnisse bei unterschiedlichen Mengen ausgefilterter Elemente miteinander
verglichen wurden. In der Fallstudie lag eine gleichméfligen Verrauschung der fehlerhaf-
ten Elemente vor. Daher konnte die robuste Suche hier nicht zur Verbesserung des Mikro-
Modellverhaltens eingesetzt werden, sondern machte das Mikro-Modell nur dhnlicher zum
idealen aggregierten Verhalten.

9.4.5 Zufallseinfliisse im Makro-Mikro-Verfahren

Nachdem in der Diskussion bisher die Voraussetzungen, moglichen Probleme und Vortei-
le bei der Durchfiihrung der konkreten Makro-Mikro-Verfahrensschritte diskutiert wurden,
wird in diesem Abschnitt noch betrachtet welche Auswirkungen der Anteil an Zufalls-
einfliissen im Mikro-Modell auf die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens haben
kann.

9.4.5.1 Zufall auf der Mikro- und Makro-Ebene

Die moglichen Auswirkungen von Zufallseinfliissen auf das Makro-Mikro-Verfahren zur
Kalibrierung sind:

o Struktur und Komplexitit der Agenteninteraktionen: Je mehr Agenteninteraktionen
vom Zufall beeinflusst werden, desto schwieriger wird es fiir einzelne Agenten-
modelle zu verstehen, was ihre Aktionen auf der Mikro-Ebene fiir Auswirkungen ha-
ben und als Konsequenz wird es immer schwieriger fiir sie, von den iibrigen Agen-
ten unabhédngige IV M zu spezifizieren. Die Folge ist, dass aggregiertes Verhalten
nur fiir Agentengruppen betrachtet und spezifiziert werden kann. Hierdurch wird
die mogliche Granularitdt der spezifizierbaren IV M und damit die Zerlegbarkeit des
Kalibrierungsproblems im Mikro-Schritt eingeschrankt.

e Heterogene oder homogene Parameterwerte: Je mehr Agenten eine Agentenklasse
simuliert werden und je hoher der Zufallsanteil ihrer Aktionen ist desto unwichtiger
wird das individuelle Verhalten der einzelnen Agenten fiir das Gesamtverhalten.

Als Beispiel konnen zwei Agenten betrachtet werden, die sich zwei Wege entlang be-
wegen. Ein Weg wird von einem breiten Fluss gekreuzt, widhrend der andere von ei-
nem schmaleren Graben unterbrochen wird. Der Agent, der an den Fluss kommt, muss
schwimmen konnen, um den Fluss zu tiberqueren. Der Agent, der an den Graben
kommt muss nicht schwimmen, aber iiber den Graben springen konnen. Geht jeder
Agent immer nur genau einen Weg entlang benétigen sie jeweils heterogenes Verhal-
ten. Ist es zuféllig welchen Weg die Agenten nehmen miissen sie sowohl schwimmen
als auch springen konnen und benétigen daher homogenes Verhalten.
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Betrachtet man nun eine Menge von Agenten einer Agentenmodellklasse gilt, dass
mit steigendem Zufallsanteil im Agentenverhalten auf der Mikro-Ebene heterogene
Parameterwerte der Agenten fiir das aggregierte Verhalten eine immer geringere Rolle
spielen. Im Extremfall konnte jeder Agent zufillig zu jedem Zeitpunkt an jedem Ort
eine Aktion ausfiihren.

Fiir diese Auswirkung von Zufallseinfliissen werden daher keine unabhingigen IV M
fiir jeden einzelnen Agenten benétigt. Durch den Zufallseinfluss werden nur homoge-
ne Parameterwerte und damit nur ein gemeinsames IV M fiir alle Agenten der Klasse
benotigt.

Als Konsequenz spielen Mikro-Zufallseinfliisse im Makro-Mikro-Verfahren fiir die Kali-
brierung im Mikro-Schritt auf jeden Fall und fiir den Makro-Schritt abhidngig von den
Auswirkungen des Zufalls auf das aggregierte Gesamtverhalten eine Rolle.

Fiir das Makro-Mikro-Verfahren ergeben sich die folgenden Auswirkungen von Zufalls-
einfliissen:

e Im besten Fall kann trotz Zufallseinfliissen fiir jeden Agent ein eigenes IV M spezi-
fiziert werden, welches die Mikro-Zufallseinfliisse so aggregiert, dass sie im Makro-
Schritt nicht betrachtet werden miissen.

e Im schlechtesten Fall enthdlt das Modell wenige Agenten aus unterschiedlichen
Agentenklassen, die untereinander komplex und zufallsabhéngig interagieren. In die-
sem Fall besteht die Gefahr, dass auf der aggregierten Ebene ohne umfassendes Wis-
sen iiber die Wirkungszusammenhiénge im simulierten System keine unabhingigen
IV M fiir die einzelnen Agenten sondern nur ein IV M fiir ihr aggregiertes Gesamt-
verhalten gebildet werden kann. In diesem Fall kann im Makro-Mikro-Verfahren keine
White-Box-Zerlegung des Kalibrierungsproblems durchgefiihrt werden und es muss
wie im Black-Box-Verfahren ein Modell betrachtet werden, das allerdings auf Makro-
und Mikro-Ebene betrachtet wird. Zur Kalibrierung in einem solchen Fall kann im
Makro-Mikro-Verfahren die in Kapitel 10 vorgestellte Technik der Kalibrierung mit
Heterogenitédtssuche eingesetzt werden.

o Im Falle vieler Agenten einer Klasse kann Zufallsverhalten ein Hinweis darauf sein,
dass nur homogenes und kein heterogenes Verhalten der Agenten benétigt wird. Ist
dies der Fall wird das Kalibrierungsproblem deutlich vereinfacht.

Zur Bestimmung der genauen Auswirkungen der Zufallseinfliisse muss das Simulations-
verhalten des Modells aber zundchst analysiert werden. Dies ist fiir das Makro-Mikro-
Verfahren nicht anders als fiir Black-Box-Verfahren. Vor der Durchfiihrung des Makro-
Schrittes muss betrachtet werden, ob Zufallseinfliisse auf der Mikro-Ebene auch Aus-
wirkungen auf das aggregierte Verhalten im Makro-Schritt haben oder ob sie durch die
,Durchschnittsbildung” bei der Aggregierung auf der Makro-Ebene keine Rolle mehr spie-
len.

Abhingig von den Auswirkungen der Zufallseinfliissen kann die Kalibrierung des Modells
dadurch erschwert werden, dass mehr Simulationsldufe durchgefiihrt werden miissen, um
die resultierende Verhaltensvaliditdt zu einer Parametereinstellung bewerten zu konnen.
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9.4.6 Zusammenfassung: Anwendbarkeit und Nutzen des Makro-Mikro-
Verfahrens

In diesem Kapitel wurde die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens, Voraussetzun-
gen, Probleme und seine Vorteile im Vergleich zu Black-Box-Verfahren diskutiert.

Der Kernvorteil des Makro-Mikro-Verfahrens gegentiber von Black-Box-Verfahren ist, dass
es explizit zusétzliches Wissen {iber Beobachtungsebenen aggregierten Verhaltens in den
Kalibrierungsprozess mit einbezieht, was bei Black-Box-Verfahren nicht moglich ist. Hier-
durch wird es moglich dieses Wissen zu nutzen, um die Kalibrierungsergebnisse im Ver-
gleich zu Black-Box-Kalibrierung zu verbessern und den benétigen Kalibrierungsaufwand
in Form durchzufiihrender Simulationsldufe im Vergleich zu Black-Box-Kalibrierungen zu
reduzieren:

e Zusidtzliche Zwischenebenen: Durch spezielle Analysetechniken wird das
Verstindnis des Kalibrierungsproblem systematisch erhoéht. Es werden explizit
Zwischenebenen aggregierten Teil-Mikromodellverhaltens und ihr Einfluss auf das
Gesamtverhalten analysiert. Diese Zwischenebenen wurden zuvor nicht betrachtet
und konnten daher nicht wahrend der Kalibrierung eingesetzt werden.

e Zusitzliche Randbedingungen: Durch die Einfithrung der 7V M und Festlegung der
zugehorigen IZF werden die Validierungskriterien von der Makro-Ebene auf die
Mikro-Ebene verlagert. Dies hat den Vorteil, dass fiir die Kalibrierung auf der Mikro-
Ebene im Vergleich zur Black-Box-Kalibrierung mehr Mikro-Randbedingungen zu
Verfiigung stehen, wodurch der Parametersuchraum weiter eingeschrankt werden
kann.

e White-Box-Zerlegungen: Die Betrachtung des aggregierten Teil-Mikromodell-
verhaltens hat das Ziel den Einsatz von White-Box und wissensbasierten Verfahren
zu ermdglichen, die Modularisierung des Kalibrierungsproblems zu unterstiitzen und
die Wertebereiche der Parameterwerte auf der Mikro-Ebene zu beschranken. Die auf
aggregierter Ebene ermittelten IV M und die zugehdrigen IZF konnen zur Vereinfa-
chung des Kalibrierungsproblems auf der Mikro-Ebene durch White-Box-Zerlegungen
eingesetzt werden.

e Wissensbasierte Ansitze: Fiir den Makro-Schritt und die Teil-Kalibrierungen auf der
Mikro-Ebene kénnen wissensbasierte Kalibrierungsverfahren eingesetzt werden, wel-
che das Kalibrierungsproblem mit weniger Simulationsldufen 16sen als ein Black-Box-
Ansatz.

¢ Robuste Kalibrierung: Durch das Ersetzen von Modellteilen durch zugehorige idea-
le Modelle aggregierten Verhaltens, die iiber regressionsdhnliche Methoden aus den
Validierungskriterien gewonnen wurden, kann die Analyse weiter verbessert und die
Kalibrierung des Modells robust gegen fehlerhafte Modellteile gemacht werden.

Der Kernvorteil des Makro-Mikro-Verfahrens fiihrt aber auch zur Hauptschwierigkeit, die
sich bei der Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens stellt. Die Vorteile des Makro-Mikro-
Verfahrens kommen nur zum Tragen, wenn dem Nutzer ausreichendes Wissen iiber aggre-
giertes Modellverhalten und Wirkungszusammenhidnge des Modells auf der aggregierten
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Ebene und auf der Mikro-Ebene zur Verfiigung steht. In der Diskussion wurde aufgezeigt,
wie fehlendes Wissen in bestimmten Schritten die Vorteile des Makro-Mikro-Verfahrens ein-
schranken und die Anwendbarkeit des Verfahrens erschweren kann.

Demzufolge, ist es fiir ein neues Kalibrierungsproblem schwierig, ad hoc zu bestimmen, ob
das Makro-Mikro-Verfahren Vorteile gegeniiber einer Black-Box-Kalibrierung bringt oder
nicht. Die Frage, ob sich in einem konkreten Fall der Einsatz des Makro-Mikro-Verfahrens
im Vergleich zu einer einfachen Black-Box-Optimierung lohnt, muss ausgehend von den
Stiarken und Schwichen der Black-Box-Kalibrierung betrachtet werden.
Black-Box-Kalibrierungsverfahren sind fiir die Kalibrierung von Simulationen besonders ge-
eignet, :

1. Wenn nur wenige Parameter zu kalibrieren sind, d.h. die Suchraumgrofie relativ klein
ist. Dies ist z.B. dann der Fall, wenn die Annahme gemacht wird, dass jeder Agent mit
gleicher Struktur auch gleiche Parameterwerte hat (homogene Parameterwerte).

2. Wenn die Simulationslaufzeit des Modells so kurz ist, dass viele Parameter-
einstellungen in kurzer Zeit evaluiert werden koénnen.

3. Wenn die Struktur des Parametersuchraums einigermafien bekannt ist und wir dem-
nach einschédtzen konnen, dass der Suchraum nur wenige lokale Optima enthalt.

Ist unklar, ob die obigen Punkte erfiillt sind oder nicht, so lohnt sich immer ein erster
Kalibrierungslauf mit Black-Box-Methoden. Liefert dann die Kalibrierung mit Black-Box-
Verfahren kein zufriedenstellendes Ergebnis, d.h. kann kein ausreichend valides Gesamt-
verhalten gefunden werden, so sollte gepriift werden, ob zusétzliches Wissen zur Erfiillung
der Voraussetzungen des Makro-Mikro-Verfahrens verfiigbar ist und das Makro-Mikro-
Verfahren sollte zur Verbesserung der Ergebnisqualitit gestartet werden.

Das Makro-Mikro-Verfahren kann aber auch direkt verwendet werden, da sein Einsatz
den Vorteil bringt das Verstdandnis fiir das Modell und die Zusammenhinge im Modell zu
erhdhen.

9.4.7 Das Makro-Mikro-Verfahren als Instanz des EM-Algorithmus?

Betrachtet man die Vorgehensweise im Makro-Mikro-Verfahren, so erscheinen diese recht
dhnlich zu der des bekannten EM-Algorithmus (Expectation-Maximation Algorithmus) [98].
Der EM-Algorithmus ist ein generisches Suchverfahren aus der mathematischen Statistik,
das viele konkrete Anwendungen (Instanzen), wie z.B. das k-Medoids-Clustern [66], hat. Das
Makro-Mikro-Verfahren dhnelt in seinem Ablauf dem des EM-Algorithmus, es gibt jedoch
einige Unterschiede zwischen den beiden Verfahren. In diesem Abschnitt wird zundchst
kurz der allgemeine EM-Algorithmus beschrieben und dann das Makro-Mikro-Verfahren
vom EM-Algorithmus abgegrenzt.

9.4.71 Allgemeiner EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus dient dazu, zu einer gegebenen Menge von Elementen E einer mehr-
dimensionalen Zufallsvariablen Phi, die Parameter der Phi zugrunde liegenden Wahrschein-
lichkeitsverteilung W (phi) zu bestimmen. Das Problem bei der Parametersuche besteht dar-
in, dass nicht alle Dimensionen von Phi ,beobachtbar” sind. Die nicht beobachtbaren Werte
sind die sogenannten , versteckten” Werte der Elemente FE.
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Im Folgenden wird der Ablauf des Algorithmus beschrieben. Abbildung 9.7 visualisiert den
Ablauf. Ein Vergleich dieser Abbildung mit Abbildung 9.2 lasst die Ahnlichkeit zwischen
EM-Algorithmus und Makro-Mikro-Verfahren bereits erahnen.

Start
Maximation Schatzung/Adaption der Parameterwerte von W(phi)
Ebene
Bewertung der Ubereinstimmung vgr?e\z/:/t(r;g:)jﬁit

von W(phi) und der Eigenschaften

der Elemente E festgelegten

Parameterwerten

Expectation

Ermittlung der versteckten Eigenschaften der Elemente E
Ebene

Ende

Abbildung 9.7: Ablauf des EM-Algorithmus.

Ablauf:

Der EM-Algorithmus ist ein iteratives Verfahren zur Losung obigen Problems. Zu
Beginn wird eine erste Schiatzung der unbekannten Parameterwerte von W (phi) vorgenom-
men und damit W (phi) vollstandig festgelegt. Ausgehend von dieser Initialisierung arbeitet
der EM-Algorithmus die folgende Iterationsschleife ab:

1. ,Expectation Ebene”: Im ersten Schritt werden auf der Basis des aktuellen W (phi)
die Werte der Elemente F in den unbekannten Dimensionen ermittelt. Sie konnen be-
stimmt werden, da W (phi) (vorldufig) festgelegt ist. Da die Werte von W (phi) nur
geschétzt sind, ist es wahrscheinlich, dass die ermittelten Werte der Elemente in E
nicht optimal zu W (phi) passen. Wiren die Werte von E von Anfang an wie jetzt ermit-
telt bekannt gewesen, hitte man auf andere Parameterwerte fiir W (phi) geschlossen.
Daher wird nun ein zweiter Schritt ausgefiihrt.

2. ,Maximation Ebene”: Durch die Berechnung der Werte der Elemente von E in den un-
bekannten Dimensionen im ersten Schritt konnen im zweiten Schritt nun umgekehrt
neue Werte fiir die Parameter von W (phi) ermittelt werden. Da die Eigenschaften der
Elemente F vollstandig festgelegt sind, konnen Maximum-Likelihood-Methoden (sie-
he Abschnitt 3.1.2.3) eingesetzt werden, um eine neue Schitzung der unbekannten Pa-
rameterwerte von W (phi) vorzunehmen.

Der Algorithmus ist beendet, wenn sich von einer Iteration der beiden Schritte zur ndchsten
die Parameterwerte von W (phi) nur noch geringfiigig &ndern. In diesem Fall sind durch die
aktuelle Verteilung W (phi) die Werte der Elemente E in den unbekannten Dimensionen so
festgelegt, dass vom Algorithmus keine Einstellung mehr gefunden werden kann, bei der
W (phi) und die durch W (phi) bestimmten unbekannten Werte der Elemente in E besser
zueinander passen.
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Problemspezifische, ,magische” Schritte:

Wie beim Makro-Mikro-Verfahren sind auch beim EM-Algorithmus in seiner allge-
meinen Form einige entscheidende Punkte der beiden Iterationsschritte unbestimmt. Zum
einen ist unbekannt, wie aus dem festgelegten W (phi) die unbekannten Werte der Elemente
in E hergeleitet werden sollen. Zum anderen ist unbekannt, wie zu festgelegten Elementen
E passende Parameterwerte fiir W (phi) gefunden werden konnen. Diese beiden Punkte
sind problemspezifisch und miissen in den Instanzen des EM-Algorithmus fiir spezifische
Probleme festgelegt werden.

9.4.7.2 Vergleich mit dem Makro-Mikro-Verfahren

Da der EM-Algorithmus auf einer sehr allgemeinen Ebene formuliert ist, wird fiir den Ver-
gleich zusétzlich eine der bekanntesten Anwendungen des EM-Algorithmus, das k-Medoids
Cluster Verfahren, herangezogen.

Das k-Medoids-Clusterverfahren wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit auch noch in einer
weiteren entwickelten Technik eingesetzt: Der Heterogenitidtssuche in der Menge der Agen-
tenparameter (siehe Abschnitt 10).

9.4.7.3 k-Medoids-Clusterverfahren:

Unter Clusterverfahren versteht man Techniken zur Datenanalyse, die aus einer Grundmen-
ge von Objekten, die durch potentiell mehrere Variablen (multivariat) beschrieben werden,
Gruppen (engl: Cluster) zusammengehoriger Elemente bilden [66]. Die Verfahren suchen
nach Gruppierungen, so dass Elemente im gleichen Cluster beziiglich ihrer beobachtbaren
Eigenschaften untereinander moglichst dhnlich, Elemente in unterschiedlichen Clustern
moglichst unterschiedlich sind.

Definition Cluster: Ein Cluster ist eine Gruppe von Objekten. Die Objekte innerhalb eines Clusters
sind beziiglich eines vorgegebenen Ahnlichkeitsmafes zueinander ihnlicher, als zu Objekten in
anderen Clustern.

Das k-Medoids Clusterverfahren ist ein Algorithmus zur Einteilung einer Menge von Ele-
menten E in k Gruppen. Dabei wird davon ausgegangen, dass den Elementen in E eine Ein-
teilung in k Gruppen zugrunde liegt, welche durch die Eigenschaften der Elemente in E
bestimmt ist. Diese Einteilung ist zundchst unbekannt, d.h. die Zuordnung eines Elementes
in E zu einer Gruppe ist die unbekannte Dimension des Elementes.

Eine festgelegte Einteilung entspricht einem festgelegten W(phi) im EM-Algorithmus. Die
gesuchten Parameter von W(phi) sind die Reprdsentanten der jeweiligen Cluster, die Clus-
terzentren. Im k-Medoids Algorithmus sind dies jeweils die genau mittleren Elemente eines
Clusters. Die Ermittlung der unbekannten Dimensionen von E wird durchgefiihrt, indem
jedes Element E dem Clusterzentrum zugeordnet wird, dem es am dhnlichsten ist. Die Ad-
aption von P wird durchgefiihrt, indem zu einer gegebenen Clusterung jeweils innerhalb
eines Clusters, das in der neuen Gruppierung genau mittlere Element als neues Clusterzen-
trum gewdhlt wird. Der Algorithmus endet, wenn sich die Clusterzentren von einer Iteration
zur nédchsten nicht mehr dndern.
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[ Vergleichsaspekt [[ EM-Algorithmus | k-Medoids-Clustering [ Makro-Mikro-Verfahren |

Gesucht Parameterwerte P von | Clusterzentren, die op- | Individuelle Parameter-
W (phi), so dass aus | timale Reprdsentanten | werte der Agenten
W (phi) Eigenschaften | der durch sie erzeugten | (IAPW), SO dass
der Elemente E herge- | Cluster sind. Simulationsverhalten
leitet werden koénnen, valide beziiglich VK.
die optimal zu W (phi)
passen.

Unbekannte  bestim- || Bestimmte Dimensionen | Clusterzugehorigkeitder | IZF der Agenten

mende Eigenschaften von E zu gruppierenden Ele-

mente E
Initialisierung auf M- || Schitzung der P Schiatzung der Cluster- | Schitzung der IVM

/Makro-Ebene

zentren

Schritt: E-/Mikro-Ebene

Ermittlung der unbe-
kannten Werte der E auf

Zuordnung der Elemen-
te zu Clusterzentren

Ermittlung der I[APW
auf der Basis von IZF —

Optimum bei Algorith-
musende

der Basis der P Ermittlung des Mikro-
Simulationsverhaltens
zu den [VM
Schritt: M-/Makro- || Adaption der P auf die | Auswahl neuer Cluster- | Adaption der IVM
Ebene vollstandig festgelegten | zentren auf Basis der | aufgrund Bewertung
E generierten Cluster- | des Simulations-
zuordnungen, die er- | verhaltens beziiglich
zeugte Cluster besser | urspriinglicher VK
reprdsentieren.
Bewertung der || Ubereinstimmung zwi- | Waren die vorherigen | Validitit des Simula-
Zwischenergebnisse schen vorherigen P und | Clusterzentren  bereits | tionsverhaltens beziig-
neu adaptierten P optimale Reprasentanten | lich VK
der erzeugten Cluster?
Bewertung erfolgt nach Adaption auf M-Ebene Adaption auf M-Ebene Ermittlung der JAPW auf
der Mikro-Ebene
Garantierte Konvergenz Ja Ja Nein
im allgemeinen Fall
Bekanntes globales Op- || Nein Nein Ja
timum = Ende-Kriter-
ium
Garantiertes lokales || Ja Ja Nein, bzw. stark

abhingig von konkreter
Umsetzung des Makro-
Mikro-Verfahrens

Vergleich:

Tabelle 9.1: Vergleich EM-Algorithmus und Makro-Mikro-Verfahren.
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Tabelle 9.1 zeigt die wichtigen Punkte des Vergleichs zwischen EM-Algorithmus
und Makro-Mikro-Verfahren. Die zentralen Unterschiede der Verfahren liegen in den
jeweils adaptierten Werten, den Bewertungszeitpunkten, der Konvergenz des Verfahrens
und der Moglichkeit die globale Validitdt des Verhaltens einzuschétzen.
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Kapitel 10

Heterogenititssuche

Kapitel 9 widmete sich einem grofien Problem bei der Entwicklung von ABS, der Makro-
Mikro-Liicke. Kapitel 9.3 behandelte zusitzlich den Umgang mit verrauschten Daten im
Rahmen dieses Problems. Im Folgenden wird das zweite grofie Problem, die unklare
benotigte Heterogenitit in den Parameterwerten der Agenten behandelt. Das von mir ent-
wickelte Verfahren wurde in [36] bzw. [38] veroffentlicht.

Unter Heterogenitdtssuche wird ein Verfahren zur Identifikation und Lokalisation geeigne-
ter Heterogenitdt in den Werten von Agentenparametern verstanden. D.h. es wird fiir ein
ABS-Kalibrierungsproblem untersucht:

e ob valideres Verhalten erreicht werden kann, wenn nicht alle Agentenmodelle auf ho-
mogene Parameterwerte festgelegt sind.

e welche Agentenmodelle zueinander homogene und welche zueinander heterogene
Parameterwerte haben sollten, damit moglichst valides ABS-Verhalten erreicht wer-
den kann.

Das Verfahren dient dazu, dem Nutzer einen automatisierten Ausweg aus dem Dilemma
zu bieten, den Parametersuchraum so klein wie moglich halten zu wollen und gleichzei-
tig nicht zu wissen, wie grofd der Suchraum eigentlich sein muss. Das grundsitzliche Pro-
blem des Umgangs mit Parameterheterogenitét in der ABS-Kalibrierung wurde in Kapitel
4.1.3.2 dargelegt. Das Analyseverfahren fiir das Kalibrierungsproblem aus Kapitel 8.1 kann
genutzt werden, um Probleme hinsichtlich der Festlegung der Heterogenitidt der Agenten
zu erkennen. Abbildung 8.2 zeigt ein solches Heterogenitdtsproblem fiir die Fallstudie der
Agenten-basierten Einkaufssimulation.

In diesem Kapitel werden zunéchst die wesentlichen Problemaspekte eines Kalibrierungs-
problems mit zusdtzlichem Heterogenitdtsproblem identifiziert (Abschnitt 10.1). Im
néchsten Teil (Abschnitt 10.2) wird dann ein Kalibrierungsverfahren mit Heterogenitéts-
suche zur Losung des Problems beschrieben. Die Beschreibung endet mit einer Aufstellung
der Anforderungen und Vorteile fiir das Verfahren (Abschnitt 10.2.5). Im letzten Teil des Ka-
pitels (Abschnitt 10.3) wird die Einbettung des Verfahrens in das zuvor beschriebene Makro-
Mikro-Verfahren dargelegt.
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10.1 Lokalisierung von Heterogenitit wahrend der Kalibrierung

Das Ziel des entwickelten Verfahrens besteht darin, dem Nutzer einen geeigneten Mittel-
weg zwischen der Kalibrierung vollkommen heterogener und rein homogener Parameter-
werte zu bieten, wenn unklar ist, wie die Heterogenitdt verteilt sein muss. Um dieses Ziel
zu erreichen, versucht das Verfahren wiahrend des Kalibrierungsprozesses zum einen eine
geeignete Auspragung an Heterogenitdt in den Parameterwerten zu identifizieren und die-
se Heterogenitit geeignet in den Parameterwerten der simulierten Agenten zu lokalisieren.
Es wird also versucht Gruppen von Agenten zu bilden, wobei innerhalb der Gruppen al-
le Agenten homogene Parameterwerte haben und Agenten aus unterschiedlichen Gruppen
unterschiedliche Parameterwerte erhalten konnen.

10.1.1 Gruppierung von AMF:

Bisher wurde nur eine Einteilung einzelner Agentenmodelle in Klassen AMK betrachtet, d.h.
Agenten wurden aufgrund homogener Modellstrukturen gruppiert. Es ist natiirlich auch
moglich, eine weitere Aufteilung der Agentenmodelle innerhalb einer AMK in Gruppen
von Agenten dieser Klasse vorzunehmen. Nach Begriffsbestimmung 8 ist eine Gruppe von
Agentenmodellen AMG eine Teilmenge von Agentenmodellen einer Agentenklasse, in der
alle Agentenmodelle die gleichen PW haben. Dies bedeutet keine konkrete Festlegung der
Parameterwerte, sondern lediglich, dass bei einer Konkretisierung der Agentenmodelle aus
den jeweiligen IAMF alle Agentenmodelle einer Gruppe die gleichen Parameterwerte erhal-
ten.

AMG C AMK mit VIAM;, IAM; € AMG : PWran = PWian, i, € N

AMG sind also Gruppen von Agenten mit identischen Parameterwerten. Im Fall homogener
Agentenparameter sind alle JAM einer AMK in der gleichen AMG und im Falle vollkommen
heterogener Parameterwerte bildet jedes IAM eine eigene AMG. AMK wird vollstindig in
AMG partitioniert und jedes Agentenmodell gehort zu genau einer AMG. Durch die Ein-
teilung von IAM in AMG erhilt der Nutzer die Moglichkeit, Zwischenstufen in der Hete-
rogenitdt der Werte der Agentenparameter zu spezifizieren. Die Menge an gewdhlten AMG
bedingt die Anzahl zu kalibrierender Parameterwerte, d.h. durch Verdnderung der Anzahl
an AMG fiir die Kalibrierung wird die Grofie des Parametersuchraumes ebenfalls gedndert.

10.1.2 KPaps mit Heterogenitdatsproblem

Die Verwendung von Gruppen fiir die Kalibrierung erlaubt es, die Grofie des Suchraumes
zu beschranken. Damit ein K P4pg mit moglichst kleinem Parametersuchraum kalibriert
werden kann, dessen Losung trotzdem ausreichend valide ist, miissen die zugehdorigen
AM G bekannt sein. Sind die AMG aber nicht bekannt, so ist deren Identifikation ein nicht
triviales Problem. Eine willkiirliche Festlegung der AMG kann die gleichen Probleme
bereiten, wie die Verwendung rein homogener Parameterwerte. Die Wahl sinnvoller AMG
wird so selbst zum Teil des Kalibrierungsproblems.

Bei der Ermittlung von AMG fiir ein KP4ps miissen zusidtzlich zum eigentlichen
Kalibrierungsproblem zwei weitere Aspekte geklart werden:
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1. Benotigtes Ausmaf$ an Heterogenitdt: Es muss gekldrt werden, in wie viele AMG die
Agentenmodelle eingeteilt werden miissen, damit das Kalibrierungsproblem mit aus-
reichender Validitit des resultierenden Simulationsverhaltens losbar ist.

2. Lokalisierung der Heterogenitat: Neben der Anzahl an Gruppen muss auch noch ei-
ne sinnvolle Zuordnung der Agenten zu einer der Gruppen ermittelt werden. Wird
beispielsweise die Entscheidung getroffen, die Anzahl zu kalibrierender Gruppen von
zwei auf funf zu erhéhen, muss in irgendeiner Form entschieden werden, in welcher
Weise die Agenten in Gruppen aufgeteilt werden sollen. Diese Entscheidung kann
nicht trivial sein, z.B. wenn eine grofie Menge von Agenten aufgeteilt werden muss
oder die Grenzen zwischen einzelnen Gruppen unklar sind.

Sind beide Aspekte bekannt, kann auf ihrer Grundlage eine Zuordnungsfunktion
Hy,: AM —{1,...,9},g €N

definiert werden. H, bildet einzelne konkrete Agentenmodelle aus der Menge aller Agenten
AM einer Agentenklasse AM K auf einen Indexwert ab. Agenten mit gleichem Indexwert
werden einer gemeinsamen AM G zugeordnet. Entsprechend der Definition von H, wer-
den also g Agentengruppen gebildet. Nach dieser Zuordnung miissen die Parameterwerte
der Agentengruppen und nicht der einzelnen Agentenmodelle kalibriert werden, da alle
Agentenmodelle innerhalb einer Gruppe die gleichen Parameterwerte erhalten.

Sind die minimal benétigte Gruppenanzahl und die Heterogenititslokalisierung jedoch
nicht bekannt, so muss zur Einschriankung des Suchraumes zusitzlich zum eigentli-
chen Kalibrierungsproblem K Psps ein Heterogenitdtsproblem HP zur Ermittlung der
Zuordnungsfunktion H, gelost werden. Im Folgenden wird zundchst die entwickelte
Losungsidee fiir das Heterogenitdtsproblem beschrieben und die benotigten Problem-
eingaben abgeleitet. Auf dieser Grundlage wird dann das Heterogenitdtsproblem genauer
beschrieben.

10.1.2.1 Beispiel: Heterogenititsproblem in der Fallstudie

In der Fallstudie zur Agenten-basierten FEinkaufssimulation sind verschiedene
Moglichkeiten zur Gruppenbildung denkbar (siehe Kapitel 7.5 und Abbildung 8.2).
Als sinnvolle Moglichkeiten wurden im Projekt Gruppierungen aufgrund rdumlicher
Regionen, der Ndhe der Agenten zueinander und die Gruppierung aufgrund individueller
Agentenmerkmale betrachtet. Von diesen Moglichkeiten wurden nur die ersten beiden im
Projekt ndher untersucht (Ergebnisse siehe Evaluationsteil Abschnitt 16).

e Riumliche Nihe: Die Einkaufsagenten konnten aufgrund ihrer Nédhe zueinander
gruppiert werden. Diese Gruppierung folgt der Annahme, dass Agenten, deren Wohn-
orte nahe benachbart sind, ein dhnliches Einkaufsverhalten haben.

¢ Region des Wohnortes: Die Einkaufsagenten konnten aufgrund ihrer groben Wohn-
region gruppiert werden, d.h. es gidbe z.B. Stadtagenten, Umlandagenten und Land-
agenten. Diese Art der Gruppierung folgt der Annahme, dass Agenten, die auf dem
Land wohnen, aufgrund groflerer Distanzen zu den Geschiften, ein anderes Einkaufs-
verhalten haben sollten, als Agenten, die in der Stadt leben.
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¢ Eigenschaften: Die Einkaufsagenten konnten aufgrund personlicher Merkmale, wie
Alter oder Geschlecht gruppiert werden. Diese Gruppierung folgt der Annahme, dass
das Einkaufsverhalten von Personen an ihren sozio-6konomischen Merkmalen festge-
macht werden kann.

Fiir jedes Gruppierungskriterium muss gekldrt werden, wie viele solcher Gruppen gebildet
werden sollen und welche Agenten in welche Gruppe eingeordnet werden sollten. Insbe-
sondere an Grenzen zwischen AMG kann es fiir den Nutzer schwierig sein, eine geeignete
Zuordnungsentscheidung vorzugeben.

10.2 Kalibrierung mit Heterogenititssuche

In dieser Arbeit wird ein iteratives, automatisches Verfahren entwickelt, das den Nutzer bei
der Losung von H P, also der Kldrung der beiden Aspekte ,,Ausmafs an Heterogenitat” und
,Lokalisierung der Heterogenitit”, zur Festlegung von H, im Kalibrierungsproblem HP
und der auf H, basierenden Modellkalibrierung unterstiitzt.

10.2.1 Grundidee des Verfahrens

Miisste Heterogenitdtssuche ohne irgendwelche Nutzervorgaben gestartet werden, so blie-
be nichts anderes tibrig, als Agentengruppen zufillig zuzuordnen, also zufdllig zusam-
menzustellen. Zur Uberpriifung, ob auf Basis der zufilligen Agentengruppen valides
Simulationsverhalten entstehen kann, miisste jeweils eine Kalibrierung mit der entspre-
chenden Gruppierung durchgefiithrt werden. Die Kombination ,zuféllige Zuordnung”-
Kalibrierung miisste so lange fortgesetzt werden, bis ausreichend valides Verhalten erreicht
wurde. Ein solches Vorgehen kann sehr lang dauern und ist daher nicht befriedigend.

Der in dieser Arbeit entwickelte Losungsansatz nimmt es dem Nutzer zwar nicht ganz ab
Vorgaben an das Heterogenitdtsproblem zu machen, es wird aber versucht die benétigte Ge-
nauigkeit der Vorgaben so zu gestalten, dass es dem Modellierer oder Fachexperten leichter
wird, die entsprechenden Vorgaben zu spezifizieren:

e Anstelle einer konkreten Vorgabe eines Wertes fiir ¢ wird lediglich ein moglicher
Wertebereich gefordert. Im schlimmsten Fall muss der Wertebereich vom Modellie-
rer geschétzt werden. Diese Schidtzung hat aber eine hohere Chance den tatsidchlichen
Wert zu enthalten als die Schdtzung eines einzelnen konkreten Wertes g.

¢ Anstelle einer konkreten Zuordnungsfunktion H,;, die jedes Agentenmodell genau ei-
ner Gruppe zuordnet, wird gefordert, dass der Nutzer eine Ahnlichkeitsfunktion
spezifiziert. ) ist keine konkrete Zuordnung einzelner Agenten zu Gruppen, sondern
lediglich ein Ahnlichkeitsmafl zum Vergleich zweier Agenten unabhéngig von ihren
Parameterwerten und sonstigen von den Parametern abhédngigen Variablenwerten, die
erst wihrend eines Simulationslaufes ermittelt werden kdnnen. Aus diesem Grund
wird €2 vor oder nach, aber nicht wiahrend einer Simulation berechnet. Der Vorteil von
) ist zum einen, dass 2 unabhédngig von der Wahl von g ist. Der Nutzer muss nicht fiir
jeden moglichen Wert von g eine eigene Zuordnungsfunktion spezifizieren. Zum an-
deren muss zur Spezifikation von €2 nicht notwendigerweise jedes einzelne Agenten-
modell, das einer Gruppe zugeordnet werden soll, betrachtet werden. Bei der direkten
Spezifikation von H, wire dies der Fall.
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Es wird nun fiir das betroffene K Psps (siehe Kapitel 4.1) ein erweitertes Kalibrierungspro-
blem betrachtet: Das Heterogenitatsproblem HP.

HP = (KPaps, {(Qamkr WQAJMKFI)7 -5 (Qamkr, WgAMKFk)7 - (QamK Ry, WgAIMKFn)})
,n,keN

e n: Die Anzahl an verschiedenen zu kalibrierenden Agentenklassenfamilien AM K F'
fur KP, ABS-

o Qunmkr,: Eine Ahnlichkeitsspezifikation zum Vergleich jeweils zweier Agenten-
modelle aus einer Familie AM K Fj..

o W

ganmx i, - BN Wertebereich fiir mogliche Werte von gank p, fiir AM K F.

10.2.1.1 Ahnlichkeitsfunktion Q:

Der Nutzer formalisiert die Ahnlichkeit © zwischen einzelnen Agenten Agent; und Agent;
einer AM K F hinsichtlich ihrer Parameterwerte durch die Vorgabe der Ahnlichkeitsfunktion
Q. Q bildet die Ahnlichkeit der Agenten auf einen numerischen Wert ab:

Q0 : (Agent;, Agent;) — R

Wie der Ahnlichkeitswert konkret berechnet wird, ist Problem-spezifisch und liegt in der
Hand des Nutzers. Q konnte die rdumliche Distanz der Wohnorte der Agenten oder die
Unterschiedlichkeit der Agenten hinsichtlich bestimmter Merkmale messen.

10.2.1.2 Gruppenzahlspezifikation Wy:

Im Folgenden wird zwischen Heterogenitdtsstufen fiir AM K F und Heterogenitatsstufen
tiir Kalibrierungsprobleme H P unterschieden.

Eine Heterogenititsstufe g fiir eine AMKF beschreibt wie viele Gruppen von Agenten-
modellfamilien innerhalb einer AM K F beziiglich der zugehérigen Ahnlichkeitsfunktion 2
gebildet werden sollen. Fiir jede AMKEF, fiir die eine Ahnlichkeitsfunktion spezifiziert wur-
de, werden eigene zugehorige Heterogenitatsstufen spezifiziert.

Wertebereiche fiir Heterogenitdtsstufen einzelner AM K F' konnen in dieser Arbeit auf zwei
Arten festgelegt werden:

e W, als Tupel von Intervallen [MinGruppen; MaxGruppen| : Durch die Angabe
eines Intervalls kann festgelegt werden, welche unterschiedlichen Anzahlen an Grup-
pen fiir eine Agentenklassenfamilie getestet werden sollen. MinGruppen beschreibt da-
bei die kleinste und MaxGruppen die grofite Anzahl an Gruppen, die untersucht wer-
den. Fir zwei AMKF A und B konnte eine solche Vorgabe z.B. ([1;3], [1;2]) lauten.
In diesem Fall wiirden fiir Klasse A ein bis drei Parametergruppen und fiir Klasse
B ein bis zwei Parametergruppen gebildet und in verschiedenen Kombinationen ge-
testet. Ausgeschrieben wiirden die Menge der Tupel aller moglichen Kombinationen
fur das Beispiel {(1,1),(1,2),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2)} lauten. Diese ausgeschriebene
Schreibweise wird im Folgenden als die Gruppenzahlkombinationen zur Gruppen-
zahlspezifikation W, bezeichnet.
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e W, als konkrete Vorgaben: An Stelle eines Intervalls konnen auch konkrete Vor-
gaben iiber Heterogenititsstufen unterschiedlicher Agentenklassenfamilien gemacht
werden, die kombiniert untersucht werden sollen. Fiir zwei AMKF A und B konnte
eine solche Vorgabe z.B. (2,5) lauten. In diesem Fall wiirden zwei Parametergruppen
fiir Klasse A und fiinf fiir Klasse B gebildet.

Als Heterogenititsstufe ggesamt = HET(KPaps) € N eines Kalibrierungsproblems
KP Aps wird die Gesamtzahl aller AMGF der einzelnen AMKF in K P, g definiert.

Eine Kalibrierungsproblem K P4ps; hat eine geringere Heterogenitétsstufe als ein K P4pgo,
dh. HET(KPaps1) < HET(KPaps2), wenn gilt: Fiir alle AMKF aus K Paps: gilt, dass
AMKEF in hochstens genau so viele AMGF zerlegt ist wie in K Psps2 und fiir mindestens
eine AMKEF gilt, dass AMKF in weniger AMGF zerlegt ist als in K Pspgs.

10.2.2 Vorgehen: Kalibrierung mit Heterogenitiatssuche

Das generische Vorgehen bei der Kalibrierung mit Heterogenitadtssuche ist in folgendem
Pseudocode dargestellt:

Algorithm 2: Pseudocode: Heterogenitatssuche

Input: K P4ps und Menge von (Qanvikr,, Wyanx F ) fir zu kalibrierende AM K F;

Output: Gruppierung Gp.s; minimaler Heterogenititsstufe und zugehorige
Parameterwerte PWp.s:

Generiere Gruppierungen G = {G1,...,Gj,... Gy, } tiber alle AM K F durch ein

Clusterverfahren auf Basis der (Qan i rF,, WoaMKF,);

Generiere aus K Pyps und G die Menge

KPy ={KPaps,,---KPags,,---,KPaps,,}, wobeiin K Psps, jeweils die

Agentenmodellfamilien geméafs G; gruppiert sind;

(Optional) Sortiere die Menge K Py = {K Pagg,, - .- KPags,,---,KPaps

aufsteigender Heterogenititsstufe;

while K Py enthiilt noch zu testende K Pyps; do

Wihle néchstes zu testendes K Paps;;

Fiihre automatische Kalibrierung zur Lésung von K P4ps; durch und erhalte
Parameterwerte PWGj ;
if Gesamtualiditit der ABS mit G; und PW¢, hoher als bisheriges Giesy und PWieg
then

| Setze Giest = Gj und PWyeq = PWe,;
end
(Optional) Priife, ob verbleibende noch zu testende Gruppierungskombinationen
in G auf Grundlage der bereits getesteten G; ausgefiltert werden konnen;
end
Gib beste bekannte Gruppierungskombination Gy.s; und zugehorige Parameterwerte
PWyest zuriick;

} nach

m
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10.2.3 Automatische Gruppengenerierung:

Im ersten Schritt werden aus den Eingaben alle moglichen relevanten Gruppierungs-
kombinationen zu den zu kalibrierenden AM K F' ermittelt. Durch die Vorgaben von 2 und
W, kann fiir jede AM K eine Menge moglicher H, erzeugt werden. Fiir eine AM K F wer-
den dabei die Agentenmodelle nicht zuféllig in Gruppen sortiert. Die Agentenmodelle der
AM K F werden auf Basis der fiir AM K F spezifizierten Ahnlichkeitsfunktion {2 miteinander
verglichen und dann aufgrund der berechneten Ahnlichkeitswerte in Gruppen eingeteilt.
Die Gruppierung wird in zwei Schritten durchgefiihrt. Zunachst wird ermittelt werden wel-
che Kombinationen von Gruppen untersucht werden miissen. Dann wird fiir jede Kom-
bination von Gruppen eine Clusterung der Agentenmodelle durchgefiihrt und so die zu
kalibrierenden I AM F' einer Gruppe zugeordnet. Als Ergebnis erhélt man eine Menge von
Gruppierungen, die kalibriert und miteinander verglichen werden.

1. Bestimmung benétigter unterschiedlicher Gruppenzahlkombinationen:

Wurden vom Nutzer konkrete Gruppenzahlkombinationen spezifiziert, wird dieser
Schritt tibersprungen.

Wurden vom Nutzer Intervalle fiir W, spezifiziert, werden in diesem Schritt al-
le daraus resultierenden moglichen Kombinationen von Heterogenitdtsstufen {iiber
alle zu kalibrierenden AMKF erzeugt. Als Ergebnis dieses Schrittes erhdlt man
die Menge der Gruppenzahlkombinationen M = {M;j,...,M;,..., My} und M; =
{(gAMKFliagAMKFin ... ,gAMKFni)} mit ¢,n,m € N. M besteht also aus allen m zu
untersuchenden Gruppenzahlkombinationen fiir die zu kalibrierenden AMKF. Wur-
de beispielsweise fiir eine Agentenklassenfamilie A ein Intervall [1;2] und fiir eine
Klassenfamilie B ein Intervall [1; 3] spezifiziert, werden 6 zu testenden Gruppenzahl-
kombinationen erzeugt, namlich {(1,1), (1,2),(1,3),(2,1),(2,2),(2,3)}

2. Automatische Ermittlung der Gruppierungen:

Im zweiten Schritt werden aus den Gruppenzahlkombinationen in M die zugehorigen
Gruppierungen ermittelt. Zur Durchfiihrung wird fiir jedes M; fiir jede AM K F,, fiir
den zugehorigen Wert gankr, auf der Basis von €, ein Clusterverfahren [66] zur
Gruppierung der Agentenmodélle angewendet. Die so ermittelte Zuordnung zerlegt
AMKF, in Gruppen. Bei mehreren zu kalibrierenden AM KF wird jede AMKF,,
durch ein eigenes Clusterverfahren in Gruppen zerlegt. Die Kombinationen der er-
zeugten Gruppen der verschiedenen AM K F fiir ein M; bildet jeweils eine zu testende
Gesamtgruppierung G; fiir K Pspg. In obigem Beispiel wiirden 6 Gruppierungen G
bis G ermittelt. Dabei enthielte z.B. G3 fiir AM KF A nur eine Gruppe (ndmlich alle
zu A gehorenden JAM F) und fiir B drei Gruppen, die B gemif3 des Ergebnisses des
Clusterverfahrens partitionieren.

Im DAVINCI-Kalibrierer wurde dieses Verfahren mit Hilfe des Clusterverfahrens
PAM von Kaufman und Rousseeuw [69] (Partitioning Around Medoids) und
Standardparametereinstellunge umgesetzt. Dieses Verfahren ist eine Variante des
Clusterverfahrens k-Medoids (siehe Abschnitt 9.4.7), bei der vor der Zuordnung der
Elemente zu den Clustern ein zuséatzlicher Vertauschungsschritt fiir die Clusterzentren
durchgefiihrt wird. Es kann jedoch auch ein anderes Clusterverfahren zur Gruppie-
rung zum Einsatz kommen.
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Als Ergebnis der automatischen Gruppengenerierung erhdlt man eine zu den
Gruppierungskombinationen in M korrespondierende Menge zu testender Gruppie-
rungen G = {G1,...,Gj,...,Gp}. Zur Bewertung jeder Gruppierung G; muss ein eigenes
Kalibrierungsproblem auf Basis der Einteilung G; gelost werden. Damit muss zur Losung
des Gesamtproblems die Menge K Py = {KPapsi ... KPapsm} von Kalibrierungsproble-
men geldst werden, fiir die jeweils die Zuordnung der JAM F' zu Gruppen festgelegt sind.
Die Losung des Heterogenitdtsproblems H P mit Heterogenitdtssuche ist dann diejenige
Losung eines Kalibrierungsproblems in K Pr, welche beziiglich der Validitédtskriterien die
maximale Validitat aufweist.

10.2.4 Kalibrierung und Filterung

Der néchste Schritt besteht in der Losung der Kalibrierungsprobleme K P4ps1 bis K P4sm
und der Auswahl der Losung, die den hochsten Validitdtsgrad aufweist. D.h. fiir jede
generierte Gruppierungskonstellation wird ein eigener Kalibrierungslauf durchgefiihrt.
Das Ergebnis der Gesamtkalibrierung ist die Gruppierungskonstellation Gy.s; mit Ergebnis-
parametereinstellung PW}..;, welche zum validesten Gesamtverhalten fiihrt. Nach diesem
Schritt ist die Kalibrierung beendet.

Fiir die Kalibrierung gibt es die folgenden Moglichkeiten:

10.2.4.1 Moglichkeit 1: Vollstindige Kalibrierung aller KP

Die offensichtliche Losung von H P besteht darin, zundchst alle generierten Kalibrierungs-
probleme K P4pgi bis KPspsy, zu losen und dann die Parametereinstellung, die iiber al-
le gelosten Kalibrierungsprobleme das valideste Verhalten erzeugen konnte, als Gesamt-
16sung zu verwenden. Dabei bestimmt sich der Gesamtaufwand zur Lésung von H P aus
der Summe der Einzelaufwidnde der generierten Kalibrierungsprobleme. Eine vollstindige
Kalibrierung aller K P4pg1 bis K P4psp, ist nur dann attraktiv, wenn die Anzahl insgesamt
benotigter Simulationsldufe zur Kalibrierung von K P4pgsi bis K P4psm geringer ist als die
bei der Kalibrierung des urspriinglichen K P4 ps bendtigte Anzahl. Ist diese Bedingung nicht
erfiillt, ist es effizienter, einen Kalibrierungslauf mit vollstindiger Heterogenitét in den Para-
meterwerten der Agenten durchzufiihren, bei dem sich die richtige Heterogenitit automa-
tisch einstellen kann.

10.2.4.2 Moglichkeit 2: Kalibrierung mit Abbruchkriterium

Um nicht alle moglichen generierten Gruppierungskonstellationen kalibrieren zu miissen,
konnen auf der Basis bereits erzeugter Kalibrierungsergebnisse bestimmte Konstellationen
ausgeschlossen werden. Hierzu werden zwei Abbruchkriterien zur Ausfilterung verblei-
bender zu testender Gruppierungen vorgeschlagen: Der Abbruch aufgrund eines Kriteri-
um, das auf einer Monotonieannahme hinsichtlich des Zusammenhangs zwischen Hetero-
genitatssteigerung und Validitatsverbesserung beruht und ein Kriterium, das einen vorge-
geben Schwellwerte fiir den zu erreichenden Validitdtsgrad verwendet. Die beiden Kriterien
werden im Folgenden beschrieben.
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Abbruchkriterium mit Monotonieannahme

Zum Verstandnis der Verwendung des Abbruchkriteriums wird der Begriff der irre-
levanten Heterogenititsstufe eingefiihrt: Eine Heterogenititsstufe ist irrelevant, wenn sie
mehr Heterogenitét in die Parameterwerte der Agenten bringt, aber keine Verbesserung der
Validitdt des Simulationsverhalten erreicht werden kann.

Ein KPABSn+1 mit HET(KPABS"> < HET(KPABS ) hat beZﬁgliCh KPyps, eine relevan-
te Heterogenititsstufe, wenn gilt:

n+1

Valid(KP,) < Valid(KPy+1),
e mit Valid(KP): Validitat der Losung von KP beziiglich zugehériger VK.

Sonst hat K Psps, ., beztiglich K Pspg, eine irrelevante Heterogenititsstufe.

n+1
Das Abbruchkriterium basiert auf den folgenden Grundannahmen:

e Die gesuchte Losung ist diejenige mit der besten Verhaltensvaliditdt und der ge-
ringsten Heterogenititsstufe.

e Strenge Monotonieannahme: Fiir alle relevanten KP;,...,KP,,neN und
i,j,k € [1;n] gilt:

- HET(KP;) < HET(KP;) — Valid(KP;) < Valid(KP;)

Wire die Monotonieannahme nicht streng, so konnte nicht direkt abgebrochen wer-
den, wenn das valideste Verhalten bereits gefunden wurde, aber fiir groflere Gruppen-
zahlen genauso valides Verhalten erzeugt wird.

Zusammenfassend besteht die Grundannahme fiir die Verwendung des Abbruchkriteriums
darin, dass angenommen wird, dass fiir alle relevanten Heterogenitdtsstufen mit einer
Erhohung der Heterogenitit in den Parameterwerten auch ein Anstieg der Validitdt des
Gesamtverhaltens verbunden ist.

