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Kooperation in selbstorganisierten heterogenen Schwiirmen!

Ruby L. V. Moritz?

Abstract: In heterogenen Schwirmen haben Individuen verschiedene Qualifikationen oder Inter-
essen, die deren Verhalten maf3geblich beeinflussen konnen. Sie treten nicht nur in der Natur, son-
dern auch zunehmend in technischen Anwendungen auf. Die hier zusammengefasste Dissertation er-
forscht das Problem der Teambildung mit einem Fokus auf multikriterieller Entscheidungsfindung.
Anhand von Multi-Agent-Systemen wurden Strategien zur Bildung von Teams, die mehrere Res-
sourcen abbauen, analysiert. Informationsarme Entscheidungsmechanismen erwiesen sich als sehr
effektiv. Dariiberhinaus wurde ein Model mit Agenten, die Ressourcen multikriteriell ordnen, entwi-
ckelt. Es zeigte sich, dass die Art der Ordnungsrelation den Optimierungsprozess und die Losungs-
qualitit beeinflusst, sowohl in Multi-Agent-Systemen, als auch bei multikriteriellen Metaheuristiken.
Eine hohe Diversitidt von Ordnungsrelationen im System stellte sich als sehr profitabel heraus.

1 Schwarmintelligenz und multikriterielle Entscheidungsfindung

In der Natur wird Komplexitit typischerweise durch dezentrale, verteilte und heteroge-
ne Systeme organisiert. Uber Millenia hinweg wurden sie durch evolutionire Prozesse
geformt und konnen heute diversen Selektionsdriicken widerstehen. Dank ihrer aufer-
gewohnlichen Flexibilitdt und Anpassungsfahigkeit haben sie sich auf allen Kontinenten
verbreitet. Besonders faszinierend sind die einfachen Mechanismen, die beispielsweise so-
zialen Insektenstaaten eine umfangreiche Nihrstoffversorgung sichern, hygienische Stan-
dards erhalten und Schutz vor Riubern und Konkurrenten bieten. Diese Eigenschaften
sind leider nicht typisch fiir humane Gesellschaften. Doch, wo das menschliche Gehirn
komplex und vielschichtig ist, haben Insekten deutlich einfachere Nervensysteme. Wenn
tatsdchlich Schwirme aus einfachen Individuen besser geeignet sind zur Erfiillung einfa-
cher - aber essentieller - Aufgaben als zentralisierte Systeme, dann kann das Entwickeln
von Strategien auf Schwarmebene mafigeblich fiir unsere Zukunft sein.

Heterogene Schwirme Schwirme konnen aus identischen Individuen bestehen, doch
meistens sind sie - ob natiirlich oder kiinstlich - heterogen. Insbesondere wenn die Schwarm-
mitglieder zur Bewiltigung verschiedener Aufgaben entwickelt wurden, zeichnen sie sich
durch individuelle Fihigkeiten aus. Es ist nicht ausgeschlossen, dass sie auch Aufgaben,
fiir die sie nicht designt wurden, bearbeiten konnen, wenngleich weniger effizient. In Not-
situationen kann es jedoch zwingend erforderlich sein, dass bestimmte Aufgaben erfiillt
werden und Effizienz eine untergeordnete Rolle spielt. Flexible Individuen sind hierbei
besonders gut geeignet, wenn sie ihre Fihigkeiten mit entsprechenden Kosten anpassen
konnen. Im Folgenden werden die Mitglieder eines Schwarms als Agenten bezeichnet.
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2 Otto-von-Guericke-Universitit Magdeburg, ruby.moritz@ovgu.de



210 Ruby Moritz

Wenn nicht jeder Agent alle benétigten Fahigkeiten zum Erfiillen einer Aufgabe vor-
weist, ist es notwendig, dass mehrere Agenten miteinander kooperieren, um innerhalb
eines Teams diese Fahigkeiten zu kombinieren. Weiterhin gibt es Aufgaben, die von sich
aus eine Zusammenarbeit mehrerer Agenten erfordert, beispielsweise der Transport grof3er
oder schwerer Objekte. Solche Multi-Agent-Aufgaben setzen voraus, dass Agenten sich in
Teams zusammenfinden und kooperieren. Die Zuordnung von Aufgaben, die von einzel-
nen Agenten bearbeitet werden, ist umfangreich untersucht worden [GMO04]. Das Problem
der Zuordnung von Multi-Agent-Aufgaben hingegen, ist weniger gut studiert. Eine Forma-
lisierung das Problems ist vorhanden [LZ03], doch nur wenige Lésungsstrategien wurden
untersucht [SK98]. Die zusammengefasste Dissertation analysiert, sowohl theoretisch als
auch durch Simulationen, Losungsstrategien insbesondere fiir Systeme mit zur Laufzeit
konfigurierbaren Agenten.

