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Kapitel 1

Chaostheoretishe Ansätze

bei der Modellierung in den

Wirtshaftswissenshaften

Elmar Seestädt, Ole Bahlmann

12. April 2000

1.1 Einleitung

1.1.1 Kurzzusammenfassung

In diesem Artikel werden wir einen Überblik über die haostheoretishe Modellierung in

den Wirtshaftswissenshaften geben. Gefolgt von einer kurzen Einführung in die grund-

legenden Begri�e und Methoden der Chaosforshung werden wir zuerst einen Einblik in

die klassishe Modellierung in den Wirtshaftswissenshaften geben.

Nah den Einführungen in die Grundbegri�e wird ein haostheoretish gepräg-tes Modell

für den Optionsmarkt vorgestellt werden. Anhand dieses Modells zeigen wir auh die Un-

tershiede zu den klassishen Modellen und Hypothesen in den Wirtshaftswissenshaften.

1.1.2 Abstrat

In this artile we are going to give an overview of the haos theoretial modelling in the

eonomi sienes. Followed by a short introdution on the basi terms and methods of

haos researh we will give an insight into the lassi modelling in the eonomi sienes.

After the introdution into the basi terms a haos theoreti modell of the option market

will be introdued. On the basis of this modell we will illustrate the di�erenes to the

lassi modells and hypothesis in the eonomi sienes.

1.1.3 Motivation

Wir haben uns im Hinblik auf das Anwendungsfah Betriebswirtshaftslehre für die Mo-

dellbildung in den Wirtshaftswissenshaften interessiert. Die Wahl viel auf die haos-

theoretishen Ansätze, da dies ein sehr neuer Zweig der Modellierung in den Wirtshafts-

wissenshaften ist und uns interessiert hat, wie weit dieser Zweig shon gediehen ist. Wir
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wollten sehen, was tatsählih shon möglih ist und wie die Anwendungsreife dieser neuen

Ideen für die Modellierung und Analyse von wirtshaftlihen Phänomenen ist.

1.2 KlassisheModellbildung in denWirtshaftswissen-

shaften

Die Modellbildung in den Wirtshaftswissenshaften ist aus dem Bedarf entstanden Ent-

sheidungskriterien zu bekommen. Klassish werden Modelle in den Wirtshaftswissen-

shaften mittels linearer Zusammenhänge beshrieben. Zu ertragsgesetzlihen Funktionen,

die mit Di�erentialgleihungen beshrieben werden können, sagt Rieper [20, S. 85℄:�For-

mal existieren solhe Funktionen : : : . Solhe Überlegungen bleiben aber formale Übungen

ohne praktishe Aussagekraft,wenn es keine Anwendungssituation gibt, auf welhe die er-

tragsgesetzlihen Verläufe zutre�en.�.

Die Aussage von Rieper ist ein klassishes Beispiel dafür, dass auh heute noh lineare

Modelle in den Wirtshaftswissenshaften dominieren.

1.2.1 Charakterisierungskriterien für Modelle

Nah Adam [1, S. 81 �℄ kann man Modelle in der Betriebswirtshaft nah untershiedlihen

Kriterien einteilen. Die Einteilung ist weder eine Übershneidungsfreie noh Vollständige,

sondern stellt die in der Literatur am häu�gsten anzutre�enden Einteilungen übersihtlih

dar. Adam wählt folgende Einteilung:

� Nah der Art der verarbeiteten Information: qualitative und quantitative Modelle.

� Je nahdem, ob eine Strategie gefunden oder überprüft werden soll: explizite und

implizite Modelle

� Nah der Darstellungsform: mathematishe, graphishe und physikalishe Modelle

� Nah dem Einsatzzwek: Entsheidungs- und Erklärungsmodelle

� Nah der Art der Abstraktion:

� zeitabhängige (dynamishe) und zeitunabhängige (statishe) Modelle

� o�ene und geshlossene

� und nah der sahlihen bzw. zeitlihen Ausdehnung des Entsheidungsfeldes

Partial- und Totalmodelle untersheiden.

1.2.2 Erläuterung der Modelltypen und Anwendungsbeispiele

Quantitative und qualitative Modelle

Quantitative Modelle beshreiben mitmathematishenGleihungen oder Ungleihun-

gen strukturelle Zusammenhänge der Zustandsgrössen. Sie haben den Vorteil, dass sie mit

geeigneten mathematishen Verfahren bearbeitet und gelöst werden können.

Zur Klasse der quantitativen Modelle gehören Modelle aus der Bestell- oder Absatzpolitik.

8



Qualitativen Modellen fehlt die Quanti�zierbarkeit der kennzeihnenden Grössen. Es

wird mit generellen Tendenzen und Rihtungen gearbeitet, ohne ein bestimmtes Mass an-

zugeben.

Solhe Modelle spielen eine Rolle in der strategishen Planung, z.B. bei der Positionie-

rung von neuen Produkten am Markt. Ausserdem eignen sie sih zum Ranking zwishen

vershiedenen Entsheidungsmöglihkeiten.