Das Kriterium kann auf zwei Arten eingesetzt werden:

o Wenn fiir HET(KPy) < HET(KPy ) kalibriert wurde und dabei Valid(K Py11) <=
Valid(K Py) muss K P19 nicht mehr weiter kalibriert werden (unter der gemachten
Monotonie-Annahme).

e Wenn das Kalibrierungsergebnis von HET(KP,.;) das gleiche Ergebnis wie
HET(K Py) liefert, muss nicht mehr weiter kalibriert werden. D.h. in diesem Fall
gibt es zwar mehr Gruppen, aber die resultierenden Parameterwerte zeigen, dass die
Parameterwerte wie im Falle der geringeren Gruppenzahl kalibriert wurden. Dies ist
z.B. dadurch uberpriifbar, dass fiir HET (K Py.y1) und HET(K P;,) auf den Agenten-
modellen Gruppierungen beziiglich der kalibrierten Parameterwerte gebildet werden.
Diese Gruppierungen werden dann miteinander auf ihre Ahnlichkeit hin verglichen.

Die gemachte Monotonieannahme fiir das Abbruchkriterium ist grundsitzlich nur eine
Heuristik, die nicht notwendigerweise immer Giiltigkeit besitzt. Das Abbruchkriterium
wurde erfolgreich erprobt (siehe Kapitel 16). Die Gefahr, die bei der Verwendung dieser
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Annahme entsteht ist, dass der Suchprozess zu friih abgebrochen wird. Es ist z.B. denkbar,
dass fiir eine Gruppenanzahl n das bis dahin beste Simulationsverhalten gefunden wird,
sich aufgrund ungeeigneter Gruppierungen fiir n + 1, n + 2 und n + 3 Gruppen schlechtere
Validitdatswerte ergeben, aber fiir n + 4 Gruppen wieder ein valideres Verhalten ermittelt
werden kann. In diesem Fall ist die Annahme falsch.

Es gibt verschiedene Heuristiken, die angewendet werden kénnen, wenn die Annahme nicht
getroffen werden kann. Z.B.:

e Konnen nach dem Entdecken der bisher validesten Gruppierungsanzahl 2 € N immer
noch die ndchsten z +1,  +2,... x4+ 1 Gruppierungsanzahlen betrachtet werden, bevor
abgebrochen wird.

e Konnen nach dem Entdecken der bisher validesten Gruppierungsanzahl z € N im-
mer noch bis zur nidchsten z * 2 Gruppierungsanzahl weiter Gruppierungen betrachtet
werden. In diesem Fall wiirde die Annahme gemacht, dass mindestens bis zur theo-
retischen gleichméfligen Aufteilung der jetzigen Gruppen gesucht werden muss (von
der Anzahl der Gruppen her betrachtet).

Bei der Wahl des Abbruchkriteriums muss der Nutzer einen Trade/Off zwischen Sicherheit
der Losung und Anzahl an benétigten Kalibrierungsldufen machen.

Abbruchkriterium mit Schwellwert

Wird die Kalibrierung beziiglich einer GZF durchgefiihrt, kann der Nutzer wie bei
jeder anderen Kalibrierung einen Schwellwert angeben, ab dem er die Validitit des Simula-
tionsverhaltens als ,ausreichend” einstuft. Die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche wird
dann abgebrochen, wenn die Bewertung des Validitdtsgrades fiir eine kalibriertes Modell
zu einer bestimmten Heterogenitétsstufe tiber dem vorgegebenen Schwellwert liegt.

Die beiden vorgeschlagenen alternativen Abbruchkriterien werden im Evaluationsteil (siehe
Kapitel 16) ndher untersucht.

10.2.5 Anforderungen und Nutzen des Verfahrens

Nach dem in den vorangegangenen Abschnitten die Funktionsweise des Kalibrierungs-
verfahren mit Heterogenitdtssuche beschrieben wurde, wird in diesem Abschnitt das
Verfahren aus dem Blickwinkel des Ausgangsproblems bewertet und Anforderungen fiir
seinen Einsatz beschrieben:

Die Heterogenitdtssuche bietet dem Nutzer einen Mittelweg zwischen Kalibrierung im
optimalen Kalibrierungsfall (vollstindiges Wissen {iiber benétige Heterogenitdt in den
Parameterwerten) und dem schlechtesten Fall (es muss ,blind” mit vollstindiger Hetero-
genitat kalibriert werden. Damit die Heterogenitidtssuche durchgefiihrt werden kann muss
die folgende Anforderung erfiillt sein:

Es wird gefordert, dass der Nutzer Wissen oder Vermutungen hat, wodurch die Hete-
rogenitdt in den Parameterwerten bedingt wird. Dieses Wissen muss der Nutzer in ein
Ahnlichkeitskriterium formalisieren koénnen (Ahnlich einem Ahnlichkeitskriterium fiir
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Clusterverfahren). Es wird also nicht gefordert, dass dem Nutzer die benttigte Heteroge-
nitdt in den Parameterwerten bekannt ist.

Die Heterogenitdtssuche stellt damit geringere Anforderungen als fiir den optimalen
Kalibrierungsfall notwendig waren. Der Nutzer muss nicht wissen wie viele Gruppen von
Agenten mit homogenen Parameterwerten es geben und welcher Gruppe welcher Agent
zugeordnet werden muss.

Der Gewinn fiir den Anwender besteht somit darin, dass auf der Basis des
Ahnlichkeitskriteriums automatisch nach der besten geeigneten Heterogenititsverteilung
und der zugehorigen Parametereinstellung gesucht wird. Es ist allerdings nicht trivial das
benotigte Ahnlichkeitskriterium zu spezifizieren. Wird ein falsches Kriterium gewihlt, kann
die Kalibrierung nicht erfolgreich durchgefiihrt werden.

Da bei der Heterogenitidtssuche iterativ nach einer geeigneten Heterogenitatseinstellung
gesucht wird, miissen immer wieder Kalibrierungen durchgefiihrt werden. Hierzu stellt
sich die Frage, ob der entstehende Gesamtaufwand (= bendtigte Zahl an Simulations-
laufen) nicht grofier wird als der Aufwand direkt eine Kalibrierung mit vollstindiger
Heterogenitdat durchzufiihren. Die Antwort auf diese Frage hidngt vom jeweiligen zu
l6senden Kalibrierungsproblem ab. Die Heterogenitdtssuche bietet dem Nutzer mehr Vor-
teil beztiglich des Gesamtaufwandes, zu je grofSeren Gruppen mit gleichen Parameterwerten
die Agentenmodelle zusammengefasst werden konnen. Um genauere Anhaltspunkte fiir
eine Aussage zum Aufwand der Heterogenitdtssuche zu erhalten wird im Evaluations-
teil der Arbeit (siehe Abschnitt 16) eine Vergleichsuntersuchung an einem kiinstlichen
Beispielmodell durchgefiihrt. In der Untersuchung wird fiir verschiedene vorgegebene
bendtigte Heterogenitédtseinstellungen der Aufwand verglichen, diese bei Kalibrierung mit
vollstindiger Heterogenitdt und bei Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche zu finden. Die
Untersuchung zeigt fiir das kiinstliche Modell, dass die Heterogenitdtssuche im Vergleich
zur Kalibrierung mit vollstaindiger Heterogenitit vorteilhaft ist, wenn weniger als 50%
Heterogenitidt in den Parameterwerten bendtigt wird (d.h. wenn weniger als jedes zweite
Agentenmodell eigene Parameterwerte benotigt).

Neben der Tatsache, dass es die Heterogenitdtssuche ermoglicht Parameterwerte mit
hoherer Heterogenitdt bei moglichst geringem Kalibrierungsaufwand zu kalibrieren ist
auch die Suche nach der ,benétigten” Heterogenitdt an sich ein Vorteil fiir den Nutzer.
Axtell et al. [8] beschreiben die Entwicklung eines Modells zur Bevolkerungsentwicklung
der Anasazi. Zundchst wird ihr Modell durch homogene Parameterwerte gesteuert. Sie
konnten aber feststellen, dass die Einfithrung von zusitzlicher Heterogenitdt in den
Parameterwerten grofien Einfluss auf die Validitdt des Modellverhaltens hatte. Im Falle
von [8] wurde diese Erhchung der Heterogenitit ,von Hand” durchgefiihrt und dann
wieder kalibriert und das Verhalten bewertet. Wire es Axtell et al. moglich das gesuchte
valide Gesamtverhalten des Modells in eine messbare Zielfunktion abzubilden, dann wére
die Anwendung der Heterogenitidtssuche zur Kalibrierung des Anasazi-Modells denkbar,
da die Heterogenitdtssuche genau die beiden Punkte ,moglichst wenig zu kalibrierende
Parameterwerte” und ,Suche nach benétigter Heterogenitdt in den Parameterwerten”
fokussiert.

Ein Punkt, der in dieser Arbeit nicht genauer untersucht wurde, aber eine mogliche Anwen-
dung darstellt ist, dass die Heterogenitdtssuche statt zur Kalibrierung auf der Basis eines
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Ahnlichkeitskriteriums zur Suche nach einem entsprechenden Ahnlichkeitskriterium selbst,
bzw. zur Verifikation eines vermuteten Ahnlichkeitskriteriums eingesetzt werden konnte.
In diesem Fall wiirde der Nutzer verschiedene Ahnlichkeitskriterien aufstellen und mit-
tels der Heterogenitadtssuche analysieren, zu wie validem Gesamtverhalten die resultieren-
den Gruppierungen fithren kénnen. Dabei liegt dann der Hauptnutzen der Heterogenitéts-
suche in der Moglichkeit mit ihr Zusammenhénge im Modell analysieren zu kénnen. Im Bei-
spiel der Projektes zur Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation wurden z.B. die
Ahnlichkeitskriterien ,raumliche Ndhe” und ,regionale Zugehorigkeit” miteinander vergli-
chen.

10.2.5.1 Identifikation relevanter Ahnlichkeitsfunktionen und Gruppenzahlen

Die Festlegung von Ahnlichkeitsfunktionen 2 und die Auswahl zu untersuchender Grup-
penzahlen in W, sind wichtige Vorgaben fiir die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche.
Eine Moglichkeit Ahnlichkeitsfunktionen zu entwickeln besteht fiir den Nutzer z.B. dar-
in, mit Hilfe von Clusterverfahren die Agenten auf der Grundlage einer moglichen
Ahnlichkeitsfunktion zu gruppieren und das Ergebnis des Clusterverfahrens zu visualisie-
ren. Auf diese Weise kann sich der Nutzer bereits einen Eindruck verschaffen, wie plau-
sibel ihm die in der Kalibrierung verwendeten Gruppierungen erscheinen. Eine ermittelte
Ahnlichkeitsfunktion kann dann bei der Heterogenitétssuche verwendet werden.

10.2.5.2 Zusammenfassung

e Die Heterogenititssuche sucht automatisch auf Grundlage einer Ahnlichkeitsfunktion
und Validierungskriterien nach ,benétigter” Heterogenitdt im Modell zur Erreichung
moglichst validen Gesamtverhaltens.

e Die Heterogenitdtssuche kann dann weniger Kalibrierungsaufwand (= Simulations-
laufe) benodtigen als eine Kalibrierung mit vollstindig heterogenen Agenten-
parametern, wenn die simulierten Agentenmodelle zu moglichst grofien Gruppen mit
homogenen Parameterwerten zusammengefasst werden konnen.

e Die Heterogenitédtssuche stellt schwichere Anforderungen als zur Kalibrierung mit
optimaler Heterogenititsverteilung auf den Parameterwerten der Agenten benétigt
wiirden.

e Die Heterogenitdtssuche kann zur Analyse von Modellzusammenhédngen eingesetzt
werden.

Das Verfahren zur kombinierten Kalibrierung und Heterogenitédtssuche bietet dem Nutzer
einen Kompromiss zwischen dem Interesse, in moglichst kleinen Parametersuchrdumen zu
kalibrieren und der Notwendigkeit von Heterogenitit in den Parameterwerten der simu-
lierten Agenten. Der Nutzen des Verfahrens hingt von der Struktur des behandelten Kali-
brierungsproblems und der (unbekannten) tatsdchlich benétigten Menge an Heterogenitat
in den Parameterwerten ab.
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10.3 Einbettung in das Makro-Mikro-Verfahren

Auch im Makro-Mikro-Verfahren hat die verwendete Heterogenitit in den Parameterwerten
der simulierten Agenten entscheidenden Einfluss auf die Schwierigkeit des Kalibrierungs-
problems. Bisher war der Ausgangspunkt des Makro-Mikro-Verfahrens die vollstindige He-
terogenitat der Agenten. Dies kann durch Verwendung der Kalibrierung mit Heterogenitats-
suche im Makro-Mikro-Verfahren verbessert werden. Dabei kann die Kalibrierung mit He-
terogenitadtssuche zur Unterstiitzung von Heterogenitatsfestlegungen auf der Makro-Ebene
eingesetzt werden: Die IVMF werden auf der Makro-Ebene zu IVMGF (ideale Verhaltens-
modellgruppenfamilien) gruppiert, fiir welche identische IVM gesucht werden.

Auch eine Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche zur Unterstiitzung von Heterogenitéts-
festlegungen auf der Mikro-Ebene kann sinnvoll sein: Kann beispielsweise bei der Kalibrie-
rung im Makro-Schritt nur ein gemeinsames IVM fiir alle Agenten ermittelt werden, dann
kann es auf der Mikro-Ebene immer noch notwendig sein, heterogene Parameterwerte fiir
die Agenten zu ermitteln, damit diese trotz ihrer jeweiligen individuell unterschiedlichen
lokalen Randbedingungen das gleiche Verhalten produzieren.

10.3.1 Ubergeordnete Heterogenititssuche

Die Heterogenitdtssuche kann als {ibergeordnetes Verfahren zum Makro-Mikro-Verfahren
eingesetzt werden. Der Makro-Schritt ersetzt dabei den Kalibrierungsschritt der Heteroge-
nitdtssuche. In diesem Fall werden beziiglich der generierten Heterogenititseinstellungen
identische IVM fiir die jeweiligen Agentengruppierungen kalibriert. Auf der Mikro-
Ebene werden die IAMF beziiglich der zu den IVM gehorigen IZF ihrer jeweiligen
Gruppe kalibriert. Es konnen aber heterogene Parameterwerte innerhalb der generierten
Agentengruppen ermittelt werden, wenn durch nur auf der Mikro-Ebene vorhandene
Randbedingungen unterschiedliche Parameterwerte fiir die Agenten benétigt werden,
damit gleiches aggregiertes Verhalten entstehen kann.

Eine zweite Moglichkeit die Heterogenitdtssuche als tibergeordnetes Verfahren einzusetzen,
wird in Abbildung 10.1 dargestellt. Hier wird die Heterogenitidtssuche mit einem Makro-
Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering kombiniert. Dabei werden auf der Makro-Ebene
Gruppierungen fiir die Agenten generiert, welche auf allen Kalibrierungsebenen eingesetzt
werden. Es werden IRB und zugehorige IVMF beziiglich der generierten Gruppierungen ge-
sucht, fiir die Gruppierungen im RE-Schritt IVM und zugehorige 1 Z F ermittelt und auf der
Mikro-Ebene innerhalb der Gruppierungen homogene Parameter kalibriert. Die Kalibrie-
rung im RE-Schritt ersetzt also in diesem Fall den Kalibrierungsschritt der Heterogenitats-
suche. Damit wird in jedem Schritt der Heterogenitdtssuche immer zundchst der nédchste
Schritt der Heterogenitatsfestlegung ausgefiihrt und dann die darunter angeordneten Such-
verfahren.

10.3.2 Untergeordnete Heterogenititssuche

Die Heterogenitdtssuche kann auch auf der Mikro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens ein-
gesetzt werden. Dies ist ratsam wenn:

e Bei der Ermittlung der IV M auf der Makro-Ebene aufgrund der Komplexitit der
Agenteninteraktionen im schlechtesten Fall nur ein IV M fiir das gesamte Mikro-



178 KAPITEL 10. HETEROGENITATSSUCHE

Start

‘ Heterogenitéts
suche

Generiere Gruppierungsvorgaben G;bis G, ‘

I

Waéhle nachstes
generiertes 1«
G=(Q.9)

. I

Makro-Ebene HPMAKRO g = ((Familie zu IRB, VK),(Q,g))

Vorgabe

Validitatsbewertung IRB
zu ermittelten IZF ‘

Validitatsbewertung RE-Schritt HPRE = ((UMF={UM}, IVMF), VK und IRB),(Q,9)}
beziglich VK

" Ubertragung
E
i ertig der IZF mit
validem Verhalten

Mikro

-Ebene HPMIKROags=(((UMF={UM},{IAMFy,...,IAMF} ),I1ZF),(Q,9))

eine Validitatssteigerung
beztiglich VK auf Makro-Ebene
moglich

Nein

eiteres G zu Ja

testen?

Ende

Abbildung 10.1: Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering. Die Heterogenitatssuche ist dem Verfahren tibergeordnet
und betrifft alle Kalibrierungsebenen.

Modell festgelegt werden konnte. Das gleiche ist der Fall, wenn zwar verschiedene
IV M gebildet werden konnten, diese aber nicht unabhingig voneinander simuliert
werden konnen, so dass keine Zerlegung des Kalibrierungsproblems auf der Mikro-
Ebene moglich ist.

o Auf der Mikro-Ebene dennoch potentiell heterogene Agentenparameter kalibriert wer-
den miissen, dies aber aufgrund der hohen Parameterzahl mit Black-Box-Verfahren
nicht moglich ist.

Im beschriebenen Fall ist das Agentenverhalten so komplex, dass das Mikro-Kalibrierungs-
problem nicht zerlegt werden kann und der Nutzer auf der Mikro-Ebene vor dem gleichen
grofien Parametersuchraum steht wie bei Black-Box-Kalibrierung des Ausgangsmodells.
Der Einsatz der Heterogenitatssuche ist fiir den Nutzer dabei immer noch vorteilhaft. Die er-
mittelten IV M werden als Randbedingungen fiir die Kalibrierung mit Heterogenitatssuche
verwendet. Die gleiche Einsatzmdglichkeit fiir die Heterogenitdtssuche bietet sich auch oh-
ne Makro-Mikro-Verfahren in direkter Kombination mit Black-Box-Verfahren auf der Mikro-
Ebene.
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Kapitel 11

Der DAVINCI-Kalibrierer: Technik

Der DAVINCI-Kalibrierer (Developing Agent-based Simulations Via INtelligent
Callbration) ist ein Werkzeug zur Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen und
setzt die im theoretischen Teil der Arbeit beschriebenen Kalibrierungstechniken (siehe
Kapitel 9 bis 10) und einige zusétzliche Techniken, die jedoch nicht im Fokus dieser Arbeit
standen, um: DAVINCI kann dazu genutzt werden ABS im Makro-Mikro-Verfahren zu
kalibrieren. Weiter integriert der DAVINCI-Kalibrierer Techniken zur Durchfiithrung von
Black-Box, wissensbasierten Suchverfahren und Verwendung von White-Box-Zerlegungen.
Im Werkzeug werden dem Modellierer oder Fachexperten verschiedene Kalibrierungs-
techniken zur Verfiigung gestellt. Diese miissen jedoch nicht alle getrennt voneinander oder
alle gleichzeitig eingesetzt werden. Jede der einzelnen Techniken ist optional, so dass die
Techniken vom Modellierer oder Fachexperten nach Belieben geeignet kombiniert werden
konnen. Hierdurch erhidlt der Modellierer oder Fachexperte die Moglichkeit, zu einem
spezifischen Kalibrierungsproblem ein spezielles Kalibrierungsverfahren zu entwerfen, das
genau diejenigen Techniken einsetzt, die zur Losung des Problems benétigt werden.
Zusitzlich zu den technischen Aspekten, die in diesem Kapitel dargelegt werden, wird in
Kapitel 12 auf Techniken in DAVINCI eingegangen, die es dem Nutzer erlauben mit DA-
VINCI wihrend der Laufzeit einer Kalibrierung zu interagieren.

Der DAVINCI-Kalibrierer ist ein Werkzeug zur automatischen Kalibrierung Agenten-
basierter Simulationen auf der Basis formalisierbarer Validierungskriterien. Die Umset-
zung des Kalibrierers erfolgte fiir das Simulationssystem SeSAm, das eine graphische
Modellierungs- und Simulationsumgebung fiir Agenten-basierte Simulationen bietet.

Das weitere Kapitel ist wie folgt aufgebaut:

e In Unterabschnitt 11.1 werden kurz die zur Entwicklung von DAVINCI verwendeten
Bibliotheken und das SeSAm-Simulationswerkzeug vorgestellt.

e In Unterabschnitt 11.2 werden zu den in dieser Arbeit entwickelten Kalibrierungs-
techniken zentrale Anwendungsfélle beschrieben und aus diesen der strukturelle Auf-
bau des DAVINI-Kalibrierungswerkzeuges und seine benétigte Funktionalitdt abge-
leitet.

e In Abschnitt wird 11.3 auf verschiedene technische Aspekte der internen Funktions-
weise von DAVINCI eingegangen.
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11.1 SeSAm und verwendete Programmierbibliotheken

11.1.1 Verwendete Programmierbibliotheken

Fiir die Umsetzung des DAVINCI Kalibrierers wurden verschiedene existierende freie Bi-
bliotheken verwendet:

Die Clusteranalysen wéhrend der Heterogenitdtssuche werden mit dem Statistikwerkzeug
R! berechnet. Die Anbindung von R erfolgt iiber die freie Bibliothek JGR? (Java GUI for R).
Die Darstellung dreidimensionaler Plots von Punktmengen fiir die in der Analyse der bereits
bewerteten Parametereinstellungen erfolgt iiber die Bibliothek [MathTools®, die unter der
BSD-Lizenz steht.

11.1.2 SeSAm

SeSAm (Shell for Simulated Agent Systems) ist eine Modellierungs- und Simulations-
umgebung fiir Agenten-basierte Simulationen, die am Lehrstuhl fiir kiinstliche Intelligenz
und angewandte Informatik der Universitdt Wiirzburg entwickelt wird [75]. Das Werkzeug
kombiniert die Konzepte einer deklarativen Modellreprédsentation auf abstrakter Ebene und
visueller Programmierung. Auf diese Weise sollen Anfinger im Bereich der Modellierung
und Simulation bei der Arbeit unterstiitzt werden. SeSAm wird erfolgreich in verschiedenen
Bereichen eingesetzt. Neben der universitdaren Lehre gehoren hierzu verschiedene interdiszi-
plindre Projekte, wie die Simulation sozialer Insektenstaaten oder Routenwahlmodelle in der
Verkehrssimulation. Weiter bildet SeSAm die technische Grundlage fiir die Simulation vir-
tueller Hochregallager, die fiir Tests von Steuerungssoftware und fiir Kundenprésentationen
eingesetzt werden.

11.1.2.1 SeSAm Bestandteile

SeSAm Modelle werden zunichst deklarativ auf abstrakter Ebene entworfen, um eine Tren-
nung zwischen dem eigentlichen Modell und dem Simulator zu ermoglichen. Das Modell
besteht aus einer Reihe von Objekten: Einer Umwelt (nicht notwendigerweise raumlich ex-
plizit), Agenten und Ressourcen (alle Entitdten, die keine Agenten oder die Umwelt sind).
Der Zustand eines jeden Simulationsobjektes wird durch eine Reihe von Zustandsvaria-
blen beschrieben. Verhalten von Agenten und der Umwelt kann vom Nutzer mit Akti-
vitdtsdiagrammen in UML spezifiziert werden. Eine Aktivitit entspricht dabei einem Zu-
stand, in dem sich ein Agent befindet. Durch Regeln kann definiert werden, wie zwischen
verschiedenen Aktivitdten gewechselt wird. Die aktuelle Aktivitdt eines Agenten bestimmt
die ndchste Aktionsreihenfolge eines Agenten. Solche Aktionen konnen konkrete Hand-
lungen des Agenten oder die Elemente von komplexem Entscheidungsverhalten sein. Be-
dingungen und Agentenaktionen kénnen mittels sogenannter Primitive modelliert werden.
Primitive sind zum einen elementare Aktionen, wie etwa das Setzen oder Auslesen eines
Variablenwertes, konnen aber auch beliebig komplex werden (z.B. ein Primitiv zur Berech-
nung eines kiirzesten Weges). Die von SeSAm zur Verfiigung gestellte Primitivmenge ist
Turing-vollstindig und beliebig erweiterbar. Beispielsweise kann der Nutzer aus elementaren

http:/ /www.r-project.org/
*http:/ /rosuda.org/JGR/
3http:/ /jmathtools.sourceforge.net/
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Primitiven eigene komplexere Nutzerprimitive erstellen und diese dann bei der Modellie-
rung verwenden. Der Entwurf von Agenten erfolgt in SeSAm auf Klassenebene, d.h. es wer-
den immer Modellstrukturen fiir eine Klasse von Agenten entwickelt. Die Agenten in einer
SeSAm-Simulation sind Instanzen solcher deklarierten Klassen, die individuelle Parameter-
werte besitzen konnen. Startzustdnde fiir Simulationsldufe konnen in SeSAm durch die De-
klaration von Situationen vorgegeben werden. Eine Situationen besteht aus einer konkreten
Umweltkonfiguration und der Deklaration relevanter Objekt- und Agenteninstanzen mit in-
dividuellen Parameterwerten.

Interpreter und Simulator:

Die deklarativ spezifizierten Modelle werden von SeSAm in eine lauffihige Simu-
lationen kompiliert. Ein Simulationslauf in SeSAm wird Zeitschritt-basiert berechnet.
Parallelitdt in den Agentenaktionen wird dadurch simuliert, dass die Aktionen der Agenten
in jedem Schritt in zufdlliger Reihenfolge durchgefiihrt werden.

Kartenreprasentation:

In SeSAm konnen verschiedene Raumreprdsentationen zum Modell hinzugefiigt
werden. Der ,Welt” kann eine Karte und Agenten konnen Positionen und geometrische
Informationen hinzugefiigt werden. In der zugehorigen Laufzeitanimation ist es z.B.
moglich, die Bewegungen der einzelnen Agenten zu verfolgen oder deren Variablenwerte
zu betrachten.

Analysemdglichkeiten:

SeSAm bietet dem Nutzer verschiedene Datendarstellungsmoglichkeiten. Fiir Ana-
lysen zur Laufzeit der Simulation werden Linien- und Balkendiagramme bereitgestellt.
Eigenschaften zu konkreten Simulationszeitpunkten konnen mittels Analysetabellen
veranschaulicht werden.

Zur Offline-Analyse des Simulationsverhaltens wird es ermoglicht aggregierte Verlaufs-
daten abzuspeichern, um diese dann spater mit externen Statistikwerkzeugen (z.B. Microsoft
Excel* oder Statistica®) zu analysieren. Analysedaten kénnen bereits wiahrend der Simulati-
on in SeSAm aufbereitet werden (z.B. Mittelwertbildung).

Die Definition von Analysefunktionen erfolgt zur Modellierungszeit mittels Primitiven in
dhnlicher Weise wie die Spezifikation von Agentenaktionen. Die Ergebniswerte der Analy-
sefunktionen werden dann zur Laufzeit angezeigt bzw. abgespeichert.

Erweiterungsmoglichkeiten:

Das SeSAm-System ist weitgehend frei vom Nutzer erweiterbar. Hierzu wird ein
Plugin-Mechanismus bereitgestellt, iiber den ein Programmierer zusitzliche Fahigkeiten
zum Simulationswerkzeug hinzufiigen kann.

*http:/ /office.microsoft.com/en-us/excel /microsoft-excel-spreadsheet-FX101825647.aspx (November 2010)
5http:/ /www.statsoft.de/ (November 2010)
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11.2 Aufbau des DAVINCI-Kalibrierers

In diesem Abschnitt wird auf den Aufbau und die Funktionsweise des DAVINCI-
Kalibrierers eingegangen. Zundchst werden zwei zentrale Anwendungsfille fiir die Nut-
zung der in dieser Arbeit vorgestellten Techniken zur Kalibrierung von ABS dargestellt.
Fiir jeden Anwendungsfall wird beschrieben, welche Aktionen der Nutzer auf Modell-
ebene vornehmen muss und abgeleitet, welche Kalibrierungskomponenten von DAVINCI
zur Verfligung gestellt werden miissen. Schliefilich werden die identifizierten DAVINCI-
Komponenten basierend auf den Anwendungsféllen zueinander in Beziehung gestellt.
Dann wird aufgezeigt, wie aus den verschiedenen in DAVINCI integrierten Algorithmus-
bausteinen ein spezialisiertes Kalibrierungsverfahren fiir ein spezifisches Kalibrierungs-
problem konfiguriert werden kann. Im letzten Teil wird die generelle Funktionsweise von
DAVINCI wéhrend eines Kalibrierungslaufes erldutert.

11.2.1 Zentrale Anwendungsfille fiir den DAVINCI-Kalibrierer

Damit DAVINCI zur Kalibrierung von ABS mit den in dieser Arbeit entwickelten Techniken
eingesetzt werden kann orientiert sich die DAVINCI-Entwicklung an den folgenden beiden
Anwendungsféllen und deren Erweiterungen:

1. Kalibrierung nur auf der Mikro-Ebene.

2. Makro-Mikro-Kalibrierung.

11.2.1.1 Kalibrierung nur auf der Mikro-Ebene

Abbildung 11.1 veranschaulicht den Anwendungsfall aufgeteilt in Schritte, die der Nut-
zer auf Modellebene durchfiihrt, Schritte, die der Nutzer bei der Nutzung von DAVINCI
durchfiihren muss, und Schritte, bei denen DAVINCI die Modellkalibrierung durchfiihrt.
Ausgangspunkt ist ein ABS-Modell, das der Nutzer auf der Mikro-Ebene entworfen hat
und eine Menge von VK, die zu einer globalen Zielfunktion aggregiert sind. Der Nutzer
mochte dieses Modell auf der Mikro-Ebene unter Verwendung der auf der Mikro-Ebene
verfligbaren Kalibrierungstechniken kalibrieren konnen.

Nutzervorgehen auf der Modellebene

¢ Eingaben an die ABS-Kalibrierung: Auf der Modellebene hat der Nutzer die ABS
entworfen, die globale Zielfunktion spezifiziert. Diese Elemente sind Eingaben fiir den
DAVINCI-Kalibrierer.

o White-Box-Zerlegungstechniken: Mochte der Nutzer White-Box-Zerlegungs-
techniken anwenden kénnen, also zundchst Teilmodelle (entstanden aus Zerlegung
oder Aggregierung des Gesamtmodells) kalibrieren und deren Teilergebnisse dann
zu einem Gesamtergebnis zusammenfiihren konnen, dann muss der Nutzer entspre-
chende Teilmodelle entwerfen, die von DAVINCI kalibriert werden konnen.
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Abbildung 11.1: Anwendungsfall Kalibrierung auf der Mikro-Ebene.

Nutzervorgehen auf der Kalibrierungsebene

e Deklaration der Modellparameter: Als weitere Eingaben an DAVINCI muss der Nut-
zer die von DAVINCI zu kalibrierenden Parameterwerte des Modells festgelegen.

¢ White-Box-Kalibrierungsregeln: Mochte der Nutzer vorhandenes Wissen tiber Zu-
sammenhédnge zwischen Modellverhalten und benétigten Parameterwerten zur Kali-
brierung der ABS nutzen kénnen, so muss er in der Lage sein, dieses in Parameter-
anderungsregeln fiir die Kalibrierung zu spezifizieren, die einen (Teil-)Modellzustand
auf eine Anderung von Parameterwerten abbilden.

e Heterogenititssuche: Mochte der Nutzer Heterogenitdtssuche zur Kalibrierung
grofier Anzahlen von Agentenparametern auf der Mikro-Ebene einsetzen, dann muss
er pro relevanter Agentenklasse Ahnlichkeitsfunktionen und mégliche Gruppen-
anzahlen als Eingabe an DAVINCI spezifizieren.

DAVINCI-Unterstiitzung auf der Kalibrierungsebene

¢ Bewertung von Parametereinstellungen: Auf der Kalibrierungsebene muss DAVINCI
dem Nutzer mindestens die Moglichkeit bieten vom Nutzer vorgegebene Parameter-



186 KAPITEL 11. DER DAVINCI-KALIBRIERER: TECHNIK

einstellungen beztiglich der resultierenden ABS-Verhaltensvaliditdt zu bewerten. Hier-
zu wird eine Komponente in DAVINCI benétigt, die vorgegebene Parameterwerte in
das ABS-Modell einsetzt, dieses simuliert und den zugehorigen Wert der Zielfunktion
berechnet. Bei Einfluss von Zufallselementen muss die Komponente die Moglichkeit
bieten fiir jede Parametereinstellung mehrere Bewertungsldufe durchzufiihren und
die Gesamtbewertung durch den Mittelwert oder Median der berechneten Einzelwer-
te zu ermitteln. Da es sich bei der Komponente um die grundlegendste in DAVIN-
CI benoétigte Technik zur Bewertung der Validitdt einer Parametereinstellung handelt
wird sie im Weiteren als Basisverfahren zur Validititsbewertung bezeichnet.

¢ Black-Box-Kalibrierung: Damit nicht nur einzelne vom Nutzer vorgegebene
Parametereinstellungen getestet werden koénnen, muss DAVINCI dem Nutzer
zusitzlich die Moglichkeit bieten, mit Black-Box-Verfahren eine vollautomatische Ka-
librierung der Parameter auf der Mikro-Ebene durchzufiihren.

o Regel-basierte-Kalibrierung: Damit es dem Nutzer ermdglicht wird Regel-basierte
Kalibrierung zur ABS-Kalibrierung einsetzen zu kénnen, muss DAVINCI dem Nutzer
die Moglichkeit bieten Kalibrierungsregeln zu spezifizieren. In diesen Kalibrierungs-
regeln koénnen explizite Anderungen an Parameterwerten auf der Grundlage des
Simulationszustandes bei Simulationsende vorgenommen werden. Zur Umsetzung
wird eine Regel-basierte Suche fiir DAVINCI benétigt.

e White-Box-Zerlegungstechniken: Damit es dem Nutzer ermoglicht wird White-Box-
Techniken zur Kalibrierung von Teilmodellen einsetzen zu kénnen, muss DAVINCI
dem Nutzer die Moglichkeit bieten verschiedene Teilmodelle getrennt zu kalibrie-
ren und die kalibrierten Parameterwerte aus einem Teilmodell in ein anderes Teil-
oder Gesamtmodell iibernehmen zu konnen. Zur Umsetzung wird fiir DAVINCI die
Moglichkeit zur sequentialisierten Losung verschiedener Kalibrierungsprobleme und
Ubertragung bereits ermittelter Parameterwerte benotigt.

o Heterogenititssuche: Damit es dem Nutzer ermdoglicht wird Heterogenitdtssuche zur
Kalibrierung grofler Anzahlen von Agentenparametern auf der Mikro-Ebene einsetzen
zu konnen, muss DAVINCI eine entsprechende Komponente zur Heterogenitatssuche
enthalten, die mit den anderen Techniken kombiniert werden kann.

Je nach Art des konkreten Kalibrierungsproblems auf der Mikro-Ebene miissen die einzel-
nen Techniken separat zuschaltbar sein und der Nutzer muss jede Kalibrierungstechnik pa-
rametrisieren konnen.

11.2.1.2 Makro-Mikro-Kalibrierung

Abbildung 11.2 veranschaulicht den Anwendungsfall der Durchfithrung des Makro-Mikro-
Verfahrens aufgeteilt in Schritte, die der Nutzer auf Modellebene durchfiihrt, Schritte, die
der Nutzer bei der Nutzung von DAVINCI durchfiihren muss, und Schritte, bei denen DA-
VINCI die Modellkalibrierung durchfiihren soll.

Ausgangspunkt ist wieder ein ABS-Modell, das der Nutzer auf der Mikro-Ebene entworfen
hat und eine Menge von V K, die zu einer globalen Zielfunktion aggregiert ist. Der Nutzer
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Abbildung 11.2: Anwendungsfall Makro-Mikro-Verfahren.

mochte dieses Modell im Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering unter Zubhilfe-
nahme aller verfiigbaren Kalibrierungstechniken kalibrieren kénnen. Im Folgenden werden
nur die Erweiterungen zu obigem Anwendungsfall beschrieben.

Nutzervorgehen auf der Modellebene

e Entwurf der Makro-Ebene: Auf der Modellebene muss der Nutzer zur Anwendung
des Makro-Mikro-Verfahrens zusétzlich ein Modell der Makro-Ebene erstellen, in dem
das Gesamtverhalten der Simulation durch die idealen Verhaltensmodelle (IV M oder
IV MF) der Agenten, oder Agentengruppen wihrend der Simulation entsteht. Weiter
muss der Nutzer eine Verkniipfung zwischen der IV M der Makro-Ebene und den
Agentenmodellen im Mikromodell erstellen, d.h. er muss eine Zuordnung zwischen
IV M und IAMF definieren und spezifizieren, wie die IV M in Zielfunktionen fiir das
Mikro-Modell abgebildet werden kénnen.

Einsatz robuster Kalibrierung: Mochte der Nutzer auf der Mikro-Ebene robuste Ka-
librierung nutzen, so muss er im Modell spezifizieren, wie der Einfluss einzelner
Modellteile (z.B. Agentenmodelle) auf das Simulationsverhalten durch den Einfluss
der zugehorigen IV M ersetzt werden kann. Weiter muss er im Mikro-Modell eine
Moglichkeit schaffen, zwischen Simulation des tatsdchlichen Mikro-Teilmodells und
der Simulation des zugehorigen IV M durch boolesche Schalterparameter im Modell
umschalten zu konnen.
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Nutzervorgehen auf der Kalibrierungsebene

o Bereits beschriebene Schritte: Fiir jedes Teilkalibrierungsproblem im Makro-Mikro-
Verfahren muss der Nutzer die gleichen Schritte durchfiihren, wie bei der Kalibrierung
auf der Mikro-Ebene, z.B. Deklaration zu kalibrierender Parameterwerte oder Festle-
gung von Algorithmuseinstellungen.

e Makro-Mikro-Iteration: In DAVINCI muss der Nutzer die Iterationen zwischen
Makro- und Mikro-Ebene explizit als Aneinanderreihung der zugehorigen Teil-
kalibrierungsprobleme deklarieren. Die Aneinanderreihung gleicht der Deklaration
der Reihenfolge bei der sequentiellen Kalibrierung von mit White-Box-Zerlegung er-
mittelten Teilmodellen.

¢ Robuste Suche: Der Nutzer muss in DAVINCI die Parametereinstellungen des robus-
ten Suchverfahrens definieren.

DAVINCI-Unterstiitzung auf der Kalibrierungsebene

¢ Kalibrierung auf der Makro-Ebene: DAVINCI kann auf der Makro-Ebene globale
Parameterwerte kalibrieren und das Reverse-Engineering der IV M F durchfiihren.
DAVINCI unterstiitzt den Nutzer dabei bei der Kalibrierung jedes einzelnen Teil-
Kalibrierungsproblems fiir das Reverse-Engineering. Dies ist durch Verwendung
der gleichen Kalibrierungsregeln oder Black-Box-Verfahren wie auf der Mikro-Ebene
moglich.

¢ Ubertragung der Ergebnisse von der Makro- zur Mikro-Ebene: DAVINCI unterstiitzt
bei der Ubertragung der IV M auf die Mikro-Ebene, indem die im Modell der Makro-
Ebene ermittelten /V M in das Modell der Mikro-Ebene eingesetzt werden, damit
diese dort als Zielfunktionen dienen kénnen. Dies geschieht durch Ubertragung der
Parameterwerte der IV M auf Makro-Ebene in das Mikro-Modell mit den gleichen
Techniken, mit denen Parameterwerte zwischen Teilmodellen iibertragen werden. Da-
bei miissen fiir DAVINCI das IV M-Modell der Makro-Ebene und das Originalmodell
der Mikro-Ebene ,nebeneinander” in einem Gesamtmodell reprasentiert werden und
es muss moglich sein zwischen den beiden Modellen durch einen Auswahlparameter
umzuschalten.

e Wechsel zwischen Makro- und Mikro-Ebene: Der automatisierte Wechsel zwischen
Makro- und Mikro-Ebene wird in DAVINCI durch die gleiche Sequentialisierungs-
technik, wie beim Hintereinanderschalten verschiedener White-Box-Techniken um-
gesetzt. Die Makro-Kalibrierung und die Mikro-Kalibrierung werden in eigenen
Kalibrierungsproblemen in DAVINCI gelost. Die Kalibrierungen werden in DAVIN-
CI sequentialisiert und die jeweiligen Ergebnisse zueinander iibertragen.

¢ Robuste Suche auf der Mikro-Ebene: DAVINCI enthilt den Algorithmus zur robus-
ten Suche, der basierend auf der Nutzerspezifikation nach Bedarf zwischen Mikro-Teil-
Modellen und zugehorigen IV M umschaltet.
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11.2.2 Zusammenhang der DAVINCI-Komponenten

Abbildung 11.3 zeigt die verschiedenen Komponenten des DAVINCI-Kalibrierers, die sich
aus den betrachteten Anwendungsfillen ergeben und ihre gegenseitige Verwendung in DA-
VINCI (Darstellung beginnend von links-unten im Bild). Weiter zeigt das Schaubild die
Arbeitsschritte des Nutzers, bevor er die DAVINCI-Kalibrierung starten kann. Nach dem
der Nutzer die (Teil-)Modelle vorbereitet hat muss er die Reihenfolge der Teilkalibrierungen,
zusdtzliche Parametereinstellungen, Regeln und weitere Vorgaben fiir die Suchverfahren
spezifizieren und kann dann den Kalibrierungsprozess starten. Die einzelnen DAVINCI-
Komponenten setzen jeweils eine der beschriebenen Suchtechniken um. Das Schaubild zeigt,
dass die Suchtechniken hintereinandergeschaltet werden kénnen, wobei einer Technik im-
mer genau eine andere der Komponenten folgt. Am Schluss der Kette steht die Auswer-
tung einer Parametereinstellung. Das Ergebnis dieser Auswertung kann dann in den Algo-
rithmen der anderen Komponenten verwendet werden. Abbildung 11.3 fokussiert nur auf
die mogliche Hintereinanderschaltung der DAVINCI-Komponenten, die zur Unterstiitzung
der beschriebenen Anwendungsfille benétigt wird. Im néchsten Abschnitt und Abbildung
11.4 wird die wechselseitige Benutzung und der Datenfluss zwischen den Komponenten

beschrieben.
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11.2.3 Implementierung der Komponenten im DAVINCI-Kalibrierer

Da nicht fiir jedes Kalibrierungsproblem alle in DAVINCI moglichen Kalibrierungs-
techniken benétigt werden, wurde der Kalibrierer so implementiert, dass beim Start ei-
nes Kalibrierungslaufes aus den Nutzer-Deklarationen zu den benétigten Techniken au-
tomatisch ein spezifischer Kalibrierungsalgorithmus ,zusammengebaut” wird. Die einzel-
nen Techniken sind in DAVINCI als Algorithmusbausteine realisiert, die nach den Nutzer-
vorgaben miteinander kombiniert werden. Wihrend eines Kalibrierungslaufes sind nicht
alle gewdhlten Kalibrierungstechniken parallel titig. Stattdessen berechnet immer genau ei-
ner der Techniken einen oder mehrere Algorithmusschritte und tibergibt dann ihr aktuelles
(Zwischen)ergebnis an eine andere Technik, die das Ergebnis benétigt, weiter.

Technisch beruht die Konfigurierbarkeit auf zwei Entwurfsmustern, dem Dekorator- und
dem Strategiemuster (siehe Gamma [48]). Ausgehend von einem Basisverfahren, das nur
zu einer gegebenen Parametereinstellung einen zugehorigen Zielfunktionswert ermitteln
kann, werden die benétigten Techniken geeignet basierend auf dem Dekoratormuster
hinzu konfiguriert. Gibt es fiir einzelne Techniken die Moglichkeit verschiedene Varianten
(z.B. verschiedene Algorithmen bei Black-Box-Suchverfahren) anzuwenden, so sind die
Varianten geméfs dem Strategiemuster austauschbar.

Abbildung 11.4 zeigt die in DAVINCI implementierte Reihenfolge, innerhalb der die einzel-
nen Kalibrierungstechniken miteinander kombiniert werden kénnen und welche Daten die
Komponenten untereinander austauschen.

Im Folgenden wird jede Technik kurz mit den vom Nutzer fiir die Technik zu spezifizieren-
den Parameterwerten erldutert.

11.2.3.1 Basisverfahren zur Validititsbewertung

Auf der untersten Ebene wird eine aktuelle Kandidateneinstellung der Modellparameter
durch Simulation ausgewertet. Jede Bewertung einer Parametereinstellung wéahrend der
Kalibrierung macht die Durchfiihrung eines oder mehrerer Simulationsldufe (bei Zufalls-
einfliissen) notwendig, auf deren Basis die Parametereinstellung hinsichtlich der erzeug-
ten Verhaltensvaliditdt bewertet wird. Dies geschieht im Basisverfahren von DAVINCI. Das
Basisverfahren initialisiert das Modell mit der gegebenen Parametereinstellung, simuliert
das Modell die gegebene Anzahl an Bewertungsiterationen und ermittelt das Validierungs-
ergebnis entsprechend der vorgegebene Validierungskriterien. Als Riickgabewert erhélt der
Nutzer die vorgegebene Parametereinstellung und die zugehorigen Validitdtsbewertungen
gemaf der Validierungskriterien.

Nutzereingaben: Fiir das Basisverfahren spezifiziert der Nutzer wie oft ein Modell
zur Validitdtsbewertung simuliert werden soll und wie die Zielfunktionswerte mehrerer
Simulationsldufe aggregiert werden sollen (Mittelwert oder Median). Optional kann der
Nutzer eigene Parametereinstellungen spezifizieren und vom Basisverfahren auswerten las-
sen.
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11.2.3.2 Wissensbasierte Suche

Die DAVINCI-Komponente der wissensbasierte Suche besteht aus dem Einsatz von Regel-
basierten Kalibrierungstechniken. Der Nutzer kann hier explizites Anderungswissen fiir die
zu kalibrierenden Parameterwerte formalisieren. Dabei miissen die spezifizierten Regeln im-
mer den Endzustand eines Simulationslaufes auf eine Anderung an Parameterwerten abbil-
den.

Nutzereingaben: Der Nutzer muss in DAVINCI Regeln spezifizieren, die den Zustand ei-
ner Simulation am Ende eines Simulationslaufes auf Anderungen an Parameterwerten des
Modells abbilden.

11.2.3.3 Black-Box Suche

Die DAVINCI-Komponente der Black-Box Suche besteht aus dem Einsatz heuristischer und
Gradienten-basierter Suchtechniken. Hierfiir stehen verschiedene Verfahren zur Auswahl
(siehe 11.4).

Nutzereingaben: Abhingig von gewihlten Black-Box-Verfahren muss der Nutzer die
Algorithmuseinstellungen fiir das Verfahren in DAVINCI eingeben.

Regel-basierte und Black-Box Suche bilden damit den Kern des DAVINCI-Kalibrierers. Auf
ihrer Basis konnen bereits Simulationsmodelle kalibriert werden, ohne dass Techniken wie
Makro-Mikro-Verfahren, Heterogenitdtssuche oder robuste Suche verwendet werden.
DAVINCI erméglicht auch den gemeinsamen Einsatz von wissensbasierten und Black-Box-
Verfahren, d.h. der Nutzer kann einen Teil der Parameterwerte auf der Ebene mit Black-Box-
Verfahren und einen anderen Teil mit wissensbasierter Suche einstellen.

11.2.3.4 Robuste Kalibrierung:

Die robuste Kalibrierung erweitert ein Parametersuchverfahren wie Black-Box oder wissens-
basierte Suche (siehe Abschnitt 9.3). Der Einsatz der robusten Kalibrierung setzt voraus, dass
der zu kalibrierende Parametersuchraum, d.h. die Heterogenitdt in den Parameterwerten,
festgelegt ist. Zur Durchfiihrung eines Bewertungsschrittes des robusten Suchmechanismus
wird jeweils eine vollstandige Kalibrierung der Parameterwerte benétigt. Aus diesem Grund
ist die robuste Kalibrierung in der Anwendungsreihenfolge der Techniken in DAVINCI zwi-
schen der Heterogenitidtssuche und den Parametersuchverfahren angesiedelt.
Nutzereingaben: Der Nutzer muss zum einen das Modell so erweitern, dass zwischen
Einfluss eines relevanten Teilmodells (z.B. Agent) und dem zugehorigen IV M auf das
Simulationsverhalten umgeschaltet werden kann. Fiir DAVINCI muss der Nutzer dann
einen booleschen ,Schalterparameter” spezifizieren, der die Umschaltung im Modell
durchfiihrt. DAVINCI wird diesen Schalter dann zum Wechsel zwischen Teilmodell und
IV M in der robusten Suche verwenden. Weiter muss der Nutzer die Algorithmusparameter
fur die robuste Suche in DAVINCI eingeben (siehe Kapitel 9.3).

11.2.3.5 Heterogenititsfestlegung:

Die DAVINCI-Komponente zur Heterogenitdtssuche (ohne Parameterkalibrierung) ermit-
telt, fiir welche Gruppen von Agentenmodellfamilien Parameterwerte eingestellt werden
miissen. Erst nach der Auswahl einer konkreten Heterogenitdtsverteilung (Gruppierung)
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ist die Struktur des Parametersuchraums festgelegt. Die Heterogenitatsfestlegung wird erst
dadurch zur vollstindigen Heterogenitédtssuche, dass die zugehdrigen Parameterwerte ein-
gestellt werden. Zur konkreten Einstellung der Parameterwerte innerhalb einer Heteroge-
nitdtsfestlegung werden die Suchtechniken Black-Box-Verfahren oder wissensbasierte Suche
(optional auch mit robuster Suche) eingesetzt. In jedem Schritt der Heterogenitatssuche wird
also immer zunéchst der nédchste Schritt der Heterogenititsfestlegung ausgefiihrt und dann
(je nach Auswahl der Techniken) die in Abbildung 11.4 darunter angeordneten Suchverfah-
ren.

Nutzereingaben: Fiir die Heterogenitdtsfestlegung deklariert der Nutzer fiir jede zu ka-
librierende Agentenmodellklasse eine Ahnlichkeitsfunktion und einen Wertebereich fiir
mogliche Gruppierungsanzahlen. Weiter muss der Nutzer im Modell fiir jeden Agenten
einen ID-Parameter deklarieren. Dieser Parameter wird von DAVINCI genutzt, um die ge-
nerierte Gruppenzuordnung der Agenten zu speichern.

11.2.3.6 Struktursuche:

DAVINCI bietet dem Nutzer auch die Moglichkeit automatisch verschiedene Modell-
strukturen zu kalibrieren und miteinander zu vergleichen. Dabei werden Modellteile mit
speziellen Schaltern ,ein- und ausgeschaltet”. Die speziellen Schalter werden von der
Struktursuche automatisch eingestellt. Diese Technik steht aber nicht im Fokus dieser Ar-
beit und wird daher nicht genauer betrachtet.

11.2.3.7 Sequentielle Kalibrierung:

Die als sequentielle Kalibrierung bezeichnete iibergeordnete Technik erlaubt die Hin-
tereinanderschaltung mehrerer vollstindiger Kalibrierungsprozesse. In DAVINCI wer-
den White-Box-Techniken, bei denen mehrere Teilmodelle kalibriert werden, und das
Makro-Mikro-Verfahren wie folgt umgesetzt. Zundchst deklariert der Nutzer fiir jedes
Teilproblem ein eigenes Kalibrierungsproblem in DAVINCI und definiert eine Reihen-
folge zur Losung der Kalibrierungsprobleme. Die einzelnen Teilschritte werden durch
Hintereinanderschaltung miteinander kombiniert. Dabei {ibertrdgt die sequentielle Kalibrie-
rung jeweils die Kalibrierungsergebnisse des vorhergehenden Kalibrierungsproblems in das
nédchste. Iterationen konnen durch abwechselndes Hinzufiigen der gleichen Kalibrierungs-
probleme zur Sequenz umgesetzt werden.