Multikriterielle Entscheidungsfindung Ein bedeutender Aspekt, der innerhalb dieser
Arbeit untersucht wurd, ist die Fahigkeit von Teams multikriterielle Entscheidungen zu
treffen. Die Schwierigkeit bei multikriteriellen Entscheidungsproblemen ist die gleich-
zeitige Optimierung mehrerer Qualitdtskriterien, zum Beispiel Kosten, Zeitaufwand oder
Sicherheit. Oft muss man bei einem Qualitdtskriterium Abstriche machen, um ein anderes
verbessern zu konnen. Die von Vilfredo Pareto eingefiihrte Pareto-Dominanz erlaubt es
zwei Losungen zu vergleichen, wenn eine in allen Qualitétskriterien mindestens genauso
gut wie die andere ist und in mindestens einem Kriterium besser. Doch alle Paare von
Losungen a,b aus der Losungsmenge X fiir die mindestens zwei Kriterien i, j € {1,...k}
existieren, in der jeweils eine Losung besser ist als die andere, sodass fi(a) < f;(b) und
fj(b) < fj(a) gilt, konnen mit der Pareto-Dominanz nicht geordnet werden. Hierbei sei k
die Anzahl aller Kriterien und f;(a) die Funktion, die a € X beziiglich des Kriteriums i
bewertet. In der Dissertation werden mehrere Ordnungsrelationen vorgeschlagen, die ei-
ne weitreichendere Vergleichbarkeit als die Pareto-Dominanz ermdglichen. Die Qualitit
dieser Ordnungsrelationen wird mithilfe von theoretischen Untersuchungen und multikri-
teriellen Metaheuristiken ergriindet, bevor sie in Multi-Agent-Systemen zur Anwendung
kommen.

In Abschnitt 2 wird zunichst auf die Teambildung in Multi-Agent-Systemen eingegangen,
Modelle beschrieben und entsprechende Ergebnisse erldutert. In Abschnitt 3 werden Ei-
genschaften von mehreren Ordnungsrelationen theoretisch und experimentell verglichen.
AnschlieBend wird in Abschnitt 4 gezeigt, wie Multi-Agent-Systeme Ordnungsrelationen
priorisieren. Den Abschluss bildet eine kurze Synthese der prisentierten Ergebnisse.

2 Effektive Teams in Multi-Agent-Systemen

Im Zentrum der Doktorarbeit stehen Schwéirme von Agenten, deren Aufgabe es ist ver-
schiedene Ressourcen zu sammeln. Dabei ist nicht jeder Agent gleichermallen beféhigt
zum Sammeln der verschiedenen Typen von Ressourcen. Die Fihigkeiten eines Agen-
ten werden iiber dessen Konfiguration festgelegt. Hierzu wird ein Steckplatz- bzw. Slot-
Modell verwendet. Jedem Agent steht eine feste Anzahl von Slots zur Verfiigung, die er
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mit Ressourcen-spezifischen Modulen belegen kann. Je mehr Slots mit Modulen fiir eine
spezifische Ressource belegt sind, desto effektiver kann der Agent diese sammeln.

Agenten konnen ihre Effektivitdt erhohen, indem sie Teams bilden und von Synergieef-
fekten profitieren. Hierfiir wird eine Teamkonfiguration berechnet, die dann die Teammit-
glieder als ihre eigene iibernehmen. Die Konfiguration eines Teams bestimmt sich nicht
iiber die absolute Anzahl von Modulen der Teammitglieder, sondern setzt sich aus den
Féhigkeiten der besten Agenten je Ressource zusammen. So kann im optimalen Fall pro
Ressource ein Agent alle seine Slots zum Abbau seiner zugeordneten Ressource belegen.
Daraus folgt, dass das optimale Team genau einen Agenten je Ressource hat. Abbildung 1
verdeutlicht wie sich die Konfiguration eines Teams zusammensetzt.