Modelle mit implizit und explizit erfassten Strategien

Explizite Modelle ermöglihen es für eine bestimmte Zielsetzung eine optimale Hand-

lungsstrategie zu �nden, da sie implizit alle Variablen und Restriktionen für das Modell in

den Gleihungen enthalten. Sie haben den Nahteil, dass sie für die Aufstellung der Glei-

hungen ein hohes Abstraktionsvermögen des Modellierers bedürfen. Dafür gewinnt man

aber auh den Vorteil eine vielleiht noh niht in Betraht gezogene Handlungsstrategie

zu erfahren.

Mit einem solhen Modell kann man zum Beispiel ein Bestellsystem modellieren, um her-

auszu�nden, wann Bestellungen in welher Höhe erforderlih sind.

Implizite Modelle erlauben nur eine Überprüfung von Strategien, mit Hilfe des Mo-

dells. Aus ihnen kann man keine neuen Handlungsstrategien ableiten. Sie haben den

Vorteil, dass sie relativ leiht zu modellieren sind und Strategien auf Ihre Plausibilität

überprüfen können.

Mit solhen Modell kann man zum Beispiel Investitionsstrategien gegeneinander abwägen.

Den Zielwert des Modells kann man für untershiedlihe Strategien direkt vergleihen.

In der Praxis emp�ehlt es sih beide Methoden miteinander zu kombinieren. D.h. man

vergleiht die Ergebnisse der beiden Modelle miteinander, um so Aussagen über die Güte

des Modells zu erhalten.

Mathematishe, graphishe und physikalishe Modelle

Mathematishe Modelle In der Regel sind die meisten Modelle in den Wirtshafts-

wissenshaften mathematisher Natur. Sie haben den klaren Vorteil, dass Sie exakt sind

und auf wohlde�nierten Axiomen basieren. Daher kann man auf sie das gesamte Instru-

mentarium anwenden, das von der Mathematik zur Verfügung gestellt wird.

Graphishe Modelle dienen meist nur der Veranshaulihung von Vorgängen und er-

leihtern die Einführung von mathematishen Modellen. Sie haben den Nahteil, dass sie

nur auf Probleme im zwei- und dreidimensionalen Raum anwendbar sind.

Physikalishe Modelle sind äusserst selten in den Wirtshaftswissenshaften anzu�n-

den, da es shwierig ist wirtshaftswissenshaftlihe Zusammenhänge in einem physikali-

shen Modell darzustellen.

Ein Beispiel für ein physikalishes Modell ist das Varignonshe Modell [11, S. 193℄ zur

Wahl eines transportkostenoptimalen Standortes.

Hierzu wird eine Landkarte, die das Zielgebiet markiert auf eine (Tish-)Platte gelegt und

�xiert. Dann bohrt man in die Zielstandorte Löher und lässt durh jedes der Löher
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einen Faden laufen. Die gleihlangen Fäden werden oberhalb der Platte zusammenge-

knotet. Nun befestigt man an jedem Faden ein Gewiht, dass die Gütermenge, die zu

dem entsprehenden Standort transportiert werden soll repräsentiert. Leihtgängigkeit in

den Löhern vorausgesetzt bewegt sih der Knoten zu dem Standort mit der geringsten

Tonnenkilometerleistung.

Erklärungs- und Entsheidungsmodelle

Erklärungsmodelle versuhen einen Sahverhalt zu Erklären d.h. ihn anshaulih dar-

zustellen. Erst einmal ist natürlih jedes Modell ein Erklärungsmodell.

Entsheidungsmodelle untersheiden sih von Erklärungsmodellen dadurh, dass aus

ihnen Shlussfolgerungen für Entsheidungen gezogen werden sollen. Das Varignonshe

Modell ist somit ein Entsheidungsmodell.

Untershieden werden die beiden Modelltypen nur nah ihrem Modellzwek. Für einen

Betrahter kann ein Modell also Erklärungsmodell, für einen anderen Betrahter aber

auh zugleih Entsheidungsmodell sein.

Statishe und dynamishe Modelle

Statishe Modelle sind Modelle, in denen der Zeitablauf niht abgebildet wird. D.h.

sie enthalten keine Grössen, die sih im Laufe der Zeit ändern können. Da sih reale Sy-

steme aber immer mit der Zeit verändern ist dies ein erhebliher Abstraktionsshritt.

Solhe Modelle können prinzipiell immer nur einen statishen Gleihgewihtszustand wi-

derspiegeln und sollten nur Anwendung �nden, wenn sih das System sehr shnell auf

diesen Gleihgewihtszustand einpegelt. Sie sind niht angebraht, wenn es einer längeren

Oszillationsphase bedarf bis sih der Systemzustand einpendelt.

Statishe Modelle sind daher auh unabhängig von der Dauer der Planungsperiode.

Dynamishe Modelle spiegeln im Gegensatz zu den statishen Modellen auh den

zeitlihen Verlauf des Systems wider.