Nutzereingaben: Der Nutzer muss jedes (Teil-)kalibrierungsproblem fiir sich in DAVIN-
CI eingeben. Dann muss er in DAVINCI eine Hintereinanderschaltung der Teilproblem-
kalibrierungen definieren.

11.2.3.8 Ausfithrung der Techniken zur Laufzeit der Kalibrierung

In diesem Abschnitt wird erldutert, wie in DAVINCI zur Laufzeit die einzel-
nen Kalibrierungstechniken angewendet werden. Abbildung 11.4 zeigt ein DAVINCI-
Kalibrierungsverfahren in Maximalkonfiguration, d.h. in dem alle zur Verfiigung stehenden
Kalibrierungstechniken eingesetzt werden. Auf der obersten Ebene wird ,Start aufgerufen”
(siehe Abbildung 11.4). Fiir jeden Schritt einer Technik auf einer hoheren Ebene miissen ein-
mal alle Schritte der Techniken auf darunter liegenden Ebenen durchgefiihrt werden. Wird
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eine Technik nicht verwendet, so fithren in Abbildung 11.4 die Pfeile aus der dartiber lie-
genden direkt in die darunter liegende Ebene. Die abwirts gerichteten Pfeile in Abbildung
11.4 représentieren jeweils das Weiterreichen auf einer hoher gelegenen Ebene generierter
,Teilergebnisse” an die Kalibrierungsverfahren auf einer darunter liegenden Ebene. Solche
,Teilergebnisse” konnen entweder in der Festlegung bestimmter Parameterwerte, der Aus-
filterung bestimmter VK oder der Festlegung und Lokalisierung von Heterogenitit in den
Parameterwerten der Agenten bestehen. Die aufwiérts gerichteten Pfeile reprdsentieren die
Riickgabe von Ergebnissen, die auf weiter unten liegenden Ebenen generiert wurden. Wer-
den Werte an eine Komponente zuriick gegeben, wird auf dieser Ebene gepriift, ob weitere
Aktionen, wie Modifikation der Parameterwerte, Filterung anderer VK oder Anderung der
Heterogenitétseinstellungen durchgefiihrt werden miissen. Werden Aktionen durchgefiihrt,
so werden die angepassten Randbedingungen wieder an die darunter liegende Kapselungs-
stufe weitergereicht. Ansonsten werden die erhaltenen Ergebnisse an die dartiber liegende
Ebene geschickt. Die Kalibrierung ist beendet, wenn die aktuellen Kalibrierungsschritte ab-
geschlossen sind und die oberste Technik keine weiteren Kalibrierungsschritte mehr erfor-
dert. Wird eine Sequenz mehrerer Teilkalibrierungen durchgefiihrt, werden die kalibrierten
Parameterwerte an das ndchste Teilproblem der Sequenz tibergeben und dessen Losungslauf
gestartet.

11.2.3.9 Verwaltung der verfiigbaren Simulationsldufe

Nach der Deklaration der Kalibrierungsprobleme in DAVINCI wird die automatische Kali-
brierung gestartet. Die verfligbaren Simulationsldufe werden von DAVINCI automatisch auf
die einzelnen Teilkalibrierungen verteilt. Die Verteilung zwischen den einzelnen eingesetz-
ten Techniken erfolgt in DAVINCI gleichméfsiig, wobei in einem Kalibrierungsschritt nicht
benotigte Ressourcen den weiteren Schritten zur Verfiigung stehen. Es wire auch denkbar,
die verfiigbaren Simulationsldufe immer abhéngig von der GrofSe des jeweiligen Parameter-
suchraumes aufzuteilen.

Nach dem Start der Kalibrierung kann der Modellierer oder Fachexperte entweder war-
ten bis die Kalibrierung aller zu losender (Teil-)Kalibrierungsprobleme beendet ist oder
zur Laufzeit der Kalibrierung Analysen auf bereits von DAVINCI untersuchten Parameter-
einstellungen durchfiihren und mit den Suchtechniken interagieren (siehe Abschnitt 12.2).

11.2.3.10 Ende der Kalibrierung

Ist die automatische Kalibrierung beendet, kann der Modellierer oder Fachexperte die
Ergebnisse untersuchen, abspeichern und in das Simulationsmodell iibernehmen. Das
Vorgehen fiir ein konkretes Kalibrierungsproblem hingt jeweils von den spezifischen
Eigenschaften des Kalibrierungsproblems ab.

Wurde die Losung mehrerer Kalibrierungsprobleme (z.B. Teil-Modelle bei einer White-
Box-Kalibrierung) fiir DAVINCI in einer Kalibrierungssequenz vorgegeben, so stehen al-
le Teilergebnisse und das Endergebnis (=Ergebnis des letzten Kalibrierungsproblems) zur
Verfiigung.

Wurden nicht alle Teilkalibrierungsprobleme behandelt, wurde also z.B. in einem
Kalibrierungslauf nur das Reverse-Engineering auf der Makro-Ebene durchgefiihrt, so kann
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der Nutzer die Ergebnisse (die IV M) in ein neues Kalibrierungsproblem fiir die Mikro-
Ebene iibertragen und dieses dann kalibrieren lassen.

11.2.4 Einsatz von DAVINCI fiir ABS-Kalibrierung

In diesem Abschnitt werden beispielhaft die einzelnen Schritte beim Einsatz von DAVINCI
fir die Anwendungsfélle der Kalibrierung auf der Mikro-Ebene und dem Makro-Mikro-
Verfahren aufgelistet.

11.2.5 Kalibrierung auf der Mikro-Ebene mit Heterogenititssuche

1.

Entwurf des Modellkonzeptes und Definition der globalen Validierungskriterien fiir
das Modell.

Analyse des Modellkonzeptes: Identifikation von Problemen bei der Festlegung
benoétigter Heterogenitit in den Agentenparameterwerten.

Modellierung des ABS-Modells.
Deklaration der zu kalibrierenden Agentenparameter.

Deklaration eines eindeutigen ID-Wertes fiir jedes zu kalibrierende Agentenmodell
(fiir Details siehe néchster Abschnitt).

Deklaration der Ahnlichkeitsfunktion(en) zum Vergleich zweier Agenten in DAVINCI
tiir jede zu kalibrierende Agentenklasse.

Deklaration eines Wertebereichs fiir mogliche Gruppenanzahlen in DAVINCI fiir jede
zu kalibrierende Agentenklasse.

Deklaration eines zu verwendenden Suchverfahrens in DAVINCI (Black-Box oder
Regel-basiert) und Festlegung zugehoriger Algorithmusparameter.

Start des Kalibrierungsprozesses mit Heterogenitatssuche.

11.2.6 Kalibrierung im Makro-Mikro-Verfahren

1.

Entwurf des Modellkonzeptes und Definition der globalen Validierungskriterien fiir
das Modell.

Analyse des Modellkonzeptes: Identifikation der zusidtzlichen Makro-Ebene (des
Makro-Mikro-Verfahrens) und Strukturen der IV M zu Agenten(gruppen) auf der
Mikro-Ebene.

Modellierung des ABS-Modells auf der Mikro-Ebene.

Modellierung der zugehorigen Modelle auf der Makro-Ebene des Makro-Mikro-
Verfahrens mit IV M F' Strukturen.

Erweiterung des Mikro-Modells, um die IV M und individuellen Zielfunktionen, die
Agentenverhalten mit zugehorigem IV M-Verhalten vergleichen.
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6. Deklaration Kalibrierungsproblem 1 fiir Makro-Ebene:
(a) Deklaration zu kalibrierender Parameter des Makro-Modells in DAVINCI.

(b) Deklaration eines zu verwendenden Suchverfahrens in DAVINCI (Black-Box oder
Regel-basiert) und Festlegung zugehoriger Algorithmusparameter.

7. Deklaration Kalibrierungsproblem 2 fiir Mikro-Ebene:
(a) Deklaration zu kalibrierender Parameter des Mikro-Modells in DAVINCI.

(b) Deklaration neuer Zielfunktion auf Basis der individuellen Zielfunktionen, wel-
che die globale Zielfunktion ersetzt.

(c) Deklaration eines zu verwendenden Suchverfahrens in DAVINCI (Black-Box oder
Regel-basiert) und Festlegung zugehoriger Algorithmusparameter.

8. Hintereinanderschaltung von Kalibrierungsproblem 1 und 2.
9. Start des Kalibrierungsprozesses.

10. Manuelle Iteration: Wenn nach Ende das Gesamtverhalten nicht zufriedenstellend ist,
dann Anpassung von Kalibrierungsproblem 1 und erneuter Start.

Start

v

Modellvorbereitung

. Erstellung des
Simulationsmodells, bzw. des
Konzeptes

. Identifikation des
Kalibrierungsproblems

e  Gegebenenfalls

e  Erstellung eines erweiterten

Modells

Deklaration der (Teil-) Deklaration der zu Randbedingungen an

Kalibrierungsprobleme im DAVINCI- kalibrierenden > Parameterwerte

Kalibrierer Parameterwerte

Je Teilproblem | Deklaration der Parameter fiir N Randbedingungen an
P Modellierungsproblem Strukturbeziehungen

Gegebenenfalls Deklaration einer Deklaration der verwendeten K lIlEblnlsteIIungenhfulL
Kalibrierungssequenz Kalibrierungstechniken g alibrierungstechniken

vornehmen
Start der Kalibrierung
Analyse von Interaktion mit

Wahrend Kalibierung N

Zwischenergebnissen Kalibrierungstechniken

Nach dem Ende der Kalibrierung
Weiterverarbeitung der Kalibrierungs-
ergebnisse

Abbildung 11.5: Zusammenfassung: Benutzung des DAVINCI-Kalibrierers.
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11.2.7 Zusammenfassung: DAVINCI-Nutzung

Abbildung 11.5 zeigt zusammengefasst das Vorgehen bei der Anwendung des DAVINCI-
Werkzeuges unabhingig von den beschriebenen Anwendungsfallen.

11.3 Weitere Aspekte der technischen Umsetzung von DAVINCI

In diesem Abschnitt wird auf verschiedene technische Aspekte der internen Funktionsweise
von DAVINCI eingegangen. Die beschriebenen Aspekte betreffen technische Losungen, die
noch nicht in den bisherigen Kapiteln behandelt wurden.

11.3.1 Problemaspekte beim Management von Parameterwerten

Unter dem Management von Parameterwerten wird nicht die konkrete Kalibrierung ver-
standen, sondern wie die Parameterwerte und Heterogenitatseinstellungen wéihrend der
Kalibrierung im Werkzeug verwaltet und wihrend Simulationsldufen zur Bewertung von
Parametereinstellungen in die Agenten eingesetzt werden. Die Unterschiede bei der Ver-
waltung und dem Einsetzen von Parameterwerten in ein Simulationsmodell bei der Kali-
brierung von ABS im Vergleich zu anderer Simulationen resultieren aus den Problemen der
potentiellen Offenheit von ABS (siehe Kapitel 4.1.3.3) und der unter Umstdnden notwendi-
gen Identifikation und Lokalisierung benétigter Heterogenitidt in den Parameterwerten der
Agenten (siehe Kapitel 10). Aus diesen Problemen resultieren einige Anforderungen an eine
geeignete Verwaltung von Parameterwerten in einem Kalibrierungswerkzeug fiir ABS:

¢ Dynamische Erweiterbarkeit des Parametersuchraumes zur Laufzeit: Das Werkzeug
muss in der Lage sein, die Menge der kalibrierten Parameterwerte zur Laufzeit der
Simulation zu erweitern, ndmlich dann, wenn ein neuer (bislang unbekannter) Agent
in die Simulation kommt, dessen Parameterwerte kalibriert werden miissen.

e Dynamisches Einsetzen von Parameterwerten zur Laufzeit: Das Werkzeug muss in
der Lage sein, Parameterwerte zur Laufzeit in simulierte Agenten einzusetzen, damit
auch neu hinzugekommene Agenten korrekt initialisiert werden konnen.

11.3.2 Gruppen-basierte Verwaltung von Parameterwerten fiir Agenten

Im DAVINCI-Kalibrierer werden Parameterwerte nicht direkt fiir jeden Agenten gespei-
chert, sondern jeweils fiir Agentengruppen (siehe das Konzept der Agentengruppen in De-
finition 8). Parameterwerte werden den simulierten Agenten wihrend eines Bewertungs-
laufes zu einer Parametereinstellung basierend auf ihrer Gruppenzugehorigkeit zugewie-
sen. Agenten mit gleicher Gruppenzugehorigkeit erhalten wahrend der Kalibrierung die
gleichen Parameterwerte zugewiesen.

11.3.3 Einsetzen von Parameterwerten

In DAVINCI definiert der Nutzer, zu welchen Zeitpunkten Parameterwerte wahrend eines
Simulationslaufes im Basisverfahren von DAVINCI auf Grundlage der Parametergruppen
zugewiesen werden. Solche Zeitpunkte konnen z.B. sein, wenn:
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o der Simulationslauf gestartet wird.
e ein Agent neu in die Simulation kommt.

o festgestellt wird, dass sich die Gruppenzugehorigkeit eines Agenten gedndert hat.
Dies ist z.B. dann der Fall, wenn ein Agent eine andere Rolle im simulierten System
tibernimmt und daher einer anderen Parametergruppe angehort. Eine entsprechende
Anderung kann vom Modellierer oder Fachexperten modelliert werden, indem er den
ID-Wert des jeweiligen Agenten anpasst, bzw. im Modell entsprechende Funktionalitit
eingefiihrt hat.

11.3.4 Vorgabe von Startwerten fiir Agentenparameter

Mochte der Modellierer oder Fachexperte z.B. lokale Suchtechniken zur Kalibrierung ver-
wenden, werden initiale Parameterwerte fiir die zu kalibrierenden Parameter benétigt. Dem
Nutzer wird in DAVINCI die Moglichkeit gegeben, fiir jeden einzelnen simulierten Agenten
eigene Parameterwerte vorzugeben. Dies ist natiirlich bei vielen simulierten Agenten nicht
realisierbar. Weiter kann es sein, dass der Nutzer nur fiir bestimmte Agenten Vorgaben fiir
Parameterwerte machen mochte und fiir andere nicht. Um den Deklarationsprozess initialer
Parameterwerte fiir die Agenten so flexibel und einfach wie moglich zu halten, werden in
DAVINCI die folgenden Moglichkeiten bereitgestellt:

¢ Keine Deklaration von Parameterwerten: Der Nutzer kann sich entscheiden zufillige
initiale Parameterwerte zu verwenden.

¢ Deklaration von Parameterwerten auf Klassenebene: Um nicht fiir jeden einzelnen
Agenten individuelle Parameterwerte angeben zu miissen, kann der Modellierer oder
Fachexperte fiir Klassen von Agenten homogene Parameterwerte deklarieren.

e Deklaration von Parameterwerten auf Gruppenebene: Die Deklaration von Parame-
terwerten kann bei Bedarf auch auf detaillierterer Ebene erfolgen. Dies geschieht, in-
dem der Nutzer Parameterwerte beziiglich der Gruppen-ID-Werte spezifiziert.

¢ Kombinierte Deklaration auf Klassen- und Gruppenebene: Die Deklaration von Pa-
rametern auf Klassen- und Gruppenebene konnen auch gemischt verwendet werden.
Auf diese Weise konnen fiir Teile der Agenten explizit individuelle Parameterwerte
angegeben werden, wahrend fiir den Rest homogene Parameterwerte verwendet wer-
den.

11.3.5 Dynamische Suchraum-Erweiterung

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, wie in DAVINCI mit offenen ABS umgegan-
gen wird. Die Menge zu kalibrierender Parameterwerte in DAVINCI kann wéhrend eines
Simulationslaufes dynamisch wachsen. Es ist nicht zwingend notwendig, dass der Nut-
zer vor Beginn der Kalibrierung alle Agenten-IDs, Gruppierungen und Startwerte fiir alle
moglichen simulierten Agenten spezifiziert hat. Wahrend eines Simulationslaufes werden
von DAVINCI grundsitzlich allen Agenten einer Klasse, fiir die Parameterwerte kalibriert
werden sollen, auch Parameterwerte zugewiesen. Dabei wird wie folgt verfahren:
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1. Existenz eines Parameterwertes: Zunachst wird gepriift, ob fiir den betroffenen Agen-
ten bzw. die Gruppe, welcher der Agent zugeordnet wird, bereits ein Parameterwert
gespeichert ist. Wenn ja, wird dieser Wert dem Agenten zugewiesen.

2. Erzeugung eines neuen Parameterwertes: Kann dem Agenten aus der Verwaltungs-
struktur kein Parameterwert zugewiesen werden, wird fiir den Agenten eine neue
Parametergruppe eingefiihrt. Geméifs der Vorgaben vom Nutzer wird ein initialer Para-
meterwert fiir die neue Gruppe generiert, gespeichert und dem Agenten zugewiesen.
Der Parameterwert fiir die neu gebildete Gruppe des Agenten entspricht entweder ei-
nem vom Nutzer spezifizierten Startwert fiir die Klasse des Agenten oder wird zuféllig
bestimmt.

11.4 Black-Box Suche in DAVINCI

Der DAVINCI-Kalibrierer stellt eine Reihe von Black-Box-Kalibrierungsverfahren bereit. Im
ersten Teil dieses Abschnitts wird auf die in DAVINCI eingesetzten Black-Box Kalibrierungs-
verfahren eingegangen und beschrieben, wie die einzelnen Techniken realisiert wurden. Die
Verfahren wurden ausgewdhlt, um unterschiedliche Starken globaler und lokaler Suchtech-
niken ausnutzen zu kénnen.

In DAVINCI stehen dem Nutzer die folgenden Black-Box Verfahren zur Verfiigung:

e Zufallssuche: Bei dieser einfachsten Form einer globalen Suchtechnik werden gleich-
verteilt zufdllig Parametereinstellungen im gesamten Parametersuchraum ausgewéhlt
und getestet. Der Nutzer gibt lediglich die Anzahl zu testender Parametereinstellun-
gen und eine von ihm erwiinschte Diskretisierung des Parametersuchraums, d.h. einen
Mindestabstand fiir benachbarte Parameterwerte, vor.

¢ Rasterexperimente: Rasterexperimente (siehe Abschnitt 3.2.6) sind eine systematische
Variante der Zufallssuche (globale Suchtechnik). In diesem Fall gibt der Nutzer die
Granularitdt des Suchraumrasters und damit die Anzahl ausgewerteter Parameterein-
stellungen vor. Die Praktikabilitdt von Rasterexperimenten hdngt von der Dichte des
Rasters, der Anzahl der Parameterwerte und deren Wertebereich ab.

e Evolutiondre Strategie: Zur heuristischen Suche mit globaler Suchtechnik wird dem
Nutzer eine evolutiondre Strategie (siehe Abschnitt 3.2.4.2) bereitgestellt. Zur Steue-
rung des Verfahrens kann der Nutzer die maximale Anzahl zu berechnender Ge-
nerationen, die Grofse der verwendeten Population, die Menge an Mutations- und
Crossover-Operator-Anwendungen pro Generation und die Anzahl an Elterlosungen
bei der Crossover-Anwendung einstellen. Die Auswahl der Eltern fiir die Anwendung
des Crossover-Operators erfolgt nach dem ,Survival of the Fittest”-Prinzip, d.h. Para-
metereinstellungen mit besserer Fitness werden wahrscheinlicher selektiert. Das Ver-
fahren terminiert, wenn entweder die Bewertungen der Losungspopulation konver-
gieren oder die maximale Anzahl an Generationen durchlaufen wurde.

e Simulated Annealing: Mit Simulated Annealing (siehe Abschnitt 3.2.4.1) wird ein Ver-
fahren mit lokaler Suchtechnik bereitgestellt. Das Verfahren verwendet den grundle-
genden Simulated Annealing Algorithmus mit Metropolis-Annahmekriterium und er-
weitert diesen um zusitzliche Eigenschaften:
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— Iterative Neustarts erlauben es dem Verfahren lokalen Optima zu entkommen,

wenn es diese nicht mehr aufgrund des Metropolis-Kriteriums schafft.

Eine Gedichtnis-Liste sorgt dafiir, dass bereits ausgewertete Parameterkonfigu-
rationen vom Suchverfahren nicht erneut ausgewertet werden. Das Vorgehen un-
terscheidet sich von dem der Tabu-Suche, da es dem Verfahren erlaubt ist, bereits
besuchte Suchraumpunkte erneut zu durchlaufen. Die Punkte werden lediglich
nicht erneut durch Simulation bewertet.

Zur besseren Steuerung der Bewegungsrichtung des Verfahrens wird eine ein-
fache Heuristik zur Gradientenapproximation verwendet, die keine zusétzlichen
Simulationsldufe als die bereits durchgefiihrten benétigt. Die Technik ist dhnlich
dem SPSA-Verfahren und SPSA-Varianten (siehe Abschnitt 3.2.3), die Simulated
Annealing Annahmekriterien verwenden [67], jedoch wird in keinem Fall expli-
zit ein Gradient berechnet. Stattdessen wird bei Nicht-Annahme einer Kandida-
tenparametereinstellung (Gradient fallt in Richtung dieser Parametereinstellung)
als ndchstes direkt die gegeniiberliegende Parametereinstellung ausgewertet, falls
diese bisher noch nicht ausgewertet wurde. Sonst wird ganz normal eine neue
zufillige benachbarte Parametereinstellung gewdhlt.

Um die Konvergenz des Verfahrens zu beschleunigen, konnen die Schrittweite
und die Anzahl modifizierter Parameter beim Ubergang zu benachbarten Kandi-
dateneinstellungen automatisch adaptiert werden. Die in dieser Arbeit verwen-
dete Adaption verwendet die folgende Heuristik: Wurden innerhalb der letzten
n getesteten Kandidateneinstellungen mehr als y% der Einstellungen abgelehnt,
werden die Anderungsschrittweiten der einzelnen Parameter halbiert. Konnte
weiter innerhalb einer Temperaturstufe keine Verbesserung der Zielfunktion er-
reicht werden, wird die Anzahl gleichzeitig modifizierter Parameter auf 2% des
letzten Wertes reduziert.

e Numerische Optimierung: Als numerische lokale Suchtechnik (siehe Abschnitt 3.2.2)
wird eine Implementierung des BFGS-Verfahrens nach Nocedal [86] bereitgestellt. Um
dem Verfahren eine gewisse Unschérfe in der Suche zu geben, kann die Verschiebung
h bei der Gradientenberechnung vorgegeben werden. Ein grofierer Wert fithrt zu un-
genauerer Schitzung, vermeidet aber unter Umstdnden lokale Optima.

Die einzelnen Black-Box-Suchverfahren sind beim Entwurf eines spezifischen Kalibrierungs-
verfahrens durch den Nutzer austauschbar. Innerhalb der Vorgabe ein Black-Box-Verfahren
zu verwenden, kann der Nutzer gemaf} dem Strategie-Muster verschiedene konkrete Black-
Box-Verfahren auswihlen.

11.5 Zusammenfassung

Bei der technischen Umsetzung des DAVINCI-Kalibrierers wurde speziell auf die Umset-
zung und Kombinierbarkeit der in dieser Arbeit entwickelten Kalibrierungstechniken ein-
gegangen. Zusitzlich wurde die Verwaltung der Agentenparameter in DAVINCI dargelegt
und beschrieben, wie ein Kalibrierungslauf in DAVINCI ablduft. In Kapitel 12 wird nun aus-
fithrlich auf die Interaktionsmoglichkeiten des Nutzers mit DAVINCI wahrend gestarteter
Kalibrierungsldufe eingegangen.



Kapitel 12

Der DAVINCI-Kalibrierer: Interaktion

In Kapitel 11 wurde der Aufbau des DAVINCI-Kalibrierers beschrieben. In diesem Kapi-
tel wird auf Interaktionsmoglichkeiten des Nutzers mit DAVINCI nach dem Start eines

Kalibrierungsverfahrens eingegangen. Es werden die folgenden Interaktionsmoglichkeiten
behandelt:

e Modifikation der verfiigbaren Simulationsldufe, insgesamt und fiir einzelne
Kalibrierungstechniken.

e Modifikation der Einstellungen einzelner Suchtechniken.
e Analyse der bereits bewerteten Parametereinstellungen.

¢ Hinzufiigen von Nutzer-definierten Parametereinstellungen zur Laufzeit der Kalibrie-
rung.

e Wiederholung der Kalibrierung einzelner Modellauspragungen zur Laufzeit der
Gesamtkalibrierung.

Die einzelnen Interaktionsmoglichkeiten werden im Rahmen der Interaktionsdialoge be-
schrieben, mit denen der Nutzer zur Laufzeit von DAVINCI interagieren kann. Nach dem
Start eines Kalibrierungslaufes gelangt der Nutzer in den globalen Ubersichtsdialog. In die-
sem Dialog kann der Nutzer durch Betidtigung des ,Details” Knopfes im Interaktionsbereich
den Interaktionsdialog fiir das aktuell laufenden Black-Box Kalibrierungsverfahren aufru-
fen.

Im Folgenden wird zunédchst die interne Funktionsweise von DAVINCI bei der Nutzer-
Interaktion mit Black-Box-Suchverfahren beschrieben und dann die weitere Beschreibung
der Interaktionsmdoglichkeiten ausgehend von diesem Interaktionsdialog durchgefiihrt.

12.1 Steuerung der Black-Box-Suchverfahren zur Laufzeit

Verwendet der Nutzer Black-Box-Suchverfahren fiir die Modellkalibrierung, kann die Wahl
einer geeigneten Einstellung von Steuerungsparametern fiir die eingesetzten Verfahren fiir
den Nutzer schwierig sein. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn der Nutzer mit den
internen Funktionsweisen einzelner Suchverfahren nicht ausreichend vertraut ist. Wahlt er
die Steuerungsparameter fiir ein Suchverfahren ungiinstig, kann dies dazu fiihren, dass das
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Suchverfahren nur ein lokales Optimum des Suchraumes oder moglichweise gar keine ge-
eignete Parametereinstellung findet.

Zur Vereinfachung dieses Problems kann ein Nutzer das Verhalten eines gewéhlten Such-
verfahrens zur Laufzeit der Kalibrierung modifizieren. Damit der Nutzer nicht mit den
eigentlichen Algorithmusparametern umgehen muss, wird in DAVINCI eine vereinfachte
Schnittstelle bereitgestellt. Jedes Black-Box Suchverfahren verfiigt tiber eine fiir den Nutzer
identische Algorithmusfassade [48]. Uber diese Fassade kann der Nutzer jedes Black-Box-
Suchverfahren {iber zwei einfache Anweisungen modifizieren:

o Grober Suchen: Durch diese Anweisung wird das Suchverfahren veranlasst weniger
lokale und eher globale (eher zuféllige) Suchschritte durchzufiihren.

e Feiner Suchen: Durch diese Anweisung wird das Suchverfahren veranlasst,
hauptsédchlich lokale Suchschritte, ausgehend von der besten bekannten Parameter-
einstellung, durchzufiihren.

Die tatsichlichen Auswirkungen der gewihlten Anderungsanweisung sind Algorithmus-
spezifisch. Die beiden Anderungsanweisungen bilden daher im fest vorgegebene Algo-
rithmusfassaden [48] fiir Anderungen an den Steuerungsparametern der Kalibrierungs-
algorithmen. Die genauen im Werkzeug realisierten Auswirkungen werden im Folgenden
fir Simulated Annealing, Evolutiondre Strategien und Numerische Suche beschrieben.

12.1.1 Simulated Annealing

Bei Simulated Annealing hingt die Annahmewahrscheinlichkeit fiir eine schlechter bewerte-
te Parametereinstellung vom aktuellen Wert der Temperaturvariablen ab. Die Algorithmus-
fassade fiir Simulated Annealing ist in DAVINCI so realisiert, dass der Nutzer interaktiv
die Annahmewahrscheinlichkeit fiir bewertete Parametereinstellungen modifizieren kann.
Hierzu wird in DAVINCI eine Modifikatorvariable vmod eingefiihrt, die immer mit dem
Ergebnis des Metropolis-Kriteriums multipliziert wird. Initial wird die Wirkung von vmod
neutral 1 gewdhlt. Bei Vergroberung der Suche wird die Annahmewahrscheinlichkeit ver-
doppelt (vmod = vmod * 2) und entsprechend bei Verfeinerung halbiert.

12.1.2 Evolutiondre Strategie

Fiir die Evolutionére Strategie werden in DAVINCI die folgenden Auswirkungen fiir die
Anderungsfassade verwendet:

e Verfeinerung: Die Anzahl an Mutationen wird verdoppelt und die Anzahl an
Crossover-Operationen wird halbiert. Die Populationsgrofie wird ebenfalls halbiert,
bleibt jedoch immer mindestens 1.

e Vergroberung: Die Anzahl an Mutationen wird halbiert und die Anzahl an Crossover-
Operationen verdoppelt. Die Grofle der Population wird ebenfalls verdoppelt. Neu
hinzukommende Parametereinstellungen zu kalibrierender Agenten werden mit
zufélligen Parameterwerten initialisiert.
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12.1.3 Numerische Suche

Die Prazision der numerischen BFGS-Suche hingt stark davon ab, wie genau der Gradient
an einer bestimmten Stelle des Suchraumes geschétzt wird. Die Schdtzung des Gradienten
héngt wiederum von der Wahl des Verschiebungswertes h ab. Ein grofSerer Wert fiihrt dazu,
dass kleine lokale Schwankungen im Suchraum nicht ins Gewicht fallen. Je grofier der Wert
jedoch wird, desto zufélliger werden die Suchraumbewegungen.

Entsprechend werden die Auswirkungen der Anderungsfassade in Modifikationen des h
Wertes umgesetzt. Vergroberung fiihrt zu einer Verdopplung des h Wertes, wiahrend Verfei-
nerung ihn halbiert.

12.2 Laufzeitinteraktion mit dem DAVINCI-Kalibrierer

Nach dem Start eines Kalibrierungslaufes kann der Nutzer abwarten, bis die Ka-
librierung beendet ist und dann die Kalibrierungsergebnisse analysieren. Zusétzlich
bietet DAVINCI dem Nutzer aber auch die Moglichkeit wdhrend der Laufzeit
der Kalibrierung mit dem Kalibrierungslauf zu interagieren, Einstellungen fiir Such-
verfahren zu verdndern, Zwischenergebnisse zu analysieren und zusitzliche Nutzer-
definierte Parametereinstellungen der laufenden Kalibrierung hinzuzufiigen. Solche
Nutzer-Interaktionen mit dem laufenden Kalibrierungsverfahren konnen dann wichtig sein,
wenn der Nutzer unsicher ist, ob er alle Algorithmuseinstellungen fiir die Kalibrierung
sinnvoll vorgenommen hat. Der DAVINCI-Kalibrierer bietet dem Nutzer die Moglichkeit
wiahrend Kalibrierungsldufen das Verhalten der Algorithmen und die bereits getesteten
Parametereinstellungen zu analysieren und zu adaptieren. Auf der Basis dieser Analysen
kann der Nutzer in die Kalibrierung eingreifen, ohne dass der Lauf notwendigerweise neu
gestartet werden muss.

12.2.1 Interaktionsdialog fiir das aktuell laufende Suchverfahren

Der Interaktionsdialog (siehe Abbildung 12.1) fiir das aktuell laufende Black-Box-
Kalibrierungsverfahren bildet eine Fassade fiir alle im Werkzeug verfiigbaren Such-
verfahren, d.h. der Nutzer interagiert immer mit dem gleichen Dialog, egal welches
Kalibrierungsverfahren er gewihlt hat.

Der Interaktionsdialog ist in fiinf Bereiche gegliedert:
o Aktuelle Bewertung: An oberster Stelle wird die aktuell beste Bewertung angezeigt.

e Analysebereich: Der zweite Bereich umfasst Moglichkeiten zur Analyse des Kali-
brierungsfortschrittes. Uber die Anzeige des Bewertungsverlaufes, kann der Nutzer
Riickschliisse iiber die Konvergenz des Suchverfahrens ziehen. Uber den Knopf ,Re-
sults” gelangt der Nutzer in die Detailansicht fiir die bisher bewerteten Parameterein-
stellungen (siehe Abbildung 12.2). Der Analysebereich bildet die Grundlage fiir die
Nutzung der iibrigen Interaktionsbereiche. Nur durch Analyse des Verhaltens des Ka-
librierungsalgorithmus und der bereits ausgewerteten Parametereinstellungen kann
der Nutzer Riickschliisse zur geeigneten Interaktion mit dem Suchverfahren ziehen.
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e Ressourcenbereich: Der dritte Bereich umfasst Moglichkeiten die vom Suchver-

fahren verwendeten Berechnungsressourcen (= verfiigbare Simulationsldufe) anzu-
passen. Die Anderung der Berechnungsressourcenzuweisung fiir ein Suchverfahren
kann dazu dienen, Ressourcen des aktuellen Suchverfahrens aufzustocken, wenn
der Nutzer erkennt, dass das Suchverfahren noch einige Iterationen lidnger su-
chen sollte. Umgekehrt kann ein Nutzer die noch verbliebenen Berechnungsres-
sourcen des aktuell durchgefiihrten Suchverfahrens reduzieren oder das Verfahren
ganz iiberspringen. Das aktuelle Ergebnis des Verfahrens und die {ibrig gebliebe-
nen Simulationsldufe werden dann automatisch zur ndchsten Kalibrierungstechnik
tibertragen. Nicht verwendete Simulationsldufe kommen wieder in den Pool insge-
samt verfiigbarer Berechnungsressourcen.

Nutzer-Vorgaben fiir Parameterwerte des Modells: Der vierte Bereich erlaubt es dem
aktuellen Black-Box Kalibrierungsverfahren zusatzliche Nutzer-definierte Parameter-
einstellungen hinzuzufiigen. Werden einem Verfahren zusitzliche Nutzer-definierte
Parametereinstellungen hinzugefiigt, werden diese automatisch im Suchprozess mit
gedndert. In globalen Suchtechniken werden die zusédtzlichen Parameterwerte in die
Losungspopulation des Verfahrens {ibernommen. In lokalen Suchtechniken werden
die zusatzlichen Parameterwerte in Konkurrenz zum aktuellen Suchraumpunkt des
Verfahrens ausgewertet. Durch die Eingabe Nutzer-definierter Parameterwerte in ein
laufendes Suchverfahren, kann der Nutzer z.B. ,vernachldssigte” Suchraumteile unter-
suchen oder versuchen einzelne Schritte des Suchverfahrens zu iiberspringen, indem
er Tendenzen im Verlauf des Suchraums selbst in Schdtzungen vielversprechender Pa-
rametereinstellungen umsetzt. Wie der Nutzer entsprechende Analysen durchfiihren
kann, wird im Folgenden beschrieben.

Nutzer-Algorithmus-Interaktion: Im fiinften Bereich kann der Nutzer das Verhalten
des aktuellen Black-Box-Kalibrierungsverfahrens modifizieren (siehe Abschnitt 12.1).

12.2.2 Analysebereich: Konvergenzanalyse

Durch die Visualisierung des Verlaufs der Validitdtsbewertungen der letzten n bewerte-
ten Parametereinstellungen wird es dem Nutzer ermdoglicht, sich ein Bild des Bewertungs-
verlaufs des von ihm verwendeten Suchverfahren zu machen.

Zwei Beobachtungen sind hierbei relevant:

e Ist das Verfahren weitgehend konvergiert (kaum noch Anderungen in den Vali-

ditatsbewertungen), hat es aber noch keine Parametereinstellung mit ausreichend vali-
dem Verhalten gefunden, liegt die Vermutung nahe, dass das Verfahren auf ein lokales
Optimum des Suchraums hin konvergiert.

In diesem Fall sollte die Suchstrategie des Verfahrens wieder vergrobert oder die Kali-
brierung mit anderen Einstellungen neu gestartet werden.

Verhilt sich das Verfahren wie eine zufillige Suche (grofie Spriinge in den Vali-
ditdtsbewertungen), sollte aber einen bestimmten Bereich im Parametersuchraums ge-
nauer untersuchen, sollte die Suchstrategie des Verfahrens zu verfeinert und gegebe-
nenfalls giinstigere Startwerte fiir eine verfeinerte Suche gesetzt werden.
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i Konvergenzanalyse
des Suchverfahrens

—
ﬁ Analyze Search

Current Quality

Detaillierte Analyse der bisher bewerteten
Parametereinstellungen

Online Analysi:

Full D 10 b | | Shaw | | Results

/ Uberspringen des Suchverfahrens

Simulation Runs Hinzufiigen und Entfernen von
Berechnungsressourcen fiir dieses Suchverfahren
Performed Runs 61 Stop

Hinzufii N -defini
Total Runs 106 Up Dawn inzufiigen Nutzer-definierter

Suchraumpunkte
. - 8 s )

Add Additional Configurations

[Gobsler Par .. lobler Par... indveeller . icvidueler . [indiceler .| Fomogener .. Fomogener ... omogener .|
User Configs To Test o o 4 o 0 0 o 3 3
Modify Global Search

. p Konfigurationsfenster der spezifischen

Mod-Level: 0O | Coarsery ’ReFlne | | Details *— Suchverfahrensparameter

Vergroberung und Verfeinerung der
Black Box Suche

Abbildung 12.1: Dialogfassade fiir die Interaktion mit den Black-Box-Suchverfahren.

Suchraumanalysen kénnen vom Nutzer durchgefiihrt werden, indem er den zugehérigen
Detailanalysedialog aufruft.

12.2.3 Analysebereich: Detailansicht fiir Parametereinstellungen

Durch Betitigung des Knopfs ,Results” in Dialog 12.1 gelangt der Nutzer in die in Abbil-
dung 12.2 dargestellte Detailansicht fiir die bisher bewerteten Parametereinstellungen. Hier
kann der Nutzer verschiedene Techniken zur Analyse des bisher bekannten Parametersuch-
raumes durchfithren. Im mittleren Bereich des Dialogs wird die Liste der bisher vom Such-
verfahren ausgewerteten Parametereinstellungen und die zugehorigen Werte der Beobach-
tungsvariablen und Zielfunktion(en) angezeigt.

Diese kann im unteren Bereich nach unterschiedlichen Kriterien sortiert und gefiltert
werden. Dies wird in den folgenden Abschnitten genauer erklart. Zusétzlich kann die Liste
der Parametereinstellungen in einer CSV-Datei (Comma-Separated-Values) abgespeichert
werden, die dann in einem Statistikwerkzeug wie z.B. Statistica! oder Microsoft Excel?
weiterverarbeitet werden kann.

Durch Analyse der bereits ausgewerteten Parametereinstellungen kann der Nutzer:

e erkennen, dass bestimmte Bereiche des Suchraums vom Suchverfahren ,ver-
nachlassigt’ werden. In diesem Fall kann der Nutzer dafiir sorgen, dass auch diese
Bereiche durchsucht werden.

http: / /www.statsoft.de/ (November 2010)
*http:/ /office.microsoft.com/en-us/excel /microsoft-excel-spreadsheet-FX101825647.aspx (November 2010)
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Abbildung 12.2: Detailansicht fiir die bisher bewerteten Parametereinstellungen (Rdnder dienen der Markierung einzelner Be-

reiche).

e die ungefihre Lage von Optima im Parametersuchraum erkennen. In diesem Fall
kann es von Interesse sein, explizit zu untersuchende Parametereinstellungen im Be-
reich der Optima vorzugeben oder die Suchstrategie des aktuellen Suchverfahrens zu

verfeinern.

12.2.3.1 Visualisierung und Regressionsanalyse

Der obere Bereich der Detailansicht in Abbildung 12.2 bietet die Moglichkeit die Parameter-
kombinationen in ein- und zweidimensionalen Unterrdumen des Parametersuchraumes zu
visualisieren und zusétzlich verschiedene mogliche Verldufe der Suchraumoberflache (Wer-
te der Zielfunktion oder von Beobachtungsvariablen) darzustellen. Bei der Analyse wihlt
der Nutzer zunichst bis zu zwei Parameter und die erwtinschte Zielfunktion, bzw. den

Beobachtungswert,

beztiglich der die Analyse durchgefiihrt werden soll. Der Nutzer hat

entweder die Moglichkeit einfach einen entsprechenden 2D- oder 3D-Plot anzuzeigen, der
die Daten aller bereits durchgefiihrten Parametereinstellungen enthélt oder er ldsst vom DA-
VINCI Kalibrierer zusitzlich ein Polynom vom Grad n zur Visualisierung einer Anndherung
des Suchraumverlaufs schidtzen und in der Anzeige darstellen.
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Gemdfs dem Prinzip der Response Surface Methodologie (siehe Abschnitt 3.2.7) wird es
dem Nutzer in DAVINCI ermoglicht, automatisch mogliche Oberflachen des Parameter-
suchraumes zu visualisieren und so Riickschliisse tiber mogliche Verldufe der Zielfunktion
zu ziehen. Die Erzeugung der Suchraumoberflichen erfolgt durch die automatische
Schdtzung von Regressionsmodellen fiir Polynome vom Grad n. Die geschdtzten Polynome
werden in DAVINCI zusammen mit den Parameterwerten dreidimensional visualisiert. Der
Grad des erwiinschten Polynoms ist vom Nutzer spezifizierbar, so dass unterschiedliche
mogliche Suchraumoberflachen verglichen werden konnen. Abbildung 12.3 zeigt zwei
Ansichten aus einer dreidimensionalen Visualisierung zweier Parameterwerte und der
Zielfunktion mit einer aus diesen Punkten geschitzten Polynomoberfliche vom Grad 2.

E Details Details

€] | & s T Y 1 s 1 ;) [
BN D EIEE | =EY - E

Zielfunktionswert
i,
¥ T T —
HomogenerFParameter 1 Agentenklasse 2
Globaler Parameter Welt1 " s S M
Homogener Parameter-tAgqeienklasse 2

W Glcbaler Parameter Welt 1 vs, Homogener Parameter 1 Agentenklasse 2 vs, Zislfunktionswert Wl Globaler Parameter wwelt 1 vs. Homogener Parameter 1 Agentenklasse 2 vs. Zielfunktionswert
W orignabeerts W criginalwerte

Abbildung 12.3: Zwei Ansichten einer dreidimensionalen Visualisierung des Parametersuchraumes mit einer Oberflachen-
schiatzung durch ein Polynom vom Grad 2.

Ziel der Analyse in der Detailansicht fiir die bisher bewerteten Parametereinstellungen ist
es, wihrend lange dauernder Kalibrierungsldufe (viele Parametereinstellungsauswertungen
und lange Simulationsldufe) frithzeitig Tendenzen im Verlauf des Suchraums, vielverspre-
chende, noch nicht ausgewertete Parametereinstellungen und , vernachléssigte” Suchraum-
bereiche zu erkennen und geeignet Einfluss auf das Suchverfahren zu nehmen.

Ein weiteres Ziel besteht darin, die Kalibrierung selbst als Analysewerkzeug fiir das ka-
librierte Modell einzusetzen. Dies kann dadurch geschehen, dass die Kalibrierung und
die Analyse der bewerteten Parametereinstellungen eingesetzt wird, um ein allgemeines
Verstdndnis fiir die Zusammenhinge des Parametersuchraumes zu erlangen.

12.2.3.2 Identifikation ,interessanter” Suchraumpunkte

Bei der Analyse der bereits ausgewerteten Parametereinstellungen ist es fiir den Nutzer
nicht nur interessant, valides Verhalten zu identifizieren, sondern auch zu erkennen, ob eine
Menge von unterschiedlichen Parametereinstellungen zu dhnlichem Simulationsverhalten
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fihrt (multiple Optima des Suchraumes). Die Identifikation solcher unterschiedlicher lo-
kaler Suchraumoptima innerhalb der Liste aller bisher bewerteten Parametereinstellungen
kann schwierig sein, da die Liste viele sehr dhnliche Parametereinstellungen enthalten kann,
von denen eigentlich nur derjenige mit der hochsten Validitdtsbewertung interessant ist (z.B.
Einstellungen, die von der Suche auf dem Weg zu einem (lokalen) Optimum bewertet wur-
den).

Abbildung 12.4 zeigt ein einfaches Beispiel fiir das Problem der Identifikation interessanter
Optima (in diesem Fall Maxima der durch die Kurve dargestellten Zielfunktion). Im Beispiel
wurden sieben Parametereinstellungen bewertet (diese werden also in der Liste angezeigt).
Tatsédchlich interessant sind fiir den Nutzer aber nur die Parametereinstellungen eins und
sieben, da sie lokale Optima des Suchraums darstellen. Die tibrigen Punkte sind fiir den
Nutzer nicht interessant, da sie nur Zwischenergebnisse auf dem Weg zu eins und sieben
sind. Insbesondere ist deshalb auch der Punkt zwei uninteressant, obwohl er in etwa gleich
gut bewertet wird wie sieben.

Zielfunktionswert

\ 4

Parameterwert

Abbildung 12.4: Filterung innerhalb von sieben bewerteten Parametereinstellungen.

Bei der Identifikation von interessanten Suchraumoptima wird der Nutzer im DAVINCI-
Kalibrierer durch einen zusétzlichen Filtermechanismus unterstiitzt, der ausgehend von
den bisher identifizierten validesten Punkten des Suchraumes alle Punkte, die in der Ndhe
oder auf dem Weg zu diesen Optima liegen, ausfiltert:
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Algorithmus Listenfilterung:

Eingabe:

e Zu filternde Liste bewerteter Parametereinstellungen.

e Nachbarschaftskriterium fiir Parametereinstellungen.
Ausgabe:

o Gefilterte Liste, die alle Optima der Eingabeliste enthlt.
Hilfsvariable:

o Liste ausgefilterter Elemente.
Ablauf:

1. Sortiere Eingabeliste absteigend nach der Validitdtsbewertung.

2. Solange noch Elemente in der Eingabeliste sind

(a) Entferne vorderstes Element der Eingabeliste und setze es auf die Ergebnisliste.
(b) Durchlaufe die tibrige Eingabeliste von vorne nach hinten

i. Ist das aktuelle Element in der Nachbarschaft eines Elementes auf der Ergeb-
nisliste oder in der Nachbarschaft eines Elementes auf der Liste ausgefilterter
Elemente und nicht besser bewertet als dieses, dann entferne es aus der Ein-
gabeliste und fiige es der Liste ausgefilterter Elemente hinzu.
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Kapitel 13

Der DAVINCI Kalibrierer: Vergleich

In diesem Kapitel werden die Eigenschaften des DAVINCI-Kalibrierers mit denen existie-
render Werkzeuge verglichen, und DAVINCI so von diesen abgegrenzt. Da es zum Zeit-
punkt der Erstellung dieser Arbeit keine existierenden Kalibrierungswerkzeuge fiir ABS
gab, wurden als Vergleichswerkzeuge folgende, erfolgreiche existierende Kalibrierungs-
bzw. Optimierungswerkzeuge fiir allgemeine Simulationen ausgewéhlt:

e Witness Optimizer (Lanner) !
e RISK Optimizer (Palisade Corporation)?
e OptQuest (OptTek)®

e ISSOP (Dualis IT)*

Die Informationen {iiber diese Werkzeuge wurden den in den Fufinoten genannten frei
verfiigbaren Quellen entnommen.

13.1 Vergleichstabellen

Tabelle 13.1 vergleicht die Werkzeuge nach den verschiedenen Méglichkeiten Kalibrierungs-
probleme zu deklarieren. Tabelle 13.2 stellt die verschiedenen moglichen Kalibrierungs-
algorithmen und bereitgestellten Techniken der Werkzeuge gegeniiber. Die letzte Tabelle
13.3 betrachtet die Moglichkeiten mit den Kalibrierungswerkzeugen zu interagieren.

13.2 Ergebnis des Vergleichs

Der Vergleich das DAVINCI-Kalibrierers mit den ausgewéhlten existierenden Kalibrierungs-
bzw. Optimierungswerkzeugen kann wie folgt zusammengefasst werden.

1h’cl%p: / /www.lanner.com/en/witness.cfm (November 2010)

*http:/ /www.palisade-europe.com/riskoptimizer/ (November 2010)
3http:/ /www.opttek.com /Products /OptQuest.html (November 2010)
*http:/ /www.dualis-it.de/index.php?pageid=358 (November 2010)
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[ Werkzeug [ Fokus [ Zielfunktionen [ Parameterdeklaration [ Randbedingungen [
Witness Optimizer e Fertigungsplanung e 1 globale Zielfunktion e Globale Parameter, d.h. e Moglich (Typ unbestimmt)
e Logistik alle Parameter auf glei-
cher Ebene
RISK Optimizer e Fertigungsplanung e 1 globale Zielfunktion e Globale Parameter, d.h. o Moglich
e Logistik alle Parameter auf glei- e Hart und Weich
cher Ebene e Auswertung vor und nach
Simulationslaufen
OptQuest e Fertigungsplanung e 1 globale Zielfunktion e Globale Parameter, d.h. e Moglich (Hart)
o Logistik alle Parameter auf glei-
cher Ebene
1ssor o . . X . .
e Fabriksimulation e Multiple globale Ziel- e Globale Parameter, d.h. e Moglich (unbestimmt)
e Fertigungsplanung funktionen moglich alle Parameter auf glei-
e Logistik (Pareto-Optimierung) cher Ebene
DAVINCI e ABS  unterschiedlicher e Globale und lokale Ziel- e Globale Parameterwerte e Moglich (Hart)
Doménen funktionen moglich e Individuelle Parameter- e Auswertung vor, wahrend
e Multiple Zielfunktionen werte und nach Simulationslau-
mdoglich  (Pareto-Opti- e Parameterwerte fiir fen
mierung) Gruppen von Agenten
Tabelle 13.1: Werkzeugvergleich: Kalibrierungsproblemdeklaration.
Werkzeug Black-Box Verfahren White-Box Verfah- Wissensbasierte Ver- Mehr-Ebenen Spezialalgorithmen
ren fahren Probleme
Witness Optimizer e Zufallssuche o Keine e Keine e Keine Unter- e Six Sigma Algorithmus,
e Vollstindige Suche stiitzung zur automatischen Adap-
e Hill Climbing tion eines Simulated An-
e Simulated Annealing nealing Verfahrens zur
Variante Laufzeit
e Streuungssuche (De-
sign of Experiments)
RISK Optimizer e Genetischer Algorith- o Keine e Keine e Keine Unter- o Keine
mus stlitzung
OptQuest e Scatter-Suche e Keine e Keine e Keine Unter- e Neuronales Netz als
e Tabu Suche stiitzung Filter fiir Parameter-
e Ganzzahlige lineare einstellungen.
Optimierung
ISsopP . . . . S -
e Komponentenweise e Keine e Keine e Keine Unter- o Quasi-gleichzeitige
Enumeration stiitzung Durchfiihrung aller
e Diskretes Gradienten- Black-Box Verfahren.
Verfahren e Neuronales Lern- und
e Evolutionsstrategien Adaptionssystem zur
e Zufallssuche Algorithmensteuerung.
e Genetischer Algorith-
mus
e Schwellwert Algorith-
mus
e Quaderalgorithmus
DAVINCI e Zufallssuche e Sequential- o Nutzerdefinier- e Unterstiitz- e Black-Box und wissens-
e Evolutionsstrategien isierung  von bare Anderungs- ung des basierte Ansitze kombi-
e Simulated Annealing Kalibrierungs- regeln Makro-Mi- nierbar
Variante laufen zur e fiir beliebige Pa- kro-Verfahr- e Heterogenititssuche
e Gradienten-basierte Hintereinan- rameterwerte ens e Multiple Szenarien
Suche (BFGS) derschaltung e auf globaler oder e Robuste Kalibrierung
e Streuungsanalyse mehrerer lokaler Ebene e Suchraumgrofien ab-
(Design  of Experi- Teilkalibrier- héngige Verteilung der
ments) ungsldufe bei Simulationsldufe auf
Einsatz ~ von Teilkalibrierungen
White-Box-
Zerlegungen

Tabelle 13.2: Werkzeugvergleich: Techniken.
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[ Werkzeug [ Abbruchkriterien Kalibrierung [ Visualisierung [ Online Interaktion [ Integration
Wit Optimi
tness Lptimizer e Laufzeit e Tabelle bewerteter Parame- e Aufruf der Visualisierun- e WITNESS Simulator
tereinstellungen gen
e Verlauf der Zielfunktion e Sortieren, Drucken der Pa-
e Varianzgraph fiir iterierte rametereinstellungen

Auswertungen von Para-

Hinzuftigen/Entfernen
von Simulationsldufen zu
Kalibrierungen.
Uberspringen von Teilkali-
brierungsschritten.
Nutzerabbruch.

metereinstellungen
RISK Optimizer e Konvergenziiberwachung o Tabelle bewerteter Parame- e Aufruf der Visualisierun- e Integration in Micro-
e Randbedingungen tereinstellungen gen soft Excel
e Anzahl an Simulationen e Verlauf der Zielfunktion
e Kalibrierungsdauer e Einhaltung von Randbe-
dingungen fiir Parameter-
einstellungen
OptQuest . X L. . .
e Konvergenziiberwachung o Tabelle bewerteter Parame- e Aufruf der Visualisierun- e Universell einsetzba-
e Nutzerabbruch tereinstellungen gen re Bibliothek. Anwen-
o Verlauf der Zielfunktion dung z.B. in Anylogic.
1ssorp . . s . .
o Keine Informationen e Aktueller Status aller Ver- e Aufruf der Visualisierun- o Universell einsetzbare
fahren. gen Bibliothek. ~ Anwen-
o Tabelle der ausgewerteten dung z.B. in eM-Plant,
Parametereinstellungen. Enterprise Dynamics,
e Visualisierung der aktuel- ARENA, Automod
len Paretomenge. und MATLAB
DAVINCI e Randbedingungen o Tabelle bewerteter e Sortierung und Filterung e SeSAm Simulator und
e Anzahl an Simulationen Parametereinstellungen der Tabelle bewerteter Modellierungsum-
e Kalibrierungsdauer o Verlauf der Zielfunktion Parametereinstellungen. gebung
e Nutzerabbruch e 2D/3D-Projektionen  von e Aufruf der Visualisierun-
Suchraumteilen gen
e Automatische Schitzung e Manuelle Anderung der
von Verlaufsmodellen fiir Suchalgorithmuspara-
Teilsuchraume meter direkt oder {iiber
Fassade.
e Deklaration  zusitzlicher
Nutzer-definierter Parame-
tereinstellungen.