Yr ( ) Abb. 1: Beispielhafte Konfiguration eines Teams 7" mit 3
Agenten ay,ay,a3, 4 Ressourcen r; mit j € {1,2,3,4} und
ay = (1,2,0,1) 4 Slots pro Agent; Vektor a; = (aj1,ap,a;3,ai4) mit i €
—( ) {1,2,3} gibt die Fahigkeiten von a; an, wobei a;; die An-
zahl von Modulen fiir r; angibt.
(

Ein Agent in dessen Team sich fiir jeden Ressourcentyp mindestens ein anderer Agent
befindet, der diese Ressource besser sammeln kann als er, gibt seinem Team keinen Mehr-
nutzen. Dann ist dieser Agent fiir das Team iiberfliissig. Seien nur Teams ohne iiberfliissige
Agenten valide und die Qualitit der Partition einer Menge A von Agenten in Teams defi-
niert als die summierte Effektivitét aller Agenten gemif ihrer Teamkonfiguration. Besteht
die Menge A aus zwei validen Teams, dann ist das Problem die Partition von A mit hochs-
ter Qualitét zu finden NP-schwer. Der entsprechende Beweis erfolgte iiber eine Reduktion
des 3-SAT Problems auf das optimale Partitionsproblem [Mo15b].

In Simulationen wurden verschiedene Bewegungsstrategien fiir Agenten analysiert. Diese
miissen entscheiden, ob sie sich in Richtung von hilfreichen Agenten oder nahrhaftem
Regionen bewegen. Hierbei zeigt sich unter anderem, dass kleine Teams profitieren, wenn
sie sehr kritisch in der Auswahl neuer Mitglieder sind und nahrhafte Regionen bevorzugen.
Fiir groBere Teams hingegen ist der Austausch von Agenten mit anderen Teams rentabler
[MM13].

Rekonfigurierbarkeit Das modulare Slot-Modell wurde gewihlt, um rekonfigurierbare
Hardware zu simulieren. Rekonfigurierbare Agenten haben die Mdoglichkeit sich an die
Bediirfnisse des Teams anzupassen und ungenutzte Module auszutauschen. In dem unter-
suchten Model bewegen sich die Agenten in einer Arena und konnen andere Agenten, die
sich in ihrem Laufweg befinden als Teammitglied rekrutieren. In der Arena gibt es mehre-
re Quellen, die radial eine spezifische Ressource verstromen. Je néher sich ein Agent oder
Team in der Néhe der Quelle einer Ressource befindet, desto grofler ist das Vorkommen
dieser Ressource und damit auch der Erfolg beim Sammeln. Jeder Agent hat eine Ener-
gieversorgung, die alle 500 Zeitschritte fiir 50 Zeitschritte neu aufgeladen oder gewechselt
werden muss. Zum Aufladen verlisst ein Agent sein Team, ist unbeweglich und kann keine
Ressourcen sammeln.
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Es zeigte sich, dass das Bewegungsverhalten der Agenten einen groBen Einfluss auf die
Effektivitdt des Systems und die GréBen der gebildeten Teams hat [MM14]. Langsame
Agenten, die sich hiufiger um ihre eigene Achse drehen akkumulieren groflere und effek-
tivere Teams als Agenten, die sich sehr zielstrebig bewegen.

Eine adaptive Strategie zur Teambildung erlaubt Teams, so lange Agenten aufzunehmen,
bis ein Agent im Team ein ungenutztes Modul aufweist. Erst wenn dieses Modul durch ein
Niitzliches ausgetauscht, darf das Team weitere Mitglieder rekrutieren. In Abbildung 2 ist
zu sehen, dass die durchschnittliche TeamgroBe tatséchlich von der Anzahl der verfiigba-
ren Ressourcen abhingt [MM15a]. Dabei ist zu beachten, dass das System mit einzelnen
Agenten initialisiert wird, d.h. alle Agenten sind initial in Teams der Gro3e 1. Diese adapti-
ve Strategie erzielt fiir das System eine hohere Effektivitit als ein System mit vergleichba-
ren Teamgrofen, in dem Agenten zufillig mit einer vorgeschriebenen Wahrscheinlichkeit
entscheiden, ob sie einen Agenten rekrutieren.

Anzahl verfiigbarer Ressourcen:
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Abb. 2: Zeitreihe iiber 4000 Zeitschritte einer Simulation; durchschnittliche Anzahl von Agenten,
die Mitglied in einem Team der angegebenen GroBe sind; Agenten, die gerade Energie aufladen,
sind in Teams der GroBe 0; in den ersten 1500 und letzten 1000 Zeitschritten sind nur 2 Ressourcen
verfiigbar, dazwischen 10 (gekennzeichnet durch vertikale Linien).