Diskrete dynamishe Modelle setzen Zeitreihen oder Zeitfunktionen zueinander in Be-

ziehung. Dies untersheidet sie von den

kontinuierlihen dynamishen Modellen, die einen Zeitverlauf kontinuierlih mit Hilfe

von Di�erentialgleihungen modellieren. Hier ist es mit gegebenen Anfangsbedingungen

prinzipiell immer möglih ein Ergebnis zu �nden.

Ein wesentliher Untersheidungspunkt zu den statishen Modellen ist auh, dass die

dynamishenModelle von der Länge des Betrahtungszeitraums abhängig untershiedlihe

Ergebnisse liefern können.

O�ene und geshlossene Modelle

O�ene Modelle sind Modelle, die von externem, unerklärtem Input abhängig sind.

D.h. sie beruhen auf gegebenen Zeitreihen. Ein Modell, dass Nahfrageverhalten bei vor-

gegebenen Preisen untersuht ist ein O�enes, da die Preise von aussen in das System

eingespeist werden.
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Geshlossene Modelle modellieren den kompletten Systemzusammenhang und ver-

zihten auf externe Daten. Verändert man das oben genannte Beispiel dahingehend, dass

man den Preis von der Nahfrage abhängig maht, erhält man ein geshlossenes System.

Partial- und Totalmodelle

Partialmodelle betrahten nur einen Teil der Unternehmung. Das betrahtete Subsy-

stem wird unabhängig von Ergebnissen aus anderen Funktionsbereihen modelliert und

untersuht. Historish hat die Entwiklung der wirtshaftswissenshaftlihenModellierung

ihren Ursprung bei den Partialmodellen. Es wurden Lagerhaltungsmodelle, preispolitishe

Modelle oder Modelle der klassishen Investitionstheorie betrahtet.

Totalmodelle betrahten die Unternehmung als ganzes. Im extremsten Fall werden

hier sämtlihe Teilbereihe und Aspekte einer Unternehmung bis zum Ende Ihrer Laufzeit

modelliert.

Im Rahmen der grösser gewordenen Leistungsfähigkeit der Rehnersysteme und aufgrund

geänderter Bedürfnisse, in Bezug auf die Aussagekraft der Modelle sind Totalmodelle

immer mehr in den Vordergrund gerükt.

1.3 Einführung in die Chaostheorie

1.3.1 Historisher Überblik

Noh im 19. Jahrhundert waren Wissenshaftler der Ansiht, dass das Universum und

seine Entwiklung vollkommen deterministish und vorhersagbar sei [15, S. 1℄. Geprägt

wurde diese Vorstellung von Pierre-Simon de Laplae (1749-1827), der der Meinung war,

wenn man sih nur genug Mühe geben würde und genug Geduld aufbrähte die Di�eren-

tialgleihungen, die das Universum de�nierten, aufzushreiben, könnte man die Zukunft

mit absoluter Genauigkeit voraussagen.

Der französishe Mathematiker Henri Poinaré (1854-1912) wurde durh die Feststellung,

dass auh kleine Ursahen grosse Wirkungen haben können zum eigentlihen Gründungs-

vater der modernen Chaosforshung. Ausserdem stellte er die Fundamente des determi-

nistishen Weltbildes in Frage, indem er, wie später auh Werner Heisenberg, eine völlig

exakte Ermittlung aller Ausgangsvariablen und shlussfolgernd eine Berehnung der Zu-

kunft ausshloss. Noh in den Denkstrukturen seiner Zeit verfangen sha�te Poinaré es

niht seine Überlegungen konsequent bis zum Ende weiterzudenken: �Diese Dinge sind so

bizarr, dass ih es niht aushalte, weiter darüber nahzudenken.� [8, S. 22℄.

1914 zerstörte Albert Einstein mit seiner Relativitätstheorie die klassishe physikalishe

Denkweise und Werner Heisenberg brahte 1927 mit der Heisenbergshen Unshärferela-

tion einen weiteren Beitrag zu neuen Denkstrukturen.

Der Begri� der Chaostheorie selbst wurde 1960 von dem amerikanishen Meteorologen

Edward N. Lorenz, der an der Simulation eines globalen Wettermodells arbeitete, geprägt.

Dazu, wie Lorenz dem Chaos auf die Spur gekommen ist, gibt es vershiedene Ansihten

in der Literatur.

Nah Deser [8, S. 24℄ hat Lorenz bei der Berehnung seines Wettermodells anstatt von

neuem zu rehnen eine Berehnung mit alten, gerundeten Zwishenergebnissen gespeist,

um Zeit zu sparen. Bereits nah wenigen Wetterperioden war jedoh jede Ähnlihkeit

zu dem vorher berehneten Ergebnis vershwunden, was eine völlige Wertlosigkeit seiner
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Abbildung 1.1: Diagramm zum Systemverhalten von Lorenz's Wettermodell. Hier ein

Plot der X-Koordinate mit den Eingangsvariablen: normale Linie (X=10 Y=10 Z=10),

gestrihelte Linie (X=10,01 Y=10 Z=10). Quelle:[[8℄℄.