Tabelle 13.3: Werkzeugvergleich: Interaktion.

13.2.1 Fokus der Werkzeuge

Die meisten der betrachteten Werkzeuge fokussieren auf die Optimierung von Simulationen
zur Logistik und Fertigungsplanung. Die OptQuest Bibliothek wird auch im Simulations-
werkzeug Anylogic eingesetzt, mit dem Agenten-basierte Simulationen durchgefiihrt wer-
den. DAVINCI fokussiert auf die Kalibrierung Agenten-basierter Simulationen und adres-
siert spezifische Eigenschaften von ABS-Kalibrierungsproblemen.

13.2.2 Zielfunktionen

Alle Werkzeuge bis auf ISSOP und DAVINCI verwenden nur eine globale Zielfunktion. In
ISSOP und DAVINCI ist es moglich mehrere Zielfunktionen in einer Pareto-optimalen Suche
zu verwenden. Nur in DAVINCI koénnen auch Zielfunktionen auf individueller Agenten-
ebene deklariert werden.

13.2.3 Parameterdeklaration

In allen Werkzeugen aufier DAVINCI miissen alle Parameter fiir sich deklariert werden. Die
Parameter befinden sich alle auf der gleichen globalen Ebene. In DAVINCI kénnen vom
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Nutzer sowohl globale als auch individuelle Agentenparameter deklariert werden. Indivi-
duelle Parameter kdnnen, miissen aber nicht einzeln deklariert werden. Stattdessen kann
der Nutzer auch Parameter fiir eine Klasse von Agenten deklarieren, aber die konkreten
Konfiguration des Parameters (Wertebereich, Startwert...) auf Klassen oder Gruppenebene
durchfiihren.

13.2.4 Suchverfahren

Alle existierenden Suchverfahren sind reine Black-Box-Optimierungswerkzeuge, fiir die der
konkrete Typ eines Simulationsmodells nicht relevant ist. Auch die Spezialverfahren der
existierenden Werkzeuge sind Verfahren fiir Black-Box-Optimierung, d.h. adressieren keine
spezifischen Eigenschaften einzelner Optimierungsprobleme.

DAVINCI unterstiitzt neben der Black-Box-Kalibrierung auch wissensbasierte Such-
verfahren und die Zerlegung von Kalibrierungsproblemen mit White-Box-Methoden. Nur
DAVINCI unterstiitzt Verfahren, die speziell die Probleme von ABS adressieren, namlich die
Kalibrierung auf verschiedenen Beobachtungsebenen, die Heterogenititssuche, die parallele
Kalibrierung in mehreren Szenarien, und die Suche nach geeigneten Modellauspragungen.
Auch der Umgang mit verrauschten Daten mit Hilfe eines robusten Suchverfahrens existiert
nur in DAVINCL

13.2.5 Laufzeitinteraktion

Die moglichen Interaktionen des Nutzers mit den existierenden Kalibrierungsverfahren be-
schranken sich auf die Anzeige von Visualisierungen zum Suchfortschritt und den Ab-
bruch der Kalibrierungsverfahren. DAVINCI erlaubt zusdtzlich die Interaktion mit den
Kalibrierungsalgorithmen durch die Modifikation der zugehorigen Steuerungsparameter
iiber einfache Algorithmusfassaden. Weiter ermdoglicht es DAVINCI dem Nutzer wihrend
der Kalibrierung zusitzliche Parametereinstellungen zum Kalibrierungslauf hinzuzuftigen
und so aktiv in die Auswertung von Parametereinstellungen einzugreifen.

13.2.6 Integration

Nur DAVINCI und der WITNESS Optimizer sind Kalibrierer, die fiir spezielle Simulations-
werkzeuge entwickelt wurden. OptQuest und ISSOP sind universell anwendbare
Optimierungsbibliotheken, die dadurch aber nur schwer auf spezifische Eigenschaften von
Optimierungsproblemen angepasst werden konnen. RISK ist ein Optimierer fiir Microsoft
Excel und entsprechend nur auf in der Tabellenkalkulation formulierte Simulationen an-
wendbar.

13.2.7 Insgesamt

Insgesamt ist DAVINCI das einzige der untersuchten Kalibrierungswerkzeuge, das spe-
zifische Kalibrierungsprobleme von ABS adressiert und diese 16st. Die tibrigen Werkzeu-
ge fokussieren auf kein spezielles Simulationsproblem, sondern fithren reine Black-Box-
Optimierungen durch. Angewendet auf ABS sind sie daher mit den geschilderten Problem
reiner Black-Box-Kalibrierung konfrontiert.
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Evaluation und Ausblick
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Kapitel 14

Evaluation: Einleitung und Uberblick

In dieser Arbeit wurde ein Makro-Mikro-Kalibrierungsverfahren fiir Agenten-basierte Si-
mulationen, und verschiedene Techniken zum Umgang mit fehlenden, unsicheren oder ver-
rauschten Daten und Wissen bei der Entwicklung und Kalibrierung von ABS beschrieben.
Die vorgeschlagenen Kalibrierungstechniken wurden in einem Werkzeug, dem DAVINCI-
Kalibrierer, umgesetzt. In den folgenden Kapiteln werden die beschriebenen Verfahren und
Techniken evaluiert. Die Evaluation ist in mehrere Kapitel gegliedert:

e Kapitel 15: Makro-Mikro-Verfahren:

Zunichst wird das Makro-Mikro-Verfahren (siehe Abschnitt 9.1.3) mit Reverse-
Engineering (siehe Abschnitt 9.2) bewertet und mit Black-Box-Verfahren verglichen.

o Kapitel 16: Heterogenititssuche:

Im zweiten Abschnitt werden Randbedingungen untersucht, innerhalb derer sich das
Verfahren zur Heterogenitdtssuche (siehe Abschnitt 10) gewinnbringend eingesetzt
werden kann und das Verfahren an Fallstudien demonstriert.

¢ Kapitel 17: Robuste Kalibrierung:

Im dritten Teil der Evaluation wird anhand einer Fallstudie untersucht, wie durch
die Anwendung robuster Kalibrierung (siehe Abschnitt 9.3) kritische Validierungs-
kriterien identifiziert und entsprechend ausgeglichen werden kénnen.

Die Evaluation wird zum einen anhand kiinstlicher Problemstellungen und zum anderen
anhand eines konkreten Simulationsmodells durchgefiihrt: Der Agenten-basierten Simula-
tion menschlichen Einkaufsverhaltens in Nordschweden.

Das Simulationsmodell wurde in Abschnitt 7.5 mit Modellbeschreibung, verwendeten Da-
ten, Modellierungs- und Kalibrierungsproblemen und identifizierbaren Unsicherheiten ein-
gefiihrt. Analysen der zugehorigen Kalibrierungs- und Modellauspragungsprobleme fin-
den sich in Kapitel 8.1. In den einzelnen Teilabschnitten dieses Evaluationsteils wird die
Losbarkeit der identifizierten Kalibrierungs- und Modellierungsprobleme mit dem Makro-
Mikro-Verfahren untersucht. Das Einkaufsmodell wurde in Zusammenarbeit mit dem geo-
graphischen Institut der Universitdt Wiirzburg entwickelt. Die Evaluation wird durch-
gefiihrt, indem die Verfahren mit Black-Box-Optimierungsverfahren verglichen werden. Ein
expliziter Vergleich mit White-Box-Techniken wird nicht gefiihrt, da fiir die Fallstudien
keine White-Box-Kalibrierungsregeln oder Zerlegungen moglich waren. Es wird aber auf
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Moglichkeiten zur White-Box-Zerlegung des Kalibrierungsproblems im Rahmen der Dis-
kussion des Makro-Mikro-Verfahrens eingegangen.
Als Evaluationskriterien werden verwendet:

e Die Anzahl bendétigter Simulationsldaufe zur Kalibrierung des Modells. Je weniger
Simulationsldufe zum Erreichen validen Simulationsverhaltens benotigt werden, desto
besser.

e Die Grofse des zu durchsuchenden Parametersuchraumes. Je kleiner der zu durch-
suchende Parametersuchraum, desto einfacher ist es, eine geeignete Parametereinstel-
lung zum Erreichen validen Simulationsverhaltens zu identifizieren.

e Die Qualitit der gefundenen Losungen. Je hoher die Validitidt des Simulationsverhal-
tens eines kalibrierten Modells, desto geeigneter ist das Modell zur Beantwortung der
Simulationsfragen.

141 Vorbemerkung zu verwendeten Suchverfahren und
Validierungskriterien

14.1.1 Verwendete Black-Box-Suchverfahren

In Abschnitt 3.2 wurde auf die grofie Anzahl existierender Black-Box-Suchverfahren hin-
gewiesen. Zur Evaluierung der vorgestellten Techniken in diesem Abschnitt werden im
wesentlichen zwei Suchverfahren, ndmlich Simulated Annealing und Evolutiondre Stra-
tegien, allein oder in Kombination eingesetzt. Diese Verfahren wurden gewdhlt, da es
sich um etablierte heuristische Kalibrierungsverfahren handelt. Auf die Anwendung reiner
Gradienten-basierter Black-Box-Kalibrierungsverfahren ohne heuristische Anteile zur Kali-
brierung der Simulationsmodelle wurde verzichtet. Die Griinde hierfiir sind zum einen, dass
die erfolgreiche Anwendung von Gradienten-Verfahren stark von einer guten Ausgangs-
parametereinstellung abhdngt und zum anderen, dass zur Berechnung jeder einzelnen Kom-
ponente eines Gradientenvektors ein eigener Simulationslauf durchgefiihrt werden muss,
was die Gradienten-Berechnung fiir grofle Parameterzahlen nicht praktikabel macht.

14.1.2 Validierungskriterium auf der Makro-Ebene

In Abschnitt 7.5 wurden zwei Validierungskriterien fiir die Fallstudie der Agenten-basierten
Einkaufssimulation vorgestellt, das ,unquadratische Giitemaf$” und das ,echte unquadra-
tische Giitemafs”. Es wurde weiter beschrieben, dass bei der Verwendung des unquadrati-
schen Giitemafles aufgrund dessen Struktur

der Verschidtzungsgrad von Geschiften mit sehr grofsem Zielumsatz wesentlich starker ein-
flie3t als der von Geschéften mit kleinem Umsatz. Eine Folge dieser Eigenschaft ist, dass der
zu Z Fypquadrat gehorende Suchraum viele lokale (und globale) Optima aufweist. Geschifte
mit kleinem Umsatz konnen auf unterschiedliche Art verschitzt werden, ohne dass dies
grofsen Einfluss auf den Wert von ZF,,quqdrat haben muss. Das Giitemafl wird in diesem
Evaluationsteil dennoch verwendet, da es das von den Doménenexperten als geeignet be-
wertet und daher wihrend des gesamten zur Fallstudie gehérenden Projektes eingesetzt
wurde.



14.2. UBERBLICK UBER DIE EVALUATION UND IHRE ERGEBNISSE 219

Untersuchte Ver-
fahren

Durchgefiihrte Untersuchungen

Ergebnisse

Makro-Mikro-
Verfahren (MMYV)
mit Reverse-
Engineering (RE)

Diskussion MMV an kiinstlichem Beispiel-
modell.

Kalibrierung Fallstudie Einkaufssimulation
(Frr): Homogene Parameter.

o Kalibrierung Fg i : Heterogene Parameter.

Vergleich MMV mit Black-Box-Suche.
White-Box-Zerlegung.

MMYV leicht bessere als Black-Box-Suche.
MMV weniger Simulationsldufe als Black-
Box-Suche.

MMV erméglichte White-Box-Zerlegungen.
RE ermoglichte Ermittlung von IVM, de-
ren Ermittlung mit reiner Black-Box-Suche
zu aufwendig war.

RE-Algorithmus und Randbedingungen
an IV M haben entscheidenden Einfluss
auf Qualitdt der IV M.

IVM und Mikro-Modellteile in starker
Abhéngigkeit. Konnen Mikro-Modellteile
nicht passend zu IV M kalibriert werden,
kann ist Kalibrierung nicht erfolgreich.

Heterogenitats-
suche mit ver-
schiedenen  Ab-
bruchkriterien

Heterogenitdtssuche (HetS) an Beispiel-
modell.

HetS fiir Fgg mit Gruppierungskriterium
Stadt/Umland/Land.

HetS fiir Fgg mit Gruppierungskriterium
Nihe der Agenten zueinander.

Vergleich Kalibrierungsaufwand HetS mit
Black-Box-Suche ~ vollstindig heterogener
Parameterwerte.

Wird optimale Heterogenitétseinstellung ge-
funden?

o Untersuchung: versch. Abbruchkriterien.

Untersuchung: versch. ZF'.

In allen Untersuchungen fand die HetS
fiir das gegebene Problem die optimale
Heterogenitétseinstellung.

Im kiinstlichen Beispielmodell konnte
durch HetS bis zu 50% an Simulations-
laufen eingespart werden.

In Fgk hatten die Wahl des Giitemafles
und der Ahnlichkeitsfunktion Einfluss auf
die Heterogenitétssuche.

Robuste Kalibrie-
rung

Robuste Kalibrierung der F g in Kombina-
tion mit RE.

Untersuchung, ob Daten beziiglich einzel-
ner Geschifte signifikant starker verfalscht
sind als die anderer, so dass aufgrund
dieser Geschifte nicht ausreichend valides
Agentenverhalten erzeugt wird.
Untersuchung, ob resultierende fehlerhafte
Verhaltensmodelle der Agenten geeignet er-
setzt werden kénnen.

Verfahren zur robusten Kalibrierung in der
Fallstudie einsetzbar.

Ergebnis der Untersuchung: Daten zu al-
len Geschiften in etwa gleich verrauscht
waren.

Fallstudie zeigte: Die robuste Suche kann
zur Analyse der Art des Datenfehlers ver-
wendet werden.

Tabelle 14.1: Uberblick iiber die durchgefiihrten Evaluationsuntersuchungen.

14.2 Uberblick iiber die Evaluation und ihre Ergebnisse

Tabelle 14.1 zeigt einen kurzer Uberblick tiber die untersuchten Verfahren, die durch-
gefiihrten Untersuchungen und die Evaluationsergebnisse.
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Kapitel 15

Evaluation: Makro-Mikro-Verfahren
fiir ABS

In diesem Kapitel wird das entwickelte Makro-Mikro-Verfahren fiir ABS zunéchst an ei-
nem einfachen Beispielmodell diskutiert und die identifizierten Punkte anhand der konkre-
ten Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation evaluiert. Dabei wird das Makro-
Mikro-Verfahren mit der Anwendung eines reinen Black-Box-Kalibrierungsansatzes ver-
glichen. Ein getrennter Vergleich mit White-Box oder Regel-basierter Kalibrierung wird
nicht gefiihrt. Unabhédngig vom Makro-Mikro-Verfahren konnten in der Fallstudie weder
White-Box-Zerlegungen angewendet noch Kalibrierungsregeln spezifiziert werden. Im Rah-
men des Makro-Mikro-Verfahrens wurden aber sowohl White-Box-Techniken als auch ein
wissensbasierter Kalibrierungsalgorithmus eingesetzt. Diese werden im Rahmen der Dis-
kussion des Makro-Mikro-Verfahrens beschrieben.

15.1 Evaluationsziele

Die Evaluationsziele dieses Abschnitts sind:

¢ Anhand eines kiinstlichen Beispielmodells sollen Anforderungen zur Anwendbarkeit
des Makro-Mikro-Verfahrens und Vor- und Nachteile des Verfahrens im Vergleich zur
Black-Box-Kalibrierung untersucht werden.

e Am konstruierten Beispiel und der echten Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufs-
simulation soll gezeigt werden, wie fiir allgemeine Black-Box-Kalibrierung formulierte
Kalibrierungsprobleme fiir Agenten-basierte Simulationen in Probleme fiir das Makro-
Mikro-Verfahren abgebildet werden konnen.

e Am Beispiel der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation soll untersucht
werden, ob und inwiefern die Verwendung des Makro-Mikro-Kalibrierungsansatzes
im Vergleich zu Black-Box-Ansdtzen zu Vorteilen fithren kann und wo die Grenzen
der Anwendbarkeit des Verfahrens liegen.
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15.2 Diskussion an kiinstlichem Evaluationsmodell

Im ersten Teil der Evaluation des Makro-Mikro-Verfahrens wird ein sehr einfaches
kiinstliches Modell betrachtet, das die Kernelemente des Modells zur Fallstudie der
Agentenbasierten Einkaufssimulation enthdlt. Der Vorteil der Evaluation anhand des
kiinstliches Modells ist, dass fiir dieses Modell vollstindiges Wissen {iiber valides Verhal-
ten und Zusammenhinge des fiktiven realen Systems vorhanden ist. Auf dieser Grundla-
ge konnen gut Anwendbarkeit und Vor- und Nachteile des Makro-Mikro-Verfahrens unter-
sucht werden.

15.2.1 Modellbeschreibung

Das kiinstliche Modell besteht aus einer Umwelt ohne explizite raumliche Repradsentation.
In der Umwelt befinden sich:

1. Zwei Geschifte G4 und Gp. Jedes Geschift hat zwei charakteristische Merkmal-
attribute Attl4 = 3 und Att24 = 2 fiir G4 und Attlg = 0 und At2g = 2 fir Gp.
Weiter hat jedes der beiden Geschifte einen Zielumsatz, den es am Ende der Simulati-
on haben soll: Z, = 365 fiir G4 und Zp = 40 fiir Gg.

2. Drei Einkaufsagenten EK;, EK, und EKs. Jeder Einkaufsagent hat ein Budget
Bgki1 = 1000, BEr2 = 50, Bgks = 100 aus dem er Geld in den Geschéften ausgeben
kann. Es muss aber nicht alles Geld ausgegeben werden. Weiter hat jeder Einkaufs-
agent E K x zwei individuelle Praferenzparameter Pag 1, Kx und Paga,, Kx fiir die bei-
den Attribute der Geschifte.

Im Modell gibt jeder Einkaufsagent in jedem der beiden Geschifte einen Teil seines Budgets
auf der Grundlage der Merkmalattribute der Geschifte aus. Die Berechnung des Budgetteils
erfolgt auf Basis der Formel:

Budgetteil(EKX, Gy) = (Attly . PAttlEKX + Att2y - PAttQEKX) -0.1- BEKX

mitz € {1,2,3} und y € {1,2}

Jeder Einkaufsagent multipliziert also fiir ein Geschéft dessen Attributwerte jeweils mit sei-
ner individuellen Priferenz fiir das Attribut und summiert die Werte auf. Der Ergebniswert
wird als Vielfaches von 10% des Einkaufsbudgets des Agenten im Geschift ausgegeben.
Der Umsatz eines Geschiftes Y ergibt sich dann als:

Umsatzy = Budgetteil(EKy,Gy) + Budgetteil(EK2, Gy) + Budgetteil(EK3, Gy)
Das Gesamtverhalten der Simulation des Modells sei dann valide, wenn jedes Geschift sei-

nen Zielumsatz erreicht, d.h. es wird die folgende zu optimierende Gesamtzielfunktion ver-
wendet:

GZF = —1- (|Umsatza — Za| + |Umsatzp — Zp|)

GZF hat den Optimalwert 0.
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15.2.2 Kalibrierungsproblem

Das Kalibrierungsproblem besteht darin, fiir jeden Einkaufsagenten die Praferenzparameter
P4 so einzustellen, dass valides Gesamtverhalten entsteht. Damit miissen fiir die Einkaufs-
agenten bei homogenen Parameterwerten 2 und im heterogenen Fall 6 Parameterwerte kali-
briert werden. Mit den Einkaufsagentenfamilien FK F' (fiir jeden Agenten eine Familie) fiir
die Kalibrierung ergibt sich dann das Kalibrierungsproblem.

K Pcimstyre = ((Umwelt, {EKFy, EKFy, EKF3}), GZF)

Auf der Mikro-Ebene des Agentenverhaltens berechnen die Agenten mit der Formel
Budgetanteil welchen Anteil ihres Geldes sie in welchem Geschift ausgeben. Auf der
Makro-Ebene des Gesamtverhaltens wird fiir alle Geschift ermittelt wie genau die Zie-
lumsitze der Geschifte in der Simulation erreicht wurden.

15.2.3 Black-Box-Kalibrierung

Fir K Pk inst ;. kann mit Black-Box-Kalibrierung leicht eine Losung gefunden werden, wel-
che den Wert von GZF optimiert. Wenn man die Kalibrierung aber mehrfach durchfiihrt
ist zu erkennen, dass GZF' bei vielen verschiedenen Parametereinstellungen den maxima-
len Wert annimmt. Wie leicht erkennbar ist, ist das Gleichungssystem, das man zur Bestim-
mung der Parameterwerte 16sen muss stark unterbestimmt. Eine Vielzahl unterschiedlicher
Losungen ist moglich.

Alle diese Losungen fiihren zu beziiglich GZF vollstindig validem Simulationsverhalten
auf der Beobachtungsebene des Gesamtverhaltens der Simulation. Auf der Mikro-Ebene
des konkreten Agentenverhaltens konnten verschiedene Parametereinstellungen gefunden
werden, die zu validem Gesamtverhalten fiihren. Der Unterschied zwischen den Parameter-
einstellungen ist das jeweils aus der Berechnung auf Mikro-Ebene resultierende aggregierte
Verhalten der Agenten, ndmlich wie viel Geld jeder Agent in einem Geschift ausgibt oder
aus der Perspektive der Geschifte, welchen Anteil seines Geschiftsumsatzes jedes Geschift
von welchem Einkaufsagenten erhilt.

Fiir die weitere Diskussion wird ohne weitere Begriindung festgelegt, dass die folgende
Parametereinstellung Simulationsverhalten erzeuge, das auf allen Beobachtungsebenen, d.h.
insbesondere der Ebene des aggregierten Agentenverhaltens valide ist:

Alle Agenten geben Geld in G1 aus und nur EF K5 und EK3 geben Geld in G2 aus. Konkret:
Pari g, = LPaw2gr, = 0,Pat1pi, = LPan2pi, = 2.Pat1 g, = LPAw2gg, =1

Mit Black-Box-Kalibrierung kann in diesem Modell nur irgendeine der moglichen Losungen
gefunden werden. Es gibt im Beispielfall keine Moglichkeit sicherzustellen, dass immer obi-
ge Losung gefunden wird.

Als Folge bedeutet eine erfolgreiche Black-Box-Kalibrierung nicht, dass am Ende der Ka-
librierung tatsichlich ein valides Mikro-Modell steht, bei dem auch das resultierende
Verhalten der einzelnen Einkaufsagenten valide ist.

15.2.4 Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens

Bei Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens zur Kalibrierung von ABS wird genau das
beschriebene Problem der Black-Box-Kalibrierung auf der Mikro-Ebene behandelt.
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15.2.4.1 Kalibrierung auf der Makro-Ebene

Auf der Makro-Ebene wird zunédchst die Fragestellung betrachtet ,Wie soll das resultierende
aggregierte Verhalten der Einkaufsagenten sein, das zu validem Gesamtverhalten fiihrt?”.

Vorteil des Makro-Mikro-Verfahrens gegeniiber Black-Box-Kalibrierung ist also, dass zu-
erst auf aggregierter Ebene geklart wird, wie valides Agentenverhalten aussehen muss, das
zu validem Gesamtverhalten fithrt. Im Makro-Schritt des Makro-Mikro-Verfahrens werden
die IV M fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene ermittelt. Im Beispielmodell wird auf
der Ebene des idealen aggregierten Verhaltens fiir jeden Einkaufsagenten ermittelt wie viel
Geld jedes Geschift von ihm erhalten muss, damit einerseits GZ F’ erfiillt wird und anderer-
seits das Geldausgabeverhalten der Agenten valide ist. Welche Berechnungen die Einkaufs-
agenten auf der Mikro-Ebene anstellen miissen, damit das entsprechende Ausgebeverhalten
entsteht, spielt hier noch keine Rolle. Fiir das Beispielmodell konnen die zu wahlenden IV M
fur die Einkaufsagenten als Listen von Ziel-Geld-Werten sortiert nach G1 und G2 angegeben
werden: IV Mgy = (300,0), IVMEke = (15,10), IVMEgks = (30, 10).

Voraussetzung fiir die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens ist dabei, dass es dem
Kalibrierer in Zusammenarbeit mit dem Modellierer und Fachexperten moglich ist, zumin-
dest Strukturen fiir die IV M Fr zu spezifizieren. Die Voraussetzungen wurden im Kapi-
tel zum Makro-Mikro-Verfahren diskutiert. Insgesamt sind unter den beschriebenen Rand-
bedingungen nicht die erforderlichen Voraussetzungen fiir die Anwendbarkeit des Basis-
Makro-Mikro-Verfahrens auf das kiinstliche Beispielmodell gegeben.

15.2.4.2 Kalibrierung auf der Makro-Ebene mit Reverse-Engineering-Verfeinerung

Damit das Makro-Mikro-Verfahren auch angewendet werden kann, wenn die Anforderung
des Basis-Makro-Mikro-Verfahrens nicht erfiillt werden kann, also wenn der Entwickler kei-
ne konkreten I'V M auf der Ebene idealen aggregierten Verhaltens spezifizieren kann wurde
das Makro-Mikro-Verfahren um die Reverse-Engineering-Verfeinerung erweitert.

Im Beispielmodell wird bei Verwendung des Makro-Mikro-Verfahrens mit Reverse-
Engineering-Verfeinerung gefordert, dass Strukturen fiir die IV M F' definiert werden. Dies
geschieht durch Spezifikation der Tupel IVMFgrx1 = (z1,y1), IVMFgre = (x2,y2),
IVMFgks = (x3,y3). Hier besteht nun das Problem, wie die IV MF zu IV M kalibriert
werden sollen. Hierfiir wird ein Algorithmus benétigt, um das Reverse-Engineering durch-
zufiihren.

Im Fall des Beispielmodells wére eine Durchfithrung von Reverse-Engineering ohne
zusétzliches Kalibrierungswissen nicht moglich. Die IV M F-Tupel sind genauso unbe-
stimmt, wie die konkreten Parameter auf der Mikro-Ebene. Damit in diesem Fall das
Reverse-Engineering durchgefiihrt werden konnte, miisste zusitzliches Kalibrierungs-
wissen, z.B. in Form von Randbedingungen der Form, dass EK; kein Geld in G2 ausgeben
soll, dass EK> und F K3 beide Geld in G1 und G2 ausgeben, etc. vorhanden sein, auf dessen
Basis dann das RE durchgefiihrt werden kann.

Fiir die weitere Diskussion wir nun davon vorausgesetzt, dass im Schritt auf der Makro-
Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens IV M fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene ermit-
telt werden konnten.
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15.2.4.3 Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

Nach dem Makro-Schritt stehen fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene die ermittelten
IV M zu Verfligung.

Voraussetzung fiir Anwendbarkeit von White-Box-Zerlegungstechniken auf der Mikro-
Ebene im Makro-Mikro-Verfahren:

Die IV M auf der Ebene idealisierten Verhaltens miissen das Verhalten der Agenten auf der
Mikro-Ebene moglichst feingranular aggregieren. D.h. es sollte zu moglichst jedem einzel-
nen simulierten Agenten auf der Mikro-Ebene ein valides aggregiertes Verhalten spezifiziert
werden.

Im schlechtesten Fall kann auf der Mikro-Ebene keine White-Box-Zerlegung durchgefiihrt
werden, weil die IV M zu viele Wechselwirkungen untereinander haben. Beispielsweise
sei es im Beispielmodell so, dass EK; und EK> auf der Mikro-Ebene erst untereinan-
der Einkaufsverhandlungen fiihren und dann zusammen mit gemeinsamem kombinierten
Einkaufsbudget einkaufen gehen. In diesem Fall wire es schwierig, im Makro-Schritt des
Makro-Mikro-Verfahrens noch IV M fiir jeden der Agenten zu spezifizieren. Dies wére nur
fir die ganze gebildete ,Einkaufsgruppe” moglich. Es ist natiirlich moéglich die IV M fiir
Gruppen von Agenten oder ganze Modellteile zu spezifizieren. Die White-Box-Zerlegung
kann dann aber nur auf der Ebene dieser Teilmodelle erfolgen.

In diesem Fall bliebe von den Vorteilen des Makro-Mikro-Verfahrens auf der Mikro-Ebene
nur die Verfiigbarkeit zusatzlicher Randbedingungen and die Kalibrierung auf der Mikro-
Ebene in Form der I ZF {ibrig.

Fiir das betrachtete Beispielmodell ist die Anforderung an eine White-Box-Zerlegbarkeit auf
der Mikro-Ebene im Rahmen des Makro-Mikro-Verfahrens erfiillt. Die Kalibrierung kann da-
her mit White-Box-Zerlegung durchgefiihrt werden. Im Folgenden werden fiir das Beispiel
beide Fille: optimaler Fall ,,White-Box” und schlechtester Fall ,,Black-Box” beschrieben.

o Black-Box-Kalibrierung auf der Mikro-Ebene: Die Black-Box-Kalibrierung der
Mikro-Ebene wird fiir das Beispiel nicht mehr auf der Basis der GZF, sondern auf
der Basis der Werte in den IV M durchgefiihrt. Die Zielfunktion lautet dann:

ZF = —1-(|Budgetteil(EK1,Gy) — IV My, | + |Budgetteil(EKy1,Go) — IV Myg,| + . ..
...+ |Budgetteil(EK3,G2) — IV M3,,|)
Dabei ist IV M;,; der Ziel-Geld-Wert von Agent i fiir Geschift j.

e White-Box-Kalibrierung auf der Mikro-Ebene: Die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene
kann fiir jeden Einkaufsagenten getrennt durchgefiihrt werden. Die individuelle Ziel-
funktion fiir einen Agenten EKx (z € {1, 2, 3}) lautet dann:

IZFx = —1x(|Budgetteil(EKx,G1)—IV Mx,, |+|Budgetteil(EK x,G2)—IV Mx,, |+
... +...|Budgetteil( EK x,G3) — IV Mx,,)

In jeder Teilkalibrierung miissen nur 2 statt 6 Parameterwerte kalibriert werden, da
jeder Agent nur 2 Parameter hat. Die einzelnen Teilkalibrierungen kénnen gleichzei-
tig durchgefiihrt werden. Die Teilergebnisse konnen dann direkt in das Gesamtmikro-
modell eingesetzt werden und die Kalibrierung ist abgeschlossen.

Mit dem Abschluss des Mikro-Schrittes ist die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens auf
das kiinstliche Beispielmodell abgeschlossen und die Modellparameterwerte geméfi Losung
1 ermittelt.
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15.2.4.4 Ubereinstimmung: IV M und zugehoriges Teilmodell auf der Mikro-Ebene

Ist der Makro-Schritt abgeschlossen gilt das in den IV M abgebildete Verhalten fiir den wei-
teren Verlauf des Makro-Mikro-Verfahrens als valide. Probleme bei der Kalibrierung auf
der Mikro-Ebene werden daher zuerst als auf der Mikro-Ebene zu l6sende Probleme ein-
gestuft. Erst wenn dies nicht moglich ist werden die 7V M in Frage gestellt und ein weiterer
Iterationsschritt auf der Makro-Ebene durchgefiihrt.

Im Beispielmodell kénnte es z.B. sein, dass im Makro-Schritt ermittelt wird, dass EK, 50
Geld in Geschift G1 ausgeben sollte. Im Mikro-Schritt wird dann festgestellt, dass das
Mikro-Modell nicht entsprechend kalibriert werden kann.

Es muss nun gekldrt werden, ob die IV M oder die Modellstrukturen auf der Mikro-Ebene
angepasst werden miissen oder ob moglicherweise ein Fehler im zugrundeliegenden
Datenmaterial vorliegt. Da das Verhalten der IV M auf der Makro-Ebene im Makro-Schritt
bereits als valide bewertet wurde, kann dies aber zumindest als Indikation betrachtet
werden, dass Daten und Mikro-Modellstrukturen tiberpriift und angepasst werden sollten.

Eine Uberpriifung, wie gut bestimmte Teil-Mikro-Modell-Strukturen zur Erzeugung validen
Gesamtverhaltens geeignet sind, war mit Black-Box-Kalibrierung zuvor nicht moéglich. Man
konnte lediglich feststellen, dass das gesamte Mikro-Modell das Zielverhalten in der Simu-
lation erzeugen kann oder nicht. Daher wird die Moglichkeit der Priifung wie gut IVM und
Teil-Mikro-Modelle zueinander passen als Vorteil des Makro-Mikro-Verfahrens angese-
hen.

15.2.4.5 Robuste Suche im Makro-Mikro-Verfahren

Die Evaluation der robusten Suche wird in Kapitel 17 diskutiert. In diesem Abschnitt wird
nur kurz auf die Anwendbarkeit der robuste Suche im Beispielmodell eingegangen.

Im Beispielmodell wiirde z.B. Einkaufsagent F'K; durch sein IV M; ersetzt. Dann wiirde
wiéhrend der Simulation des Mikro-Modells nicht mehr die Formel Budgetteil(EK;, Gy )
zur Berechnung des ausgegebenen Geldes verwendet, sondern direkt die in IV M; gespei-
cherten Geldwerte eingesetzt.

Im kiinstlichen Beispielmodell wére die robuste Suche damit einsetzbar. Kann das Mikro-
Modell nicht entsprechend erweitert werden, so kann die robuste Suche nicht eingesetzt
werden.

15.2.5 Zusammenfassung: Diskussion des Makro-Mikro-Verfahrens

In diesem Abschnitt wurde ein einfaches kiinstliches Beispielmodell verwendet, um das
Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering-Verfeinerung entlang des Anwendung
am Beispiel zu diskutieren. Dabei wurden die Vorteile des Verfahrens im Vergleich zur
Black-Box-Kalibrierung und die Voraussetzungen, die zur Umsetzung des Verfahrens und
zur Nutzung von sich daraus ergebenden Vorteilen notwendig sind aufgestellt.

Als Kernvorteile des Makro-Mikro-Verfahrens wurden genannt:

e Eswird ermoglicht explizit Wissen tiber aggregiertes Agentenverhalten auf der Makro-
Ebene in den Kalibrierungsprozess von ABS auf der Mikro-Ebene einzubringen, was
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in Black-Box-Verfahren nicht moglich ist.

e Durch die Ermittlung der IV M werden Voraussetzungen fiir die Anwendung von
White-Box-Zerlegungstechniken auf der Mikro-Ebene geschaffen und damit fiir Ver-
einfachung und Zerlegung des Mikro-Kalibrierungsproblems im Vergleich zur Black-
Box-Kalibrierung.

e Durch die Ermittlung der IV M werden Voraussetzungen fiir die Anwendung von ro-
buster Suche in ABS geschaffen, was mit Black-Box-Kalibrierung nicht moglich war.

Die Hauptschwierigkeiten fiir die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens sind:

e Dass zur Ausnutzung vieler moglicher Vorteile des Makro-Mikro-Verfahrens Vor-
aussetzungen notwendig sind, die von der spezifischen Beschaffenheit des Modells
und dem verfiigbaren Wissen iiber die Wirkungszusammenhénge des modellierten
Original-Systems abhéngen.

e Damit kann die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens nicht ,blind”, sondern im-
mer nur gut vorbereitet erfolgen. Nur dann schneidet das Verfahren fiir ein konkretes
Kalibrierungsproblem erfolgreicher ab als eine Black-Box-Suche.

e Dass zur Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens noch zusitzlicher Modellierungs-
aufwand anfillt, um z.B. die Ebene der IVAM zu modellieren oder das Mikro-
Modell, um die IV M zu erweitern. Entsprechender Aufwand wird fiir eine Black-Box-
Kalibrierung auf der Mikro-Ebene nicht benétigt.

Das Makro-Mikro-Verfahren kann Probleme bei der Kalibrierung von ABS 16sen, die mit
Black-Box-Kalibrierung nicht behandelbar sind. Es lohnt sich aber, zunéchst eine Black-Box-
Kalibrierung des Modells zu versuchen und deren Ergebnis zu bewerten, bevor zusétzlicher
Erweiterungs- und Modellierungsaufwand fiir eine Makro-Mikro-Kalibrierung investiert
wird.

In den folgenden Abschnitten wird die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens auf die
echte Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation betrachtet und jeweils bewertet,
ob und wie das Makro-Mikro-Verfahren eingesetzt werden konnte, wo die Grenzen lagen
und welche Vorteile der Einsatz gegentiber der Black-Box-Kalibrierung bringen konnte.

15.3 Kurze Einleitung in die Fallstudie der Einkaufssimulation

Die Evaluation in diesem Abschnitt wird anhand der Fallstudie der Agentenbasierten
Einkaufssimulation aus Abschnitt 7.5 durchgefiihrt. Im ersten Teil wird ein Kalibrierungs-
problem K Pgeotrmeatiom (Geographisches Modell von Umea mit homogenen Parameter-
werten) fiir ein Modell mit vollstindig festgelegter Modellstruktur, fest vorgegebenen
Strukturen fiir die IVMF und homogenen Agentenparametern betrachtet. Im zweiten
Teil wird ein Kalibrierungsproblem K Pgeotrmeare: mit heterogenen Agentenparametern
betrachtet.

Im Folgenden werden kurz die gemeinsamen Merkmale des fiir die Kalibrierungsprobleme
verwendeten Modells aufgezidhlt. Weitere Strukturelemente werden im Rahmen der Be-
schreibung der konkreten Kalibrierungsprobleme genannt:
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Anzahl simulierter Geschifte

In KPgeoumeatom UnNd K Pgeotrmearet Werden jeweils alle 132 Geschéfte der Region
simuliert.

Anzahl simulierter Einkaufsagenten

In K Pgeotrmeatiom UNd K PgeotrmeaHet Werden jeweils 1000 Einkaufsagenten simuliert.

Zeitfortschritt

Der simulierte Zeitraum ist ein Jahr. Dies wird aber in einem einzigen Schritt berechnet.

Dynamik des Agentenverhaltens

Das simulierte Agentenverhalten verdndert sich nicht dynamisch. Das Verhalten der
simulierten Finkaufsagenten ist vollstaindig durch ihre (z.B. von der Kalibrierung) fest
vorgegebenen Parameterwerte bestimmt.

Validierungskriterien

Als Validierungskriterium dient fiir K PgeotmeaHom UNd K PgeotimeaHet das unquadra-
tische Giitemafs als globale Zielfunktion.

154 KPGeoUmeatiom: Problemstellung

Im ersten Teil dieses Abschnitts wird das Makro-Mikro-Verfahren im Vergleich zu Black-
Box-Ansétzen anhand der Kalibrierung der Agenten-basierten Einkaufssimulation mit ho-
mogenen Agentenparametern evaluiert. Damit wird zundchst ein Kalibrierungsproblem
betrachtet fiir das aufgrund der geringeren Zahl zu kalibrierender Parameterwerte Black-
Box-Verfahren gut eingesetzt werden konnen.

15.4.1 Initiale Problemstellung fiir Evaluierung

Das initiale zu losende Kalibrierungsproblem ist beziiglich einer typischen Black-Box-
Kalibrierung des Modells gegeben (siehe Kapitel 4.1):

KPGeoUmeaHom = ((UMF, AMF)a VK)

e UMF={UM}: Das vorgegebene Umweltmodell der simulierten Region um die nord-

schwedische Stadt Umea: Wohnorte der simulierten Einkaufsagenten und simulierte
Geschifte des Lebensmitteleinzelhandels mit ihren charakteristischen Eigenschaften
und Standorten.

AMF = {AGF}: Alle Agenten aus der Klasse der Einkaufsagenten sind Teil einer ein-
zigen Gruppe, d.h. es werden homogene Parameterwerte fiir alle Agenten gesucht.

AGF = (Sag,Vag,Pacg): Fur die Einkaufsentscheidungen der Agenten seien die
charakteristischen Geschiftsmerkmale Preis, Sortiment, Qualitit und Distanz rele-
vant.
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e Saq: Die Struktur Ss¢ der Agentengruppenfamilie AGF ist gekennzeichnet durch lo-
gistische Wahrnehmungsfunktionen fiir die Preis, Sortiment und Qualitét.

Die Geschiftsbewertung eines Einkaufsagenten X fiir ein Geschift A erfolgt gemafs der

Formel:
10PP7‘eisl 10PSoTt1
P i (—P is3*Preis ) P, (—P, *Sort 4)
__ 14107 Preis2 xe Preis3 A 1410 Sort2 xe Sort3 A
Bekat(A’ X) - Rangdistanz von X zu A Rangdistanz von X zu A +
1OPQual1

1+10PQual2 *e(_PQuaZS*Q“alA)
Rangdistanz von X zu A

Dabei seien Preisa, Sort4 und Quals jeweils die Preis-, Sortiments- und Qualitéts-
stufen dieser charakteristischen Merkmale von Geschift A.

e Die Distanzwahrnehmung der Agenten sei als Rang-basierte Wahrnehmung fester
Teil der Modellstruktur S4¢. Hierdurch bewertet potentiell jeder Einkaufsagent jedes
Geschift unterschiedlich, obwohl alle Einkaufsagenten zu einer AG gehoren (Hetero-
gene Distanzwahrnehmung aufgrund unterschiedlicher Wohnorte).

¢ PAGc =< Ppreis1; PPreis2; PPreis3; Psort1; Psort2; Psorts, PQualla PQual27 PQua13 >
Die Menge der zu kalibrierenden Parameter P4 fiir AGF besteht aus den Steuerungs-
parametern fiir die logistischen Wahrnehmungsfunktionen. Fiir jeden Parameterwert
PW der logistischen Funktionen werde als Wertebereich: PW € [0, 001; 5, 0] festgelegt.
Der Wertebereich ist empirisch durch verschiedene initiale Kalibrierungsversuche
ermittelt.

e VK = ((UM, AM), GZF) mit

- GZF =1— Z?ﬁescmﬁe ZFGESCH:

Geschafte .
Zfil f OrigUmsatzGeschift,

- ZFgrschi eine Teilbewertungsfunktion, welche die absolute Abweichung eines
einzelnen der 132 simulierten Geschifte GESC H; misst: i von 0 bis 131.

ZFgescui = |SimUmsatzgeschift, — OrigUmsatzgeschiift, |

15.4.2 KPGeoUmeaHom: Suchraum

In KPgeoUmeaHom miissen fiir 1000 Agenten die Parameterwerte der logistischen
Wahrnehmungsfunktionen kalibriert werden. Da lediglich homogene Parameterwerte ge-
sucht werden, miissen insgesamt neun Parameter kalibriert werden.

15.4.3 KPGeoUmeatom: Ausgangsvaliditit

Da bei der Kalibrierung der Modellparameter keine initialen Schiatzungen fiir die Parameter-
werte verfiigbar waren, wurden fiir die Kalibrierung zuféllige Startwerte gewdhlt. Als
Anhaltspunkt fiir den Validitdtsgrad des Simulationsverhaltens vor Beginn der Kalibrierung
sei der Validitdtsgrad einer Simulation genannt, bei der fiir alle Parameterwerte jeweils der
Wert 1,0 gewdhlt wurde. In diesem Fall war der Validitdtsgrad des Simulationsverhaltens
beziiglich GZF 0,235. Das Simulationsverhalten wird beziiglich GZF als optimal valide be-
wertet, wenn GZF den Wert 1, 0 annimmt.
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Populationsgrofie Mutationen pro Indi- | Elter pro Crossover- | Anzahl Crossover pro
viduum pro Runde Anwendung Generation
(20 E 2 [20 |

Tabelle 15.1: Parameter der evolutiondren Strategie.

Startpunkt Temperatur- | Temperatur- | Temperatur- | Gradienten- Schritt-
Start Ende abschwéch- schitzung weitenadap-
ung tion
| Zufall | 0,05 | 0,005 10,9 | Ja | Ja \

Tabelle 15.2: Simulated Annealing Parameter.

15.5 KPGeoUmeatiom: LOsung mit Black-Box Ansatz

Im ersten Ansatz wird K Pgeotimeatiom mit Hilfe eines Black-Box Kalibrierungsansatzes
gelost. In diesem Fall wird zur Bewertung des Gesamtverhaltens eine globale Zielfunkti-
on GZF eingesetzt. Die zur Kalibrierung verwendeten Verfahren sind Evolutionsstrategie
und das Simulated Annealing Verfahren. Zur Kalibrierung wird der DAVINCI-Kalibrierer
eingesetzt.

Die Tabellen 15.1 und 15.2 fassen die wesentlichen Einstellungen fiir die Kalibrierungs-
verfahren zusammen. Zu Beginn der Evaluation wurden viele Versuche mit unterschied-
lichen mehr und weniger restriktiven Algorithmusparametern und vielen Wiederholungen
der Kalibrierungsldaufe durchgefiihrt. Im Folgenden werden die Einstellungen beschrieben,
mit denen die besten Ergebnisse bei moglichst wenigen fiir die Kalibrierung benétigten
Simulationsldufen erzielt werden konnten.

Die evolutiondre Strategie verwendet eine relativ kleine Population und das Simulated An-
nealing Verfahren eine relativ strikte Temperaturskala. Auf diese Weise wird jeweils die
Verbesserungs-,Gierigkeit” der einzelnen Verfahren verstarkt und dafiir gesorgt, dass das
Kalibrierungsergebnis mit moglichst wenigen Schritten (= Simulationsldufen) erreicht wird.
Pro Runde werden an jedem Individuum der Losungspopulation 3 zufillig ausgewéhlte
Parameterwerte mutiert. Beim Crossover werden pro Generation 20 Mal zuféllig zwei El-
ter bestimmt und miteinander gekreuzt. Die 20 neuen Individuen kommen zur Gesamt-
population hinzu. Als ndchste Generation werden die 20 besten Individuen der Gesamt-
population (aktuelle Population und neu erzeugte Individuen) gewahlt.

Jedem der Verfahren wurden maximal 500 Simulationsldufe als Berechnungsressourcen
wdahrend der Kalibrierung zur Verfiigung gestellt.

15.5.1 Kalibrierungsergebnisse Black-Box-Ansatz

Mit beiden Verfahren wurden Kalibrierungsergebnisse mit anndhernd gleichem Vali-
ditdtsgrad beziiglich GZF erreicht. Die im Test erreichte beste Validitatsbewertung eines
Simulationslaufes mit kalibrierten Parameterwerten gemiafs dem Black-Box Validierungs-
kriterium GZF war 0, 58. Im Vergleich zur genannten moglichen Ausgangssituation der Ka-
librierung ist dies eine Verbesserung um 0, 345.
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Parameter- Preis Sortiment Qualitét GZF-Bewertung | #Simulatio-

nummer nen bis beste
Einstellung

P1 1,90 2,14 1,30 0,575 350

P2 1,5 2,75 2,95

P3 0,19 2,41 3,00

P1 1,78 2,4 1,22 0,58 287

P2 2,5 2,9 0,97

P3 0,001 1,26 2,67

P1 2,28 2,56 1,34 0,571 420

P2 1,81 1,91 2,18

P3 0,189 1,56 2,93

P1 2,42 2,14 0,98 0,577 345

P2 2,93 2,14 0,67

P3 0,16 1,39 0,001

Tabelle 15.3: Resultierende Parametereinstellungen unterschiedlicher Black-Box-Kalibrierungen.

15.5.2 Evaluierungsergebnisse Black-Box Ansatz

e Validititsbewertung: Der erreichte Validititsgrad des Simulationsverhaltens

beziiglich GZF war 0, 58.

o Identifizierte Parameterwerte: Bei wiederholten Kalibrierungsldufen konnten ver-

schiedene Parametereinstellungen mit anndhernd gleicher Validitdt beziiglich GZF
identifiziert werden, d.h. der zugehorige Suchraum enthalt multiple lokale und globa-
le Optima. Tabelle 15.3 zeigt einige der ermittelten Parametereinstellungen mit GZF-
Wert.

Anzahl benétigter Simulationslaufe: Wihrend einer Black-Box Kalibrierung wurden
jeweils maximal 500 Simulationsldufe zur Auswertung von Parametereinstellungen
durchgefiihrt werden. Zur Evaluation wird nicht diese Maximalzahl, sondern die
tatsdchlich benétigte Anzahl an Simulationsldufen bis zur Identifikation der Ergebnis-
parametereinstellung betrachtet. Da die Kalibrierung mit Hilfe heuristischer Black-
Box-Suchverfahren durchgefiihrt wurde, kann kein eindeutiger Wert fiir die Anzahl
benotigter Simulationsldufe angegeben werden. In Tabelle 15.3 werden zu jedem Er-
gebnis, die in der zugehorigen Kalibrierung bendtigten Simulationsldufe angegeben.
Uber 10 Testldufe wurden durchschnittlich 308 und immer mehr als 100 Simulati-
onsldufe zur Kalibrierung der Parameterwerte zur Erreichung einer Validitat beziiglich

GZF von annédhernd 0, 58 benétigt. Der Maximalwert, der in Tests benotigt wurde war
490.

15.6 KPGeoUmeatiom: LOsung mit dem Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird die Losung von K Pgeotymeatom mit Hilfe des in Abschnitt 9.1.3
beschriebenen Makro-Mikro-Verfahrens durchgefiihrt.
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15.6.1 Ubertragung des Problems auf das Makro-Mikro-Verfahren

In diesem Abschnitt wird zunichst die grundsitzliche Ubertragung des Kalibrierungs-
problems auf das Makro-Mikro-Verfahren beschrieben. Im nédchsten Abschnitt wird auf die
konkrete Umsetzung eingegangen und die Anwendbarkeit diskutiert.

Beim Einsatz des in Abschnitt 9.1.3 beschriebenen Makro-Mikro-Kalibrierungsansatzes wird
K PGeotymeatom in ein Kalibrierungsproblem auf Makroebene K PM AK ROGeotmeaHom Und
ein Kalibrierungsproblem auf der Mikroebene K Pgeot/meaHomMikro aufgeteilt.