Schlussfolgernd, konnen einfache Strategien die Adaptivitit und Effektivitit in dynami-
schen kooperativen Systemen steigern, indem Teams ihre Grofe selbst regulieren. Ein
weiterer Aspekt der Dissertation ist die Adaption von Verhaltensregeln in Schwirmen.
Hierzu wurde untersucht, wie Agenten multikriterielle Entscheidungen fillen, wenn sie
mehrere Ordnungsrelationen zur Auswahl haben. Dieser Untersuchung ging eine umfang-
reiche theoretische und experimentelle Analyse dieser Ordnungsrelationen voraus.

3 Multikriterielle Rangordnungen
Ein multikriterielles Optimierungsproblem ist anstelle von einer einzelnen Zielfunktion,

iiber mehrere Zielfunktionen f =(f1,.--,fx) definiert, die es ohne Beschriinkung der All-
gemeinheit zu minimieren gilt. Das gesuchte Optimum ist, wegen der Mehrdimensiona-
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litdt des Suchraumes, kein Punkt, sondern ein (k — 1)-dimensionaler Raum und enthilt
typischerweise viele Losungen. Er wird als Pareto-Front bezeichnet. Hierbei bezieht man
sich generell auf die Pareto-Optimalitit, gemal der jede Losung optimal ist, wenn die
Verbesserung eines Kriteriums nur méglich ist, indem mindestens ein anderes Kriterium
verschlechtert wird. Da es, insbesondere bei NP-schweren Problemen, oft keine akzeptable
Moglichkeit gibt die Pareto-Front zu bestimmen, findet man sich in vielen Anwendungen
damit ab, wenn nur eine Teilmenge der Pareto-optimalen Losungen berechnet werden,
bzw. Losungen, die der Pareto-Front sehr nah sind. Um die Qualitidt einer Menge von
Losungen zu bestimmen wird das dominierte Hypervolumen zwischen einem oder meh-
reren Referenzpunkten und der gegebenen Losungsmenge als Mafstab herangezogen. In
Abbildung 3 wird dieses Konzept anhand eines Beispiels grafisch dargestellt.
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Pareto Front

Mit starker Ahnlichkeit zu den untersuchten Multi-Agent-Systemen, nutzen populations-
basierte Metaheuristiken Selektionsmechanismenm um aus einer (relativ kleinen) Menge
von Losungen die ‘Besten’ auszuwihlen. Dies ist zum Beispiel der Fall beim popula-
tionsbasierten Ameisenalgorithmus (P-ACO) [GMO2]. Er nutzt wie der originale Amei-
senalgorithmus [DCG99] eine Pheromonmatrix, die allerdings nur mit Pheromon aus der
aktuellen Population P befiillt wird. Die Population enthalt p Losungen, deren Struktur
genutzt wird, um / neue Losungen zu generieren. Aus diesen p + ! Losungen werden p
Losungen selektiert als Population fiir die niachste Iteration. Bei kleinen Populationen ist
der Selektionsschritt besonders einflussreich fiir das Konvergenzverhalten des Algorith-
mus.

Das Prinzip der Pareto-Optimalitéit (<) ist nicht total, d.h. viele Losungen sind unver-
gleichbar. Deshalb ist < oft unzureichend, um eine fundierte Auswahl an Losungen zu
treffen. Multikriterielle Ordnungsrelationen, die totale Halbordnungen induzieren, schaf-
fen hier Abhilfe. Die Dissertation beschrinkt sich dabei auf die theoretische Analyse und
den experimentellen Vergleich von Ordnungsrelationen, die moglichst wenig Rechenauf-
wand erfordern. Diese werden im Folgenden beschrieben.

Rangordnungen Der Winning Score [MBCO06], der gemall [CKO7] equivalent zum Ave-
rage Rank[BW98] ist, wird vom durchschnittlichen Rang einer Losung abgeleitet. Sei
ri(a) der Rang von Losung a beziiglich des Kriteriums i innerhalb einer Menge von Losun-
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gen A, dann wird der durchschnittliche Rang bestimmt durch rang(a) = Y'*_, r;(a). Ahn-
lich zur Global Detriment Methode [GFTPCCO09], wird die gewichtete Rangordnung <,,
liber eine gewichtete Summe, allerdings in paarweisen Vergleichen, mit normalisierten
Gewichten wy, ..., wy bestimmt, sodass a <,, b g.d.w. Zf-‘:l wifi(a) < Zé‘:] w;fi(b) gilt.