Berehnungen impliziert hätte. Vergleihe dazu das Diagramm (1.1, S.12). Es ist deutlih

zu erkennen, dass das Systemverhalten bei marginaler Änderung der Parameter komplett

untershiedlihe Resultate liefert.

Nah Bösken [5℄ hat Lorenz eine Berehnung einmal mit einer Genauigkeit von sehs

und ein zweites mal mit einer von drei Dezimalstellen vollzogen, wobei er zu vollkommen

untershiedlihen Ergebnissen gekommen ist.

Im Kern haben beide Thesen aber die gleihe Aussagekraft. Lorenz hat als erster die

Sensibilität von dynamishen Systemen auf die Anfangsbedingungen festgestellt.

1.3.2 Begri�e

Chaos

Der Chaosbegri� ist kein de�niertes Gebilde, sondern vor allem eine Umshreibung für

ein Phänomen. Mit Chaos ist niht im klassishen Sinn die Unordnung gemeint, sonder

ein komplexes Gefüge von Phänomenen. Das Wörterbuh der deutshen Sprahe [26℄ sagt

zu dem Begri� Chaos:

Chaos das; -[lat. haos < grieh háos = der unendlihe leere Raum; die ge-

staltlose Urmasse (des Weltalls)℄(bildungsspr.): Au�ösung aller Ordnung,

völlige Verwirrungs, völliges Durheinander:

Knaurs Lexikon von A-Z[16℄ shreibt:

Chaos s.[gr.℄ wüstes Durheinander

Diese De�nition, in der Umgangssprahe mit dem rihtigen Sinn behaftet, spiegeln den

Chaosbegri� in seiner wissenshaftlihen Au�assung jedoh niht, oder nur unzureihend

wieder.
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Chaotishe Eigenshaften können nur niht-lineare Systeme von Di�erentialgleihungen

bzw. einzelne Di�erentialgleihungen höherer Ordnung aufweisen. Als niht-linear werden

solhe Di�erentialgleihungen bezeihnet, in denen die Zustandsgrössen in einer Potenz

ungleih eins oder ein Produkt aus Zustandsgrössen auftritt [15, S. 3℄. Niht jedes niht-

lineare Modell ist jedoh haotish. Wie in 1.3.3 beshrieben kann es sogar vorkommen,

dass man nur einen Faktor in seiner Grösse verändert und das Modell keine haotishen

Verhaltensweisen mehr zeigt. Nah Grauwe [15, S. 34℄ kann Chaos als sheinbar zufälliges

und ungleihmässiges Signal, das noh weitere Eigenshaften hat und von einem deter-

ministishen Prozess generiert wird aufgefasst werden. Zu diesen weiteren Eigenshaften

zählen:

� Sensitivität gegenüber den Eingangsvariablen

� Das Signal muss einen seltsamen Attraktor haben, d.h. das Phasendiagramm muss

eine fraktale Dimension haben.

� ein gleihmässiges Fourier Spektrum

� Mindestens einen positiven Lyapunov Exponenten

� Sie sind aperiodish, d.h. kein Zustand wird zweimal durhlaufen

Deterministishes Chaos ist ein sheinbar widersprühliher Begri�. Seine Bedeutung

ist jedoh sehr einleuhtend. Es ist festzustellen, dass sih Systeme nah, oftmals bekann-

ten, deterministishen Regeln verhalten. Diese Systeme sind jedoh äusserst emp�ndlih,

was die Genauigkeit der Eingangsparameter angeht. Eine nur marginale Änderung der Pa-

rameter ruft eine faktish vollkommen untershiedlihe Reaktion hervor. Aufgrund dieser

Sensitivität ist es unmöglih über haotishe Systeme beliebig gültige Prognosen abzuge-

ben. Das System verhält sih zwar nah bestimmten Regeln ist jedoh niht vorhersagbar

und wirkt haotish. Dieser Tatsahe wird mit dem Begri� deterministishes Chaos Reh-

nung getragen.

Dass kleine Ursahen grosse Wirkungen haben wurde shon vor Poinaré in einem ame-

rikanishen Volkslied besungen[8, S. 28℄:

Weil ein Nagel fehlte, ging das Hufeisen verloren, weil ein Hufeisen fehlte, ging

das Pferd verloren, weil ein Pferd fehlte, ging der Reiter verloren, weil ein

Reiter fehlte, ging die Shlaht verloren, weil die Shlaht verloren war,

ging auh das Königreih verloren.

Attraktor

Attraktoren und Attraktionsmengen harakterisieren das Verhalten eines dynamishen

Systems im Zeitablauf. Wie Bereits die Bezeihnung impliziert, handelt es sih bei At-

traktionsmengen um Bereihe, bei Attraktoren um exakt bestimmbare Punkte, denen sih

ein dynamishes System entgegenstrebt [9, S. 42℄. Attraktoren werden meist mit einem

Diagramm visualisiert, in dem die Zustandsvariablen des Systems gegeinander im Phasen-

raum aufgetragen werden. Trotz der shon erwähnten grossen Sensitivität von haotishen

Systemen bleibt das qulitative Ersheinungsbild des Attraktors immer gleih. Der wohl

bekannteste aller Attraktoren ist der vielzitierte Lorenzattraktor (1.2, S.14), der bei dem
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Abbildung 1.2: Lorenzattraktor. Links mit den Eingangsvariablen (X=10 Y=10 Z=10),

rehts mit den Variablen (X=10,01 Y=10 Z=10). Quelle:[[8℄℄.