Auf der Makroebene: Im ersten Schritt auf der Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens
muss zundchst valides aggregiertes Einkaufsverhalten der Agenten ermittelt werden.
Es gilt:

KPMAKROGeoUmeatiom = ({UM},{IVMFaq}), (Unweltmodell, {Geschifte}), GZF))

Auf der Mikroebene werden Parameterwerte fiir die Modellfamilie AGF zur Beschrei-
bung des konkreten Verhaltens der Gruppe aller Einkaufsagenten gesucht, welche vali-
des Verhalten beziiglich GZF und entsprechender der auf der Makro-Ebene ermittelten
IV M produzieren kénnen. Die Validierung beziiglich der IV M soll mittels Zielfunktionen
IZFyq durchgefiihrt werden, mit deren Hilfe fiir jeden Einkaufsagenten bewertet wird,
wie genau sein Verhalten seinem zugehorigen IV M entspricht. Das Kalibrierungsproblem
KPMIKROGeoUmeaHom auf der Mikroebene ist dann gegeben durch:

KPMIKROGeoumeatiom = ({UM},{AGF}),VK = {GZF,(AG,IZFxsq)})

Im néchsten Abschnitt wird nun die konkrete Umsetzung der Makro-Mikro-Verfahrens be-
trachtet.

15.6.2 Durchfiihrung der Kalibrierung auf der Makro-Ebene

Auf der Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens miissen IV M fiir die Kalibrierung
auf der Mikro-Ebene ermittelt werden. Damit das Makro-Mikro-Verfahren anwendbar ist,
miissen zuerst die Voraussetzungen erfiillt sein, dass definiert werden kann, was aggregier-
tes Verhalten der Einkaufsagenten auf der Makro-Ebene ist und dass Modellstrukturen zur
Beschreibung zugehoriger IV M spezifiziert werden konnen.

15.6.2.1 Definition der [V MF

In der Fallstudie der Einkaufssimulation kénnen die Strukturen der idealen Verhaltens-
modelle IV M der Einkaufsagenten recht einfach aufgestellt werden. Die idealen Verhaltens-
modellfamilien in der Menge IV M I’ beschreiben fiir jeden Agenten wie attraktiv er jedes
Geschift finden muss, damit ausreichend valides Gesamtverhalten entstehen kann. Da es in
K PgeoUmeatiom Um die Kalibrierung homogener Agentenparameter geht, wird nach einem
aggregierten Einkaufsverhalten gesucht, das fiir alle Einkaufsagenten gleich ist. Es werden
also nicht fiir jeden Einkaufsagenten unterschiedliche /V M gesucht, sondern es werden fiir
alle Einkaufsagenten identische I'V M 4 gesucht. Die IV M 4 beschreiben dann aggregiertes
Einkaufsverhalten, das fiir alle Einkaufsagenten auf der Mikro-Ebene homogen ist.
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Die Struktur der zugehorigen IV M F ¢ ldsst sich jeweils durch einen 132-Werte (=Anzahl
an Geschiften) Vektor beschreiben. Da sich das Einkaufsverhalten wihrend der Simulation
nicht dynamisch dndert, kann die Struktur fiir IV M F s hierauf beschrankt werden. Jeder
der 132-Werte soll fiir jeweils ein Geschift die valide homogene Attraktivititsbewertung
der Einkaufsagenten fiir das Geschéft beschreiben. Die Semantik der 132-Werte ergibt sich
aus der auf der Mikro-Ebene verwendeten Bewertungsfunktion fiir die einzelnen Einkaufs-
agenten.

Der homogene Anteil des aggregierten Agentenverhaltens reprasentiert die Summe der Be-
wertungen LFpycis(Pa) + LFSortiment(Sa) + LEQuatitat(Qa). Jeder der 132 Werte aggregiert
also das Ergebnis der Summe der Preis-, Sortiment- und Qualititswahrnehmungen fiir je-
weils ein Geschift. Diese Summe ist aufgrund der homogenen Agentenparameter fiir al-
le Einkaufsagenten gleich. Der Einfluss der Distanzwahrnehmung ist im Modell heterogen
und durch die Rang-Distanz als Teil der Modellstruktur vorbestimmt.

Damit sind fiir K Pgeot/meaHom alle Voraussetzungen zur Aufstellung der IV M F 4 erfiillt.

15.6.2.2 Ermittlung von IV M zu IVMF

Damit der Schritt auf der Makro-Ebene abgeschlossen werden kann, werden die konkreten
IV Mg, also die konkreten 132 Attraktivitdtswerte benotigt, welche die homogene kombi-
nierte Wahrnehmung der Einkaufsagenten fiir Preis, Sortiment und Qualitdt der Geschéfte
aggregieren.

Die Anforderung, dass die IVMyug spezifiziert werden konnen, ist fir
KPMAKROGeoumeatiom hicht erfiillt. Die konkreten Parameterwerte der IVMF,q
sind unklar. Daher kann in KPMAKROGeoUmeatom der Kalibrierungsschritt auf der
Makro-Ebene nicht ohne die Reverse-Engineering-Verfeinerung durchgefiihrt werden.

Im RE-Schritt der Makro-Ebene muss IV M Fyq zu IV M s kalibriert werden, bevor der
Kalibrierungsschritt auf der Mikro-Ebene durchgefiihrt werden kann.

Das Kalibrierungsproblem fiir die Makro-Ebene mit RE-Verfeinerung ist gegeben durch:
KPRE = ({UM},IVMPFyq), {(UM,Geschifte), GZF})

o IVMFG: Die Modellfamilien der homogenen Attraktivititsbewertungen der
Geschifte beziiglich Preis, Sortiment und Qualitdt. In den zugehorigen IV M 4g wer-
den nicht wie auf der Mikro-Ebene mit Hilfe der Wahrnehmungsfunktionen und
der charakteristischen Geschdftsmerkmale Geschiftsbewertungen berechnet; statt-
dessen flieflen bei Simulation des idealen aggregierten Verhaltensmodells auf der
Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens die in IV M 4 festgelegten Attraktivitéts-
werte direkt in die Simulation ein. Damit wird auf der Makro-Ebene fiir jedes

IV Mx fiir ein Einkaufsagenten X die Gesamt-Attraktivitit eines Geschiftes A als
IVMag ,
Rangdistanz von X zu A

berechnet.

e GZF: Die globale Zielfunktion zur Bewertung der Schatzung aller Geschéftsumsétze.

In der Reverse-Engineering-Verfeinerung miissen die 132-Werte der IV M 4 kalibriert wer-
den. Dabei bilden wie beschrieben die festgelegte heterogene Distanzwahrnehmung (Rang-
basiert) der Agenten und die ZFgrscHi aus GZF die Randbedingungen fiir die Ermittlung
der IVM AG-
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Effektiv wurde der Suchraum des Kalibrierungsproblem durch diesen Schritt zwar ver-
groflert (vorher: 9 homogene Werte, jetzt: 132 homogene Werte), zur Ermittlung der Wer-
te von IV M ¢ kann jedoch leicht eine spezifische Anderungsregel in Form eines einfachen
Gradientenansatzes formuliert werden. Die Verwendung des spezifischen Algorithmus (An-
wendung eines Regel-basierten White-Box-Verfahrens) erlaubt es die 132 Werte von IV M ¢
signifikant schneller zu kalibrieren, als die 9 Parameter der Wahrnehmungsfunktionen auf
der Mikro-Ebene mit Black-Box Ansitzen kalibriert werden konnen.

Grundsitzlich besteht bei der Anwendung von Gradienten- und wissensbasierten Ver-
fahren die Gefahr, dass lediglich ein lokales Optimum des Suchraumes gefunden wird
(siehe Abschnitt 3.1.5.2). Bei der Verwendung Gradienten-basierter Verfahren ist daher ein
moglichst ,guter” Ausgangspunkt fiir die Kalibrierung entscheidend. In K PgeotymeaHom
ist ein solcher Startpunkt durch die bekannten Zielumsitze der Geschifte gegeben, die
zu einem gewissen Grad die Vorlieben der Einkdufer widerspiegeln. Die initialen Wer-
te der IV M ¢ werden proportional zu den Zielumsétze der zugehorigen Geschéfte gewdhlt:

Algorithmus: Ermittlung der IVM 5 ¢

1. Erstelle Variante V des eigentlichen Modells , in der die Agenten ihre Einkaufsentschei-
dung auf der Basis der Distanz und der IV M 45 —Werte treffen (direktes Einsetzen der
IV M s —Werte ohne Berechnung der Wahrnehmungsfunktionen).

. IVMua(A
BewFkt(Geschifta, IVMag, Agentx) = Rangdistan?iin )X -

2. Initialisiere IV Mg mit Werten, die proportional zu den Zielumsidtzen der zu-
gehorigen Geschifte sind, d.h. fiir jedes Geschéft A IV Mag(A) = Zielumsatz von A

3. Simuliere Modellvariante V.

4. Ermittle fiir jedes Geschift A die relative Verschidtzung Rel Abw(A):

_ (ZielUmsatz s —SimulierterUmsatz 4)
RelAbw(A) - ZielUmsatz

5. Priife, ob der Umsatz aller Geschifte ausreichend genau reproduziert wurde, d.h.

priife, ob die Summe aller %;”(A) kleiner als ein Schwellwert s ist.:

(a) JA: Fertig.
(b) NEIN: Adaptiere die IV M 4g—Werte gemaf3

IVMAG(A)neu = IVMAG’(A)alt * (1 + RelAbw<A))
Gehe zu 3.

Durch Anwendung des oben beschriebenen Algorithmus konnten die 132 Werte von
IV Mye so kalibriert werden, dass auf der Makro-Ebene die Umsitze der Geschifte
mit einem Wert fiir GZF = 0,99 reproduzieren konnten. D.h. wurde das aggregierte
Modell auf der Makro-Ebene mit den ermittelten /VM4c und der Berechnungsformel

BewFkt(Geschafta, IV Mag, Agentx) = IVMac(A) 5 simuliert, dann war der

Rangdistanz von X zu
Wert des unquadratischen Giitemafies 0,99 und somit das Simulationsverhalten auf der




15.6. KPgroumeanom: LOSUNG MIT DEM MAKRO-MIKRO-VERFAHREN 235

Makro-Ebene beztiglich GZ F' valide.

Mit der Ermittlung der IV M 4 war nun der Kalibrierungsschritt auf der Makro-Ebene be-
endet. Die IV M 4¢ werden nun zu Kalibrierung auf der Mikro-Ebene genutzt.

15.6.3 Durchfiihrung der Kalibrierung auf der Mikro-Ebene

Basierend auf den ermittelten IV Msc muss nun auf der Mikro-Ebene das folgende
Kalibrierungsproblem geldst werden:

KPMIKROGeotmeation = ({UMY, {AGFY), VK = {GZF,(AG,IZF:)})

Damit die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene durchgefiihrt werden kann, muss es moglich
sein die IV M ¢ in IZF g abzubilden. Diese Abbildung ist in diesem Fall trivial moglich.
17 Fsg misst:

#Geschafte

IZFAG = Z ’IVMAG(GBSChdfti)_(LFPreis(PA)+LFSortiment(SA)+LFQualitiit(QA))’
i=1

Da nur homogene Parameterwerte kalibriert werden, ist IZF fiir alle Agenten gleich und
kann unabhingig von konkreten Agentenmodellen betrachtet werden. Nun miissen auf
der Mikro-Ebene die P4¢ (der homogenen Parameter der logistischen Wahrnehmungs-
funktionen fiir Preis, Sortiment und Qualitdt) nur auf Basis der IZ F ¢ kalibriert werden.
Da die IV M 4 homogen und unabhéngig von der Distanzwahrnehmung der Agenten sind,
konnen die Parameterwerte der AGF' aus den IV M ¢ hergeleitet werden, ohne dass der
Rest des Modells simuliert werden muss. Die Ermittlung der Parameterwerte kann durch
Losung eines Gleichungssystems der Form:

LFpreis(Geschy) + LFsori(Geschy) + LFguaiitiat(Geschy) = IV Mag(Geschy)
LFpyeis(Geschy) + LFsoi(Geschi) + LFgualitat(Geschi) = IV Mag(Geschy)

LFpyeis(Geschiza) + LFsori(Geschisa) + LFQuaitat(Geschiza) = IV Mag(Geschisa)

durchgefiihrt werden und benétigt keine Simulationsldufe mehr. Die Unbekannten des
Gleichungssystems sind dabei die urspriinglich zu kalibrierenden neun Parameter der
logistischen Funktionen. Da es neun Unbekannte und 132 Gleichungen gibt, ist das
Gleichungssystem tiberbestimmt.

In der Fallstudie wurde die Ermittlung der Parameterwerte von AGF auf der Basis der
IV M 4 mit Hilfe des Solver-Plugins fiir Microsoft Excel durchgefiihrt. Hierzu wurde eine
Excel Tabelle aus den fiir die Studie verfiigbaren Geschéftsdaten erstellt.

Die Tabelle enthilt fiir jedes Geschift:

e Dessen jeweiligen Stufenwert fiir jedes der relevanten Geschdaftskriterien.
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e Den ermittelten Attraktivitdtswert fiir das Geschift gemafs der IV M 4.
Weiter enthilt die Tabelle:

e Die kombinierte Wahrnehmungsfunktion LFp,is(A) + LFsor¢(A) + LFQuatitar(A) der
Agenten fiir die homogen wahrgenommenen charakteristischen Geschéftsmerkmale.

Die Tabelle muss keine Informationen beztiglich der heterogenen Distanzwahrnehmung der
Agenten mehr enthalten, da der Einfluss dieser Werte bereits in den errechneten IVM g
enthalten ist.

Mit Hilfe der Optimierung des Solver-Plugins kénnen nun in wenigen Sekunden die Pa-
rameter von LFpycis, LFsort und LEQyqiie SO eingestellt werden, dass die Verrechnungs-
funktion die Stufenwerte der Geschéftskriterien fiir jedes Geschéft moglichst gut auf den
Attraktivitdtswert gemafs der IV M 4 abbildet.

Abbildung 15.1 zeigt einen Ausschnitt aus einer solchen Tabelle. Die resultierenden Pa-
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Abbildung 15.1: Veranschaulichung: Ausschnitt aus einer Excel-Tabelle zur Durchfiihrung der Kalibrierung auf der Mikroebe-
ne.

rameterwerte sind die gesuchten Werte der Parameter von AGF und konnen direkt in
das Simulationsmodell eingesetzt werden. Da die Parametersuche mit dem Solver-Plugin
Gradienten-basiert ist, besteht auch hier die Gefahr, dass lokale Optima des Suchraums
gefunden werden. Da die Berechnungsdauer fiir die Parameterwerte aber vergleichsweise
sehr gering ist, konnen leicht mehrere Einstellungsldufe von verschiedenen Startpunkten
aus durchgefiihrt werden, ohne dass dies wesentlich linger dauert. Tabelle 15.4 zeigt Er-
gebnisse der Losung des Gleichungssystems, diese werden im ndchsten Abschnitt diskutiert.

Die Parameter aus der Losung des Gleichungssystems stellen nun das Ergebnis der Kali-
brierung auf der Mikro-Ebene dar. Die Parameterwerte konnen in das Mikro-Modell zu
K PGeotmeatom €ingesetzt werden und erzeugen in der Simulation den gleichen Wert des
unquadratischen Giitemafies wie er im Gleichungssystem berechnet werden konnte.

Dies schliefit die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene und damit die Kalibrierung mit dem
Makro-Mikro-Verfahren ab. Auf der Mikro-Ebene wurden die Parameter der Agenten-
modelle auf der Grundlage der ermittelten IV M4 kalibriert. Zur Kalibrierung konnte ein
spezialisiertes Losungsverfahren in Form eines Gleichungssystems eingesetzt werden, wo-
durch keine weiteren Simulationsldufe zur Kalibrierung mehr notwendig waren.
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Parameter- Preis Sortiment Qualitat GZF- #Simulations-
nummer Bewertung laufe

P1 3,20 3,95 1,53 0,574 5 \
P2 2,32 4,17 3,99

P3 1,00 1,40 2,28

P1 3,25 4,46 0,0001 0,593 5

P2 2,13 4,65 1,96

P3 0,88 1,37 2,81

P1 3,15 3,91 0,0001 0,598 5

P2 1,98 4,28 2,34

P3 0,86 1,48 0,05

Tabelle 15.4: Makro-Mikro-Ergebnisse.

15.6.4 Kalibrierungsergebnis des Makro-Mikro-Verfahrens

In diesem Abschnitt wird das Ergebnis der Kalibrierung mit dem Makro-Mikro-Verfahren
mit dem Ergebnis aus der Black-Box-Kalibrierung verglichen.

Tabelle 15.4 zeigt mit dem Makro-Mikro-Verfahren ermittelte Parametereinstellungen und
zugehorige GZ F-Bewertung des unquadratischen GiitemafSes. Dabei fallen zwei Punkte di-
rekt auf:

1. Die Parametereinstellung, fiir die sich der beste GZF-Wert ergibt, ist mit 0,598 um
0,018 minimal besser als das Ergebnis mit der Black-Box-Suche.

2. Wie bei der Black-Box-Kalibrierung koénnen in mehreren Kalibrierungsldufen un-
terschiedliche Parametereinstellungen mit anndhernd gleicher GZF-Bewertung ge-
funden werden. Tabelle 15.4 zeigt drei mit dem Makro-Mikro-Verfahren ermittelte
Beispielparametereinstellungen.

15.6.4.1 Multiple Suchraumoptima

Wie beim Einsatz der Black-Box-Kalibrierungsverfahren konnten in der Fallstudie auch beim
Einsatz des Makro-Mikro-Verfahrens mit Reverse-Engineering-Verfeinerung verschiedene
Optima beziiglich GZF mit anndhernd gleicher Validitidtsbewertung identifiziert werden.
Dies bedeutet, dass, obwohl durch die zusétzlichen IV M zusitzliche Randbedingungen an
das Verhalten der Einkaufsagenten festgelegt wurden, der Suchraum immer noch verschie-
dene Parametereinstellungen mit sehr dhnlichem Simulationsverhalten enthielt. Zum einen
liegt dies an der Verwendung homogener Parameter. Am Gleichungssystem im letzten Ab-
schnitt sieht man, dass 132 Gleichungen zur Bestimmung von 9 Parametern verwendet wer-
den, was stark iiberbestimmt ist. Als zweiter moglicher Grund kann die Verwendung des
unquadratischen Giitemafses angefiihrt werden, bei dem die Verschidtzungsgrade kleinerer
Geschifte so wenig in die Bewertung eingehen, dass diese verschieden stark und auf ver-
schiedene Art verschitzt werden konnen, ohne dass sich die zugehorige Bewertung mit dem
unquadratischen GiitemafS wesentlich dndert.
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15.7 KPGeoUmeaHiom: Evaluationsergebnis Makro-Mikro-Verfahren

e Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens: Die Evaluation fiir K PgeotymeaHom hat
gezeigt, dass das Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrierung eingesetzt werden konnte.
In der Fallstudie war es nicht moglich den Makro-Schritt ohne Reverse-Engineering-
Verfeinerung einzusetzen.

e Zusitzliche Modellierungsarbeit: Zur Kalibrierung der IV M F' auf der Makro-Ebene
musste ein angepasstes Modell aggregierten Agentenverhaltens auf Basis der IV M
erstellt werden. Dies ist bei Black-Box-Kalibrierung nicht notwendig.

¢ Einsatz spezialisierter Kalibrierungsverfahren: Fiir das Reverse-Engineering konn-
te ein Optimierungsalgorithmus angegeben werden und auf der Mikro-Ebene konn-
ten die Parameterwerte durch Losung eines Gleichungssystems ermittelt werden, wo-
durch weniger Simulationsldufe benotigt wurden als bei Black-Box-Kalibrierung.

o Grofse des Parametersuchraumes: Wihrend der Kalibrierung im RE-Schritt miissen
132 positive Werte und wahrend der Kalibrierung auf der Mikroebene neun Parame-
terwerte eingestellt werden. Im Vergleich zu einem Black-Box-Ansatz ist der Suchraum
somit deutlich grofler, da neben dem identischen Kalibrierungsproblem auf der Mikro-
Ebene (neun Parameterwerte) ein zusitzliches Kalibrierungsproblem mit 132 Werte
gelost werden muss.

¢ Validitatsbewertung: Das Ergebnis der Makro-Mikro-Kalibrierung ist hinsichtlich des
erreichten Validitdtsgrades eines Simulationslaufes mit kalibrierten Parameterwerten
PW ¢ dhnlich dem der Black-Box-Kalibrierung. Der beste ermittelte Wert des Vali-
dierungskriteriums GZF lag bei 0, 598 und war somit leicht besser als das Black-Box-
Ergebnis von 0, 58. Zusammenfassend kann gesagt werden, dass in der Fallstudie eine
Kalibrierung mit Hilfe des Makro-Mikro-Verfahrens zu einem in etwa genauso guten
Kalibrierungsergebnis wie das des Black-Box-Kalibrierungsansatzes gefiihrt hat. Die-
ses Ergebnis ist nicht tiberraschend, da die Kalibrierung unter den gleichen Randbe-
dingungen durchgefiihrt wurde.

o Bewertungsverschlechterung beim Wechsel von Makro- zur Mikro-Ebene: Ein in-
teressanter Punkt ist allerdings die Bewertungsverschlechterung des resultierenden
Simulationsverhaltens auf der Mikro-Ebene im Vergleich zu dem der Makro-Ebene.
Nach Abschluss der Kalibrierung auf der Makro-Ebene war ein aggregiertes Modell
basierend auf den IV M4q gefunden worden, das auf Makro-Ebene valides Verhal-
ten beziiglich GZF aufwies und homogene Parameterwerte hatte. Die Verschlechte-
rung beim Schritt auf die Mikro-Ebene kann ihre Ursache daher nur darin haben, dass
die Parameterwerte der Modellstrukturen der Mikro-Ebene nicht so kalibriert wer-
den konnten, dass das Verhalten der Mikro-Modelle dem der aggregierten IV M ent-
sprach. Die Ursache war nicht die Verwendung homogener Parameterwerte, da diese
auch bei der Kalibrierung auf der Makro-Ebene verwendet wurden. Damit bleibt nur
die Ursache tibrig, dass die ermittelten IV M4c und die auf der Mikro-Ebene defi-
nierten Strukturen der Einkaufsagentenmodelle nicht zueinander passten. Entweder
waren die IV M ungeeignet und doch nicht valide oder die IV M waren valide und
die urspriinglichen Mikro-Modell-Strukturen waren ungeeignet, um valides Agenten-
verhalten zu erzeugen.
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Folgt man dem Vorgehen des Makro-Mikro-Verfahrens strikt, so durfte der
Kalibrierungsschritt auf der Makro-Ebene nur beendet werden, wenn die Simula-
tion der aggregierten IV M auf der Makro-Ebene zu validem Simulationsverhalten
fithrten. Auf Basis dieses Ergebnisses muss unterstellt werden, dass die Strukturen
der Einkaufsagenten auf der Mikro-Ebene ungeeignet waren. Diese strikte Annahme,
dass die IV M absolut valide und daher die Strukturen der Einkaufsagenten ungeeig-
net waren, war in der Fallstudie jedoch nur schwer zu halten, da es nicht méglich war,
die vollstandige Validitidt des Verhaltens auf der Makro-Ebene zu priifen. In der Fall-
studie war das Verhalten auf der Makro-Ebene beziiglich GZF valide. Es war in der
Fallstudie aber nicht moglich, zu tiberpriifen, in welchen Geschiften jeder einzelne
Einkaufsagent wie viel Geld ausgeben musste. Hierfiir fehlten entsprechende Daten,
die in der Realitdt nicht erhoben werden konnten.

Die Fallstudie zeigte also, dass das Kalibrierungsergebnis des Makro-Mikro-
Verfahrens stark davon abhingt wie gut ermittelte IV M und die zugehorigen Modelle
auf der Mikro-Ebene aufeinander abbildbar sind.

e Anzahl bendétigter Simulationsldufe: Der Vorteil beim Einsatz des Makro-Mikro-
Verfahrens gegeniiber der Black-Box Kalibrierung in der Fallstudie bestand in der ge-
ringeren Menge an benétigten Simulationslaufen zum Erreichen des Kalibrierungser-
gebnisses. Fiir die Ermittlung der IV Mg, die auf der Makro-Ebene zu annidhernd
vollstindig validem Simulationsverhalten hinsichtlich des GZF fiihrten (GZF-Wert:
0,99 bei Simulation der IV M), waren maximal 5 Iterationen, d.h. Simulationsldufe
notig. Die Berechnung der eigentlichen Parameterwerte der Agenten auf der Mikro-
ebene konnte ohne weitere Simulationsldufe durchgefiihrt werden und war somit ef-
fektiv beziiglich benétigter Kalibrierungszeit ,kostenlos”. Im Vergleich zum Black-
Box-Ansatz (durchschn. 300 Simulationsldufe) kann die Kalibrierung also, aufgrund
der Moglichkeit, ein effizientes Gradienten-basiertes Suchverfahren zu verwenden,
wesentlich schneller durchgefiihrt werden.

e Einschrinkung der multiplen Optima bei Kalibrierung auf der Mikro-Ebene: Die
Fallstudie hat gezeigt, dass trotz Festlegung der IV M und Verwendung bei der Kali-
brierung auf der Mikro-Ebene die Existenz von multiplen Optima des Suchraumes auf
der Mikro-Ebene nicht ausgeschlossen werden kann.

o Zerlegbarkeit des Kalibrierungsproblems: Eine Zerlegung des Modells auf der
Mikro-Ebene in Teilmodelle fiir jedes Einkaufsagentenmodell war aufgrund der homo-
genen Parameterwerte nicht notwendig. Die Zerlegung wére aber moglich gewesen.
Dabei wire fiir jedes Agentenmodell die identische Kalibrierung wie fiir die Mikro-
Ebene beschrieben durchgefiihrt worden.

e Zusammenhang von IVM und Mikro-Verhalten: Die Qualitdt des Ergebnisses des
Makro-Mikro-Verfahrens héngt stark davon ab, wie gut die ermittelten 7V M und die
Modelle auf der Mikro-Ebene zueinander passen, d.h. ob die Mikro-Modelle so kali-
briert werden kénnen, dass ihr Verhalten dem der zugehorigen IV M entspricht.

Das Makro-Mikro-Verfahren hatte in der Fallstudie bei gleichbleibender Ergebnisqualitat
Vorteile bei der bendtigten Anzahl an Simulationsldufen, die aber durch zusatzlichen
Modellierungsaufwand und zusitzlichen Aufwand zur Implementierung der speziellen
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Suchverfahren erkauft werden mussten.

Zentral fiir die Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens auf KPgeoUmeaHom Wa-
ren folgende Punkte. Waren diese Punkte nicht erfiillt gewesen hitte das Makro-Mikro-
Verfahren nicht eingesetzt werden konnen:

1. Die Struktur IV M F konnte fiir die Fallstudie spezifiziert werden, d.h. es konnte spe-
zifiziert werden, wodurch aggregiertes Agentenverhalten auf der Makro-Ebene simu-
liert werden kann.

2. Es konnte fiir die Fallstudie ein Algorithmus zur Kalibrierung der IVMF in der
Reverse-Engineering-Verfeinerung angegeben werden. Generell miissen die IV MF
kalibrierbar sein. Wenn keine Mdoglichkeit gefunden wird die IV M F' zu validen IV M
zu kalibrieren kann das Makro-Mikro-Verfahren nicht angewendet werden.

3. Die in der Fallstudie ermittelten 7V M wurden von Fachexperten als valide Model-
le idealen Agentenverhaltens akzeptiert und konnten zur weiteren Kalibrierung auf
der Mikro-Ebene eingesetzt werden. Waren die ermittelten /V M auf der Makro-Ebene
nicht als valide angesehen worden, wéren sie fiir die weitere Kalibrierung unbrauch-
bar.

4. Auf der Mikro-Ebene konnten leicht die /ZF aus den IV M abgeleitet werden. Die
ermittelten /V M sind nur dann zur Kalibrierung auf der Mikro-Ebene verwendbar,
wenn klar ist wie die Mikro-Modelle gegen die IV M verglichen werden miissen, da-
mit die /ZF berechnet werden konnen. Fiir komplexe Modelle kann es analog zum
Problem geeignete IV M F' zu spezifizieren auch schwieriger werden, zu gewihlten
IV M geeignete I ZF auf der Mikro-Ebene abzuleiten.

Damit ist die Evaluierung des Makro-Mikro-Verfahrens anhand der Fallstudie
K PGeotimeaHom abgeschlossen.

15.8 KPGeoUmeatet: Problemstellung

Im vorherigen Abschnitt wurde das Makro-Mikro-Verfahren im Vergleich zu Black-Box-
Kalibrierung anhand der Kalibrierung der Agenten-basierten Einkaufssimulation mit
homogenen Agentenparametern evaluiert. In diesem Abschnitt wird ein das Problem
K Pgeoumeatiet betrachtet, das sich von K Pgeotymearom nur durch heterogene zu kalibrie-
rende Agentenparameterwerte unterscheidet.

15.8.1 Problembeschreibung KP GeoumeaHet

Im Folgenden wird das zu l6sende Kalibrierungsproblem K Pgeotrmeatet beschrieben, dabei
werden lediglich die Teile ndher hervorgehoben, die sich von K Pgeotrmearom unterscheiden.

KPGeoUmeaHet = (({UM}7 {EKFly SR EKFQQQ})7 VK)

¢ EKF;: Eine Einkaufsagentenmodellfamilie, d.h. ein I AM F; gemafs Kapitel 5.1.
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o EKF; = (Sac, Vaa, Pekr,): Die Definition einer Einkaufsagentenfamilie ist wie bei
K PGeotmeatiom mit dem Unterschied, dass fiir jede EK F; eigene Parameterwerte ge-
sucht werden. Fiir die Einkaufsentscheidungen der Agenten bleiben wie zuvor die cha-
rakteristischen Geschiftsmerkmale Preis, Sortiment, Qualitit und Distanz relevant.

159 KPGeoUmeatet: LOsung mit Black-Box-Ansatz

Das Losungsvorgehen zur Kalibrierung von K Pgeotymeatict mit Hilfe eines Black Box-
Kalibrierungsansatzes ist identisch zum Losungsvorgehen K Pgeotrmeatom- Die Menge der
zu kalibrierenden Pgxr, ist aber fiir die 1000 Agenten jetzt um den Faktor 1000 erhoht, d.h.
es miissen nicht mehr 9 sondern 9000 Parameterwerte kalibriert werden. Aufgrund dieses
riesigen Parametersuchraumes ist K Pgeotymeatet Mit einem Black-Box-Kalibrierungsansatz
in begrenzter Zeit mit vorhandenen Computern nicht mit einem akzeptablen Ergebnis
losbar. Es konnte mit Black-Box-Kalibrierung kein Ergebnis gefunden werden, das eine
dhnlich hohe G Z F-Bewertung erhielt wie im homogenen Fall.

15.10 KPGeoUmeatiet: LOsung mit Makro-Mikro-Verfahren

Die Kalibrierung von K Pgeotrmeatiet Wird mit dem Makro-Mikro-Verfahren wie fiir den ho-
mogenen Fall K Pgeotrmearom durchgefithrt und K Pgeotrmeatet in zwei zusammenhédngende
Kalibrierungsprobleme auf der Makro- und auf der Mikroebene aufgeteilt.

15.10.1 Kalibrierung auf der Makro-Ebene fiir KP GeoumeaHet

Im Makro-Kalibrierungsschritt fiir K Pgeotrmeater hat sich das Makro-Ebenen-Kalibrierungs-
problem im Vergleich zu K PgeotmeaHom Wie folgt gedndert. Anstelle von

KPMAKROGeoUmeariom = ({UM},{IVMFag}), (Unweltmodell, {Geschifte}), GZF))
gilt:

KPMAKROGeoUmeatiet = ({UM},{IVMF ... IVMFyy9}), ((Umweltmodell, {Geschifte}), GZF))

15.10.1.1 Losung von KPMAKROGeoUmeaHom ist eine Losung fiir
KPMAKROGeoUmeaHet

Das Kalibrierungsproblem auf der Makro-Ebene ist stark unterbestimmt. Es werden zwar
heterogene IV M mit viel mehr Parametern gesucht, aber es werden im Vergleich zum ho-
mogenen Fall keine zuséitzlichen Randbedingungen an die Festlegung der IV M vorgege-
ben. Durch die Unterbestimmtheit konnen bei der Kalibrierung auf der Makro-Ebene viele
mehr oder weniger zufillige Parametereinstellungen gefunden werden, welche gleich vali-
des Simulationsverhalten der IV M erzeugen konnen. Es ist in diesem Fall nicht moglich zu
entscheiden, welche dieser Einstellungen tatsdchlich besser als eine andere, bzw. {iberhaupt
am besten geeignet ist.

Als Beispiel wird wieder die Losung von KPMAKROGeoUmeaHom betrachtet. Da sich
am Makro-Kalibrierungsproblem keine VK oder sonstige Randbedingungen gedndert
haben, stellt die Losung von KPMAK ROGeoUmeaHom auch eine mogliche Losung zu



242 KAPITEL 15. EVALUATION: MAKRO-MIKRO-VERFAHREN FUR ABS

KPMAK ROGeotumeatiet dar. Der Grund hierfiir ist, dass schon fiir K PM AK ROGeoUmeaHom
bei der Simulation der ermittelten IV M auf der Makro-Ebene heterogenes Verhalten der
Einkaufsagenten simuliert wurde. Die IV M 4¢ waren zwar fiir alle Agenten identisch, aber
durch den heterogenen Einfluss der festgelegten Rang-basierten Distanz im Modell war das
Gesamtverhalten in der Simulation des aggregierten Verhaltens auf der Makro-Ebene hete-
rogen.

Fir KPMAK ROGeoUmeatom €rzeugten die kalibrierten IV M bei Simulation des aggre-
gierten Modells auf der Makro-Ebene ein beziiglich GZ F-Bewertung vollstindig valides
Verhalten. Der GZF-Wert auf der Makro-Ebene war 0,99. Fiir KPMAK ROGeoUmeaHet
bedeutet dies, dass bei Kalibrierung heterogener IV MF Kkalibriert unter den gleichen
Randbedingungen kein beziiglich GZF besseres Kalibrierungsergebnis als die Losung von
KPMAK ROGeoUmeaHom gefunden werden kann. Die Losung von K PM AK ROGeotrmeaHom
konnte direkt als Losung fiir K PM AK ROGeotUmeaHet €ingesetzt werden indem einfach fiir
jedes IVMEF; = IV MF g gesetzt wurde.

Aufgrund der starken Unterbestimmtheit war es ohne weitere Randbedingungen nicht
moglich zu bestimmen welche Parametereinstellung das tatsdchlich bendétigte Ergebnis
des Makro-Schrittes fiir das heterogene Kalibrierungsproblem sein musste. Damit war
die Durchfithrung des Mikro-Kalibrierungsschrittes fiir K Pgeotimearet Unter den gegebe-
nen Randbedingungen nicht mdoglich, auf der Mikro-Ebene hitte man ebenso beliebige
Kalibrierungsergebnisse erhalten konnen wie auf der Makro-Ebene. Beispielsweise wire
auch das Kalibrierungsergebnis fiir den Mikro-Schritt ebenfalls aus K PM I K ROGeotrmeaHom
ein mogliches Ergebnis fiir K PgeotimeaHet gEWeESEN.

Da fiir K Paeotymeatiet im RE-Schritt auf der Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens keine
geeigneten IV M fiir den Mikro-Schritt ermittelt werden konnten, musste nun der Iterations-
schritt des Makro-Mikro-Verfahrens zur Anpassung der IV M-Strukturannahmen auf der
Makro-Ebene durchgefiihrt werden.

15.10.2 Bisheriges Evaluationsergebnis der Fallstudie zu KP geoumeaHet

Fir die Evaluation des Makro-Mikro-Verfahrens zeigte sich in der Fallstudie besonders
stark die Abhédngigkeit des Makro-Mikro-Kalibrierungsergebnisses von der Qualitdt der im
Makro-Schritt ermittelten 7V M. Kénnen die IV M nicht eindeutig ermittelt werden, so kann
das Makro-Mikro-Verfahren nicht durch die beiden Schritte ,Kalibrierung auf der Makro-
Ebene” und ,Kalibrierung auf der Mikro-Ebene” abgeschlossen werden. Stattdessen wird
der Iterationsschritt zur Anpassung der IV M-Strukturen auf der Makro-Ebene notwendig.
Sind verschiedene mogliche Kandidatenstrukturen fiir IV M F oder Kandidatenmodelle von
IV M s bekannt so bedeutet die Iteration ein iteratives Testen und Vergleichen der Kandida-
tenstrukturen, indem fiir jede Kandidatenstruktur der Makro- und der Mikro-Schritt durch-
gefiihrt werden. Das Makro-Mikro-Verfahren bietet fiir diesen Fall verschiedener konkurrie-
render Kandidatenmodelle aggregierten Verhaltens eine strukturierte Vorgehensweise zur
Kalibrierung.

Im schlechtesten Fall, wenn pures Ausprobieren von IV M-Anderungen notwendig wird,
bietet das Makro-Mikro-Verfahren nur noch dann Vorteile gegeniiber Black-Box-Verfahren,
wenn:
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e der Parametersuchraum auf der Mikro-Ebene so grofs ist, dass Black-Box-Verfahren
nicht anwendbar sind

e oder wenn Validitédt der eigentlichen Mikro-Modellstrukturen selbst in Frage gestellt
wird und zunédchst auf aggregierter Ebene gekldrt werden soll, wie das Ziel-Verhalten
aussehen muss.

15.10.3 Anpassung Randbedingungen und Validierungskriterien fiir die Makro-
IV M-Ermittlung in KP GeoUmeaHet

Die Fallstudie zu K Pgeotymeatiet Wurde nun so fortgesetzt, dass im Schritt auf der Makro-
Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens zu den bisher ermittelten IV M weitere mogliche IV M
gesucht wurden. Andere mogliche IV M-Losungen konnen ermittelt werden, indem die
Randbedingungen and die Kalibrierung der IV M F' im Reverse-Engineering verdandert wer-
den und dann das Reverse-Engineering erneut durchgefiihrt wird.

Die Randbedingungen fiir das Reverse-Engineering in K Pgeot/meaHom Waren bisher gegeben
durch:

e Die zu treffenden Zielumsitze der Geschifte.
o Die festgelegte Rang-basierte Distanzwahrnehmung.
e Den zur Kalibrierung der IV M4 eingesetzten Algorithmus.

Das Verhiltnis der Geschiftsattribute zueinander, also z.B. ob ein Geschift A eine hoheren
oder niedrigeren Preisattributswert hat als ein Geschéft B war bei der bisherigen Ermittlung
der IV M noch nicht betrachtet worden.

Die Randbedingungen fiir die Ermittlung der IVM auf der Makro-Ebene wurden im
Iterationsschritt nun wie folgt modifiziert:

1. Die Hauptdnderung war, dass der bisherige Kalibrierungsalgorithmus so angepasst
wurde, dass er die zusédtzliche Randbedingung an das aggregierte Agentenverhalten
durchsetzen sollte, dass ein Agent ein Geschéft A nicht attraktiver finden konnte als
ein Geschift B, wenn A in allen Geschéftsattributen hochstens gleich gut und in min-
destens einem schlechter eingestuft war als B.

2. Dabei sollte die Distanzwahrnehmung der Agenten Rang-basiert sein, es sollte aber
keine Festlegung mehr getroffen werden, wie die Rang-basierte Distanz in die Bewer-
tung der Agenten einfliefit. Stattdessen sollte der Distanzrang genau wie die iibrigen
Geschiftsattribute behandelt werden.

Entsprechend wurde der dritte Schritt des Kalibrierungsalgorithmus fiir das Reverse-
Engineering fiir K Pgeotrmeatet modifiziert.

Algorithmus 2: Ermittlung der IVM

(*) Fiihre bisherige Schritte 1-3 aus dem Reverse-Engineering-Algorithmus fiir K PGeotmeaHet
durch.
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3. ...(fortgesetzt)
Fiirjede IAMF; in TAMF

(a) Sortiere die Attraktivitatswerte in IV M; aufsteigend gemafs den Relationen R<,
R=und R# mit:

i.

ii.

ii.

Wert; R < Werty, gdw. das zu Wert, gehorige Geschift in allen relevanten
charakteristischen Geschiftsmerkmalen mindestens so hoch eingestuft wird,
wie das zu Wert; gehdrende Geschiift.

Gilt Wert; < Werts, so muss Wert; in der Sortierung weiter am Anfang
stehen als Werts.

Wert;R = Werty, gdw. das zu Wert, gehorige Geschéft in allen rele-
vanten charakteristischen Geschéaftsmerkmalen identisch zu dem zu Wert;
gehorenden Geschift eingestuft wird.

Gilt Wert; = Wert,, so miissen die beiden Werte in der Sortierung neben-
einander stehen.

Wert;R # Wertg, gdw. das zu Wert; gehorige Geschift ist in einigen
relevanten charakteristischen Geschiftsmerkmalen besser und in einigen
schlechter eingestuft, als das zu Wert, gehorige Geschift. In diesem Fall sind
die beiden Geschifte nicht vergleichbar.

Gilt Wert; # Wertgy, so konnen die beiden Werte in der Sortierung belie-
big zueinander positioniert sein.

(b) Durchlaufe aufsteigend alle Werte W, (k € [1;132]) des Vektors aus IV M;

i.

Ersetze Werte fiir Geschéfte mit gleichen Merkmalen durch einheitlichen Mit-
telwert:

Wahle alle direkt auf W}, folgenden Werte Wi, 1, Wiyo,..., Wi mit Wy R =
Wk. Setze Wk bis Wkth Mittelwert(Wk, Wk+1, Wk+2, ey Wkth )

(c) Durchlaufe aufsteigend alle Werte W), aus IV M;

i.

Gilt fiir einen Wert W, dass der Attraktivititswert des Nachfolgerwertes
Wi41 kleiner ist als der von Wy (Verletzung von RBayv), so ersetze den
Wert von W}, durch den von W11 (wegen Wert,R < Wert,y; kann Werty,
hochstens so grofs sein, wie Werty.1).

4. Gehe zu Beginn von Schritt 3.

Basierend auf diesem angepassten Algorithmus wurde im Iterationsschritt die Ermittlung
der IV M auf der Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahren erneut durchgefiihrt.

15.10.3.1 Kalibrierung auf der Makro-Ebene

Der Kalibrierungsschritt auf der Makro-Ebene wurde wie fiir K Pgeotymearom beschrieben
durchgefiihrt, nur dass der oben beschriebene erweiterte Algorithmus 2 fiir das Reverse-
Engineering der IV M verwendet wurde.

Ergebnis dieses Kalibrierungsschrittes waren heterogene IV M fiir alle 1000 IV M F zu den
Einkaufsagenten auf der Mikro-Ebene. Hauptgrund fiir die Heterogenitét ist dabei, dass he-
terogene Rang-basierte Distanzattribut der Geschifte explizit im Kalibrierungsalgorithmus
verwendet wurde und nicht mehr als festgelegter Wert zu homogenen IV M-Werten
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hinzugerechnet wurde.

Das Kalibrierungsergebnis auf der Makro-Ebene waren 1000-Mal 132 Werte fiir die
heterogenen IV M. Der Algorithmus benétigte hierzu 3 Iterationen mit jeweils einem
Simulationslauf und Parameterdnderungsberechnungen was einer Laufzeit von ca. 5
Minuten auf einem Intel Centrino Duo Laptop mit T5500 (1.66GHz)Prozessor entsprach.
Das Kalibrierungsergebnis beztiglich GZF' bei Simulation der IV M auf der Makro-Ebene
betrug 0, 73. Im Vergleich zu den zuvor ermittelten IV M fiir K PgeotymeaHom War dies eine
Verschlechterung um 0, 26.

Unabhéngig vom der Verschlechterung beziiglich des GZ F-Wertes wurde das aggregierte
Verhalten der IV M-Simulation von den Fachexperten auch auf seine Plausibilitdt hin
bewertet und fiir plausibel befunden. Aus diesem Grund wurden die ermittelten heteroge-
nen IV M als Ergebnis des Kalibrierungsschritts auf der Makro-Ebene akzeptiert und der
Makro-Schritt abgeschlossen.

Zwei Ursachen kommen fiir die Verschlechterung in Frage: Zum keinen kann es sein,
dass die zusédtzlichen Randbedingungen verhinderten, dass der Zielattraktivitatswert fiir
ein Geschift an den IV M Zielumsatz des Geschiftes angeglichen werden konnte als bei
K PGeomeatiom- Auf diese Weise wirkten sich Fehler in den verfiigbaren Daten iiber die
Geschiftsattribute stiarker auf ermittelten IV M aus. Als zweiter Grund ist denkbar, dass
der Algorithmus zur Durchsetzung der Randbedingungen ungiinstig gewidhlt war.

15.10.3.2 Kalibrierung auf der Mikro-Ebene fiir KP GeoUmeaHet

Gegeben war das Kalibrierungsproblem auf Mikro-Ebene durch:
KPMIKROGeoumeatiet = ({UM},{EKF},... EKFygg}),

VK = {GZF, (Geschdfte, IZFl, ce IZFggg)})

Auf Basis der ermittelten IVM und der zugehorigen IZF konnte das Mikro-
Kalibrierungsproblem mit White-Box-Zerlegungstechniken vereinfacht werden. Es war
eine Zerlegung des Kalibrierungsproblems in unabhéngig kalibrierbare Teilprobleme
KPMIKROGeoUmeatict; = (UM}, {EKF;}), VK = {GZF,(Geschifte,IZF)}) moglich.
Dies war ein Vorteil der Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens bei der Kalibrierung
im Vergleich zur Black-Box-Kalibrierung. Fiir jedes Einkaufsagentenmodell EK F; wurde
dabei ein eigenes unabhéngiges Kalibrierungsproblem K PMIK ROGeotUmeaHet; betrachtet.
In jedem KPMIKROGeoUmeaHet; Wurden die Parameterwerte eines einzelnen EKF;
auf seine individuelle Zielfunktion hin kalibriert. Als Technik konnte hierzu fiir jedes
KPMIKROGeoUmeaHet;, die gleiche wie im Mikro-Schritt von K Pgeotymeatom genutzt
werden.

Das Kalibrierungsergebnis auf der Mikro-Ebene war erniichternd. Fiir die einzelnen
Einkaufsagentenmodellfamilien konnten keine Parametereinstellungen gefunden werden,
welche die Werte in den zugehorigen IV M reproduzieren konnten. Auch das resultierende
Gesamtverhalten der Simulation ergab kein akzeptables Simulationsverhalten. Die ermit-
telten IV M waren nicht fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene geeignet. Damit konnte
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der Mikro-Ebenen-Kalibrierungsschritt des Makro-Mikro-Verfahrens nicht erfolgreich abge-
schlossen werden und das Makro-Mikro-Verfahren in diesem Fall nicht zur vollstindigen
Kalibrierung von K PgeotymeaHet €ingesetzt werden.

Diskussion des Ergebnisses auf der Mikro-Ebene

Der Grund, dass die Gesamt-Kalibrierung auf der Mikro-Ebene kein valides Mikro-
Verhalten erzeugen konnte, ist, dass bereits die konkreten Agentenstrukturen der einzelnen
Agenten in den Teilkalibrierungsproblemen auf der Mikro-Ebene nicht so kalibriert werden
konnten, dass ihr aggregiertes Verhalten dem der ermittelten zugehorigen IV M-Modelle
entsprach. Schon in der Fallstudie des homogenen Kalibrierungsproblems konnte beob-
achtet werden, dass zwar bei Simulation auf der Makro-Ebene von den IV M valides, d.h.
ideales Verhalten beztiglich GZF, erzeugt werden konnte, aber die Modelle auf der Mikro-
Ebene nicht so kalibriert werden konnten, dass sie das IV M-Verhalten erzeugten. Dies
fiihrte bei K Poeotimeatiom dazu, dass die Simulation der kalibrierten ABS auf der Mikro-
Ebene ein um 0, 4 schlechteres Verhalten beziiglich GZ F lieferte als die Simulation der IV M
auf der Makro-Ebene. Im nun betrachteten heterogenen Fall konnte schon auf der Ebene der
IV M nur ein GZF-Wert von 0, 73 erreicht werden. Wenn nun die Mikro-Modellstrukturen
nicht passend zu den neuen IV M-Werten kalibriert werden konnen erhélt man mit den er-
mittelten Parameterwerten auf der Mikro-Ebene ein noch schlechteres Simulationsverhalten.

Wie im homogenen Fall miissen die Ergebnisse der Fallstudie und mogliche Konsequenzen
auf eine von zwei Arten interpretiert werden:

¢ Die ermittelten IVM sind nicht valide: Es besteht die Moglichkeit, dass die ermittel-
ten IV M ungeeignet waren. Ihr GZ F-Wert auf Makro-Ebene war schlechter als der im
homogenen Fall und ihre Validitdt konnte sonst nur durch Plausibilitdt bewertet wer-
den. Als Gegenmafsnahme wdre es notwendig weiter nach valideren /V M zu suchen,
bevor die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene durchgefiihrt werden kann.

e Die Modellstrukturen auf der Mikro-Ebene sind nicht valide: Macht man die An-
nahme, dass die IV M valide sind, weil sie auf Makro-Ebene als plausibel betrachtet
wurden, dann bleibt nur die Moglichkeit, dass das von den Mikro-Modellstrukturen
erzeugte Verhalten deshalb nicht zu den IV M passt, weil die Mikro-Modellstrukturen
nicht valide sind. Als Gegenmafsnahme wire es notwendig gewesen entweder pau-
schal fiir alle Einkaufsagenten oder moglicherweise fiir jedes einzelne Agentenmodell
die Mikro-Strukturen so anzupassen, dass sie das Verhalten der IV M erzeugen
konnen.

15.10.4 Zusammenfassung: Evaluation des Makro-Mikro-Verfahrens anhand
von KPGeoUmeaHet

Die Evaluation anhand der Fallstudie K Pgeotrmeatiet hat gezeigt, dass das Makro-Mikro-
Verfahrens zwar grundsétzlich auf das Kalibrierungsproblem anwendbar ist und auch Vor-
teile gegentiber der Black-Box-Kalibrierung haben kann, dass aber in der praktischen Durch-
fiihrung verschiedene Randbedingungen des Verfahrens nicht erfiillt werden konnten und
so keine vollstindige heterogene Kalibrierung von K Pgeotymeatet mit dem Makro-Mikro-
Verfahren erreicht werden konnte.
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15.10.4.1 Vorteile des Makro-Mikro-Verfahrens in der Fallstudie

Positiv war, dass die grundséatzliche Anwendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens auch fiir
K PGeotmeatet gezeigt werden konnte:

e Zusammenhang homogener und heterogener Parameter: Zunichst wurde gezeigt,
dass mit dem Makro-Mikro-Verfahren bereits auf der Ebene der IV M, d.h. der Ebe-
ne des idealen Zielverhaltens, gekldart werden kann, dass das Kalibrierungsproblem
K PGeotrmeaHet SO unterbestimmt war, dass kein eindeutiges ideales Verhalten fiir die
Agenten ermittelt werden konnte. Auf der Grundlage dieses Ergebnisses wurde im
Iterationsschritt die Ermittlung der IV M durch zuséatzliche Randbedingungen so an-
gepasst, dass fiir die Kalibrierung auf der Mikro-Ebene vom Experten als valide be-
wertete heterogene IV M ermittelt werden konnten.

Etwas Vergleichbares wire beim direkten Einsatz eines Black-Box-Verfahrens auf der
Mikro-Ebene nicht moglich gewesen. Die Kalibrierung ware hier nur auf Basis der
globalen GZF durchgefiihrt worden und als Kalibrierungsergebnis héitte man auf-
grund der Unterbestimmtheit beliebige Parameterwerte und damit beliebiges Mikro-
Verhalten ermittelt. Ohne die Betrachtung der zusitzliche Beobachtungsebene der
IV M wiére es hier nicht moglich gewesen zu bestimmen wie das Mikro-Verhalten an-
gepasst werden miisste, damit ein valideres Simulationsverhalten entsteht.