In einem Turnier-dhnlichem Vergleich, bei dem alle Losungen paarweise mit < vergli-
chen werden iiber alle Kriterien, konnen mithilfe verschiedener Punktesysteme mehrere
Ordnungsrelationen definiert werden. Eine Losung ‘gewinnt’ gegen eine andere Losung,
wenn sie in mehr Kriterien besser ist als die andere. Fiir die Ordnungsrelation Win-Lose
<y ist sowohl die Anzahl der ‘gewonnenen’ Vergleiche relevant, sowie die Anzahl der
‘verlorenen’ Vergleiche. So gilt a <‘3VL b, fiir a,b € A, wenn bei paarweisen Vergleichen
mit allen Losungen aus A entweder a hidufiger gewonnen hat als b, oder bei gleich vielen
Gewinnen, zumindest seltener verloren hat. Die Punkte Ordnungsrelation hingegen, ver-
gibt fiir jeden gewonnenen Vergleich w viele Punkte und fiir jedes Unentschieden genau
einen Punkt. Die Summe iiber alle Punkte ergibt das Ordnungskriterium fiir diese Ord-
nungsrelationen.

Entsprechende Beweise bestétigten, dass diese vier Ordnungsrelationen totale Halbord-
nungen ist, d.h. sie sind reflexiv, transitiv und total. Dariiber hinaus sind sie feiner als die
Pareto-Dominanz [Mo13, Mol5a].

Weitere untersuchte Selektionsverfahren sind das Standard-Verfahren, dass zusammen
mit dem multikriteriellen P-ACO vorgeschlagen wurde [GMO03]. Hierbei wird fiir die
Population eine Losung und ihre p — 1 nédchsten Nachbarn im Suchraum aus der nicht-
dominierten Front gewéhlt. Das aulerdem verwendete Crowding-Verfahren vergleicht je-
de neue Losung a mit einer Untermenge B € P aus der Population [An07]. Habe b € B,
von allen Losungen aus B die kleinste Differenz zu a im Losungsraum, dann wird b durch
a ersetzt, wenn a < b. Dieser Ansatz ist nicht zu verwechseln mit dem crowding Mal} von
[De00], das Ahnlichkeiten von Losungen im Suchraum misst.

Konvergenzverhalten Die Ordnungsrelationen wurden von einem P-ACO und einem
genetischen Algorithmus (GA) genutzt, um multikriterielle Instanzen des Flieffertigungs-
planungsproblems (FSP) und des Problems des Handlungsreisenden (TSP) zu optimieren.
Wihrend beim FSP die Wahl der Kriterien (Fertigungszeit, totale Laufzeit, Wartezeiten
der Maschinen und Auftrige) die Korrelation zwischen diesen festlegt, wurde eine spezi-
elle Methode entwickelt, um fiir die TSP Instanzen Korrelationen nutzerdefiniert zu set-
zen. Mithilfe einer umfangreichen theoretischen Analyse wurde die erwartete Korrelation
exakt bestimmt [Mo14]. In einer Untersuchung auf Robustheit der verschiedenen Ord-
nungsrelationen gegen positive und negative Korrelationen zwischen den Kriterien, waren
Methoden, die auf dem Prinzip der Pareto-Dominanz basieren stabiler als randomisierte
oder gewichtete Methoden.

Abbildung 4 zeigt, dass bei den zwei untersuchten Problemen die Ordnungsrelationen un-
terschiedlich gut abschneiden. Wihrend das Standard- und Crowding-Verfahren nicht zur
erwiinschten Konvergenz der Algorithmen fiihren, erreichen die anderen vier Ordnungsre-
lationen schnell gute Losungen und dominieren einen groen Anteil des Suchraumes. Die
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Abb. 4: Konvergenzverhalten des P-ACO mit den entsprechenden Ordnungsrelationen auf einer FSP
Instanz (carl) und einer TSP Instanz abgeleitet von der att48 Instanz mit positiver Korrelation;
Hypervolumen der Losungsmengen in Population und neu erzeugten Losungen; gemessen alle 100
Iterationen; gemittelt tiber 10 Durchldufe; Der Referenzpunkt setzt sich zusammen aus allen gemes-
senen Maximalwerten fiir jedes Kriterium tiber alle Durchldufe. Fiir die kleinere FSP Instanz war
es moglich die tatsdchlich Pareto-Front zuberechnen und als Vergleich mit anzugeben: Die obere
horizontale Linie ist das durchschnittliche Hypervolumen von 1000 Stichproben von 5 Lésungen
aus der Pareto-Front (Populationsgrof3e), die untere horizontale Linie ist der entsprechende Wert fiir
eine Stichprobe von 30 Losungen (Populationsgroffe zusammen mit neu erzeugten Losungen).