Wettermodell von Lorenz 1.3.3 auftritt. An den beiden Bildern ist auh sehr gut zu er-

kennen, dass die Qualität gleih bleibt, die einzelnen Variablen in Abb. 1.1 und Abb. 1.11

betrahtet jedoh keine Ähnlihkeit mehr aufweisen.

Trajektorie bezeihnet die Bahn des Systemverlaufs, die um den Attraktor, oder die

Attraktionsmenge beshrieben wird.

Bifurkation

Angenommen ein dynamishes System ist von einem Parameter lambda abhängig. Bifur-

kation ist eine qualitative Änderung des Systemverhaltens, dass auftritt, wenn der Para-

meter � einen bestimmten kritishen Punkt passiert, den sogenannten Bifurkationspunkt.

Der Parameter � wird Bifurkationsparameter genannt. [23, S. 25℄

Bifurkationsdiagramm Mit Hilfe eines Bifurkationsdiagramms wird die qualitative

Aufsplittung des Systems dargestellt.

Feigenbaum Konstante 1975 ist der Physiker Mithell Feigenbaum bei dem Längen-

vergleih zweier aufeinanderfolgender Äste auf eine konstante Zahl gestossen. Die Länge

eine Astes bis zu seiner nähsten Verdoppelung sei mit �

n

bezeihnet, wobei n die Peri-

odenlänge ist. Die Länge des nähsten Astes ist �

2n

. Feigenbaum stiess bei Annäherung

an den kritishen Wert r

rit

auf die Konstante

Æ = lim

n!1

�

n

�

2n

= 4; 67

, die nah Feigenbaum benannt wurde. Siehe dazu auh die Gra�k 1.4 auf Seite 15. Später

stellte Feigenbaum fest, dass Æ auh in anderen Systemem mit Periodenverdoppelung
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Abbildung 1.3: Bifurkationsdiagramm von x

t+1

= r(1 � x

t

)x

t

. Quelle:[[17, Fronzek - Von

der Ordnung des Chaos, die Feigenbaumshe Universalität, S. 10℄℄.

Abbildung 1.4: Das Verhältnis zweier aufeinanderfolgender Äste strebt gegen die Feigen-

baumkonstante Æ. Quelle:[[17, Fronzek - Von der Ordnung des Chaos, die Feigenbaumshe

Universalität, S. 10℄℄.
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Abbildung 1.5: Die Cantor-Menge erhält man, wenn man ausgehend von einer Linie,

Shritt für Shritt jeweils das mittlere Drittel der resultierenden Linien herausshneidet.

Quelle: [Selbst erstellte Illustration℄.

auftritt. man kann behaupten, dass die Feigenbaumkonstante Æ eine ähnlihe Bedeutng

für die Chaostheorie erlangt hat , wie � für die Geometrie. Bei der Untersuhung eine

Bifurkationsdiagramms kann man mit Hilfe der Zahl Æ feststellen, ab wann haotishes

Verhalten auftreten kann.

Fraktale Dimension

Entstehung Der Begri� der fraktalen Dimension stammt von dem berühmten Mathe-

matiker Benoît Mandelbrot. Mandelbrot entdekte eine vorher noh niht wahrgenomme-

ne Ordnung in so untershiedlihen Phänomenen wie der Einkommensverteilung, Preis-

shwankungen, Übertragungsfehlern in Telefonleitungen bis hin zur Struktur des Weltalls.

Mandelbrot stiess auf die fraktale Geometrie, als er 1960 zu einem Vortrag an der Harvard

Universität eingeladen wurde. Als er den Vortragssaal betrat stellte er zu seiner Überra-

shung fest, dass der ihn einladene Professor bereits einen Chart aus seinem Vortrag an

der Tafel hatte. Als er jedoh bemerkte, dass der vermeintlih von ihm stammende Chart

niht die Einkommensverteilung sondern die Baumwollpreise widerspiegelte wurde Man-

delbrots Neugier gewekt.

Bis dato ging man von einer Unabhängigkeit von kurzfristigen und langfristigen Kurs-

shwankungen aus. Mandelbrot fand jedoh mit Hilfe der Computertehnologie eine sym-

metrishe Ordnung bei der Massstabsänderung.

Später beshäftigte Mandelbrot sih im Rahmen seiner Anstellung bei IBM mit sheinbar

zufälligen Störungen bei der telefonishen Übermittlung.

Die bisher mit demThema beshäftigten IBM-Ingenieure verfolgten die Problematik niht

weiter, da sie an der Betrahtung sheiterten. Die Fehler traten gehäuft auf, doh je

genauer sie betrahtet wurden, desto feiner shien ihre Struktur. Mandelbrot entdekte

jedoh die Struktur, welhe nah ihrem Entdeker, Georg Cantor [8, S. 34℄, Cantor-Menge

(1.5, S.16) benannt wird.