¢ Ermittlung heterogener IVM auf der Makro-Ebene: Im zweiten Teil der heteroge-
nen Fallstudie konnte der Makro-Kalibrierungsschritt erfolgreich abgeschlossen wer-
den und heterogene IV M mit 132-Werten fiir alle 1000 Einkaufsagentenmodelle auf
der Mikro-Ebene ermittelt werden. Dies wire mit einem Black-Box-Kalibrierungs-
verfahren in begrenzter Zeit nicht moglich gewesen.

o Zerlegbarkeit von KPgeoumeatet auf der Mikro-Ebene: In der Fallstudie war
es moglich, im Kalibrierungsschritt auf der Mikro-Ebene das Gesamtkalibrierungs-
problem White-Box in unabhdngige Teilprobleme fiir jeden Agenten zu zerlegen.
Hierdurch waren die Parametersuchraume fiir jedes Teilproblem deutlich kleiner als
im Gesamtproblem. Dies ist ein Vorteil gegeniiber der Anwendung eines Black-Box-
Kalibrierungsverfahrens, das mit der enormen Parameteranzahl nicht hitte sinnvoll
umgehen konnen.

Zwar konnten im konkrete Problem der Fallstudie die Teilprobleme nicht gelost
werden, die Ursache hierfiir lag aber in Inkonsistenzen in den verwendeten
Geschiftsdaten. Die eigentliche Zerlegbarkeit des Kalibrierungsproblems ist ein Vor-
teil des Makro-Mikro-Verfahrens.

15.10.4.2 Probleme und Abhidngigkeiten des Makro-Mikro-Verfahrens in der Fallstudie

In der Fallstudie zeigten sich aber auch die Abhdngigkeiten des Makro-Mikro-Verfahrens
und daraus resultierende Probleme bei der Anwendung, die es letztendlich nicht méglich
machen den Mikro-Kalibrierungsschritt des Makro-Mikro-Verfahrens fiir den zweiten Teil
von K Paeotmeatet abzuschliefSen:

e Definition der Randbedingungen fiir das Reverse-Engineering: Die Ermittlung der
IV M auf der Makro-Ebene hdngt stark von den im Reverse-Engineering verwende-
ten Randbedingungen ab. Zundchst waren die Randbedingungen so gewdihlt, dass es
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keine heterogene Parametereinstellung geben konnte, die valideres Gesamtverhalten
erzeugen konnte als die bereits bekannte homogene. Im zweiten Schritt wurden die
Randbedingungen angepasst und heterogene IV M ermittelt. Dies zeigt wie grofs der
Einfluss der Randbedingungen im Reverse-Engineering ist und wie viel man bei ih-
rer Definition richtig oder falsch machen kann. Die Aufstellung der Randbedingun-
gen ist daher selbst ein wichtiges Problem, das bei der Anwendung des Makro-Mikro-
Verfahrens nicht unterschitzt werden darf.

Abhingigkeit von IVM und Mikro-Modellen: Die Kalibrierbarkeit der Mikro-
Modelle hiangt stark davon ab, wie gut die IV M und die Mikro-Modelle zusammen-
passen. Dieser Punkt wurde bereits im homogenen Fall diskutiert, wog aber im zwei-
ten der heterogenen Fallstudie besonders schwer. Die Mikro-Modelle der einzelnen
Agenten konnten nicht so kalibriert werden, dass ihr Verhalten dem der zugehérigen
IV M entsprach.

15.11 Zusammenfassung der Evaluation des Makro-Mikro-

Verfahrens

In der dreiteiligen Evaluation des Makro-Mikro-Verfahrens wurden zum einen die Anwend-
barkeit des Verfahrens auf verschiedene Fallstudien, notwendige Randbedingungen zum
Einsatz des Verfahrens und die Effizienz des Kalibrierungsansatzes im Vergleich zu Black-
Box-Ansétzen untersucht.

e Es wurde gezeigt, wie die fiir Black-Box-Kalibrierung beschriebenen Kalibrierungs-

probleme auf Makro-Mikro Kalibrierungsprobleme abgebildet werden konnen. Am
kiinstlichen Beispielmodell wurden die Voraussetzungen fiir das Makro-Mikro-
Verfahren diskutiert.

Es zeigte sich, dass die Kalibrierung des Einkaufsmodells mit dem Makro-Mikro-
Verfahren mit einer deutlich verringerten Anzahl an Simulationsldufen im Vergleich
zu Black-Box-Verfahren durchgefiihrt werden konnte. Dies konnte sowohl fiir den Fall
homogener als auch fiir den Fall heterogener Agentenparameter beobachtet werden.
Im Allgemeinen hingt die Effizienz des Makro-Mikro-Verfahrens fiir ein spezifisches
Kalibrierungsproblem aber von der bewussten Anwendung des Verfahrens auf der
Grundlage von zusdtzlichem verfiigbaren Kalibrierungswissens auf der Ebene des ag-
gregierten Agentenverhaltens ab.

Es wurde beobachtet, dass die Kalibrierung mit dem Makro-Mikro-Verfahren zu min-
destens genauso validem Simulationsverhalten fiihrte wie die Black-Box-Kalibrierung.
Die Analyse der Ergebnisse zeigte auch, dass das Verfahren im Allgemeinen zu besse-
ren Ergebnissen als die Black-Box-Kalibrierung kommen kann. Dies hingt stark davon
ab, wie gut IV M ermittelt werden kénnen und wie gut die Mikro-Modelle beziiglich
der IV M kalibriert werden konnen.

Es konnte fiir die Fallstudie gezeigt werden, dass das Makro-Mikro-Verfahren den
Einsatz von White-Box-Zerlegungstechniken ermdoglicht, was bei Black-Box-Verfahren
nicht moglich war. Im Allgemeinen hingt der Einsatz der White-Box-Techniken von
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der Komplexitdt des Mikro-Modellverhaltens und dem verfiigbaren Wissen tiber die
Wirkungszusammenhénge im Originalsystem ab.

e Ein weiterer wichtiger beobachteter Punkt war, dass die Randbedingungen, die fiir
das Reverse-Engineering eingesetzt werden entscheidenden Einfluss auf die Generie-
rung der IV M haben. Kleine Anderungen an den Randbedingungen fithren zu andern
IV M. Sind die Randbedingungen daher bei der Kalibrierung nicht vollstindig klar ist
es daher schwierig valide IV M zu ermitteln.

e Ein letzter Punkt der beobachtet werden konnte, war, dass es von entscheidender
Wichtigkeit ist, Validitit der IV M genau spezifizieren zu konnen. Ist dies nicht
moglich oder ist man unsicher, wie sich valide IV M in der Simulation verhalten soll-
ten, lauft man Gefahr, dass die IV M nicht prdzise bestimmbar sind und das Makro-
Mikro-Verfahren nur schwer einsetzbar ist.

Insgesamt hat die Evaluation gezeigt, dass das Makro-Mikro-Verfahren deutliche Vorteile
gegentiiber der Black-Box-Kalibrierung haben kann, aber der erfolgreiche Einsatz des Makro-
Mikro-Verfahrens stark von der Erfiillung verschiedener Voraussetzungen abhéngt. Die Vor-
aussetzungen lassen sich darauf zurtickfithren, dass der Nutzer moglichst genau auf der
Makro-Ebene des aggregierten Agentenverhalten spezifizieren konnen muss, wie valides
Verhalten auf dieser Ebene aussieht und wovon es abhingt. Je weniger Wissen der Nut-
zer iiber das Verhalten auf der Makro-Ebene hat desto schwieriger und langwieriger wird
der Einsatz des Makro-Mikro-Verfahrens. In einem solchen Fall verliert das Makro-Mikro-
Verfahren immer mehr Vorteile, die es gegeniiber dem Einsatz von Black-Box-Verfahren ha-
ben kann.
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Kapitel 16

Evaluation: Heterogenitatssuche

In diesem Kapitel wird die in Kapitel 10 beschriebene Technik zur Heterogenitatssuche in
den Agentenparametern evaluiert. Die Evaluierung ist in zwei Teile gegliedert:

1. Untersuchung von Vorteilen der Heterogenititssuche im Vergleich zur Kalibrierung
mit vollstindiger Heterogenitit in den Parameterwerten. Die Untersuchung wird an
mehreren konstruierten Beispielen durchgefiihrt, fiir die jeweils bestmogliche Validitat
und benétigte minimale Heterogenitit in den Parameterwerten der Agenten zum Er-
reichen dieses Validitdtsgrades vorgegeben sind. Anhand dieser Beispiele wird unter-
sucht, bis zu welchem benoétigten Validitdtsgrad die Heterogenitidtssuche im Vergleich
zu Kalibrierung mit vollstindiger Heterogenitdt Vorteile hinsichtlich der insgesamt
benotigten Anzahl an Simulationsldufen bietet.

2. Im zweiten Teil wird die Heterogenititssuche am Beispiel der Fallstudie der
Agenten-basierten Einkaufssimulation demonstriert. Die besondere Schwierigkeit
dieses Problems besteht darin, dass die benétigte Ahnlichkeitsfunktion fiir die Hetero-
genitdtssuche unbekannt ist. Dies wiirde eine Kalibrierung bei vollstandiger Heteroge-
nitdt notwendig machen, was aber aufgrund der riesigen Anzahl an Parameterwerten
nicht moéglich ist. Es wird daher anhand der Fallstudie demonstriert, wie die Hete-
rogenititssuche als Mittel zur Untersuchung verschiedener méglicher Ahnlichkeits-
funktionen eingesetzt werden kann.

16.1 Evaluierungsziele

Die Evaluation in diesem Abschnitt wird anhand mehrerer Varianten eines kiinstlichen Mo-
dells mit bekannter benotigter Heterogenitdt in den Parameterwerten und anhand der Fall-
studie der Agenten-basierten Einkaufssimulation durchgefiihrt.

Die Evaluationsziele dabei sind:

e Funktionalitit des Vorgehens (konstruiertes Modell):

Zunichst wird die Seite der Funktionalitdt des Vorgehens betrachtet. Es soll fiir ver-
schiedene Varianten eines kiinstliches Evaluationsmodells gezeigt werden, dass je-
weils die geringste Heterogenitétsstufe in den Agentenparametern, die zu , validem”
Simulationsverhalten (beziiglich einer gewihlten Zielfunktion) fiihrt, identifiziert wer-
den kann. Dies wird fiir unterschiedliche Problemvarianten untersucht.

251
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e Verringerung der Anzahl benétigter Simulationsldufe:

Auf der Seite der Sucheffizienz soll gezeigt werden, dass es Kalibrierungsprobleme
gibt, in denen sich der Einsatz der Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche im Vergleich
zu einer reinen Black-Box-Kalibrierung mit vollstindig heterogenen oder homogenen
Parameterwerten lohnt. Hierzu soll gekldart werden, bis zu welchem benétigten Maf3
an Heterogenitit in den Parameterwerten der in Abschnitt 10 beschriebene Ansatz zur
Heterogenitédtssuche weniger Simulationsldufe bis zur Identifikation eines Modells mit
validem Simulationsverhalten benétigt, als ein einzelner Kalibrierungslauf mit ma-
ximaler Heterogenitdt in den Parametereinstellungen. Wenn zu viele Parameter ka-
libriert werden miissen, kann die Heterogenitdtssuche auch die einzige Mdoglichkeit
sein, die Kalibrierung durchzufiihren.

Dabei werden zwei Fille betrachtet:

— Wie viele Simulationsldufe werden benotigt, um die geeignete Parametereinstel-
lung zu finden (Abbruch der Suche durch Vorwissen iiber optimalen Wert der
Zielfunktion)?

— Wie viele Simulationsldufe werden bendtigt, um zu verifizieren, dass man mit ei-
ner hoheren Heterogenititsstufe keinen besseren Wert der Zielfunktion erreichen
kann?

e Funktionalitit des Vorgehens (Fallstudie): Evaluationsziele fiir die Fallstudie Ein-
kaufssimulation: Der Evaluationsteil zur Fallstudie der Einkaufssimulation wird an-
hand zweier Heterogenitdtsprobleme H Pretpk pist und H PHetEK Zone durchgefiihrt,
deren Ergebnisse jeweils mit dem Kalibrierungsergebnis verglichen werden, das
bei der Kalibrierung homogener Parameter erreicht werden konnte (siehe z.B.
KPGeoUmeaHom)-

In den Fallstudien wird untersucht:

— Wie gut der Ansatz der Heterogenititssuche funktioniert, wenn das Ahnlichkeits-
kriterium fiir die Heterogenitatssuche nicht bekannt ist.

— Welchen Einfluss das gewéhlte Giitemaf fiir die Kalibrierung auf den Verlauf der
Heterogenitétssuche hat.

16.2 Kiinstliches Evaluationsmodell (HPxetALs)

In diesem Teilabschnitt wird die Technik der Heterogenitdtssuche anhand verschiedener
Varianten eines einfachen konstruierten Beispiels mit vorgegebenen optimalen Parame-
tereinstellungen bewertet. Es werden mehrere solche Varianten des Beispielmodells mit
verschiedenen benétigten Heterogenitétseinstellungen in den Parameterwerten der Agen-
ten verwendet. Die Varianten entstehen aus einem Grundmodell. Dabei wird jeweils fiir
das Modell eine andere Zielheterogenitédtsverteilung und unterschiedliche benétigte Ziel-
parametereinstellungen fiir die Agenten gewéhlt. Im einfachsten Fall bilden alle Agenten
eine Gruppe und es miissen homogene Parameterwerte gefunden werden. In komplexeren
Beispielen werden fiir die Agenten unterschiedliche Zielgruppierungen mit unterschiedli-
chen Parameterwerten festgelegt. Die Heterogenitdtssuche muss dann die richtigen hetero-
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genen Parametereinstellungen fiir die (der Suche unbekannten) Zielgruppierungen finden.
Das Grundmodell wird im Folgenden beschrieben.

16.2.1 Aufbau des konstruierten Evaluierungsmodells

Das konstruierte Grundevaluierungsmodell besteht aus neun in einer Umwelt verteilten
Agenten, fiir die jeweils ein Parameter auf einen bestimmten (dem Kalibrierer unbekann-
ten) Zielwert hin kalibriert werden miissen. Das Heterogenitdtsproblem besteht darin, dass
bei Start der Kalibrierung nicht bekannt ist, welcher Heterogenititsgrad in den Parameter-
werten tatsdchlich bendtigt wird. Die raumliche Anordnung der Agenten wird in Abbildung

16.1 dargestellt.
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Abbildung 16.1: Kiinstliches Modell zur Heterogenitatsanalyse.

Im Beispielmodell wird die benétigte Heterogenitit der Agenten durch die rdumliche Nédhe
der Agenten zueinander bestimmt. Im homogenen Fall bilden alle Agenten eine gemeinsa-
me Gruppe. In Varianten mit hoherer bendtigter Heterogenitétsstufe werden die Agenten
aufgrund ihrer rdumliche Nahe zueinander in die fiir die Variante vorgegebene Anzahl an
Gruppen eingeteilt. In Abbildung 16.1 wurde den einzelnen Agenten jeweils eine Nummer
zugeordnet, iiber die in Tabelle 16.1 referenziert werden kann, wie die Zielgruppierungen
fur die einzelnen Heterogenitadtssuchen gewdhlt wurden.

Die im kiinstlichen Modell verwendeten Agentenmodelle sind degeneriert, da ein explizites
Agentenverhalten im Beispielmodell nicht vorhanden ist. Ein solches wird fiir die hier
beabsichtigte Untersuchung am kiinstlichen Modell nicht benétigt. Fiir die Auswertung des
Validierungskriteriums kann angenommen werden, dass die Agenten sich dann valide ver-
halten, wenn ihre Parameterwerte den festgelegten Zielparameterwerten entsprechen. Auf
diese Weise muss zur Auswertung der Validitdat nur der Vektor der Agentenparameterwerte
mit den entsprechenden Zielwerten verglichen werden. Als Konsequenz gibt es auch keine
wirklichen Simulationsldufe im kiinstlichen Modell. Der Ausgangszustand des Modells in
der Simulation ist gleich seinem Endzustand.

In Tabelle 16.1 werden die untersuchten Varianten dargestellt. Jede Modellvariante zeichnet
sich durch eine unterschiedliche benotigte Heterogenitétsstufe aus, die wahrend der Kali-
brierung mit Heterogenitadtssuche identifiziert werden muss und deren Parameterwerte ent-
sprechend eingestellt werden miissen. Die Modellvarianten reichen von einer Situation, in
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Heterogenititsstufe der Vari- | Vorgegebene Ziel-Gruppen von Agenten mit homogenen
ante Parameterwerten in den jeweiligen Varianten
1 (0,1,2,3,4,5,6,7,8)

2 (0,1,2,3,4,5) (6,7,8)

3 (0,1,2) (3/4,5) (6,7,8)

4 (0,1,2) (34,5) (6) (7,8)

5 (0,1,2) 3) (4,5) (6) (7,8)

6 (0) (1,2) B) (4,5) (6) (7,8)

7 (0) (1) (2) (3) (4,5) (6) (7,8)

8 0) (1) (2) 3) (4) (5) (6) (7,8)

9 0) (1) 2) (3) (4) 5) (6) (7) (8)

Tabelle 16.1: Modellvarianten fiir die Evaluation der Heterogenitédtssuche am kiinstlichen Modell.

der vollkommen homogenen Parameterwerte benétigt werden (in diesem Fall gentigt die
Kalibrierung eines einzigen Parameterwertes fiir alle Agenten) iiber verschiedene Heteroge-
nitdtskonstellationen bis zur Notwendigkeit vollkommen heterogener Parameterwerte (je-
der Agent benétigt einen individuellen von den anderen Agenten unterschiedlichen Para-
meterwert), um eine optimale Bewertung der Zielfunktion zu erreichen.

16.2.2 Validierungskriterium

Als ,Validierungskriterium” fiir die einzelnen Modellvarianten wird eine Zielfunktion
Z Fretaps €ingesetzt, welche die absolute Abweichung der ermittelten Parameterwerte der
Agenten von den im der jeweiligen Variante vorgegebenen Zielparameterwerten misst. Die
konkreten Werte der Zielwerte sind fiir die Untersuchung nebenséachlich und wurden frei
gewdhlt. Es wurde aber sichergestellt, dass alle Agenten einer Gruppe die gleichen Zielwerte
hatten und Agenten unterschiedlicher Gruppen verschiedene.

16.2.3 Evaluierungsbeispiele

Die Evaluation wird zundchst jeweils getrennt in den in Tabelle 16.1 dargestellten Vari-
anten durchgefiihrt. Tabelle 16.1 zeigt verschiedene Heterogenitdtsvarianten, in denen die
Agenten des Grundmodells zu Gruppen mit gleichen benétigten Parameterwerten zusam-
mengefasst werden. Die Zuordnung der Agenten zu Gruppen wird aufgrund der Identi-
fikationsnummern aus Abbildung 16.1 durchgefiihrt. Die erste Spalte der Tabelle zeigt die
Benennungen der einzelnen Varianten durch die jeweils bendtigten Heterogenititsstufen.
Die zweite Spalte zeigt die in der jeweiligen Variante erforderliche Aufteilung der Agen-
ten in Gruppen (homogene benétigte Parameterwerte innerhalb der Gruppen, heterogene
zwischen den Gruppen). Geklammerte Agenten sind in einer Gruppe. Die Zuordnung der
Agenten zu den Gruppen der einzelnen Modellvarianten erfolgt nicht willkiirlich, sondern
entfernungsbasiert. Die Agenten wurden beim Entwurf der Varianten mit einem k-Medoids-
Cluster-Verfahren aufgrund ihrer Entfernung zueinander in die jeweils fiir die Variante vor-
gesehene Anzahl an Gruppen eingeteilt.

16.2.4 Evaluierungsziele pro Modellvariante

In jeder Modellvariante besteht das Ziel darin:



16.3. HPygTABs: BLACK-BOX-VERFAHREN 255

e Die insgesamt ,beste” Parametereinstellung zu finden, d.h. diejenige Parameter-
einstellung, die der vorgegeben Ziel-Einstellung fiir die jeweilige Beispielvariante ent-
spricht.

e Dabei moglichst wenige Simulationsldufe zu benutzen.

o Als Nebeneffekt der Parametersuche, die in der jeweiligen Variante vorgesehene He-
terogenitatseinstellung der Agenten zu identifizieren.

Insgesamt wird dann durch den Vergleich aller Ergebnisse aus den Modellvarianten un-
tersucht, bis zu welcher bendtigten Heterogenititsstufe die Heterogenitdtssuche hinsicht-
lich der insgesamt benoétigten Simulationsldufe Vorteile beziiglich der Kalibrierung bei
vollstindiger Heterogenitat geboten hat.

16.2.5 HPpyetans: Problembeschreibung

Die Beschreibung des Kalibrierungsproblems mit Heterogenitdtssuche in diesem Abschnitt
ist gegeben durch das folgende Heterogenitdtsproblem:

HPyetaps = ((({UM}vAMF)7VK)7 (QvWQ))

AMF = {IAMF,,...,IAMFy}: Menge der Familien der Agentenmodelle

VK = {(Y0, ZF))

ZF;: Absolute Abweichung des Parameterwertes von Agent; vom in der jeweiligen
Variante vorgesehen Ziel-Parameterwert fiir diesen Agenten.

e Q) = Dist(Agent;, Agenty,)

Dist(Agent;, Agenty,): Die Entfernung zweier Agenten j und k zueinander.

W, = ([1;9])

16.3 HPpxeians: Black-Box-Verfahren

H Pyt aps kann mit reinen Black-Box-Verfahren angegangen werden. In einem Black-Box-
Verfahren, werden die Parameterwerte auflerhalb der Simulation gedndert und dann in die
Simulation eingesetzt.

Hierfiir gibt es in H Py 4ps intuitiv zwei Moglichkeiten:

e Setze Wertebereich W, = ([1;1]), also homogene Parameterwerte fiir alle Agenten.
In diesem Fall wiirden allen Agenten in der Black-Box-die gleichen Parameterwerte
eingesetzt.

e Setze Wertebereich W, = ([9;9]), also heterogene Parameterwerte fiir alle Agenten. In
diesem Fall wiirden fiir jeden Agenten in der Black-Box individuelle Parameterwerte
kalibriert.
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Startpunkt Temperatur- Temperatur- | Temperatur- Gradienten- Schrittweiten-
Start Ende abschwachung| schidtzung adaption
| Zufall | 0,005 | 0,0005 10,9 | Ja | Ja

Tabelle 16.2: Simulated Annealing Parameter.

Im Rahmen dieser Evaluation ist nur der zweite Fall interessant, da bei der Kalibrierung ho-
mogener Parameterwerte nur fiir die erste Variante eine geeignete Parametereinstellungen
gefunden werden kann. Aus diesem Grund muss die Kalibrierung mit Black-Box-Verfahren
unabhéngig von der jeweiligen Variante immer durch Kalibrierung vollkommenen hetero-
gener Agentenparameter durchgefiihrt werden.

16.3.1 Durchfiihrung der einzelnen Kalibrierungslaufe

Zur Durchfiihrung der Black-Box-Kalibrierungsldufe wurden das im DAVINCI Kalibrierer
umgesetzte Simulated Annealing Verfahren eingesetzt. Die Einstellungen des Suchverfah-
rens konnen Tabelle 16.2 entnommen werden.

Da das Simulated Annealing Verfahren ein heuristisches Suchverfahren ist und die Parame-
terkalibrierung jeweils von einer zufilligen Anfangskonfiguration gestartet wurde, wurden
samtliche Kalibrierungsldufe 10 Mal wiederholt und zur Auswertung, die Anzahlen der je-
weils benotigten Kalibrierungsldufe gemittelt.

16.3.2 HPpyetans: Kalibrierungsergebnis Black-Box-Verfahren

Das Black-Box-Suchverfahren war bei der Suche nach vollstindig heterogenen Parameter-
werten in jeder Problemvariante in der Lage, die optimale Parametereinstellung hinsicht-
lich des Zielkriteriums zu finden. Entscheidend fiir den Vergleich mit der Kalibrierung mit
Heterogenitatssuche ist, wie viele Simulationsldufe jeweils benétigt werden, um zum Kali-
brierungsergebnis zu gelangen. Bei der Black-Box-Kalibrierung vollstindig heterogener Pa-
rameterwerte wurden in jeder Variante bei 10 Wiederholungen durchschnittlich zwischen
230 und 260 Simulationsldufen zu Ermittlung der vorgegebenen Zielparametereinstellung
bendtigt. Die ermittelte Parametereinstellung entsprach jeweils genau den vorgegebenen
Werten und entsprechend konnten die fiir die Variante vorgesehene Gruppeneinteilung der
Agenten aus der ermittelten Parametereinstellung abgelesen werden. Die Anzahl pro Va-
riante bendtigter Simulationsldufe war unabhingig von der konkreten Heterogenititsstufe
der jeweiligen Problemvariante. Uber alle Varianten gemittelt wurden durchschnittlich 247
Simulationsldufe zur Ermittlung der gesuchten Parametereinstellung benétigt. Die Detail-
ergebnisse sind in Tabelle 16.3 dargestellt. Dabei ist in der Tabelle ,HS” die Heterogenitéts-
stufe, ,# X” die bendtigte Anzahl an Simulationsldufen in Wiederholung X, ,MW" der
Mittelwert aller Wiederholungen dieser Stufe und ,STD” die Standardabweichung.

16.4 HPiyetans: Kalibrierung mit Heterogenitatssuche
Zur Durchfithrung der Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche wurde das im DAVINCI Kali-

brierer umgesetzte Verfahren aus Abschnitt 10 eingesetzt. Innerhalb des Verfahrens zur He-
terogenitdtssuche wurden samtliche Parameterkalibrierungen mit dem auch fiir die Black-
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HS [#1 [#2 [ #3 [#4 [#5 |[#6 |[#7 [#8 [#9 [#10 [MW [STD |
233 [212 [196 [200 [212 [198 [269 [236 [263 [290 [2309 ] 3329
304 [ 266 [264 [282 [223 [235 [319 [217 [243 [211 |[2564 | 37.05
245 [300 [258 [275 [209 |237 [237 [296 |248 [237 [2542 2857
266 [ 255 [ 271 | 257 [269 [236 [231 [240 [246 [271 |2542] 1516
293 [231 [ 239 [228 [271 | 217 [224 [225 [229 [257 2414|2449
238 [295 [249 |208 [250 [214 [268 [228 [301 [243 |2494 3106
258 [ 305 [233 [230 [225 [ 203 [228 [263 |251 |[227 24232829
289 [270 [263 252 [220 [238 [206 [222 [217 [231 |2408]26.79
227 [256 [301 [201 [267 [273 [221 [269 [255 [211 [2481 3179

O| O | O Q1| x| W N~

Tabelle 16.3: Anzahl benétigter Simulationsldufe zur Losung mit Black-Box-Verfahren.

Box-Suche eingesetzten Simulated Annealing Verfahren durchgefiihrt, fiir das die identi-
schen Steuerungsparameterwerte wie im Black-Box-Ansatz gewidhlt wurden.

16.5 HPuetans: Ergebnis der Heterogenitiatssuche

Die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche war in jedem Problemszenario in der Lage:
¢ Die in der Variante vorgegebene Zielparametereinstellung zu finden.

e Die Zielparametereinstellung auf der minimalen in der jeweiligen Variante benétigten
Heterogenitétsstufe zu identifizieren. Dies bedeutet, dass die Parametereinstellung
(auf8er in Variante 9) nicht erst bei Kalibrierung mit vollstindiger Heterogenitat (wie
beim Black-Box-Verfahren) erfolgreich war, sondern bereits zuvor, wenn die Agenten
in die tatsdchlich benotigten Gruppen eingeteilt wurden.

16.5.1 HPpyetans: Evaluationsergebnisse der Heterogenitdtssuche

Die Kalibrierung mit Heterogenitidtssuche war in der Lage, eine Parametereinstellung zu fin-
den, die zum besten Simulationsverhalten beztiglich des Bewertungskriteriums fiihrte. Ent-
scheidend fiir den Vergleich der beiden Ansitze ist daher, wie effizient das Kalibrierungser-
gebnis gefunden werden konnte, d.h. wie viele Simulationsldufe jeweils fiir die Kalibrierung
notig waren. Die Black-Box-Suche fiihrte nur einen Kalibrierungslauf durch, musste jedoch
einen sehr grofien Suchraum durchsuchen. Die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche fiihrte
mehrere Kalibrierungsldufe mit ansteigender Heterogenitit in den Parameterwerten durch.
Dafiir waren jedoch die Suchrdume der meisten Teilkalibrierungsldufe deutlich kleiner als
bei der Black Box-Suche. Um bewerten zu konnen, in welchen Einsatzszenarien sich die Ver-
wendung der Kalibrierung mit Heterogenitidtssuche lohnt, muss daher untersucht werden,
in welchen Féllen der Aufwand mehrere einfachere Kalibrierungsldufe durchzufiihren ge-
ringer ist als der fiir einen komplexeren Kalibrierungslauf.

16.5.1.1 Evaluationsergebnis zur Anzahl benétigter Simulationsldufe

Abbildung 16.2 fasst die Ergebnisse zu den einzelnen Kalibrierungen der Varianten zusam-
men. Wie beim Black-Box-Verfahren wurden auch fiir die Heterogenitadtssuchen jeweils 10
Wiederholungen durchgefiihrt. Auf der X-Achse wird die Heterogenitétsstufe der jeweiligen



258 KAPITEL 16. EVALUATION: HETEROGENITATSSUCHE

Problemvariante dargestellt. Auf der Y-Achse der Mittelwert und die Standardabweichung
der Anzahl benétigter Simulationsldufe bei Anwendung des in Abschnitt 10 beschriebenen
Verfahrens bis zum erfolgreichen Abschluss der Kalibrierung.

Die horizontale durchgezogene Linie zeigt die in den jeweiligen Varianten benétigten
Mittelwerte und Standardabweichungen der Anzahlen an Simulationsldufen, welche die
Black-Box-Kalibrierung vollstandig heterogener Parameterwerte benétigte.

Die gestrichelte Linie zeigt die Mittelwerte und Standardabweichungen der Anzahl
benotigter Simulationsldufe bei Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche und automatischer
Verifikation des Ergebnisses, d.h. bei Verwendung der Monotonieannahme als Abbruch-
kriterium. In diesem Fall wurde nach der Identifikation der besten Parametereinstellung
immer noch ein zusitzlicher Kalibrierungslauf auf der ndchsten Heterogenitatsstufe durch-
gefiihrt, an Hand dem die optimale Parametereinstellung verifiziert wurde (siehe Abschnitt
10, die Kalibrierung wird erst abgebrochen, wenn auf der ndchsthoheren Heterogenititsstufe
keine Verbesserung hinsichtlich V K erzielt werden kann).

Die gepunktete Linie zeigt die Mittelwerte und Standardabweichungen der Anzahl
benotigter Simulationsldufe, fiir den Fall, dass zu Beginn der Suche bereits der optimale
Wert von V K bekannt ist. Es wurde also das schwellwertbasierte Abbruchkriterium ver-
wendet. In diesem Fall kann Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche nach dem Ende des
Kalibrierungslaufes, der das optimale Kalibrierungsergebnis identifiziert hat abgebrochen
werden (siehe Abschnitt 10). Dies spart den zusitzlichen Kalibrierungslauf zur Verifikation.
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Abbildung 16.2: Evaluation der Kalibrierung mit Heterogenititssuche am kiinstlichen Modell.

Abbildung 16.2 zeigt, dass im Evaluationsmodell bis zu einer benétigten Heterogenitit in
den Parameterwerten von 40 — 50%, d.h. Heterogenitatsstufe 4-5, durch das Kalibrierungs-
verfahren mit Heterogenitdtssuche weniger Simulationsldufe benétigt wurden, als wenn di-
rekt eine Kalibrierung mit maximaler Heterogenitétsstufe durchgefiihrt wiirde (im Falle von
Heterogenitédtssuche mit Verifikation des Ergebnisses knapp tiber Heterogenitatsstufe 4, oh-
ne Verifikation knapp {tiber Stufe 5).

Der Einsatz der Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche lohnt sich, wenn entweder eine be-
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stimmte Heterogenitat in den Parameterwerten durchgesetzt werden soll (Heterogenitat als
Randbedingung) oder vermutet wird, dass eine im Vergleich zur maximal moglichen Hete-
rogenitdt in den Parameterwerten geringere Heterogenitit (< 50%) benotigt wird.

Weitere positive Aspekte des Verfahrens sind:

o die Moglichkeit explizite Randbedingungen an die Struktur der Parameterheteroge-
nitdt durchsetzen zu kénnen.

e Effizienzgewinne hinsichtlich der benétigten Simulationsldufe fiir die Parameterkali-
brierung.

e Vereinfachung des Kalibrierungsproblems fiir die Parameterwerte einer sehr grofsen
Agentenmenge.

16.6 Heterogenititssuche in der Einkaufssimulation

Die Evaluation anhand der kiinstlichen Beispiele demonstriert den Nutzen des Verfahrens,
wenn individuelle Agentenparameter kalibriert werden miissen, aber vermutet wird, dass
nicht jeder einzelne Agent individuelle Parameterwerte benétigt. Eine Schwierigkeit bei der
praktischen Anwendung des Verfahrens ist die Spezifikation einer geeigneten Ahnlichkeits-
funktion durch den Nutzer. Kann keine geeignete Ahnlichkeitsfunktion spezifiziert werden,
sind die gebildeten Gruppen von Agenten unter Umstdnden ungeeignet.

Im Folgenden werden anhand der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation
zwei Kalibrierungsprobleme mit Heterogenitdtssuche untersucht.

¢ Im ersten Kalibrierungsproblem mit Heterogenitdtssuche wird eine explizite Gruppen-
zuordnung auf der Menge der Agenten von den Doménenexperten als Randbedin-
gung an die Kalibrierung vorgegeben und die Kalibrierung auf Basis dieser Randbe-
dingung durchgefiihrt.

e Im zweiten Beispiel wird durch die Experten keine explizite Gruppierungsvorgabe,
sondern lediglich ein Gruppierungskriterium und ein Wertebereich fiir mogliche An-
zahlen an Agentengruppen vorgegeben. Dann wird mit Hilfe der in dieser Arbeit ent-
wickelten Kalibrierung mit Heterogenitédtssuche nach einer geeigneten Heterogenitéts-
stufe mit zugehoriger Parametereinstellung gesucht.

Ein Effizienzvergleich mit einer Kalibrierung bei vollstindiger Parameterheterogenitat wird
aufgrund des zu grofien Parametersuchraums nicht durchgefiihrt. Anhand der Fallstudie
wird gezeigt, wie verschiedene Ahnlichkeitsfunktionen untersucht werden kénnen und wie
die Heterogenititssuche fiir eine konkrete Ahnlichkeitsfunktion funktioniert. Am Ende der
beiden Fallstudien werden die Evaluationsergebnisse zusammengefasst.

16.7 HPgk3Gruppen: Problembeschreibung

Im ersten betrachteten Teilproblem wird eine Variante von K Pgeot/meaHom betrachtet, die um
eine von den Domidnenexperten fest vorgegebene Heterogenititsrandbedingung erweitert
wurde.
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16.7.1 HPgksGruppen: Vorgegebene Randbedingung

Die in dieser Fallstudie verwendete Modellstruktur entspricht der aus K PgeotrmeaHom- Die
1000 simulierten Einkaufsagenten nehmen die charakteristischen Merkmale Preis, Sorti-
ment, Qualitit und Distanz wahr. Preis, Sortiment und Qualitit werden {iiber logistische
Funktionen wahrgenommen, deren Parameter kalibriert werden miissen (d.h. neun zu kali-
brierende Parameterwerte Py ). Die von den Doméanenexperten vorgegebene Randbedin-
gung an die Heterogenitidt der Agentenparameter teilte die Einkaufsagenten in drei Grup-
pen:

o AGFgsiqa:: Simulierte Agenten ,,wohnen” in der grofsten Stadt der Region, Umea.
o AGFymiand: Simulierte Agenten ,wohnen” in den Randbezirken der Stadt Umea.
o AGFHinteriana: Simulierte Agenten ,,wohnen” aufserhalb der Stadt Umea.

Abbildung 16.3 zeigt eine Visualisierung einer moglichen Gruppeneinteilung.
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Abbildung 16.3: Von Doméanenexperten vorgegebene Gruppierung der Einkaufsagenten in drei Gruppen: (1) Umea Stadt, (2)
Umea Umland und (3) Hinterland.

16.7.2 HPgk3Gruppen: Problemformalisierung

K Pgk3Gruppen Wird formalisiert als:

HPprscruppen = (({UM}), AME,VE), (2, Wy))

e AMF = {IAMF,,...,IAMF;,... 1AM Fyg9}(i € N): Die Familien aller individuellen
Agentenmodelle.

e VK = {GZF}: Das unquadratische Giitemaf$ aus Abschnitt 7.5.
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o IAMF; = (Sag,Pramr,) mit Sag: Die Struktur Sug ist die gleiche wie in
K FPgeoumeatiom und Pramr; = < Ppreisi ;- - - PQualitits ., >- Es werden 27
Parameterwerte von Parametern logistischer Wahrnehmungsfunktionen kalibriert. 3
Parameter pro Wahrnehmungsfunktion fiir Preis, Sortiment und Qualitdt und dies je-
weils fiir 3 Gruppen G1, G2 und G3.

o (): die TAMF; werden von den Experten fest einer von drei Gruppen AGFsiqat,
AGFumiand, AGFHinterland Zugeordnet. Daher ist die Ahnlichkeitsfunktion in diesem
Fall sehr degeneriert. Sie gibt fiir zwei Agenten 0 zuriick, wenn sie zur gleichen Grup-
pe gehoren und 1 sonst.

o Wy =([3:3)])

16.8 HPgks3Gruppen: Kalibrierung mit Heterogenitiatssuche

Die Kalibrierung von H Pgr3Gruppen Wurde mit dem DAVINCI-Kalibrierer durchgefiihrt.
Als Suchverfahren wurde eine Kombination aus Evolutiondrer Strategie (Grobsuche) und
Simulated Annealing (Feinsuche) eingesetzt.

Auch die wesentlichen Bestandteile der Deklarationen fiir den DAVINCI-Kalibrierer konn-
ten von der Deklaration der Black-Box-Suche fiir K PgeomeaHom Ubernommen werden.
Insbesondere ist keine Anderung der in K PgeomeaHom durchgefiihrten Spezifikation von
Wertebereichen oder die Deklaration zusétzlicher zu kalibrierender Parameter notwendig.

Bei der Deklaration des Kalibrierungsproblems musste vom Nutzer zusitzlich:

e Eine degenerierte Ahnlichkeitsfunktion fiir die Agenten deklariert werden. In diesem
Fall priift die Funktion einfach, ob die Agenten zu selben Gruppierung gehoren.

e Spezifiziert werden, dass Parameter fiir drei AGF gesucht werden sollen.

16.9 HPgkscruppen: Kalibrierungsergebnis mit Heterogenitits-
suche

Bei der Kalibrierung auf der Basis des unquadratischen GiitemafSes konnte kaum Verbesse-
rung der Validitdt des Simulationsverhaltens im Vergleich zum homogenen Fall festgestellt
werden. Ein moglicher Grund ist die besondere Struktur des unquadratischen Giitemafes,
das speziell die Optimierung der Umsatzreproduktion von Geschéften mit groffem Umsatz
forciert. Da die meisten grofien Geschifte in der Stadt Umea liegen, kann vermutet werden,
dass die Heterogenitidtsrandbedingung zu H Pk i 3Gruppen keinen grofien Einfluss auf die Ka-
librierung der Parameterwerte hat. Ein anderer moglicher Grund ist, dass die getroffene
Gruppierung der Agenten ungeeignet war.

Tabelle 16.4 zeigt die Ergebnisse der Kalibrierung im Vergleich zu den bereits bekannten Er-
gebnissen der Black-Box-Kalibrierung von K PgeotmeaHom mit homogenen Parameterwer-
ten. Da in der Heterogenitdtssuche das gleiche Black-Box-Suchverfahren wie in der Fall-
studie K PgeotrmeaHom Verwendet wird, wird in der Tabelle zum Vergleich das beste ermit-
telte Ergebnis mit dem Black-Box-Algorithmus und nicht das Ergebnis des Makro-Mikro-
Verfahrens angegeben.
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| Heterogenitit in den Parameterwerten | Unquadratisches GiitemaR |
Eine homogene Gruppe 0,58
Drei Gruppen gemafs K Pr k3G ruppen 0,605

Tabelle 16.4: Evaluationsergebnisse zur Heterogenititssuche mit drei Gruppen.

16.10 HPEgkDistGruppen: Problembeschreibung

Im zweiten betrachteten Teilproblem wird eine Variante von K Pgeot/meaHom untersucht,
in der nicht wie in H Pgx3cruppen vOm Domédnenexperten eine feste Gruppierungsvorgabe
gemacht, sondern lediglich ein Ahnlichkeitskriterium fiir die Einkaufsagenten vorgegeben
wurde: Die Entfernung der einzelnen Agenten zueinander. Zusitzlich wurde aufgrund der
raumlichen Struktur der simulierten Region die Annahme gemacht, dass die Zahl moglicher
Heterogenitdtsgruppierungen der Agenten zwischen einer und acht Gruppen liegt.

16.10.1 HPgkpistGruppen: Formalisierung
H PEK DistGruppen Wird formalisiert als:
H Ppk pistcruppen = (({UM}, AMF), VK), (2, W,))
o AMF = {IAMF,, ..., IAM Fogy}

e VK: Das unquadratische Giitemafs aus Abschnitt 7.5.

Q: Zur Gruppierung der IAMF wird von den Experten ein Néahe-basiertes Ahnlich-
keitskriterium vorgegeben:

Q(Agent, Agents) = Distanz(Agentl, Agents).

o Wy =([1;8)).

Je nach gewéhlter Gruppierungsanzahl in der Heterogenitadtsvorgabe liegt die Anzahl zu ka-
librierender Parameter zwischen 9 und 72. Abbildung 16.4 zeigt farblich hervorgehoben die
Ergebnisse einer Clusteranalyse fiir die verschiedenen méglichen Gruppenanzahlen auf der
Basis des gewihlten Ahnlichkeitskriteriums. Die Abbildung wurde fiir diese Arbeit zum
einfacheren Verstindnis mit zusétzlichen Beschriftungen versehen. Bei der Clusteranalyse
wurden zundchst zufillig so viele Einkaufsagenten ausgewdhlt wie Gruppen gebildet wer-
den sollten. Diese Agenten bildeten die ,Reprdsentanten” der Gruppen. Dann wurden die
tibrigen Einkaufsagenten auf der Basis des Ahnlichkeitskriteriums jeweils der Gruppe des
zu ihnen dhnlichsten Reprédsentanten zugeordnet. Waren alle Agenten einer Gruppe zuge-
ordnet so wurde fiir jede Gruppe der ,mittelste” Agent beziiglich des Wohnortes als neu-
er Reprédsentant der Gruppe ausgewdhlt. Dann wurden die iibrigen Einkaufsagenten wie-
der neu Gruppen zugeordnet. Dies wurde so lange iteriert, bis sich die Reprdsentanten der
Gruppen nicht mehr dnderten. Die resultierenden Gruppen waren die gesuchten Cluster.

16.11 HPgkDistGruppen: Heterogenititssuche

Die Kalibrierung von H Prx pistGruppen Wurde mit dem DAVINCI-Kalibrierer durchgefiihrt.
Als Suchverfahren wurde eine Kombination aus Evolutiondrer Strategie (Grobsuche) und
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Abbildung 16.4: Verschiedene mogliche Gruppierungen der Agentenmodelle nach Néahe der Agenten zueinander.

Simulated Annealing (Feinsuche) eingesetzt. Da hier zum Teil sehr viele Parameter-
werte kalibriert werden mussten, wurde den einzelnen Teilkalibrierungsldufen jeweils 5000
Simulationsldufe zur Verfiigung gestellt.

16.11.1 Kalibrierungsergebnis mit unquadratischem Giitemaf3

Zunidchst wurde die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche auf Basis des unquadratischen
Gitemafies durchgefiithrt ZF,,quadrqt- Initial wurde dabei die Kalibrierung mit Hetero-
genitdtssuche und aktiviertem automatischen Abbruchkriterium der Monotonieannahme
durchgefiihrt. Die Heterogenitdtssuche brach hier bereits nach der Kalibrierung zweier
Parametergruppen ab. Dies zeigte, dass die Monotonieannahme des Abbruchkriteriums fiir
die Fallstudie unter den gegeben Randbedingungen nicht giiltig war.

Das Experiment wurde dann wiederholt, wobei das automatische Abbruchkriterium de-
aktiviert wurde, d.h. fiir alle acht Heterogenitdtsstufen wurde ein eigener Kalibrierungs-
lauf durchgefiihrt. Tabelle 16.5 zeigt die Ergebnisse der Kalibrierung. Der Tabelle kann
entnommen werden, dass es fiir unterschiedliche Heterogenitdtsstufen praktisch keine
Verdanderungen im erreichten Validitdtsgrad beztiglich ZF),,,quadrat gab. Weiter kann der Ta-
belle entnommen werden, dass wihrend der Kalibrierung der ersten sieben Gruppen jeweils
ein Validitdtsgrad von etwa 0, 58 erreicht wurde. Erst fiir acht Gruppen stieg der erreichte
Validitatsgrad auf ca. 0, 62.

Hierfiir gibt es verschiedene Erkldrungen und sich daraus ergebende Gegenmafsnahmen:
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| Heterogenitit in den Parameterwerten | ZFunquadrat-Wert |

Eine homogene Gruppe 0,58

Zwei Gruppen 0,584
Drei Gruppen 0,581
Vier Gruppen 0, 587
Fiinf Gruppen 0,586
Sechs Gruppen 0,583
Sieben Gruppen 0,583
Acht Gruppen 0,617

Tabelle 16.5: Ergebnisse der Kalibrierung mit Heterogenitatssuche zu H Pg g DistGruppen beziiglich ZFypquadrat

e Ungeeignetes Ahnlichkeitskriterium: War das Ahnlichkeitskriterium falsch gewahlt
konnte Heterogenitdtssuche kein Ergebnis finden. Das vom Fachexperten vorgeschla-
gene Ahnlichkeitsmaf} gruppierte die Agenten nach rdumlicher Néhe (Luftlinie), die
aber die rdaumliche Struktur der unterschiedlichen Geschifte und ihre tatsdchliche
Erreichbarkeit fiir die Einkdufer im Originalsystem nicht widerspiegelte. So ist z.B. die
resultierende Gruppeneinteilung fiir drei Gruppen in Abbildung 16.3 und 16.4 deut-
lich unterschiedlich. Ein alternatives Ahnlichkeitsmaf} kénnte z.B. Bevolkerungsdichte
am Wohnort sein. Entsprechende Daten waren aber in der Fallstudie nicht verftigbar.

e Ungeeignete Gruppenzahlen:

Unter Umstidnden konnte die Menge an verwendeten Gruppenanzahlen zu gering
sein, so dass keine bessere Parametereinstellung als die homogener Parameterwerte
gefunden werden konnte. In diesem Fall musste fiir die automatische Heterogenitéts-
suche mit einer hheren Zahl an Gruppen (also z.B. 9 Gruppen als Startwert) begonnen
und groflere Spriinge zwischen den einzelne Gruppen (z.B. 1, §, 16, 32, ...) verwendet
werden.

e Ungeeignetes Validierungskriterium:

Die dritte Moglichkeit bestand darin, dass das verwendete Validierungskriterium
ZFunquadrat ungeeignet war. Wie beschrieben (siehe z.B.Kapitel 7.5), gehen in
Z Funquadrat Geschéfte mit grolem Umsatz besonders stark ein und Geschéfte mit ge-
ringem Umsatz kaum. Moglicherweise hatte dies einen Einfluss auf der Ergebnis der
Heterogenitatssuche.

Da keine Daten zur Verbesserung des Ahnlichkeitskriteriums zu Verfiigung standen wurde
unter der Annahme des ungeeigneten Validierungskriteriums, die automatische Heteroge-
nitdtssuche mit Abbruchkriterium beziiglich des VK ZF,.; (siehe Kapitel 7.5), in das die
Verschitzung aller Geschifte gleichméfsig eingeht, wiederholt.

16.11.2 Kalibrierungsergebnis mit echtem unquadratischem Giitemafl

Tabelle 16.6 zeigt die Ergebnisse der Kalibrierung. Fiir ZF..; konnte wéhrend der
Kalibrierung bei jeder Erhohung der Gruppenanzahl ein Anstieg der Validitit des
Simulationsverhaltens nach der Kalibrierung festgestellt werden. D.h. fiir ZF,.;,; galt die
Monotonie-Annahme des Abbruchkriteriums. Der hochste Validitdtswert beziiglich ZF,.p;
wurde fiir acht Gruppen erreicht. Wie fiir ZF,quadrat kann auch fiir ZF,.,; der grofite
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] Heterogenitit in den Parameterwerten Z Fecnt-Wert
Eine homogene Gruppe 0,477
Zwei Gruppen 0,492
Drei Gruppen 0,495
Vier Gruppen 0, 504
Fiinf Gruppen 0,506
Sechs Gruppen 0,511
Sieben Gruppen 0,513
Acht Gruppen 0,539

Tabelle 16.6: Ergebnisse der Kalibrierung mit Heterogenitatssuche zu H Pg g DistGruppen beziiglich Z Fopy

Preisq [ Preisz [ Preisg [ Sorti.g [ Sorti.g [ Sorti.g [ Qualitdt; [ Qualitdtz | Qualitéts |
3 [ 3 [ 1,52 [ 2 [ 2,727 [ 3 [ 1,52 [ 0,001 [ 2,72 I

Tabelle 16.7: Ergebnisparameterwerte fiir homogene Parameterwerte beziiglich des Z F,.j,.-Wertes 0, 477.

,Validititssprung” beim Ubergang von sieben auf acht Gruppen festgestellt werden. Die
Kalibrierung mit Heterogenitidtssuche und Abbruchkriterium lieferte in diesem Fall die
Heterogenitétseinstellung ,acht Gruppen” mit einer Bewertung von 0, 539 als Ergebnis. Die
Tabellen 16.7 und 16.8 zeigen die beziiglich Z F; ;; kalibrierten Parametereinstellungen fiir
homogene Parameterwerte und acht Parametergruppen (siehe Abbildung 16.4).

In der Fallstudie mit ZF,.p; zeigte sich, dass das Abbruchkriterium der Monotonieannahme
fur die Heterogenitdtssuche fiir die Fallstudie funktionierte. Die beiden Ergebnisse fiir
die Fallstudien mit ZF,.,; und ZF,,quadrat zeigen, dass wenn das Monotonie-Abbruch-
kriterium verwendet wird trotzdem zur Uberpriifung des Ergebnisses noch Kalibrierungen
mit hoheren Heterogenitatsstufen durchgefiihrt werden sollten.

Beziiglich des Vergleichs der Giitemafse ZF,.,; und Z Fypquadrar konnten keine zuséatzlichen
Erkenntnisse gewonnen werden, da die Verbesserungen bei der Kalibrierung mit ZF,p; in
hoéheren Heterogenititsstufen ebenfalls nur gering waren.