Ergebnisse zeigen klar, dass es nicht ein einzelnes optimales Verfahren gibt, sondern in
Abhingigkeit zum gewihlten Problem, andere Verfahren zu priorisieren sind.

4 Multikriterielle Entscheidungsfindung in Teams

Motiviert durch die Forschungsergebnisse aus Abschnitt 3, wurden dMulti-Agent-Systeme
mit mehreren Ordnungsrelationen versehen, sodass die Agenten lernen, welche Ordnungs-
relation gemil der aktuellen Situation am giinstigsten ist. Lernen in Schwérmen, ins-
besondere soziales Lernen, riickt zunehmend in den Fokus der Forschungsgemeinschaft
im Bereich der Schwarmintelligenz. Eine besondere Herausforderung liegt hierbei beim
Lernen in dynamischen Umgebungen, in denen eine regelmifige Neuadaption stattfinden
muss und Konvergenz vermieden werden sollte. In diesem Rahmen wurde ein neues Kon-
zept fiir evolutiondre Schwirme vorgestellt: Haplo-Diploidie. Dieses Konzept, inspiriert
von haplo-diploiden Organismen, beinhaltet ein Vererbungsschema, dass die Diversitit im
Schwarm erhoht, da alle Agenten zwei Genome besitzen, dabei aber auch die Kommuni-
kation reduziert im Vergleich zu diploiden Systemen basierend auf [GS87]. Zu Vergleichs-
zwecken wurde auch ein haploides System entwickelt, in dem Agenten nur ein Genom zur
Verfiigung haben.

Die Agenten bewegen sich in einer Arena, in der Aufgaben gleichméBig verteilt sind und
unterschiedliche Anforderungen haben. Agenten, die Informationen zu mehreren Aufga-
ben speichern konnen, miissen im Team entscheiden, welche Aufgabe als Nichste be-
arbeitet wird. Dabei erwigen sie (1) Bewegungs- und Bearbeitungszeit, (2) den Bonus
der durch Erfiillung der Aufgabe ausgezahlt wurde, (3) die Wahrscheinlichkeit eine aus-
reichende TeamgroBe beim Erreichen der entsprechenden Aufgabe zu haben und (4) die
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Aktualitit der Informationen, die veraltet sein konnen. Jeder Agent hat eine ihm zugeord-
nete Ordnungsrelation. In einer gleichberechtigten Entscheidung wird die Aufgabe, deren
durchschnittlicher Rang am hochsten ist, vom Team gewihit.
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Abb. 5: Divertit der Ordnungsrelationen im System, gemessen mit dem Shannon-Weaver Index und
durchschnittlich gesammelter Bonus (Effektivitit) bei dynamischer Umgebung, die alle 100 Zeit-
schritte zwischen verschiedenen Szenarios wechselt.

Es zeigte sich, dass nicht einzelne Ordnungsrelationen, sondern Mischungen aus diesen,
die Effektivitit des Systems maximieren. Allerdings senken zufillige Effekte und gene-
tischen Drift die Diversitit in den Systemen so stark, dass alle Systeme homogenisiert
werden [MM15b].

5 Synthese

Diversitit in komplexen Systemen ist Herausforderung und Chance zugleich. Die Her-
ausforderung besteht unter anderem in der effektiven Verteilung von Kompetenzen, etwa
durch das Bilden von Teams. In umfassenden Untersuchungen von Multi-Agent-Systemen
konnte gezeigt werden, dass autonome Teambildung in dynamischen Szenarios adaptiv
reguliert werden muss, um die Effizienz des Systems zu maximieren. Bei Teams von re-
konfigurierbaren Agenten ist die Grofie des Teams méBgeblich fiir dessen Effizienz.

Doch Diversitit birgt auch unverkennbare Vorteile. Hier wurde untersucht wie Diversitit
im multikriteriellen Entscheidungsfinden Systeme beeinflusst. Systeme, die ihre Diversitit
langer aufrecht erhalten konnen, erreichen hohere Effizienzen. Diese Forschungsergebnis-
se zeigen eindeutig, dass fiir die Zukunft diversititserhaltende und -erzeugende Methoden
von grolem Interesse sein werden.
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