Mandelbrot verö�entlihte seine Entdekungen 1982 zusammenfassend in seinem Werk

�The fratal geometrie of Nature�.

De�nition Für die fraktale Dimension gibt es vershiedene Begri�ihkteien, die auh

jeweils anders berehnet werden. Zu den gängigen fraktalen Dimensionen zählen die Haus-
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Abbildung 1.6: Finden der Länge der britishen Küstelinie. Es wird ein �Zollstok� an die

Küstenlinie angelegt und diese Zahl mit der Länge des �Zollstoks� multipliziert. Quelle:

[15℄.

dor� Dimension, Boxdimension, Zirkeldimension, intrinsishe Dimension und die Kapa-

zitätsdimension. Die Dimensionen werden niht nur untershiedlih berehnet, sie liefern

auh jweils etwas andere Ergebnisse, es ist daher von Fall zu Fall abzuwägen, welhe

Dimension man wählt. Allen gemein ist, dass sie nihts mit der üblihen topologishen

Dimension gemein haben, die nur ganze Zahlen annehmen kann. Für die fraktele Di-

mension gilt, dass sie zwishen der topologishen Dimension der Sahe und der nähst

niedrigeren topologishen Dimension liegt. D.h. für ein dreidimensionales Gebilde liegt sie

zwishen zwei und drei. Für eine Punktmenge, wie der Cantormenge zwishen null und

eins, da die topologishe Dimension eines Punktes eins ist.

Beispiel Den Fraktalbegri� erläuterte Mandelbrot an der Frage: �Wie lang ist die Kü-

stenlinie Grossbritanniens?�. Die Antwort hängt von der Wahl des Betrahtungsmasstabs

ab. Je kleiner man den �Zollstok� wählt, desto länger wird die Küstenlinie (1.6, S. 17).

Mandelbrot sagt dazu [8, S. 35℄:

�Die Länge einer Küstenlinie erweist sih als ein unde�nierbarer Begri�, der

einem durh die Finger gleitet, wenn man ihn fassen will. Alle Messme-

thoden führen letztendlih zu dem Shluss, dass die Länge einer typishen

Küstenlinie sehr gross und so shleht bestimmt ist, dass sie am besten als

unendlih angesehen wird.�
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Abbildung 1.7: Selbstähnlihkeit am Beispiel der Küstenlinie Groÿbritanniens. Quelle:

[15℄.

Selbstähnlihkeit ist ein Begri�, der auh von Mandelbrot geprägt worden ist. Frak-

tale Strukturen haben die Eigenshaft, dass sie sih quasi selbst reproduzieren. Das be-

deute, vergrössert man den Beobahtungsmasstab kann man die gleihen Strukturen in

sehr ähnliher, aber niht in gleiher Weise wiedererkennen. Mandelbrot führt hier als

Beispiel wieder die Küstenstruktur Gross Britanniens an (1.7, S.18) Ein weiteres klassi-

shes Beispiel für die Selbstähnlihkeit fraktaler Mengen ist die nah Mandelbrot benannte

Mandelbrotmenge. Die Formel zur Berehnung der Mandelbrotmenge ist shon seit lan-

gem bekannt hat aber erst durh die graphishe Aufarbeitung (1.8, S.19) Berühmtheit

erlangt.

Einige fraktale Dimensionen Anhand der Tabelle 1.1 auf Seite 18 lassen sih einige

fraktale Dimension von real existierenden Gebilden sowie geometrishen Strukturen und

anderen Phänomenen ablesen.

Phänomen Abbildung Quelle Dimensionsart fraktale Dimension

Cantor Menge 1.5, S. 16 [15, S. 28℄ Hausdor� 0,63093

Menshlihes Gehirn keine [8, S. 37℄ keine Angabe 2,79

Sierpinski Dreiek 1.10, S. 19 [15, S. 19℄ Hausdor� 1,58496

Tabelle 1.1: Beispiele für fraktale Dimensionen

Lyapunov Exponent

Der Lyapunov Exponent ist nah dem russishen Mathematiker A.M. Lyapunov benannt

und ein Mass für das Chaos bzw. die Stabilität in einem dynamishen Prozess. Er soll die

Veränderung des Abstands in Abhängigkeit der Iterationen messen.

Es handelt sih um eine reelle Zahl �, die eine exponentielle Konvergenz (� < 0), Neu-

tralität (� = 0) oder Divergenz (� > 0) zweier eng benahbarter Trajektorien eines
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Abbildung 1.8: Mandelbrotmenge. Quelle:[Erstellt mit Fratals Generator 1.3 von Uwe

Thiem (uwe�uwix.alt.na)℄.