16.12 HPEgkscruppen Und HP gk DistGruppen: EValuationsergebnisse

Dieser Abschnitt fasst die Ergebnisse der Evaluation der Heterogenitdtssuche anhand zweier
Kalibrierungsprobleme der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation mit Hete-
rogenitdtsrandbedingung zusammen:

o In H Pyt 4ps wurde an einem konstruierten Beispiel die theoretische Funktionalitdt der
Kalibrierung mit Heterogenitatssuche demonstriert. Weiter wurde am kiinstlichen Bei-

[ Gruppe [ Preisy [ Preisa [ Preisg [ Sorti.y [ Sorti.g [ Sorti.g [ Qualitét; | Qualitdtz | Qualitéts

T 2,89 3 1,347 0,427 1,054 0, 101 0,279 1,684 2,416

P} 2,585 2,883 32,1645 0,381 0,111 0, 668 0, 081 0,313 3,93

3 1,862 1,106 2,98 2,868 1,809 2,858 0,902 0,733 1,588

4 1,8612 1,106 2,98 2, 868 1,809 2,858 2,115 2,727 0,014

5 0,637 2,199 2,92 0,943 2,935 3,551 2,01 2,389 1,865

6 1,929 2,603 0, 786 0,126 0,979 0, 807 0,051 3,858 3

7 2,72 3 1,67 0,204 1,583 0,415 0,196 2,447 1,677

8 0, 106 1,376 1,374 2,93 3 3 0,001 0,929 0,001

Tabelle 16.8: Ergebnisparameterwerte fiir 8 Gruppen von Einkaufsagenten beziiglich des Z F . -Wertes 0, 539.
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spiel gezeigt, dass die Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche Vorteile hinsichtlich der
zur Kalibrierung benétigten Simulationsldufe (= Gesamtdauer der Kalibrierung) bie-
ten kann, wenn weniger als 50% Heterogenitat in den Parameterwerten benotigt wird.

In HPgr3cruppen Wurde demonstriert, dass die Kalibrierung von DAVINCI leicht
genutzt werden kann, um explizite Randbedingungen an die Heterogenitdt der
Parameterwerte der Agenten wihrend der Kalibrierung einzubringen.

In H Pgg pistGruppen Wurde die automatische Kalibrierung mit Heterogenitdtssuche an
einer realen Fallstudie durchgefiihrt. Es wurde beschrieben und gezeigt, welche Aus-
wirkungen Fehler hinsichtlich verwendetem Ahnlichkeits- und Validierungskriterien
auf die Heterogenitidtssuche haben und welche Gegenmafinahmen im konkreten Fall
ergriffen werden konnen.



Kapitel 17

Evaluation: Robuste Kalibrierung

In diesem Abschnitt wird die in Abschnitt 9.3 beschriebene robuste Kalibrierung anhand
der Fallstudie der Agenten-basierten Einkaufssimulation evaluiert. Das Ziel der robusten
Kalibrierung besteht darin, automatisch einzelne besonders problematische Validierungs-
kriterien (d.h. im Vergleich zu den {ibrigen VK falsche oder stark verrauschte Kriterien) fiir
das Verhalten der Agenten zu identifizieren und diejenigen Modellteile, deren Kalibrierung
von den problematischen Validierungskriterien betroffen ist, durch ihre idealen IV M zu er-
setzen. Zur Durchfiihrung der Evaluierung soll in der Fallstudie untersucht werden, ob es
aufgrund eines besonders hohen Verrauschungsgrades einzelner zu Grunde liegender Da-
ten, nur schwer moglich ist, valides Simulationsverhalten zu erzeugen. Es wird unterstellt,
dass der in K PgeotimeaHom €rreichte Validitdtsgrad von 0,598 beziiglich des unquadrati-
schen Giitemafies nicht, wie in den bisherigen Ansdtzen vermutet, in fehlerhaften Modell-
strukturen, fehlender Heterogenitit, ungeeignet gewidhlten Parameterwerten oder allge-
meinem gleichméfligen Datenrauschen begriindet ist. Stattdessen wird angenommen, dass
einzelne aus den Originaldaten ermittelte Zusammenhinge aus Geschiftswahrnehmung
und Geschéftsumsatz fiir das Agentenverhalten besonders stark verfdlscht sind und so das
Gesamtverhalten des Modells verzerrt wird.

17.1 Evaluierungsziele

Die Evaluierungsziele in diesem Abschnitt sind, die Anwendbarkeit der robusten Suche zu
untersuchen. Es soll gezeigt werden, dass die robuste Kalibrierung dazu genutzt werden
kann, fehlerhafte V K zu identifizieren, die dazu fiihren, dass bestimmte Modellteile nach
der Kalibrierung falsches Verhalten aufweisen. Weiter soll gezeigt werden, dass die robuste
Suche dazu genutzt werden kann, die betroffenen Modellteile so geeignet zu ersetzen, dass
der negative Einfluss der fehlerhaften V K kompensiert wird.

17.2 Problembeschreibung robuste Kalibrierung der Einkaufssi-
mulation

Wir betrachten die Fallstudie des Einkaufsmodells. Es wird angenommen, dass die charak-
teristischen Eigenschaften einiger weniger Geschéfte falsch ermittelt wurden, und dass dies

267
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das simulierte Einkaufsverhalten der Agenten so stark verzerrt, dass kein Simulationsver-
halten mit einer hoheren Validitdtsbewertung als 0, 598 erzeugt werden kann. Die Kalibrie-
rung des Modells unter einer solchen Randbedingung steht vor folgenden Problemen:

e Die stark verrauschten Geschifte sind unbekannt, miissen also zunichst identifiziert
werden.

o Identifizierte stark verrauschte Geschifte konnen nicht einfach aus dem Modell ent-
fernt werden, da sonst das Gesamtverhalten der Simulation verzerrt wird.

Als Kalibrierungsproblem wird das Problem K Pgcbust . verwendet, das eine Varian-

te von K Paeotymearom 1St. Der Unterschied zwischen K ngggiﬁm Hom WNA K PgeotrmeaHom
liegt in der Hinterfragung bestimmter Validierungskriterien, auf deren Grundlage in
K PGeotrmeatom bestimmte Teile der Modellstrukturen umgesetzt wurden.

Es wird nun vermutet, dass die Daten zu den charakteristischen Merkmalen mancher
Geschifte falsch sind. Als Folge konnen aus ihnen in der Simulation keine Agenten-
bewertungen erzeugt werden, die zu einer ausreichend genauen Reproduktion der
Geschiftsumsétze fithren (siehe Kapitel 9.3). Um diese Datengrundlage zu hinterfragen wer-
den die charakteristischen Geschéftsmerkmale Sortimentsgrofle, Preis, Qualitit, etc. der ein-
zelnen Geschifte als zu iiberpriifende Randbedingungen an das Modellverhalten betrachtet
(,Das Geschift X muss bestimmte charakteristische Merkmale erfiillen”). Damit ergibt sich
das folgende Kalibrierungsproblem:

K pfobust = ({UM},AMF),VK)

GeoUmeaHom

o VK = {GZF}URB
e RB=SRBUURB
° URB:{RBl,...,RBi,...,RBlgg}mitiGN

e SRB: Menge an Randbedingungen, die beschreiben, wo im Modell die Wohnorte der
Einkaufsagenten und die Geschéftsstandorte liegen. Diese werden nicht hinterfragt,
da sie aus realen Karten extrahiert wurden.

e URB: Menge an Randbedingungen, die beschreiben, welche Preis, Sorti-
ments und Qualitdtsstufen die einzelnen Geschdfte haben. Diese RB gelten als
unsicher, da unklar ist, ob die Einkdufer im Originalsystem die Werte genauso wahr-
nehmen, wie sie aus der Statistik enthommen werden konnen, bzw. wie die Werte
durch die Doménenexperten subjektiv klassifiziert wurden.

¢ RB;: Eine Randbedingung, welche fiir das i-te Geschift festlegt, welche Werte Preis-,
Sortiments- und Qualitdtsstufen dieses Geschiftes haben miissen.

Zur Losung von K ngg}jﬁfl caHom Wird nach einem kalibrierten Modell gesucht, dass:

e Moglichst valides Simulationsverhalten aufweist.
e In dem moglichst viele der RB erhalten bleiben, d.h. in dem die Agenten ihre Geschéfts-

bewertungen soweit wie moglich auf der Grundlage der von den RB vorgegebenen
Geschéftsmerkmalen treffen.
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17.3 Losung mit robuster Kalibrierung

Zur Losung dieser Probleme wird die Einkaufssimulation mit Hilfe des in Abschnitt 9.3
beschriebenen robusten Kalibrierungsverfahrens des DAVINCI Kalibrierers kalibriert. Bei
robuster Kalibrierung auf der Mikro-Ebene wird ein erweitertes Kalibrierungsproblem
K PMIK ROTbust betrachtet. Zur Losung von K PM I K ROTPus! miissen diejenigen Rand-
bedingungen RB; € URB gefunden werden, welche die Validitdt des Simulationsverhaltens
negativ beeinflussen.

17.3.1 Realisierung der Filterung eines Elementes RD;

In Kapitel 9.3 wurde beschrieben, dass wihrend einer robusten Kalibrierung ausgefil-
terte Agenten durch ihre entsprechenden IV M ersetzt werden. In diesem Evaluations-
beispiel miissen nicht ganze Einkaufsagenten, sondern nur Teile ihrer Bewertungen einzel-
ner Geschifte ausgefiltert werden. Es werde beispielsweise die Randbedingung RBx, d.h.
die Daten zu den charakteristischen Merkmalen eines Geschiftes X angezweifelt. RBx soll
ausgefiltert werden. Dann diirfen die Agenten das Geschift X nicht mehr aufgrund der von
RBx vorgegebenen Merkmalswerte bewerten, sondern miissen dieses Geschéft so attraktiv
finden, dass ausreichend valides Gesamtverhalten im Rahmen des restlichen Modells entste-
hen kann. Die Geschifte, deren zugehorige RB nicht ausgefiltert wurden, konnen weiterhin
aufgrund ihrer Merkmale bewertet werden.

Wird also wahrend der robusten Kalibrierung eine Randbedingung RB; aus U RB ausgefil-
tert, muss das in der Simulation so umgesetzt werden, dass die Einkaufsagenten die betrof-
fenen Geschifte nicht mehr geméfs der charakteristischen Geschéftsmerkmale in RB;, son-
dern gemafs des jeweiligen Wertes des Geschiftes aus IV M 4 wahrnehmen (siehe Kapitel
9.3). Auf diese Weise werden die Geschifte mit ,ausgefilterten Geschéftseigenschaften” von
den Agenten valide gemdfs dem jeweiligen Wert der idealen aggregierten Verhaltensmodelle
wahrgenommen.

17.3.2 Auswahl der Menge zu in der robusten Kalibrierung zu filternder RB

Das Ziel der robusten Kalibrierung besteht darin, besonders stark verrauschte RB; zu iden-
tifizieren und das Simulationsverhalten dadurch zu verbessern, dass auf diesen RB; basie-
rende Modellteile geeignet ersetzt werden. Da das Ergebnismodell immer noch auf einer
moglichst grofien Menge der urspriinglichen RB basieren soll, sollen nur die wirklich pro-
blematischen RB; ausgefiltert werden. Die Menge ausgefilterter RB; soll also moglichst ge-
ring sein.

Ist die Menge potentiell auszufilternder RB; iiberschaubar, dann koénnen durch systemati-
sche Tests alle moglichen Teilmengen von URB ausgefiltert und es kann gepriift werden,
ob die RB; in diesen Teilmengen wirklich fehlerhafte Geschdftsmerkmale vorgeben. Eine
grofler Menge potentiell auszufilternder Randbedingungen und eine unklare Anzahl feh-
lerhafter RB; macht es aber unmdglich systematisch alle moglichen Teilmengen von URB
auszufiltern und den Einfluss auf die Validitdt des Simulationsverhaltens zu tiberpriifen.
Das in der robusten Suche verwendete RANSAC-Verfahren ist fiir den Fall entworfen wor-
den, dass ein systematisches Testen nicht moglich ist und zufallsbasiert Teilmengen der
URB ausgefiltert werden miissen. Die Durchfiihrung der robusten Suche mit RANSAC ist
umso effizienter, je sicherer eine Annahme tiiber die Anzahl vorhandener problematischer
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RB; gemacht werden kann. Dies ist deshalb der Fall, weil die Anzahl der auszufilternden
RB; und die Menge an Auswahliterationen fiir die Menge passend zur erwarteten Gesamt-
zahl problematischer RB; gewdhlt werden muss.

Als einfaches Rechenbeispiel wird der (degenerierte) Fall betrachtet, dass nur zu einem
Geschift durch die zugehorige RB; fehlerhafte Geschéftsmerkmale vorgegeben werden.
In diesem Fall konnte die Grofle fiir die Menge auszufilternder Randbedingungen als 10
gewdhlt und dann 10 Auswahliterationen fiir die Menge durchgefiihrt werden. Dann hat
man eine 76% Chance, dass die fehlerhafte Randbedingung bei einer Auswahliteration aus-
gewdhlt wurde. Im direkten Vergleich miisste man beim systematischen Ausfiltern einzelner
RB; tiir die gleiche Trefferchance 76 Iterationen durchfiihren.

Ist die erwartete Anzahl problematischer RB; nicht bekannt, muss mit der Annahme, dass
nur wenige RB; ausgefiltert werden miissen, gestartet werden. Kann keine Verbesserung
des Ergebnisses erzielt werden, so muss die Annahme erhcht und die robuste Suche erneut
gestartet werden.

In der Fallstudie war keine Vermutung iiber den Anteil problematischer RB; an URB
verfiigbar. Daher musste fiir mehrere mogliche Anzahlen an problematischen RB; (genauer:
10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 100 und 132) eine robuste Kalibrierung durchgefiihrt werden.

17.3.3 Ziel der robusten Kalibrierung

Das Ziel der robusten Kalibrierung von K PFbust . bestand darin:

e Festzustellen, ob es in der Menge der URB einzelne, besonders stark verrauschte Rand-
bedingungen gab, die das Simulationsverhalten verzerrten. Konkret sollten Geschifte
identifiziert werden, deren aus Daten vorgegebene Geschiftsmerkmale so fehlerhaft
waren, dass deren Wahrnehmung die Geschéftsbewertungen der Agenten so verzerrte,
dass kein valides Simulationsverhalten entstehen konnte.

e Eine moglichst kleine Menge solcher RB; auszufiltern und so Simulationsverhalten
zu erzeugen, dass immer noch auf moglichst vielen Daten-RB basierte, aber zugleich
signifikant valider war. Konkret musste bei Ausfilterung einer RB; dafiir gesorgt wer-
den, dass die Agenten das zugehorige Geschift i nicht mehr auf Basis der Geschifts-
merkmale in RB;, sondern auf Basis des zugehorigen Wertes in IV M 4 bewerteten.

17.3.4 Umsetzung im DAVINCI Kalibrierer

Die robuste Kalibrierung wurde im DAVINCI-Kalibrierer durchgefiihrt. Hierbei wurden im
Rahmen der Losung von K Pgeot/meaHom folgende Techniken angewendet.

¢ Reverse-Engineering: Zunichst wurde das aggregierte Verhaltensmodell IV M 4 der
Gruppe aller Einkaufsagenten im RE-Schritt bestimmt. Tatsdchlich mussten diese
Werte nicht neu berechnet werden, sondern konnten einfach von der Losung von
K PaeomeaHom Ubernommen werden.

e Robuste Kalibrierung: Im Modell wurde fiir Anwendung von DAVINCI jedes
Geschift um eine zusétzliche boolesche Filtervariable fiir die robuste Kalibrierung er-
weitert. Diese Filtervariable wird von DAVINCI verwendet, um festzulegen, welche
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Geschifte wiahrend einer Kalibrierung von den Einkaufsagenten normal wahrgenom-
men werden und welche mittels des Wertes des Geschiftes in IV M 4 bewertet wer-
den. Es wurden fiir 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 100 und 132 Anzahlen moglicher problema-
tischer RB; robuste Kalibrierungen durchgefiihrt. Wahrend jeder einzelnen robusten
Kalibrierung (aufler mit 132) wurden 10 Iterationen durchgefiihrt, innerhalb derer eine
entsprechende Anzahl an RB; zuféllig ausgewdhlt und die Agentenwahrnehmung der
zugehorigen Geschifte durch den jeweiligen IV M sg-Wert ersetzt wurde. Auf Basis
der so ausgefilterten RB; wurde dann in jeder Iteration ein Kalibrierungslauf durch-
gefiihrt, dessen Ergebnis nur von den nicht ausgefilterten RB; abhdngig war. Wahrend
der Entwicklung der robusten Suche waren die Tests auch mit zusdtzlichen Iterationen
durchgefiihrt worden. Es hatte sich aber gezeigt, dass sich mit mehr als 10 Iterationen
keine Verdnderung im Gesamtergebnis ergab.

¢ Sequentielle Kalibrierung: Die Verkniipfung der beiden Kalibrierungsschritte wurde
durch sequentielle Kalibrierung im DAVINCI Kalibrierer (siehe Abschnitt 7) realisiert.
Dabei wurde zundchst das Reverse-Engineering durchgefiihrt und dann automatisch
die I MV g zur robusten Kalibrierung tibertragen.

17.4 Kalibrierungsergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der robusten Kalibrierung von K ngg;}ffw aHom
untersucht.

17.4.1 Ergebnisse der Kalibrierungsldufe

Abbildung 17.1 zeigt die Ergebnisse der robusten Kalibrierungen fiir verschiedene Anzah-
len ausgefilterter RB-Elemente. Fiir jede Anzahl auszufilternder Elemente wurden 10 Ite-
rationen durchgefiihrt, d.h. 10-Mal zuféllig eine Menge auszufilternder RB gewéhlt und
auf Basis dieser Ausfilterung eine Kalibrierung durchgefiihrt. Entlang der X-Achse werden
aufsteigend die verschiedenen Anzahlen ausgefilterter Elemente angezeigt. Entlang der Y-
Achse wird der in den jeweiligen robusten Kalibrierungsldufen erreichte Validitatsgrad des
resultierenden Simulationsverhaltens aufgetragen. Der Validitdtsgrad entspricht dabei je-
weils dem Ergebnis der robusten Kalibrierung zur jeweiligen Anzahl auszufilternder RB,
ist als jeweils der hochste Validitdtsgrad der 10 durchgefiihrten Kalibrierungslaufe. Als
erster Wert ist der Ausgangswert aus K Pgeotrmeatiom aufgetragen, da K ngg{}ﬁea Hom auf
K Pgeotmeatom aufbaut.

Der Abbildung kann entnommen werden, dass jede Erhohung der Anzahl ausgefilterter
Elemente eine Verbesserung des Validitdtsgrades des Simulationsverhaltens brachte. Abbil-
dung 17.1 zeigt eine durchgezogene Linie, welche alle ermittelten Validitdtswerte darstellt,
eine gepunktete Trendlinie, welche die ermittelten Validitdtswerte in 20er Schritten visuali-
siert und eine Trendlinie (die lineare Trendlinie ist automatisch aus den Ergebnisdaten be-
rechnet und schneidet deshalb 1 bereits vor 132 ausgefilterten Elementen).

17.4.2 Interpretation

Mogliche Interpretationen der Ergebnisse waren:
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Abbildung 17.1: Kalibrierungsergebnisse der robusten Kalibrierungen.

e Nur allgemeines Datenrauschen:

Waren die Daten nur linear verrauscht, so miisste die Verbesserung des Validitéts-
grades bei Ausfilterung grofierer Anzahlen von RB in etwa linear ansteigen, d.h. in
Abbildung 17.1 ungefdhr durch die lineare Trendlinie beschrieben werden.

Starkes Datenrauschen in einzelnen RB:

Wairen einzelne RB besonders stark verrauscht, so miisste der Verlauf des Validitits-
grades an einer bestimmten Stelle einen deutlichen ,Knicks” haben, ndmlich dann,
wenn alle problematischen RB erfolgreich ausgefiltert werden konnten. Nach dieser
Stelle miisste wieder ein linearer Verbesserungsverlauf des Validitatsgrades beobacht-
bar sein, da durch weitere Ausfilterungen lediglich allgemeines Datenrauschen besei-
tigt wiirde.

Zu geringe Anzahl an Ausfilterungsiterationen fiir kleine Filtergrofien: Eine
Moglichkeit fiir geringe Verbesserungen in den Testfdllen mit weniger ausgefilterten
Elementen ist, dass zu wenige Iterationen fiir die zuféllige Auswahl der zu filternden
Elemente durchgefiihrt wurden. Hierdurch war die Chance, dass alle fehlerhaften Ele-
mente in der ausgefilterten Gruppen lagen zu gering. Entsprechendes ist aber in den
Ergebnissen nicht zu beobachten, da die Validitdtsbewertung nahezu linear mit dem
Anzahl ausgefilterter Elemente ansteigt. Weiter haben vorausgehende Tests gezeigt,
dass eine Erhohung der Iterationszahl nicht zu unterschiedlichen Ergebnissen fiihrte.

Im allgemeinen Fall ist die Gefahr bei geringen Ausfilterungsanzahlen nicht alle feh-
lerhaften Elemente auszuwihlen der Grund, warum man die Anzahl ausgefilter-
ter Elemente grofier wahlen muss als die Anzahl erwarteter fehlerhafter Elemente.
Weiter muss bei unbekannter Anzahl fehlerhafter Elemente zundchst mit einer klei-
nen Ausfilterungsanzahl begonnen und diese dann gesteigert werden. Die Elemente
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miissen dabei in allen Iterationen zufillig ausgewdhlt werden, da nicht bekannt ist,
wie viele Elemente in einer Auswahl fehlerhaft sind. Wollte man den Auswahlprozess
z.B. durch Tabu-Listen bereits getesteter Elemente verbessern, so wére die nur unter
der Annahme moglich, dass jedes Element nur einmal in eine Auswahlmenge aufge-
nommen werden muss. Diese Annahme gilt fiir grofsere Auswahlmengen nicht.

Kann starkes Datenrauschen einzelner RB identifiziert werden, kann eine moglichst kleine
Menge auszufilternder RB an der Stelle des , Knick” im Verlauf des Validitdtsgrades abgele-
sen werden.

Die beiden in Abbildung 17.1 eingezeichneten Trendlinien geben den Trend jeweils unter
den beiden Hypothesen ,allgemeines Rauschen” (durchgezogene Trendlinie) und ,starkes
Rauschen einzelner RB” (gepunktete Trendlinie) wider.

17.4.2.1 Vergleich mit gepunkteter Trendlinie

Die meisten der ermittelten Validitdtsgrade liegen auf der gepunkteten Trendlinie. Die einzi-
gen grofieren Abweichungen der zwischen Werte von der Linie sind der Wert fiir 50 und fiir
90 ausgefilterte Elemente. Die Abweichungen sind nicht grof3 (0, 03 fiir 50 und 0, 02 fiir 90
Elemente), aber deutlich hoher als bei den tibrigen Elementen. Mogliche Erkldarungen hierfiir
sind zum einen, dass das verwendete heuristische Suchverfahren mit jeweils 500 Suchschrit-
ten pro Iteration und jeweils 10 Iterationen in diesen Einzelfdllen nicht genau genug kalibrie-
ren konnte und zum anderen, dass erst durch eine weitere Erh6hung der Anzahl ausgefilter-
ter Elemente wieder eine signifikante Steigerung des Validitdtsgrades erreicht werden konn-
te. Zur genaueren Untersuchung wurden die robusten Kalibrierungen fiir 40 50 und 90 aus-
gefilterte Elemente jeweils drei Mal wiederholt, was die erzielten Validitdtsgrade bestitigte.
Im Bereich zwischen 30 und 60 ausgefilterten RB ist der Anstieg des Validitdtsgrades deut-
lich stédrker als davor und danach. Entsprechend kénnte die Menge an 60 ausgefilterterten
RB (Knick der gepunkteten Trendlinie) als Ergebnis der robusten Kalibrierung interpretiert
werden.

17.4.2.2 Vergleich mit durchgezogener Trendlinie

Nur wenige der ermittelten Validitdtsgrade liegen auf der durchgezogenen Trendlinie. Im
Bereich von 0 bis 30 ausgefilterten RB liegt die Validitdtskurve unter der durchgezogenen
Trendlinie, im Bereich von 30 bis ausgefilterten Elementen dariiber. Dennoch ist die Abwei-
chung nicht so grof3, dass dies nicht als ,pendeln” der Validitdtswerte interpretiert werden
konnte.

17.4.2.3 Analyse der ausgefilterten Elemente

Untersucht man die Ergebnisse der robusten Kalibrierung hinsichtlich Ubereinstimmungen
in den im Ergebnis ausgefilterten Elementen, konnen hierdurch Riickschliisse iiber die
besonders problematischen Elemente gezogen werden, d.h. tiber die Elementen, die auf
jeden Fall ausgefiltert werden miissen. In der Fallstudie nehmen die Einkaufsagenten 132
verschiedene Geschéfte wahr. Von diesen Geschiften sind 47% kleine Lebensmittelgeschifte
auf dem Land, 30% Tankstellen und , Tante Emma” Liden mit Lebensmittelverkauf (alle
diese Geschifte haben nur geringe Umsétze) und nur 23% grofiere Supermarkte, sogenannte
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Vollsortimenter (diese Geschéfte haben grofie Umsitze).
Elemente mit potentiell grofiter Verrauschung

Bildet man die Schnittmenge aller Mengen ausgefilterter Elemente aus den einzelnen
Kalibrierungsergebnissen besteht diese aus lediglich RB beziiglich vier Geschéften. Einer
Tankstelle mit Lebensmittelverkauf, einem ,Tante Emma“-Laden, einem mittelgrofien
Supermarkt und dem OBS Stormarknad, dem groiten Supermarkt der ganzen Region.
Die ersten beiden Elemente spielen im Validitatskriterium des unquadratischen Giitemafses
keine Rolle. Entscheidend ist die Ausfilterung der grofseren Supermaérkte und insbesondere
des OBS. Das Ergebnis zeigt, dass der OBS durch die verfiigbaren Daten im Vergleich zu
den tibrigen Geschidften zu ungenau charakterisiert wird, so dass die Kalibrierung kein
valideres Verhalten finden kann. Der Einfluss des OBS ist dabei insbesondere entscheidend,
da er aufgrund seines Umsatzes den grofiten Einfluss auf den Wert des unquadratischen
Giitemafies hat.

Zusammenhang zwischen Vollsortimentern und Validititsgrad

Im Folgenden werden die einzelnen Mengen ausgefilterte Elemente betrachtet und hinsicht-
lich der enthaltenen Elemente analysiert. Abbildung 17.2 zeigt eine Analyse (fiir 40 -100 aus-
gefilterte Elemente)in der das Verhdltnis an Vollsortimentern an der Menge ausgefilterter
Elemente im Vergleich zur Steigerung der Validitdt des Simulationsverhaltens aufgetragen
ist. Die Validitdtswerte sind dabei die gleichen wie in Abbildung 17.1. Der Abbildung ist klar
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Abbildung 17.2: Anteil an Vollsortimentern an der Menge ausgefilterter Elemente im Vergleich zur Steigerung des Vali-
ditatsgrades.

ein starker Zusammenhang zwischen dem Anteil an Vollsortimentern und der Veranderung
der Simulationsvaliditdt zu erkennen.
Dies lasst zwei mogliche Schlussfolgerungen zu:
1. Die Daten beziiglich der Vollsortimenter sind besonders verrauscht und miissen ver-
bessert, bzw. neu erhoben werden.
2. Die Daten beziiglich der Vollsortimenter sind nicht notwendigerweise stdrker
verrauscht als die Daten beziiglich der iibrigen Geschifte. Das gewdhlte Vali-
ditdtskriterium des unquadratischen GiitemafSes fiihrt jedoch dazu, dass die Kalibrie-
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rung besonders hinsichtlich dieser umsatzstarkeren Geschifte durchgefiihrt wird.

17.4.2.4 Schlussfolgerung aus Analyseergebnissen

Die Analyse des Zusammenhangs zwischen Geschéften mit groffem Umsatz und dem Ver-
lauf des Validitdtskriteriums liefert eine gute Erkldrung fiir den Verlauf des Validitdtsgrades
in Abbildung 17.1. Die robusten Kalibrierung von K PE%ust . zeigte daher, dass das
Rauschen in den Daten zu den charakteristischen Merkmalen der Geschifte gleichmafig ist.
Aus diesem Grund konnte in der Fallstudie die Ausfilterung einzelner Geschifte zur Ver-

besserung des Simulationsverhaltens keinen Gewinn fiir das Mikro-Modell bringen.

17.5 Diskussion der Evaluierung

In diesem Abschnitt wird das Ergebnis der Evaluierung der robusten Kalibrierung fiir
Agenten-basierte Simulationen diskutiert:

e Mit der robusten Suche konnen potentiell verrauschte Teile der RB, auf denen die
Agentenentscheidungen basieren, entfernt, d.h. auf ihnen basierende Modellteile ge-
eignet durch ihre zugehorigen IV M ersetzt werden, ohne dass das Simulations-
verhalten durch ihre Entfernung verzerrt worden ist.

e Die robuste Kalibrierung wurde als ein Werkzeug untersucht, um besonders problema-
tischen Modellteile hinsichtlich validen Simulationsverhaltens zu identifizieren. Die
Anwendung der robusten Suche in der Fallstudie zeigte, dass in der Fallstudie die
Daten zu allen Geschiften gleichméfsig verrauscht waren. Als Konsequenz war die
Ausfilterung von einzelnen Geschéften kein sinnvolles Mittel, um in der Fallstudie die
Validitdt des Simulationsverhaltens zu erhchen. Fiir die allgemeine Anwendung der
robusten Suche zeigte dies, dass die robuste Suche zur Uberpriifung der Vermutung,
dass das Modell auf der Grundlage einzelner fehlerhafter Daten erstellt wurde, einge-
setzt werden kann. Es muss jedoch gepriift werden, ob wirklich nur einzelne Daten
und nicht alle Daten verrauscht sind, da sonst der Einsatz der robusten Suche zur Ka-
librierung keinen Gewinn bringt.

e Die robuste Kalibrierung kann im Rahmen des Makro-Mikro-Verfahrens genutzt wer-
den. Mit der robusten Kalibrierung kann durch die Ersetzungen von Mikro-Modell-
teilen, die auf ausgefilterten RB basieren, durch ihre zugehorigen IV M theoretisch
ein Simulationsmodell mit erhchter Verhaltensvaliditdt erzeugt werden, wenn dies
den Nutzen des eigentlichen Mikro-Modells fiir seinen Anwendungszweck nicht ein-
schrankt. Jede Ersetzung, die von der robusten Suche vorgenommen wird, tauscht
einen Mikro-Teil durch seinen entsprechendes Gegenstiick aggregierten idealen Ver-
haltens aus. Miisste ein Mikro-Modellteil ausgetauscht werden, der entscheidend ist
fir die Anwendbarkeit des Mikro-Modells, so kann der Austausch nicht vorgenom-
men werden, ohne dass das Mikro-Modell damit nutzlos wird.

Vor dem Einsatz der robusten Suche muss daher immer genau gepriift werden, ob
die Ersetzung das Mikro-Modell nur dem idealen Verhaltensmodell der IV M auf der
Makro-Ebene des Makro-Mikro-Verfahrens dhnlicher macht, ohne dass etwas fiir die
Simulation auf der Mikro-Ebene gewonnen wird oder ob problematisches Verhalten
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ausgefiltert werden kann, so dass der die Ergebnisse des Mikro-Modells wirklich ver-
bessert werden.

e Die robuste Kalibrierung ist im Rahmen des Makro-Mikro-Verfahrens ein erfolgrei-
cher Anwendungsfall fiir die beschriebene sequentielle Kalibrierung. In einem ersten
Schritt werden die individuellen Zielfunktionen fiir die Agenten im RE-Schritt berech-
net, im néchsten Schritt wird auf Basis dieser Zielfunktionen die robuste Kalibrierung
durchgefiihrt.

Insgesamt kann die robuste Suche also genutzt werden, problematische RB auf der Mikro-
Ebene auszufiltern, indem auf ihnen basierende Mikro-Modellteile durch ideale IV M, die
im Makro-Schritt des Makro-Mikro-Verfahrens ermittelt wurden, ersetzt werden. Es muss
jedoch immer beachtet werden, dass das Modell dabei vom Mikro-Modell zu einem ag-
gregierteren Modell idealisierten Verhaltens hin verdndert wird. Daher muss genau abge-
wogen werden welche Anderungen akzeptabel sind und das Simulationsmodell niitzlicher
machen und welche Anderungen zwar die Validitit des Gesamtverhaltens beziiglich einer
Makro-Zielfunktion erhohen, aber auf Mikro-Ebene kein sinnvolles Modellverhalten mehr
ermoglichen.



Kapitel 18

Zusammenfassung und Ausblick

Eine ABS erlaubt es Systeme mit komplexem Verhalten einzelner Agenten und deren In-
teraktionen auf hohem Detaillierungsgrad abzubilden und zu simulieren. Die Entwicklung
solcher Agenten-basierter Modelle ist jedoch nicht trivial. Bei der Modellerstellung miissen
konzeptionell valide Strukturen entworfen und bei der Kalibrierung die Parameterwerte
des Modells so eingestellt werden, dass valides Simulationsverhalten entsteht. Sowohl die
Losung der Modellierungs- als auch die der Kalibrierungsprobleme ist bei der Erstellung
von ABS problematisch.

Auf der Kalibrierungsebene entstehen Probleme, wenn die zur Kalibrierung und Validie-
rung notwendigen Daten nicht in ausreichender Menge und Qualitét verfiigbar sind. Dies
ist insbesondere dann der Fall, wenn durch die Kalibrierung die Validitdt des Modell-
verhaltens auf verschiedenen Beobachtungsebenen sichergestellt werden soll. Eine Kalibrie-
rung rein auf Basis der Validitdt des Gesamtverhaltens oder der individuellen Verhaltens-
weisen der Agenten kann keine Garantie fiir die Validitidt auf anderen Beobachtungsebenen
geben. Es werden daher Methoden benétigt, um auf verschiedenen Beobachtungsebenen
zu kalibrieren. Solche Methoden sind besonders dann wichtig, wenn nicht auf allen rele-
vanten Beobachtungsebenen geeignete Validierungskriterien fiir eine automatische Kalibrie-
rung formalisiert werden konnen (z.B. fehlende oder verrauschte Validierungsdaten). Ein
weiteres grofses Problem der Kalibrierung von ABS sind die potentiell riesigen Parameter-
suchrdume die bei der Kalibrierung individueller Agentenparameter entstehen. Die lan-
gen Simulationslaufzeiten von ABS kommen erschwerend hinzu. Es werden daher geeig-
nete Methoden benétigt, um die Kalibrierung von ABS in begrenzter Zeit und begrenzten
Berechnungsressourcen sinnvoll durchfiihren zu kénnen.

Zur Behandlung von Kalibrierungsproblemen in ABS auch bei unvollstindigen oder ver-
rauschten Daten wurden in dieser Arbeit das Makro-Mikro-Verfahren mit Erweiterungen
entwickelt und in ein Kalibrierungswerkzeug (DAVINCI) zur Unterstiitzung des Verfahrens
umgesetzt. Die dabei vorgestellten Losungsansdtze umfassten:

¢ Ein Basis-Makro-Mikro-Verfahren zur Kalibrierung auf verschiedenen Beobachtungs-
ebenen: Im Makro-Mikro-Verfahren wird, von der Makro-Beobachtungsebene kom-
mend, zundchst versucht, Modelle idealen aggregierten Agentenverhaltens zu er-
stellen, die zu ausreichend validem Gesamtverhalten auf der Makro-Ebene fiihren.
Aus diesen Modellen aggregierten Verhaltens werden dann Validierungskriterien
fir die Kalibrierung von Agenten und anderen Mikro-Modellteilen abgeleitet. Diese
Validierungskriterien werden dann genutzt, um das konkrete Agentenverhalten auf
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der Mikro-Ebene zu kalibrieren.

¢ Da es oft nicht einfach moglich ist, direkt ideale Modelle aggregierten Verhaltens zu er-
stellen wurde das Basis-Makro-Mikro-Verfahren durch das Reverse-Engineering ver-
feinert. Ihre Verwendung macht es nicht mehr notwendig vollstindige Modelle idealen
aggregierten Mikro-Verhaltens zu definieren. Stattdessen miissen ,nur noch” Struktu-
ren zur Beschreibung aggregierten Agentenverhaltens spezifiziert werden. Der Schritt
der Reverse-Engineering-Verfeinerung dient dann dazu, um auf der Basis gegebener
Modellstrukturen die konkreten idealen Verhaltensmodelle auf der Makro-Ebene zu
ermitteln.

e Ein Verfahren, das die im Makro-Schritt ermittelten idealen Verhaltensmodelle zur ro-
busten Kalibrierung von ABS nutzt. Der Kalibrierungsansatz ist robust gegen die star-
ke Verrauschung einzelner Kriterien zur Validierung individuellen Agentenverhaltens.
Die Idee des Ansatzes besteht darin, fiir solche verrauschten Validierungskriterien die
zugehorigen Agentenmodelle auf der Mikro-Ebene durch theoretisch zum Restmodell
passende Modelle abstrahierten Agentenverhaltens zu ersetzen. Diese Modelle konnen
mittels Reverse-Engineering ermittelt werden.

e Eine Kalibrierungstechnik, die das Makro-Mikro-Verfahren um eine Heterogenitéts-
suche erweitert. Der Ansatz nutzt, dass nicht notwendigerweise vollkommen he-
terogene Werte fiir die individuellen Agentenparameter kalibriert werden miissen
und schrdnkt den Parametersuchraum wéahrend der Kalibrierung geeignet ein. Er
bietet dem Nutzer damit einen Mittelweg zwischen der theoretischen Notwendig-
keit, vollstindig heterogene Agentenparameter zu kalibrieren und dem Interesse, den
Parametersuchraum wiahrend der Kalibrierung moglichst klein zu halten.

Das Makro-Mikro-Verfahren und seine Erweiterungen wurden anhand von Problem-
szenarien und einer Fallstudie evaluiert und als positiv bewertet. Das Verfahren und seine
Erweiterungen konnen dariiber hinaus als Ausgangspunkte fiir viele weitergehende Unter-
suchungen und Entwicklungen bei der Erstellung und Kalibrierung von ABS dienen, von
denen im Folgenden einige vorgestellt werden.

18.1 Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens auf weitere ABS

Ein wichtiger ndchster Schritt ist die Anwendung des Makro-Mikro-Verfahrens und sei-
ner Erweiterungen auf moglichst viele weitere ABS aus moglichst vielen verschiede-
nen Anwendungsdoménen. Je nach Domiéne gibt es bei der Entwicklung von ABS sehr
unterschiedliche Ausgangssituationen was benétigtes Abstraktionsniveau, die Definition
von ausreichend validem Verhalten und verfiigbaren Daten {iber das Originalsystem an-
geht. Durch Anwendung in vielen unterschiedlichen Domédnen kann die generelle An-
wendbarkeit des Makro-Mikro-Verfahrens weiter verbessert und es konnen gegebenenfalls
zusdtzliche Techniken fiir Spezialprobleme in spezifischen Doméanen entwickelt werden.

18.2 Verzahnung von Kalibrierung und Datenanalyse

Die vorgestellten Verfahren konnen nicht nur zur Losung von Kalibrierungs- und Daten-
problemen, sondern auch als Ausgangspunkt fiir die stirkere Verzahnung von Daten-
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erhebung und Kalibrierung speziell fiir Entwicklung von ABS dienen.

18.2.1 Datenerhebung fiir die Kalibrierungsverfahren

Um die vorgestellten Kalibrierungsverfahren optimal nutzen zu kénnen, werden Daten-
erhebungs- und Verarbeitungstechniken benoétigt, die speziell auf die Anwendung der vor-
geschlagenen Verfahren ausgerichtet sind. Beispielsweise wére die Integration zusétzlicher
Data-Mining-Techniken in den Kalibrierungsprozess als Hilfsmittel der Heterogenitdtssuche
wiinschenswert. Im vorgeschlagenen Ansatz spezifiziert der Nutzer Ahnlichkeitsfunktionen
zur Beschreibung von Parametergruppen. Hier konnte man einerseits versuchen, den Pro-
zess der Identifikation geeigneter Ahnlichkeitsfunktionen zu automatisieren. Eine andere
Moglichkeit wére es, dem Entwickler z.B. durch Subgroup Mining [6] auf den Daten tiber
die simulierten Agenten zu ermoglichen, ,vielversprechende” Gruppierungseigenschaften
fiir die Agenten zu erkennen.

18.2.2 Vorhersage noch zu erhebender empirischer Daten

Die Validitit eines Simulationsmodells hingt stark von den verftigbaren Daten und Theori-
en ab, auf deren Grundlage das Modell erstellt wird. Fehlen Daten kann unter Umstdnden
kein ausreichend valides Modellverhalten erzeugt werden. Das Reverse-Engineering konnte
nun genutzt werden, um Vorhersagen beziiglich noch benétigter Datenwerte zu machen,
mit denen die Validitdt des Simulationsverhalten verbessert werden konnte. Dazu kénnte
der Modellierer oder Fachexperte z.B. eine neue Wahrnehmung fiir die Agenten einfiihren,
fiir die noch keine entsprechenden Daten erhoben wurden. Mittels Reverse-Engineering
konnten theoretisch benétigte Werte fiir diese Daten berechnet werden, die zu ausreichend
validem Simulationsverhalten fithren wiirden. Diese Werte konnten dann zur Priifung der
tatsdchlich erhobenen Daten genutzt werden. Dabei konnte untersucht werden, ob die Da-
ten ausreichend korrekt sind. Weiter konnte so direkt gepriift werden, ob die erhobenen Da-
ten tiberhaupt zu validerem Simulationsverhalten fithren konnen oder ob Daten beziiglich
anderer Wahrnehmungsaspekte benotigt werden, die eher den errechneten Theoriewerten
entsprechen.

18.2.3 Kalibrierungsverfahren fiir Datenanalyse und -test

Die Losungsansdtze dieser Arbeit behandeln verschiedene Kalibrierungsprobleme fiir
ABS, die aus der Problematik unvollstindiger oder verrauschter Modellierungs- und
Validierungsdaten resultieren. Entsprechende Probleme fiihren letztendlich dazu, dass ABS
nur als Erklarungsmodelle, jedoch nicht zur Vorhersage, Planung oder Kontrolle des Ver-
haltens eines realen Systems eingesetzt werden kénnen. Erst mit Modellen, die erfolgreich
kalibriert wurden, konnen Aussagen tiber ein konkretes reales System gemacht werden. Die
Durchfiihrung des Makro-Mikro-Verfahrens, des Reverse-Engineering, der robusten Suche
und der Heterogenitidtssuche kann dem Modellierer oder Fachexperten Hinweise auf fehlen-
de oder verrauschte Daten und Probleme bei der Beschreibung von Agentengruppen geben.
Mit der Reverse-Engineering-Verfeinerung wurde in dieser Arbeit ein Verfahren vorgestellt,
das es dem Modellierer oder Fachexperten ermdoglicht, zur Modellerstellung die Korrekt-
heit verwendeter Daten tiber das Originalsystem im Rahmen eines festgelegten Modells zu
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Hinterfragen. Dieses Vorgehen konnte zu einer systematischen Konsistenzanalyse fiir empi-
rische Daten ausgebaut werden. Dabei miisste der Modellierer oder Fachexperte zunédchst
eine Reihe von Annahmen tiber das Originalsystem aufstellen und diese in entsprechende
Modelle umsetzen, die jeweils auf anderen Teilen der Daten beruhen. Auf der Grundlage
dieser Annahmen konnen dann systematisch alle verwendeten Daten auf ihre Konsistenz
untereinander hin gepriift werden.

18.3 Kalibrierung und interaktive Modelleingriffe

Die Interaktionsmoglichkeiten des Modellierers oder Fachexperten wéahrend eines
Kalibrierungslaufes beschrdnken sich in den vorgeschlagenen Losungsansitzen auf Vor-
geben von Parameterwerten und Austesten von Anderungen an den verwendeten
Kalibrierungsverfahren. Die strukturellen Modellauspragungsunsicherheiten werden vom
Nutzer vor Beginn der eigentlichen Kalibrierung deklariert und vom System durchgespielt.
Eine mogliche Erweiterung dieses Vorgehens wire die Entwicklung eines kombinierten
Modellierungs- und Kalibrierungsverfahrens, das es dem Modellierer oder Fachexperten er-
laubt, zur Laufzeit einer Kalibrierungen interaktiv Anderungen an den Modellstrukturen
vorzunehmen. Das Problem bei solchen Online-Strukturdnderungen in Bezug auf die Kali-
brierung liegt darin, dass strukturelle Modellinderungen zugleich auch die Dimension und
die Struktur des Parametersuchraums verdndern konnen. Es kann also nicht davon ausge-
gangen werden, dass die fiir bereits getestete Parametereinstellungen ermittelten Bewertun-
gen auch fiir die gednderte Struktur gelten. Effektiv wire ein kompletter Neustart der Kali-
brierung notwendig. Um dies zu vermeiden, miissten z.B. Methoden ermittelt werden, mit
denen der Einfluss der durchgefiihrten Strukturdnderungen auf Bewertungen der bereits
getesteten Parametereinstellungen , geschétzt” werden kann. Die Hoffnung bestiinde dabei
darin, eine entsprechende , Suchraumtransformation” mit weniger Simulationsldufen ermit-
teln zu konnen als zum Testen der gleichen Parametereinstellungen bei einem kompletten
Neustart notig wéren.

18.4 Verteilte Simulation und Kalibrierung

In den fiir diese Arbeit entwickelten Losungsansidtzen wird davon ausgegangen, dass dem
Nutzer nur begrenzte Berechnungsressourcen, d.h. eine gewisse Anzahl an Simulations-
laufen auf einem Computer, zur Verfiigung stehen. Stehen mehrere Computer zur
Verfiigung bzw. verfiigt der verwendete Computer iiber mehrere Prozessoren oder Kerne,
bietet sich die Verteilung des Kalibrierungsprozesses auf mehrere Prozessoren oder Kerne
an. Die Verteilung des Berechnungsaufwandes kann dabei zur Beschleunigung einzelner
Simulationsldufe als auch zur verteilten Bewertung von Parametereinstellungen verwendet
werden.

18.5 Modellierung entlang des Makro-Mikro-Verfahrens

Das in dieser Arbeit vorgestellte Makro-Mikro-Verfahren geht von einem auf Mikro-
Ebene entworfenen Modell aus, fiir das ausreichende Verhaltensvaliditdat auf verschiede-
nen Beobachtungsebenen erreicht werden soll. Dabei wird vom Verhalten auf der Makro-
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Ebene ausgegangen, dieses auf aggregierte Verhaltensmodelle fiir die Agenten ,herunter-
gebrochen” und daraus Zielfunktionen idealen Verhaltens fiir die Agentenmodelle auf der
Mikro-Ebene abgeleitet. Die Beschreibung zeigt, dass das Makro-Mikro-Verfahren in ein
Vorgehensmodell zur Entwicklung von ABS umgesetzt werden konnte. In einem solchen
Vorgehensmodell wiirde der Entwurf und die Erstellung der Modellstrukturen dem Vorge-
hen zur Validierung und Kalibrierung im Makro-Mikro-Verfahren folgen. In einem solchen
Top-Down-Ansatz wiirde zundchst ein aggregiertes Modell ausreichend validen Gesamt-
verhaltens erstellt. Auf der Basis dieses Modells wiirde versucht, ein Modell zu entwickeln,
indem nur die aggregierten Agentenverhaltensweise modelliert werden. Kann dieses zwei-
te Modell so erstellt werden, dass ausreichend valides Gesamtverhalten erzeugt wird, wird
dann auf Basis der ermittelten Verhaltensmodelle nach konkreten Agentenmodellen (d.h.
auch Strukturen) gesucht, durch die entsprechendes individuelles Verhalten erzeugt wer-
den kann.

18.6 Kalibrierung und Modellausprigung mit Komponenten-
bibliotheken

In manchen Anwendungsfillen miissen nicht nur Parameter kalibriert werden, sondern es
miissen auch Varianten bestimmter Modellstrukturen auf ihre Brauchbarkeit fiir einen be-
stimmten Anwendungsfall hin analysiert werden. Dies ist bei ABS haufig nétig, da in vielen
Anwendungsbereichen von ABS noch keine Referenzmodelle existieren und somit unklar
ist, wie bestimmte Modellkonzepte konkret realisiert werden sollen. Es ist méglich, die , Ka-
librierung” von Teilmodellvarianten durch spezielle Modellparameter fiir diese Teilmodelle
zu automatisieren. Ein Vergleich von Varianten solcher Teilmodelle kann aber sehr aufwen-
dig sein, wenn zunédchst ,von Hand” die Modellstrukturen fiir verschiedene Teilmodell-
auspriagungen modelliert werden miissen.

Wird es fiir bestimmte Anwendungsbereiche zumindest moglich, Referenz-Bibliotheken
moglicher Teilmodellauspriagungen zu formulieren, kann dies wesentlich zur Erleichterung
der kombinierten Struktursuche und Kalibrierung fiir den Modellierer beitragen. Anstatt
mogliche Modellauspragungen ,,von Hand” zu modellieren, konnte der Modellierer le-
diglich bestimmte Einsetzpunkte im Modell kennzeichnen und im Kalibrierungswerkzeug
auswéhlen, welche Modellauspriagungen aus der Bibliothek ndher untersucht werden soll-
ten. Um dies zu ermoglichen, ist es zum einen zentral, Referenzkonzeptmodelle fiir be-
stimmte Anwendungsbereiche und Kataloge moglicher Modellauspragungen zu ermitteln.
Zum anderen werden Komponenten-basierte ABS benétigt, die baukastenartig aus Modell-
auspragungsteilen zusammengesetzt werden konnen.

18.7 Ubertragung auf die Kalibrierung und Optimierung realer
Agenten

Ein weiteres vielversprechendes Gebiet ist die Ubertragung der entwickelten Kalibrierungs-
techniken fiir ABS auf die Entwicklung und Optimierung ,echter” Agentensysteme. Ins-
besondere das Makro-Mikro-Verfahren mit Reverse-Engineering zur Ermittlung idealer ag-
gregierter individueller Verhaltensmodelle und die kombinierte Kalibrierung mit Hete-
rogenitdtssuche bieten sich als Bestandteile eines Top-Down-Vorgehens zur Entwicklung
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problemlosender Agentensysteme an.

Solche Agentensysteme sind darauf ausgerichtet ein bestimmtes Systemziel zu erreichen.
Die Agenten miissen so entworfen werden, dass das Ziel optimal erreicht wird. Ausgehend
vom globalen Ziel kann mit dem Makro-Mikro-Verfahren zunéchst ermittelt werden, wel-
ches ideale Verhalten das Agentensystem haben muss, damit es sein Systemziel erreicht. Ist
das ideale Verhalten fiir die einzelnen Agenten ermittelt, dann kénnen diese so entworfen
werden, dass sie sich entsprechend verhalten. Sollen gleichartige Agenten (eine Agenten-
klasse) unter unterschiedlichen Randbedingungen das gleiche Verhalten zeigen, kann eine
Heterogenitédtsanalyse tiber diesen Randbedingungen helfen vorab zu kldren, welche Agen-
ten homogen und welche heterogen entworfen werden miissen.
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Anhang A

Vorausgehende Fallstudien

Zur Vorbereitung auf die Entwicklung der in dieser Arbeit vorgestellten Techniken, bei der
Entwicklung des DAVINCI-Kalibrierers und um ein moglichst gutes Verstandnis tiber die
Funktionsweise und Anwendbarkeit existierender Kalibrierungsverfahren auf ABS zu er-
halten wurden fiir diese Arbeit verschiedene weitere Fallstudien durchgefiihrt. Bei diesen
Studien kam das Makro-Mikro-Verfahren selbst nicht zum Einsatz. Es wurden Black-Box-
Kalibrierungen mit dem DAVINCI-Kalibrierer durchgefiihrt und White-Box-Zerlegungs-
techniken angewendet. In diesem Abschnitt werden kurz vier dieser Fallstudien der Kali-
brierung Agenten-basierter Simulationsmodelle genannt.

A.1 Krankenhaussimulation

In einem Projekt von Rainer Herrler vom Lehrstuhl fiir Informatik der Universitdt Wiirzburg
[58], ging es um die Optimierung der Terminplanung von ambulanten Patienten im Kran-
kenhaus. Es sollten optimale Parametereinstellungen fiir die dynamische Umplanung von
Terminen gefunden werden. Dynamische Umplanung wird immer dann vorgenommen,
wenn die Abweichungen zwischen Plan und Ausfithrung besonders stark werden. Die Ef-
fektivitat von verschiedenen Einstellungen des Planungsalgorithmus ist abhéngig von Um-
welteigenschaften (Notfallrate, Erreichbarkeit der Patienten), die von Krankenhaus zu Kran-
kenhaus unterschiedlich sein konnen.