Abbildung 1.9: Koh Kurve. Die Koh Kurve wird konstruiert, indem man ausgehend von

einer geraden Linie, das mittlere Drittel �herausshneidet� und durh zwei ebenso Lange

Stüke ersetzt. In jedem weiteren Shritt wird mit den verbleibenden geraden Teilstüken

ebenso verfahren. Quelle:[Selbst erstellte Illustration℄.

Abbildung 1.10: Sierpinski Dreiek. Quelle:[[8℄℄.
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Abbildung 1.11: Diagramm zum Systemverhalten von Lorenz's Wettermodell. Hier ein

Plot der Z-Koordinate mit den Eingangsvariablen: normale Linie (X=10 Y=10 Z=10),

gestrihelte Linie (X=10,01 Y=10 Z=10). Quelle:[[8℄℄.

dynamishen Systems im zeitlihen Mittel beshreibt.
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1.3.3 Ein erstes Modell

Wettermodell von Lorenz

Das Wettermodell von Lorenz ist, auh wenn es niht als solhes geplant war, als das erste

haostheoretishe Modell anzusehen. Lorenz versuhte mit Hilfe von drei Di�erentialglei-

hungen Aussagen über das zukünftige Verhalten des Wetters zu mahen.

dX

d t

= 10(Y �X) (1.1)

dY

d t

= 28X � Y �XZ (1.2)

dZ

d t

= XY �

8

3

Z (1.3)

Die Variablen X,Y,Z haben keine Relation zu Temperatur, Luftdruk oder Feuhtigkeit,

es kann aber angenommen werden, dass das so aufgestellte Modell hinreihend realitäts-

bezogen ist.

Wie in der Graphik 1.11 auf Seite 20 zu sehen ist, reagiert das System sehr stark auf in-

�nitesimale Änderungen der Eingangswerte. Das bedeutet, dass es sih, wie shon gesagt

um ein haotishes System handelt. Ersetzt man den Faktor 28 in der 2. Gleihung durh

den Faktor 12 ist das System niht mehr sensitiv den Eingangswerten gegenüber und

wird daher niht mehr als haotishes System bezeihnet [15, S. 7℄. Bereits nah sieben

Sekunden beginnt das Systemverhalten auseinander zu driften und nah aht Sekunden

ist keine Gemeinsamkeit in der Prognose mehr zu erkennen.
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1.4 Ein�uss der Chaostheorie auf die Wirtshaftswis-

senshaften

1.4.1 Klassishe Theorie für Kapitalmärkte

Theorie der e�zienten Märkte

Nah der Theorie der e�zientenMärkte, auh mit starker Informationse�zienz bezeihnet,

spiegeln die jeweils aktuellen Marktpreise immer alle verfügbaren Informationen wider,

die diesen Markt betre�en.

Shwah e�ziente Märkte zeihnen sih dadurh aus, dass es Insider gibt, die private In-

formationen nutzen können und somit der Marktpreis niht die verfügbaren Informationen

enthält.

Informationse�zienz im strengen Sinne liegt erst vor, wenn der Marktpreis sowohl alle

ö�entlihen als auh die privaten Informationen re�ektiert.

Random-walk Hypothese

Die Random-walk Hypothese leitet sih aus der Theorie der e�zienten Märkte ab. Unter

der Annahme, dass der Markt immer alle Informationen birgt, können Preisänderungen

nur durh neue Informationen bewirt werden. Neue Informationen, sind jedoh vorher

unbekannt und daher vom Zufall bestimmt. Daher muss auh die Preisentwiklung zu-

fallsbestimmt sein. Die Preisentwiklung folgt demnah einem Zufallspfad (random-walk).

1.4.2 Chaostheoretishe Ansätze

Allgemeine Vorgehensweise

Nah heutigen Ansätzen geht man davon aus, dass Märkte niht zufallsbestimmt sind,

sondern sih deterministish, also haotishe Verhaltensweisen zeigen. Streng genommen

kann man jedoh niht beweisen, dass sih Märkte haotish verhalten, man kann nur

Indizien �nden, bzw. den Zufall ausshliessen.

Dies ist auh die von Uhlig [25, S. 25℄ gewählte Vorgehensweise. Es gilt die Hypothese:

� Die Marktdaten lassen sih als Folge eines Zufallsprozesses erklären.�

zu widerlegen.

Dies geshieht, indem realistishe Markdaten mit Zufallsfolgen verglihen werden, die die

gleihen statistishen Kennzeihen (Varianz, Mittel, et.) aufweisen.

Nahweismethoden für deterministishes Verhalten

Im folgenden werden vershiedeneVerfahren vorgestellt, mit denen man statistishe Daten

auf ihre zufallsbestimmtheit untersuhen kann.

Lineare Statistik

21



Lineare Korrelation Mit Hilfe der Linearen Korrelation kann berehnet werden, ob

zwei Messreihen voneinander abhängig sind. Die Abhängigkeit muss natürlih noh auf

ihren Kausalität überprueft werden. So sind ZUsammenhänge wie: �Wenn viele Störhe

�iegen, werden auh viele Kinder geboren.� eventuell statistish mit der Korrelation zu

begründen, ein realer Zusammenhang besteht allerdings niht.