Ziel des Projektes war es, nachzuweisen unter welchen Bedingungen dynamische Termin-
planung effektiv sein kann und unter welchen Bedingungen sie nur wenige Vorteile bietet.

A.11 Modellbeschreibung

Im Simulationsmodell wurden sechs Funktionseinheiten simuliert, die fiir eine Menge von
Patienten Behandlungen planten (genaueres siehe [58]). Die Zeit bis zur Entlassung der Pa-
tientenagenten aus dem Krankenhaus stand dabei in starker Abhédngigkeit zur Terminpla-
nung einzelner Funktionseinheiten und deren Wechselwirkungen. Beispielsweise konnte es
sein, dass ein Patient an einem gegeben Tag zu lange auf eine bestimmte Behandlung bei
Funktionseinheit A warten musste, so dass er seine ndchste Behandlung bei Funktionsein-
heit B an diesem Tag nicht mehr erhalten konnte.
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A.1.2 Optimierungskriterium

In diesem Modell wurde nicht nach validem Modellverhalten beziiglich bestimmter Daten,
sondern nach optimalen Verhalten beziiglich einer Zielfunktion gesucht. Da die Optimie-
rung und Validierung von Simulationsverhalten sehr dhnliche Probleme sind, konnte der
DAVINCI Kalibrierer auch hier eingesetzt werden. Als Optimierungskriterien wurden die
durchschnittliche Aufenthaltszeit der Patienten im Krankenhaus und die Auslastung und
Uberstunden der Funktionseinheiten gewéhlt. Die Auslastung der Funktionseinheiten sollte
moglichst hoch, die durchschnittliche Aufenthaltszeit und die Uberstunden moglichst nied-

rig sein.

A.1.3 Parameterwerte

Wiéhrend der Kalibrierung wurde versucht die Werte von zwei Optimierungsparametern
auf der Basis von drei Experimentvariablen einzustellen. Als Optimierungsparameter wur-
den die Regelmifiigkeit mit der eine Umplanung der Termine in Betracht gezogen wurde
und der Schwellwert fiir Terminverzdgerungen, bei dessen Uberschreitung eine Umplanung
tatsdchlich durchgefiihrt wurde, genutzt. Diese wurden unter verschiedenen Randbedin-
gungen eingestellt. Solche Randbedingungen waren die Rate mit der Notfallpatienten in die
Simulation eintraten, die Erreichbarkeitswahrscheinlichkeit fiir Patienten beim Umplanen
und die Zeitschranke innerhalb der ein Patient mindestens von einem neuen Termin infor-
miert werden muss.

A.1.4 Einsatz des Kalibrierers

Der DAVINCI Kalibrierer wurde in diesem Projekt als Black-Box-Kalibrierer eingesetzt, um
sowohl die Optimierungsparameter einzustellen, als auch die Experimente unter den ver-
schiedenen Randbedingungen durchzufiihren. Dabei wurden samtliche der genannten Wer-
te durch die evolutionére Strategie des DAVINCI Kalibrierers eingestellt. Im Ergebnis des
Kalibrierens und Experimentierens konnte nachgewiesen werden, dass die dynamische Um-
planung besonders effektiv ist, wenn es wenige Notfille gibt und die Umgebung gute Kom-
munikationsmoglichkeiten bereitstellt. Auch in anderen Féllen gab es Verbesserungen durch
die dynamische Umplanung, die jedoch weniger deutlich waren.

A.2 Simulation kooperativer Ampeln

In einem Projekt von Prof. Ana Bazzan von der UFRGS in Porto Alegre, Brasilien, ging es
um Simulation, Kontrolle und Optimierung von Stadtverkehr mit Hilfe von Multiagenten-
systemen. Das Ziel des Projektes bestand darin, ein bestehendes proprietdres Stand-Alone
System zur Verkehrssimulation (ITSUMO) zu erweitern. Dabei soll es das erweiterte Werk-
zeug neue Optimierungsalgorithmen, Verkehrskontrolle mittels Verstirkungslernen und
Koordinations- und Verhandlungstechniken, wie verteilte Constraint-Optimierung (DCOP),
ermoglichen.
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A.21 Modellbeschreibung

Geben sei ein Netzwerk aus 25 Kreuzungen (Knoten) und Gitter-artigen Verkniipfungen
(Straflen) zwischen diesen. Auf jeder Kreuzung befindet sich eine Ampel. Jede Ampel hat
einen Signalplan. Der den beiden von der Ampel kontrollierten Strafien alternierend eine
Griinphase zuweist. Auf den Straffen des Netzwerks sind verschiedene Fahrer unterwegs
(in der Simulation wurden 400 genutzt), die von einem beliebigen Startknoten zu einem
beliebigen anderen Knoten fahren, d.h. die alle unterschiedliche Fahrtrouten haben. Dies be-
wirkt, dass an manchen Kreuzungen mehr Verkehr entsteht als an anderen. In diesem Fall
sollten die Ampeln ihre Griinphasen geeignet anpassen. Die Griinphasen der einzelnen Am-
peln haben dabei starke Auswirkungen auf den Verkehr an diesen Ampeln und an anderen
Ampeln im Netzwerk. Wird beispielsweise die Griinphase einer Ampel, an der es einen Stau
gibt, verdndert, kann dies bewirken, dass sich der Stau in einen anderen Teil des Netzwerkes
weiterbewegt.

A.2.2 Optimierungskriterium

Wiéhrend der Optimierung sollte die durchschnittliche Reisezeit aller in der Simulation
vorhandenen Fahrer minimiert werden.

A.2.3 Parameterwerte

Fiir jede Ampel mussten zwei Parameterwerte kalibriert werden. Der erste Parameterwert
beschrieb die Gesamtzeit eines Rot-Griin Zyklus fiir die jeweilige Ampel und der zweite
Parameterwert den Wechselzeitpunkt zwischen Rot und Griinphase innerhalb eines Zyklus.
Bei der Kalibrierung mussten fiir jede der 25 Ampeln individuelle Parameterwerte ermit-
telt werden. Die Menge der Parameter war zu grofs, um die einzelnen Werte ,von Hand”
einzustellen.

A.2.4 Einsatz des Kalibrierers

Der DAVINCI-Kalibrierer wurde in diesem Projekt als Black-Box-Kalibrierer dazu einge-
setzt, eine feste Parametereinstellung fiir die individuellen Parameterwerte aller Ampeln zu
finden. Eine Simulation des Modells mit den gefundenen Parameterwerten fiithrte zur mini-
malen bekannten durchschnittlichen Reisezeit aller in der Simulation vorhandenen Fahrer.
Dieses Ergebnis war besser als die vom Modellierer initialisierten Parameterwerte, welche
die Zykluszeit einfach ein zwei gleich grofie Hilften teilten. Im Projekt wurde der DAVINCI-
Kalibrierer ,nur” dazu eingesetzt feste individuelle Parameterwerte zu suchen. In einem
zukiinftigen Projekt konnte der DAVINCI-Kalibrierer auch zur Kalibrierung eines Modells
mit Ampeln, die sich adaptiv an unterschiedliche Verkehrsverhiltnisse anpassen sollen, ein-
gesetzt werden. In diesem Fall wiirden z.B. entweder mehr Parameter fiir unterschiedliche
Verkehrssituationen oder andere Parameter, welche den Adaptionsmechanismus der Am-
peln steuern, kalibriert.
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A.3 Projekt Evakuierungssimulation

Das Ziel dieses Projektes bestand darin, verschiedene Modelle fiir Fuigangerverhalten in
verschiedenen Anwendungsszenarien zu implementieren und zu vergleichen. Auf diese
Weise sollte ein Uberblick iiber die Leistungsfihigkeit verschiedener Standard-Modelle ge-
schaffen werden.

A.3.1 Modellbeschreibung

Eines der verwendeten Standardmodelle war das Social Force Modell, bei dem eine Reihe
von Parametern eingestellt werden mussten. Das Einstellen der Parameterwerte war nicht
trivial. Die Verhaltensvaliditdt hing stark von den jeweils gewdhlten Parameterwerten ab.
Der Grund hierfiir war, dass es beim Social Force Modell keine harten Schwellwerte fiir
Aktionen gibt. Hindernisse haben quantitative Einfliisse auf die Bewegungsrichtung bzw.
Geschwindigkeit. Mit falsch eingestellten Parametern laufen die Fuiginger durch Wénde
hindurch, finden ihr Ziel nicht oder bleiben an Ecken und Kanten der Rdéume hdngen usw.

A.3.2 Validitatskriterium

Aufgrund des Abstraktionsgrades des Modells konnte zur Kalibrierung kein echtes Vali-
ditatskriterium formalisiert werden. Stattdessen wurde eine Zielfunktion zur Beurteilung
der Verhaltensplausibilitdt aufgestellt, in welcher die Anzahl aller Kollisionen von Agen-
ten mit ihrer Umgebung gemessen wurde. Das Ziel war eine Einstellung der Parameter zu
finden, die eine Simulation ohne Kollisionen ermdglichte.

A.3.3 Parameterwerte

Die zu kalibrierenden Parameter waren die Gewichte von verschiedenen Hindernis-
Kategorien auf den Bewegungsvektor von Fufigdngern in unterschiedlichen Szenarien. Es
wurden homogene Parameterwerte fiir alle Agenten ermittelt.

A.3.4 Einsatz des Kalibrierers

Der DAVINCI-Kalibrierer wurde als Black-Box-Optimierer dazu eingesetzt, die Grofien der
Einfliisse von verschiedenen Hindernissen geeignet aufeinander abzustimmen, so dass das
Social Force Modell plausibles Verhalten lieferte und sinnvoll mit den {ibrigen Modellen
verglichen werden konnte.

A.4 Simulation von Kiferwanderungen in lindlichen Regionen

In diesem Projekt wurde zusammen mit Dr. Michael Neumann von der Universitit GiefSen
ein Simulationsmodell zur Analyse unterschiedlicher rdumlicher Bedingungen auf die Wan-
derung und das Uberleben verschiedener Kiferarten erstellt.
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A.4.1 Modellbeschreibung

Das Simulationsmodell bestand aus einem Umweltmodell der simulierten Landschaft mit
Jahreszeiten und den simulierten Kéferagenten, die sich in der Landschaft bewegten und
fortpflanzten. Dieses Landschaftsmodell war in unterschiedliche Zonen unterteilt, die je-
weils anderen landschaftlichen Gegebenheiten, wie Feld, Wiese oder Dorf, entsprachen. Je-
de Zone hatte andere Attribute und damit unterschiedlichen Einfluss auf das Uberleben der
Kéferagenten zu unterschiedlichen Jahreszeiten. Die Kidferagenten bewegten sich im Jahres-
verlauf durch die Landschaft, starben wéhrend des Jahres, insbesondere im Winter, je nach
Landschaftsgebiet mit unterschiedlicher Wahrscheinlichkeit und pflanzten sich im Sommer
fort.

A.4.2 Validititskriterium

Auch in dieser Studie war es schwierig ein sinnvolles Kriterium zur Beurteilung der Ver-
haltensvaliditdt der Simulation anzugeben. Es existierten zwar Daten, aus denen abgeleitet
werden konnte, welche Anteile einer Kiferart sich im Verlauf eines Jahres in welchen Ge-
bieten aufhielten, jedoch war unbekannt, wie das Gebiet, in dem die Daten erhoben worden
waren, hinsichtlich der landschaftlichen Zonen aufgebaut war. Als Validierungskriterium
wurde dennoch die Abweichung der Verteilung der Kiferagenten in der Simulation von
den Daten des Originalsystems herangezogen. Die Struktur der simulierten Umwelt wurde
dabei lediglich geschatzt.

A.4.3 Parameterwerte

Die zu kalibrierenden Parameter in diesem Modell waren die Priferenzen der Kéferagenten
fiir bestimmte Landschaftstypen wihrend einer bestimmten Jahreszeit, d.h. jeder Kiferagent
,splrte” zu jedem Zeitpunkt, wie wohl er sich seinen aktuellen Gebiet fiihlte, und versuchte
entsprechend dieses zu verlassen oder nicht. Es wurden homogene Parameterwerte fiir die
Agenten gesucht.

A.4.4 Einsatz des Kalibrierers und Ergebnis

Der DAVINCI-Kalibrierer wurde als Black-Box-Optimierer dazu eingesetzt, die
Praferenzparameter der Kiferagenten so einzustellen, dass sich die Agenten im Ver-
lauf eines simulierten Jahres entsprechend der erhobenen Daten auf die Landschaftsgebiete
verteilten. Da im Modell nur ein abstraktes Landschaftsmodell simuliert wurde, das nicht
exakt zu den erhobenen Daten passte, entsprachen die ermittelten Prdaferenzwerte im
Wesentlichen genau den Anteilen von Agenten in den einzelnen Landschaftsteilen aus den
Daten. Dieses Ergebnis war hinsichtlich der Einsatzmdglichkeiten des Simulationsmodells
nicht befriedigend. Aufgrund der schlechten Datenlage war keine Verbesserung des Modells
moglich, jedoch konnten Forderungen aufgestellt werden, unter deren Beriicksichtigung
verniinftige Prognosen moglich wéren.
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A.5 Projekt Bienensimulation

In diesem Projekt wurde zusammen mit Projektpartnern des Biozentrums der Universitat
Wiirzburg (Marko Kleinhenz) eine Agenten-basierte Simulation zum Heizverhalten von
Honigbienen entwickelt [35]. Im Brutnest des Bienenstockes werden die Larven der Bie-
nen gepflegt. Die Larven entwickeln sich aus Eiern, die von der Bienenkénigin in einzelne
Zellen der Brutnestwabe gelegt werden. Arbeiterinnen fiittern die Larven zunédchst und ver-
schliefSen nach einiger Zeit die Zelle mit einem Deckel. Von nun an ist es fiir den weiteren
Entwicklungsprozess der verpuppten Larve essentiell, dass die Umgebungstemperatur im-
mer zwischen 33°C und 36°C liegt. Die Bienen erreichen dies, indem sie die Brutzellen ge-
eignet beheizen. Hierzu bewegen die Bienen ihre Flugmuskulatur, ohne mit den Fliigeln zu
schlagen. Als Folge steigt die Thoraxtemperatur der Bienen bis auf Werte iiber 40°C an. Die
Bienen pressen sich dann an einzelne Zellen und wiarmen diese mit ihrem erhitzten Thorax.
Um moglichst viel neue Bienenbrut aufziehen zu konnen, versuchen Imker Bienenvélker
zu ziichten, bei denen immer das gesamte Brutfeld mit neuer Brut gefiillt ist. Die entspre-
chenden Zuchtversuche waren jedoch bis jetzt nicht erfolgreich. Die Bienen lassen immer
zwischen 5% und 20% leere Zellen als Liicken zwischen den mit Brut gefiillten Zellen frei.
Das Ziel der Fallstudie bestand darin, am Modell eine mogliche Erkldrung fiir diese Beob-
achtung zu untersuchen. Beobachtungen am Bienenstock zeigen, dass die Bienen nicht nur
auf dem Deckel verschlossener Brutzellen, sondern auch in leeren Zellen, die zu Brutzellen
benachbart sind, heizen. Dies fithrte zur Theorie, dass die Bienen in leeren Zellen ihre Heiz-
wirme effizienter (d.h. Energie-sparender) an die Brutzellen abgeben kénnen. Enthilt das
Brutnest jedoch zu viele leere Zellen wiirde es zu schnell auskiihlen. Diese Theorie sollte mit
einer Simulation zum Heizverhalten von Honigbienen tiberpriift werden.

A.5.1 Modellbeschreibung

Das Modell besteht im Wesentlichen aus drei Bestandteilen. Der erste Bestandteil ist die
Nestkonfiguration, das simulierte Brutnest. Der zweite Bestandteil ist ein physikalisches
Temperaturflussmodell fiir die Warmeiibertragung zwischen einzelnen Zellen, zwischen
heizenden Bienen und Zellen und fiir den Einfluss der Umgebungstemperatur. Der dritte
Bestandteil sind die simulierten Heizbienen, die sich iiber das Brutnest bewegen und Brut-
zellen heizen. Die Bienenagenten waren die einzigen aktiven Simulationsbestandteile. Die
Agenten bewegten sich zuféllig tiber das Brutnest. Die Bienenagenten priiften, ob die Zelle,
auf der sie sitzen, zu kalt war. War dies der Fall, begannen sie entweder auf dem Deckel der
Zellen zu heizen oder kriechen, wenn moglich, in eine benachbarte leere Zelle und heizen
dort. Beim Deckelheizen konnten die Bienenagenten ihre Warme lediglich an die Oberfldche
der beheizten Zelle abgeben. Heizten sie im Inneren einer Zelle, wurde die Heizwdrme an
alle umliegenden Zellen abgegeben. Die Bienen beendeten den Heizprozess, wenn die Tem-
peratur der beheizten Zelle einen bestimmtem Schwellwert tiberschritt.

A.5.2 Validititskriterien

Die Validitdt des Simulationsverhaltens wurde getrennt beziiglich des Temperaturfluss-
modells (Datengrundlage: Messwerte), der Temperaturen der einzelnen beheizten Zellen
(Makro-Ebene) (Datengrundlage: Messwerte) und hinsichtlich des Verhaltens der einzelnen
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Bienenagenten (Mikro-Ebene) (Datengrundlage: Literaturwerte), z.B. der Heizdauern der
Bienenagenten, bewertet.

A.5.3 Parameterwerte

Im Temperaturflussmodell mussten fiinf Parameterwerte eingestellt werden, d.h. ein
Temperaturflusskoeffizient jeweils fiir Temperaturfluss zwischen Zellen, zwischen heizen-
der Biene und beheizter Zelle, zwischen heizender Biene und benachbarten Zellen (Abstrahl-
warme), zwischen Zellen und der kiihlenden Umgebungsluft und ein Aufwarmfaktor fiir ei-
ne sich aufheizende Biene. Die Werte mussten so kalibriert werden, dass die Messwerte des
Originalsystems in der Simulation reproduziert werden konnten. Fiir das Verhaltensmodell
eines Bienenagenten mussten zwei Parameterwerte, die Schwellwerte fiir Beginn und En-
de des Heizprozesses kalibriert werden. Die Parameterwerte der 200 simulierten Bienen-
agenten konnten fiir diese Simulationsstudie als homogen angenommen werden.

A.5.4 Einsatz des Kalibrierers

Der DAVINCI-Kalibrierer wurde dazu eingesetzt, sowohl das Temperaturausbreitungs-
modell als auch das Verhaltensmodell der Bienenagenten zu kalibrieren. Der DAVINCI-
Kalibrierer ermoglichte dabei die Durchfithrung einer White-Box-Zerlegung des Gesamt-
kalibrierungsproblems. Zunédchst wurde das Modell fiir den Temperaturfluss zwischen
den einzelnen Zellen durch Black-Box-Optimierung kalibriert. Die Ergebnisse wurden zum
néchsten Kalibrierungsproblem {tibertragen. Dort wurden auf der Basis des ermittelten Zell-
Zell-Temperaturflussmodells das Temperaturflussmodell zwischen Bienen und Zellen durch
Black-Box-Optimierung kalibriert. Nachdem beide Temperaturflussmodelle erfolgreich ka-
libriert waren konnten nun die Parameter des Verhaltensmodells der Bienenagenten ein-
gestellt werden. Die Dreiteilung des Kalibrierungsproblems vereinfachte die Kalibrierung
des Gesamtproblems dadurch, dass die einzelnen Teilprobleme verkleinerte Parameter-
suchrdume hatten. Die Teilkalibrierungsergebnisse konnten direkt zusammengesetzt wer-
den, da folgende Kalibrierungsprobleme jeweils auf die Ergebnisse der vorangegangenen
Kalibrierungen aufbauten. Die Losung der drei Teilprobleme und das Zusammensetzen der
Ergebnisse konnte mit Hilfe des DAVINCI-Kalibrierers automatisch durchgefiihrt werden.
Auf diese Weise konnte ein Simulationsmodell erstellt werden, mit dem die Simulations-
fragen erfolgreich beantwortet werden konnten [35].



292 ANHANG A. VORAUSGEHENDE FALLSTUDIEN



Abkiirzungsverzeichnis

ABM ............ Agenten-basiertes Modell

ABS ... Agenten-basierte Simulation

AM ...l Menge der Agentenmodelle eines ABM

AMG ............ Agentenmodellgruppe: Teilmenge der Agentenmodelle einer AM K mit
homogenen Parameterwerten

AMGF .......... Modellfamilie einer AMG

AMK ........... Agentenmodellklasse: Teilmenge der Agentenmodelle eines ABM in

der alle Agenten zur gleichen Modellfamilie gehoren, d.h. in der alle
Agenten die gleiche Struktur, gleiche Variablen und Parameter haben.
Die Parameterwerte der Agenten konnen unterschiedlich sein

AMKF .......... Modellfamilie einer AMK

AR ... ... Eine Menge von Anderungsfunktionen, die aus einer gegeben Parame-
terbelegung PW und der zugehorigen Validitatsbewertung des Simula-
tionsverhaltens beziiglich V K eine gednderte Parameterbelegung PW
berechnen, die als nichstes getestet wird

BewFkt ......... Verrechnungsfunktion als internes Bewertungsmodell fiir die Agenten
in der Fallstudie der Einkaufssimulation

GA .............. Genetischer Algorithmus: Ein Black-Box-Optimierungsverfahren

GZF ............ Globale Zielfunktion zur Bewertung der Validitdt des Gesamtverhaltens
einer Simulation auf der Makro-Ebene

Hy . ....o.......... Zuordnungsfunktion bei der Kalibrierung mit Heterogenitatssuche. H,

bildet einzelne konkrete Agentenmodelle aus der Menge einer AM K
auf einen Indexwert ab. Agenten mit gleichem Indexwert werden einer
gemeinsamen AM G zugeordnet

HP .............. Heterogenitdtsproblem: Um eine Heterogenitdtssuche erweitertes Kali-
brierungsproblem

TAM ............ Modell eines einzelnen Agenten

TAMF ........... Familie individueller Agentenmodelle

IPA ............. Plausibilitdtsbewertung fiir das Verhalten eines Teilmodells

IRB ............. Randbedingung an das Verhalten eines Teilmodells

IVK ............. Validierungskriterien beziiglich des Verhaltens eines individuellen
Agentenmodells

IVM ............ Modell idealen Verhaltens eines Teilmodells

IVMF .......... Familie von IVM

IZF ............. Ideale Zielfunktion fiir ein Teilmodell basierend auf dem zugehérigen
IVM
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KP .............. Kalibrierungsproblem: Ein Kalibrierungsproblem KP ist durch eine zu
kalibrierende Modellfamilie M F' und eine Menge von Validierungskri-
terien V K gegeben

KPyps oovovn... Kalibrierungsproblem fiir Agenten-basierte Simulationen

KPpg ooooonn... Kalibrierungsproblem der Fallstudie der Einkaufssimulation

KPMAKROsps Kalibrierungsteilproblem auf der Makroebene im Makro-Mikro-
Verfahren

KPMIKROps . Kalibrierungsteilproblem auf der Mikroebene im Makro-Mikro-
Verfahren

M ... .. Simulationsmodell: M = (S,V, P, PW)

MF ............. Modellfamilie: M F = (S;V; P). Eine Modellfamilie M F' umfasst die

Menge aller Simulationsmodelle M; mit gleichen Modellstrukturen S,
Parameter P und gleichen Modellvariablen V'

P Der Vektor der Modellparameter.

P (Bezeichner;WW (PF;)): Einer der Modellparameter, beschrieben durch
einen Bezeichner (symbolischer Name) und einen Wertebereich W (F;)

PW ... Parameterwerte: Vektor zugehoriger Wertbelegungen fiir Modellpara-
meter P

RB .............. Randbedingung(en) zur Validitdtsbewertung von Simulationsverhalten

RE .............. Reverse-Engineering-Verfeinerung des Basis-Makro-Mikro-Verfahrens

S Struktur eines Simulationsmodells

SA .o Stochastic Approximation: Ein Black-Box-Optimierungsverfahren

SAN ............ Simulated Annealing: Ein Black-Box-Optimierungsverfahren

SRB ............. Als sicher korrekt errachtete Menge von Randbedingungen

SVM oo Modellzustandstrajektorie: Eine =zeitlich geordnete Menge an
Zustinden, die das Modell M wihrend eines Simulationslaufes
durchlauft

SVK ............ Als sicher korrekt errachtete Teile der Validierungskritierien

TKP ............ Teilkalibrierungsproblem eines K P

TKPap oovnennn. Teilkalibrierungsproblem auf der Menge der Agentenmodelle

TKPray oovvn... Teilkalibrierungsproblem beziiglich eines individuellen Agenten-
modells

TKPyy «ovvvnn.. Teilkalibrierungsproblem fiir das Umweltmodell

TM .............. Teilmodell eines Modells

TMF ............ Teilmodellfamilie einer M F'

Ui Umwelt eines Systems mit Agenten

UM ............. Umweltmodell

UMF ............ Familie von Umweltmodellen

URB ............ Als unsicher, d.h. potentiell falsch, erachtete Menge von Rand-
bedingungen

UVK ............ Als unsicher, d.h. potentiell falsch, erachtete Teile der Validierungs-
kriterien

Vo Der Vektor der Modellvariablen

VK .............. Validierungskriterien: Die Bewertungsaspekte, auf deren Basis die

Validierung des Simulationsverhaltens durchgefiihrt wird. Ein
Validierungskriterium bewertet immer ein Teilmodell 7'M mit Hil-
fe einer Validierungstechnik V'T'
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VK oo, i-tes Validierungskriterium

VT oo Validierungstechnik: Dies konnen Zielfunktionen ZF oder Rand-
bedingungen RB sein

VW oo Variablenwerte: Vektor zugehoriger Wertbelegungen fiir Modellvaria-
blen V'

W(P) ovevnn... Der Wertebereich des Parameters P;

W) oo, Der Wertebereich des i-ten Modellvariablen

M e Die Menge aller moglichen Zustinde eines kalibrierten Modells M.

Einen Zustand z eines Modells M erhélt man durch Festlegung der Wer-
te fiir die Modellvariablen V' von M

ZE ol Zielfunktion(en): Mit Hilfe einer Zielfunktion der Simulation kann der
Validitdtsgrad des Simulationsverhalten auf einen numerischen Wert ab-
gebildet werden



296 ANHANG A. VORAUSGEHENDE FALLSTUDIEN



Literaturverzeichnis

[1] R. Akcelik and M. Besley. Microsimulation and analytical methods for modelling ur-
ban traffic. 2001.

[2] Vito Albino, Nunzia Carbonara, and Ilaria Giannoccaro. Innovation in industrial dis-
tricts: An agent-based simulation model. International Journal of Production Economics,
Volume 104, Issue 1, pages 30—45, 2006.

[3] Sigrun Andradottir. A review of simulation optimization techniques. In WSC "98:
Proceedings of the Winter Simulation Conference, pages 151-158. IEEE Computer Society,
1998.

[4] E. Angun, ]. P. C. Kleijnen, D. D. Hertog, and G. Gurkan. Response surface methodolo-
gy revisited. In WSC "02: Proceedings of the 2002 Winter Simulation Conference (WSC’02)
- Volume 1, pages 377-383, Washington, DC, USA, 2002. IEEE Computer Society.

[5] Jay April, Fred Glover, James P. Kelly, and Manuel Laguna. Simulation-based optimi-
zation: practical introduction to simulation optimization. In WSC "03: Proceedings of the
Winter Simulation Conference, pages 71-78, 2003.

[6] Martin Atzmueller. Knowledge-Intensive Subgroup Mining — Techniques for Automatic and
Interactive Discovery, volume 307 of Dissertations in Artificial Intelligence-Infix (Diski).
IOS Press, March 2007.

[7] Robert Axelrod. A model of the emergence of new political actors. Working Papers
93-11-068, Santa Fe Institute, November 1993.

[8] Robert L. Axtell, Joshua M. Epstein, Jeffrey S. Dean, George ]J. Gumerman, Alan C.
Swedlund, Jason Harburger, Shubha Chakravarty, Ross Hammond, Jon Parker, and
Miles Parker. Population growth and collapse in a multiagent model of the kayenta
anasazi in long house valley. PNAS, 99(90003):7275-7279, 2002.

[9] F. Azadivar and G. Tompkins. Simulation optimization with qualitative variables and
structural model changes: A genetic algorithm approach. European Journal of Operatio-
nal Research, 113(1):169-182, February 1999.

[10] Farhad Azadivar. Simulation optimization methodologies. In WSC "99: Proceedings of
the Winter Simulation Conference, pages 93-100, 1999.

[11] Osman Balci. Principles and techniques of simulation validation, verification, and
testing. In WSC "95: Proceedings of the 27th conference on Winter simulation, pages 147—
154, 1995.

297



298 LITERATURVERZEICHNIS

[12] Philip S. Barry and Matthew T. K. Koehler. Leveraging agent based simulation for
rapid course of action development. In WSC “05: Proceedings of the 37th conference on
Winter simulation, pages 1001-1007. Winter Simulation Conference, 2005.

[13] Michel Bierlaire and Michaél Thémans. Algorithmic developments for the estimate of
advanced discrete choice models. In Proceedings of the 5th Swiss Transportation Research
Conference, Ascona, Switzerland, 2005.

[14] Riccardo Boero and Flaminio Squazzoni. Does empirical embeddedness matter? Me-
thodological Issues on Agent-Based Models for Analytical Social Science. Journal of
Artificial Societies and Social Simulation, 8(4), 2005.

[15] Justin Boesel, Royce Bowden, Fred Glover, James P. Kelly, and Erik Westwig. Panel:
simulation optimization: future of simulation optimization. In WSC "01: Proceedings of
the Winter Simulation Conference, pages 1466-1469, 2001.

[16] Eric Bonabeau. Agent-based modeling: Methods and techniques for simulating hu-
man systems. In Proceedings of the National Academy of Science, volume 99, pages 7280—
7287. National Academy of Science, 2002.

[17] Eric Bonabeau, Guy Theraulaz, and Marco Dorigo. Swarm Intelligence. From Natural to
Artificial Systems. Oxford University Press Inc, USA, 1999.

[18] Hartmut Bossel. Modellbildung und Simulation - Konzepte, Verfahren und Modelle zum
Verhalten dynamischer Systeme. Vieweg Verlag, Braunschweig/Wiesbaden 1994, 1994.

[19] A.G. Brandstein and G. E. Horne. Data farming: A meta-technique for research in the
21st century. Maneuver Warfare Science, pages 93-99, 1998.

[20] Thomas Brenner and Claudia Werker. Empirical calibration of simulation models.
Computing in Economics and Finance 2004. 89, Society for Computational Economics.,
August 2004. available at http:/ /ideas.repec.org/p/sce/scecf4/89.html.

[21] Richard H. Byrd, Peihuang Lu, Jorge Nocedal, and Ciyou Zhu. A limited memory
algorithm for bound constrained optimization. SIAM J. Sci. Comput., 16(5):1190-1208,
1995.

[22] Benoit Calvez and Guillaume Hutzler. Automatic tuning of agent-based models using
genetic algorithms. In Luis Antunes and Jaime Semao Sichman, editors, Proceedings of
the 6th International Workshop on Multi-Agent-Based Simulation 2005, 2005.

[23] Benoit Calvez and Guillaume Hutzler. Ant Colony Systems and the Calibration of
Multi-Agent Simulations: a New Approach. In Multi-Agents for modelling Complex Sys-
tems (MA4CS’07), 2007.

[24] Andre M. C. Campos, Anne M. P. Canuto, and Jorge H. C. Fernandes. Towards a
Methodology for Developing Agent-Based Simulations: The MASim Methodology. In
Proceedings of the Third International Joint Conference on Autonomous Agents and Multi-
agent Systems - Volume 3. IEEE Computer Society, Washington, DC, USA, 2004.



LITERATURVERZEICHNIS 299

[25] Lianyu Chu, H.X. Liu, Jun-Seok Oh, and W. Recker. A calibration procedure for mi-
croscopic traffic simulation. In Intelligent Transportation Systems, 2003. Proceedings. 2003
IEEE, pages 1574-1579. IEEE Computer Society, 2003.

[26] Thomas M. Cioppa, Thomas W. Lucas, and Susan M. Sanchez. Military applications
of agent-based simulations. In WSC 04: Proceedings of the Winter Simulation Conference,
pages 171-180, 2004.

[27] Francois E. Cellier. Continuous System Modeling. Springer Verlag New York Inc., 1991.

[28] J. Cote, S. Gravel, A. Methot, A. Patoine, M. Roch, and A. Staniforth. The operational
CMC-MRB global environmental multiscale (GEM) model. Part 1: design considerati-
ons and formulation. Monthly Weather Review, 126:1373—-1395, 1998.

[29] Vince Darley. Emergent phenomena and complexity. In R. Brooks and P. Maes, edi-
tors, Artificial Life IV, Proceedings of the Fourth International Workshop on the Synthesis and
Simulation of Living Systems, pages 411-416. MIT Press, 1994.

[30] Jim Doran. Agent-Based Modelling of Ecosystems for Sustainable Resource Management,
pages 383-403. Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2001.

[31] Anna Dornhaus, Franziska Kluegl, Frank Puppe, and Jiirgen Tautz. Task selection in
honey bees - experiments using multi-agent simulation. In Proceedings of the GWAL'98,
Bochum. Verlag Harry Deutsch AG, 1998.

[32] Darren T. Drewry, Paul F. Reynolds Jr., and William R. Emanuel. Optimization and
response surfaces: an optimization-based multi-resolution simulation methodology.
In WSC “02: Proceedings of the Winter Simulation Conference., pages 467475, 2002.

[33] Alexis Drogoul, Diane Vanbergue, and Thomas Meurisse. Multi-Agent Based Simula-
tion: Where are the Agents? In Proceedings of the Workshop on Multi-Agent-Based Simu-
lation 2002, 2002.

[34] Giorgio Fagiolo, Paul Windrum, and Alessio Moneta. Empirical validation of agent-
based models: A critical survey. LEM Working Paper 2006/14, Laboratory of Econo-
mics and Management, Sant’Anna School of Advanced Studies, Pisa, Italy., 2006.

[35] Manuel Fehler, Marko Kleinhenz, Franziska Kliigl, Frank Puppe, and Jiirgen Tautz.
Caps and gaps: a computer model for studies on brood incubation strategies in ho-
neybees (apis mellifera carnica). Naturwissenschaften, 2007.

[36] Manuel Fehler, Franziska Kliigl, and Frank Puppe. Approaches for resolving the di-
lemma between model structure refinement and parameter calibration in agent-based
simulations (extended version). In EUMAS “05: Proceedings of the Third European Work-
shop on Multiagent Systems, pages 148-1160, 2005.

[37] Manuel Fehler, Franziska Kliigl, and Frank Puppe. Techniques for Analysis and Cali-
bration of Multi-agent Simulations. In M.-P. Gleizes, A. Omicini, and Franco Zambo-
nelli, editors, ESAW 04, LNAI 3451, pages 305-321. Springer-Verlag Berlin Heidelberg
2005, 2005.



300 LITERATURVERZEICHNIS

[38] Manuel Fehler, Franziska Kliigl, and Frank Puppe. Approaches for resolving the di-
lemma between model structure refinement and parameter calibration in agent-based
simulations. In AAMAS "06: Proceedings of the Fifth International Joint Conference on Au-
tonomous Agents and Multiagent Systems, pages 120-122, 2006.

[39] Jacques Ferber. Multi-Agent Systems - An Introduction to Distributed Artificial Intelligence.
Addison Wesley Longman Limited, 1999.

[40] Paul Fishwick. Simulation Model Design and Execution: Building Digital Worlds. Prentice
Hall, 1995.

[41] Frederick K. Frantz. A taxonomy of model abstraction techniques. In WSC "95: Procee-
dings of the 27th conference on Winter simulation, pages 1413-1420, 1995.

[42] Henrik Friman and Gary E. Horne. Using agent models and data farming to explore
network centric operations. In WSC “05: Proceedings of the 37th conference on Winter
simulation, pages 1094-1100. Winter Simulation Conference, 2005.

[43] Michael C. Fu. A tutorial review of techniques for simulation optimization. In WSC
'94: Proceedings of the 26th conference on Winter simulation, pages 149-156, San Diego,
CA, USA, 1994. Society for Computer Simulation International.

[44] Michael C. Fu. Simulation optimization. In WSC "01: Proceedings of the 33nd conference
on Winter simulation, pages 53-61, Washington, DC, USA, 2001. IEEE Computer Society.

[45] Michael C. Fu. Feature article: Optimization for simulation: Theory vs. practice. IN-
FORMS ]. on Computing, 14(3):192-215, 2002.

[46] Michael C. Fu, Sigran Andradéttir, John S. Carson II, Fred Glover, Charles R. Har-
rell, Yu-Chi Ho, James P. Kelly, and Stephen M. Robinson. Integrating optimization
and simulation: research and practice. In WSC "00: Proceedings of the Winter Simulation
Conference., pages 610616, 2000.

[47] Michael C. Fu, Fred Glover, and Jay April. Simulation optimization: a review, new
developments, and applications. In WSC "05: Proceedings of the Winter Simulation Con-
ference, pages 83-95, 2005.

[48] Erich Gamma, Richard Helm, Ralph E. Johnson, and John M. Vlissides. Design Patterns:
Elements of Reusable Object-Oriented Software. Addison-Wesley, 1995.

[49] Nigel Gilbert and Pietro Terna. How to build and use agent-based models in social
science. Mind & Society, 1(1):57-72, 2000.

[50] Nigel Gilbert and Klaus G. Troitzsch. Simulation for the Social Scientist, 2nd Edition.
Open University Press, 2005.

[51] M. Gilli and P. Winkler. A global optimization heuristic for estimating agent based
models. Computational Statistics and Data Analysis, 42(3):299-312, 2003.

[52] Fred Glover, Manuel Laguna, and Rafael Marti. Scatter search. pages 519-537, 2003.

[53] David E. Goldberg. Genetic Algorithms - in Search Optimization & Machine Learning.
Addison Wesley Publishing Company Inc., 1989.



LITERATURVERZEICHNIS 301

[54] M. Hare and P. Deadman. Further towards a taxonomy of agent-based simulation mo-
dels in environmental management. Mathematics and Computers in Simulation, Volume
64, Issue 1, pages 25-40, 2004.

[55] R.I Hartley and A. Zisserman. Multiple View Geometry in Computer Vision. Cambridge
University Press, ISBN: 0521623049, 2000.

[56] Brian Heath, Raymond Hill, and Frank Ciarallo. A survey of agent-based modeling
practices (january 1998 to july 2008). Journal of Artificial Societies and Social Simulation,
12:4, 2009.

[57] Alexander Helleboogh, Guiseepe Vizzari, Adelinde M. Uhrmacher, and Fabien Michel.
Modeling dynamic environments in multi-agent simulation. Journal of Autonomous
Agents and Multi-Agent Systems, 14(1):87-116, 2007.

[58] Rainer Herrler. Agentenbasierte Simulation zur Ablaufoptimierung in Krankenhiusern
und anderen verteilten, dynamischen Umgebungen. PhD thesis, Julius-Maximilians-
Universitat Wiirzburg, 2007.

[59] Frank Hoffmeister and Thomas Baeck. Genetic algorithms and evolution strategies -
similarities and differences. In PPSN I: Proceedings of the 1st Workshop on Parallel Problem
Solving from Nature, pages 455-469, London, UK, 1991. Springer-Verlag.

[60] Marko Hofmann. On the complexity of parameter calibration in simulation models.
JDMS: The Journal of Defense Modeling and Simulation: Applications, Methodology, Techno-
logy, 2(5):217-226, 2005.

[61] John Henry Holland. Emergence: from chaos to order. Addison-Wesley, 1998.

[62] Holger Hoos and Thomas Stiitzle. Stochastic Local Search - Foundations and Applications.
Elsevier Inc., 2005.

[63] Andy Ilachinski. Irreducible semi-autonomous adaptive combat (isaac): an artificial
life approach to land combat. Military Operations Research, 5, pages 29-46, 2000.

[64] L. Ingber. Simulated annealing: Practice versus theory. Mathl. Comput. Modelling,
18(11):29-57, 1993.

[65] Yumilwasakiand Alon Y. Levy. Automated model selection for simulation. In National
Conference on Artificial Intelligence, pages 1183-1190, 1994.

[66] A. K. Jain, M. N. Murty, and P. J. Flynn. Data clustering: a review. ACM Computing
Surveys, 31(3):264-323, 1999.

[67] Matthew H. Jones and Jr. K. Preston White. Stochastic approximation with simulated
annealing as an approach to global discrete-event simulation optimization. In WSC "04:
Proceedings of the 36th conference on Winter simulation, pages 500-507. Winter Simulation
Conference, 2004.

[68] Leslie Pack Kaelbling, Michael L. Littman, and Andrew P. Moore. Reinforcement lear-
ning: A survey. Journal of Artificial Intelligence Research, 4:237-285, 1996.



302 LITERATURVERZEICHNIS

[69] L. Kaufman and PJ. Rousseeuw. Finding Groups in Data: An Introduction to Cluster
Analysis. Wiley, New York, 1990.

[70] James Kennedy and Russel Eberhart. Particle swarm optimization. In Proceedings of
IEEE Interantional Conference on Neural Networks, pages 1942-1948. IEEE Interantional
Conference, 1995.

[71] Jumi Kim and S. Olafsson. Two-stage np method with inheritance. In WSC ’02: Pro-
ceedings of the 2002 Winter Simulation Conference (WSC'02) - Volume 1, pages 279-284,
Washington, DC, USA, 2002. IEEE Computer Society.

[72] Seong-Hee Kim and Barry L. Nelson. Selecting the best system: selecting the best
system: theory and methods. In WSC '03: Proceedings of the 35th conference on Winter
simulation, pages 101-112. Winter Simulation Conference, 2003.

[73] Seong-Hee Kim and Barry L. Nelson. Chapter 17 Selecting the Best System, pages 501—
534. Elsevier B.V., 2006.

[74] S. Kirkpatrick, C. D. Gelatt, and M. P. Vecchi. Optimization by simulated annealing.
Science, Number 4598, 13 May 1983, 220, 4598:671-680, 1983.

[75] F. Kliigl, R. Herrler, and M. Fehler. Sesam: implementation of agent-based simulation
using visual programming. In AAMAS '06: Proceedings of the fifth international joint
conference on Autonomous agents and multiagent systems, pages 1439-1440, New York,
NY, USA, 2006. ACM Press.

[76] Franziska Kluegl. Multiagentensimulation Note: In German. Addison-Wesley Verlag,
2001.

[77] Franziska Kliigl. A validation methodology for agent-based simulations. In SAC "08:
Proceedings of the 2008 ACM symposium on Applied computing, pages 39—43, New York,
NY, USA, 2008. ACM.

[78] Franziska Kliigl, Manuel Fehler, and Rainer Herrler. About the Role of the Envi-
ronment in Multi-agent Simulations. In Danny Weyns, H. Van Dyke Parunak, and
Fabien Michel, editors, Environments for Multi-Agent Systems: First International Work-
shop, E4MAS 2004, New York, NY, July 19, 2004, Revised Selected Papers. Springer-Verlag
GmbH, 2004.

[79] Franziska Kliigl-Frohnmayer. Agent—Based Simulation Engineering. Habilitation Thesis.
Faculty of Mathematics and Computer Science, University of Wiirzburg, 2009.

[80] Averill M. Law and W. David Kelton. Simulation Modeling and Analysis, 3rd Edition.
The McGraw-Hill Companies, 2000.

[81] M. Locatelli. On the multilevel structure of global optimization problems. Comput.
Optim. Appl., 30(1):5-22, 2005.

[82] Thorsten G. Miiller. Doktorarbeit: Modeling complex systems with differential equations.
Fakultat fiir Mathematik und Physik, Albert-Ludwigs-Universitat Freiburg, 2002.



LITERATURVERZEICHNIS 303

[83] Youssef Monsef. Modelling and Simulation of Complex Systems - Concepts, Methods and
Tools. Society for Computer Simulation International, San Diego, Erlangen, Ghent,
Budapest, 1997.

[84] Douglas C. Montgomery. Design and Analysis of Experiments. John Wiley & Sons, Inc.,
1997.

[85] Robin P. Nicolai, Rommert Dekker, Nanda Piersma, and Gerrit J. van Oortmarssen.
Automated response surface methodology for stochastic optimization models with
unknown variance. In WSC "04: Proceedings of the 36th conference on Winter simulation,
pages 491-499. Winter Simulation Conference, 2004.

[86] Jorge Nocedal and Stephen J. Wright. Numerical Optimization. Springer Verlag New
York, Inc., 2000.

[87] Christoph Oechslein. A Process Model with Integrated Specification- and Implementation
Language for Multi-Agent Simulation. Note: In German. Shaker Verlag GmbH, 2004.

[88] S. Olafsson and Jumi Kim. Towards a framework for black-box simulation optimiza-
tion. In WSC "01: Proceedings of the 33th conference on Winter simulation, pages 300-306.
Winter simulation Conference, 2001.

[89] Sigurdur Olafsson. Two-stage nested partitions method for stochastic optimization.
Methodology and Computing in Applied Probability, 6(1):5-27, 2004.

[90] Liviu Panait and Sean Luke. Cooperative multi-agent learning: The state of the art.
Autonomous Agents and Multi-Agent Systems, 11(3):387-434, 2005.

[91] Panayiotou, Cassandras, and Gong. Model Abstraction for Discrete Event Systems
Using Neural Networks and Sensitivity Information. In Proceedings of the Winter Simu-
lation Conference 2000, 2000.

[92] J. L. Paris, L. Tautou-Guillaume, and H. Pierreval. Dealing with design options in
the optimization of manufacturing systems: an evolutionary approach. International
Journal of Production Research, 39(6):1081-1094, April 2001.

[93] Juta Pichitlamken and Barry L. Nelson. A combined procedure for optimization via
simulation. ACM Trans. Model. Comput. Simul., 13(2):155-179, 2003.

[94] H. Pierreval, C. Caux, ]J. L. Paris, and F. Viguier. Evolutionary approaches to the design
and organization of manufacturing systems. Comput. Ind. Eng., 44(3):339-364, 2003.

[95] Henri Pierreval and Jean Luc Paris. From ’simulation optimization” to ‘simulation
configuration’ of systems. Simulation Modelling - Practice and Theory 11, Issue 1, pages
5-19, 2003.

[96] Jim Pugh and Alcherio Martinoli. Multi-robot learning with particle swarm optimiza-
tion. In AAMAS "06: Proceedings of the fifth international joint conference on Autonomous
agents and multiagent systems, pages 441-448, New York, NY, USA, 2006. ACM Press.

[97] Ingo Rechenberg. Evolutionsstrategie '94. Frommann-Holzboog, Stuttgart, 1994.



304 LITERATURVERZEICHNIS

[98] Stuart Russel and Peter Norvig. Artificial Intelligence - A Modern Approach. Pearson
Education, Inc., 2003.

[99] Lamjed Ben Said, Thierry Bouron, and Alexis Drogoul. Agent-based interaction ana-
lysis of consumer behavior. In AAMAS '02: Proceedings of the first international joint
conference on Autonomous agents and multiagent systems, pages 184-190, New York, NY,
USA, 2002. ACM Press.

[100] M. Sambridge. Geophysical inversion with a neighbourhood algorithm —ii. Geophys. |
Int., 138:727-746, 1999.

[101] M. Sambridge. Geophysical inversion with a neighbourhood algorithm—i. searching
a parameter space. Geophys. | Int., 138:479, 1999.

[102] Susan M. Sanchez and Thomas W. Lucas. Exploring the world of agent-based simula-
tions: simple models, complex analyses: exploring the world of agent-based simulati-
ons: simple models, complex analyses. In WSC "02: Proceedings of the 34th conference on
Winter simulation, pages 116-126. Winter Simulation Conference, 2002.

[103] Robert G. Sargent. Validation and verification of simulation models. In Winter Simula-
tion Conference, pages 104-114, 1999.

[104] Tilman Schenk, Franziska Kliigl, Glinter Loffler, Frank Puppe, and Rauh Jiirgen. Mul-
tiagentensysteme zur Simulation von Konsumentenverhalten. Hallesches Jahrbuch der
Geowissenschaften, pages 117-130, 2004.

[105] Tilman A. Schenk, Jiirgen Rauh, Manuel Fehler, Franziska Kliigl, and Frank Puppe.
Der simulierte Konsument. Deutschen Gesellschaft fiir Geographie, 2006.

[106] Carles Sierra, Jordi Sabater, Jaume Agusti-Cullell, and Pere Garcia. Evolutionary pro-
gramming in SADDE. In AAMAS "02: Proceedings of the International Joint Conference on
Autonomous Agents and Multiagent Systems, pages 1270-1271. 2003.

[107] ]J. C. Spall. Overview of the simultaneous perturbation method for efficient optimiza-
tion. Hopkins APL Technical Digest., 19:482-492, 1998.

[108] James C. Spall. Stochastic optimization and the simultaneous perturbation method. In
WSC "99: Proceedings of the Winter Simulation Conference., pages 101-109, 1999.

[109] N. Subramanian, A. Yajnik, and R. S. R Murthy. Artificial neural network as an alter-
native to multiple regression analysis in optimizing formulation parameters of cytara-
bine liposomes. APS PharmSciTech., 5(1), 2004.

[110] Richard S. Sutton. Learning to predict by the methods of temporal differences. Machine
Learning, 3:9-44, 1988.

[111] James R. Swisher, Paul Hyden, Sheldon H. Jacobson, and Lee Schruben. Simulation
optimization: a survey of simulation optimization techniques and procedures. In WSC
'00: Proceedings of the Winter Simulation Conference, pages 119-128, 2000.

[112] James R. Swisher, Sheldon H. Jacobson, and Enver Yiicesan. Discrete-event simulation
optimization using ranking, selection, and multiple comparison procedures: A survey.
ACM Trans. Model. Comput. Simul., 13(2):134-154, 2003.



LITERATURVERZEICHNIS 305

[113] Aimo Toern and Sami Viitanen. Topographical global optimization using pre-sampled
points. Journal Journal of Global Optimization., 5(3):267-276, 1994.

[114] Aimo Torn, Montaz Ali, and Sami Viitanen. Stochastic global optimization: Problem
classes and solution techniques. Journal of Global Optimization, 14(4):437-447, 1999.

[115] Klaus G. Troitzsch. Validating simulation models. In 18th European Simulation Multi-
conference, 2004.

[116] K. Tumer and D. Wolpert. A survey of collectives. In K. Tumer and D. Wolpert, editors,
Collectives and the Design of Complex Systems, pages 1-42. Springer, 2004.

[117] Kagan Tumer and David Wolpert. Collective intelligence and braess” paradox. In Pro-
ceedings of the Seventeenth National Conference on Artificial Intelligence and Twelfth Con-
ference on Innovative Applications of Artificial Intelligence, pages 104-109. AAAI Press /
The MIT Press, 2000.

[118] A. M. Uhrmacher. Dynamic structures in modeling and simulation: a reflective ap-
proach. ACM Trans. Model. Comput. Simul., 11(2):206-232, 2001.

[119] Adelinde Uhrmacher, Daniela Degenring, and Bernard P. Zeigler. Discrete event multi-
level models for systems biology. T. Comp. Sys. Biology, 1:66-89, 2005.

[120] Rosemary H. Wild and Jr. Joseph J. Pignatiello. Finding stable system designs: a rever-
se simulation technique. Commun. ACM, 37(10):87-98, 1994.

[121] David Wolpert and Kagan Tumer. Optimal payoff functions for members of collecti-
ves. Advances in Complex Systems, 4(2-3):265-279, 2001.

[122] David H. Wolpert and William G. Macready. No free lunch theorems for optimization.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 1(1):67-82, April 1997.

[123] Bernhard Zeigler. Theory of Modelling and Simulation. Malabar, Krieger, 1976.