Fourier Analyse Ein wihtiges Verfahren der linearen Statistik ist die shnelle Fourier

Transformation, auh FFT (Fast Fourier Transformation) genannt.

Bei der Fourier Transformation wird der Umstand genutzt, dass sih Kurven durh Über-

lagerung von Sinus- und Cosinusshwingungen darstellen lassen. Dies gilt auh fü sehr

komplizierte Kurven, die keine Regelmässigkeit mehr erkennen lassen. Das Phasenspek-

trum dieser Analyse lässt sih dann entsprehend interpretieren.

Wavelet Analyse Die Wavelet Analyse ist wie die Fourier Transformation ein linea-

res Analyseverfahren. Bei der Bildverarbeitung ist sie der Fourier Transformation jedoh

überlegen. Sie soll im Bereih hohfrequenter Shwingungen besonders gut Regelmässig-

keiten erkennbar mahen.

Im Gegensatz zur Fourier Transformation ist die Wavelet Analyse jedoh kein eindeutig

bestimmtes Verfahren. Vielmehr muss man eine sogenannte Mutterfunktion wählen.

Niht-lineare Statistik

Chi-Statistik Die Chie-Statistik erlaubt es beliebige Abhängigkeiten zu messen. Wei-

terhin ist es möglih mit ihrer Hilfe Signi�kante Assoziationen zu bestimmen.

Entropieberehnung Die Entropie ist ein Mass für die allgemeine Unsiherheit eines

Systems.

Das bedeutet die Entropie ist umso kleiner, je unregelmässiger die Wahrsheinlihkeiten

auf die Zustände verteilt sind. Ebenso wie bei der Chi-Statistik kann man beliebige, also

au niht-lineare Zusammenhänge heraus�nden.

Transinformation oder bedingte Entropie Die Transinformaion gibt Auskunft dar-

über, ob die Einführung einer zusätzlihen Variable die Unsiherheit für eine Prognose

senkt und wenn ja, wie stark diese Auswrikung ist.

Zweidimensionale Kolmogro� Smirno� Statistik Die (KS)-Statistik erlaubt, im

Gegensatz zu der eindimensionalen Variante den Vergleih zweidimensionaler Verteilun-

gen.

Uhlig verwendet sie, um die Wohenänderung eines Marktes bzw. einer Zufallsreihe mit

den Änderungen in ein, zwei, drei oder vier Wohen später zu vergleihen. Die späteren

Werte �iessen dann jeweils in die zweite Dimension ein.

Test auf kurzfristige Abhängigkeit Diese Methode misst die Wahrsheinlihkeit,mit

der aufeinanderfolgende Werte einer Zeitreihe einander ähnlih sind.

Nah der Au�assung von Robert Savit und Matthew Green ist dies der Fall für determini-

stishe Systeme. Bei zufällig bestimmten Systemen ist die Dauer der Abhängigkeit kleiner.

Als Massstab für die Änderung wird die Standardabweihung der Zeitreihe genutzt.
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1.4.3 Befunde für Kapitalmärkte

Nah Uhlig [25, S. 91℄ lassen sih folgende befunde feststellen:

� Die Marktdynamik ist niht linear

1

� Die Erträge der Märkte sind niht normalverteilt

2

� Die Marktdynamik ist nih zufallsbestimmt

3

Auh andere Autoren sind für vershiedeneMärkte zu dem eindeutigen Befund gekommen,

dass sie niht zufallsbestimmt sind.

Ein erstes Fazit

Da die Märkte o�ensihtlih niht zufallsbestimmt sind kann die Chaostheorie behil�ih

sein verlässlihere und damit bessere Prognosen, als sie mit der klassishen Statistik mög-

lih sind, zu ermöglihen.

1.4.4 Ein nihtlineares Modell für den Optionsmarkt

Die Anwendung eines nihtlinearen Models auf einen Markt beruht immer auf mindestens

zwei Annahmen.

Zum einen, dass der modellierte Markt kein stohastishes sondern ein deterministishes,

also nihtzufälliges, haotishes, Verhalten zeigt.

Zum anderen, dass es sih um einen heterogenen Markt handelt. Das heiÿt, dass der Markt

durh vershiedene Eigenshaften der Teilnehmer geprägt ist. Dazu zählen unter anderem

eine Ungleihverteilung von Informationen unter den Teilnehmern, resultierend aus un-

tershiedlih guter Kapitalausstattung. Dies ist auh der Grund für eine untershiedlihe

Risikobereitshaft bei den Teilnehmern. Dazu kommt noh die Untersheidung zwishen

langfristig und kurzfristig orientierten Anlegern [25, S. 135℄.

Modellbeshreibung

Ausgehend von diesen Annahmen haben Mihael de la Maza und Deniz Yuret vom MIT

4

ein adaptives Marktmodell vorgestellt, das mit Hilfe von heterogen besha�enen Agenten

und genetishen Algorithmen den amerikanishen Index-Optionenmarkt simuliert.

An ihremModell überprüften sie die Ein�üsse auf die Gewinnaussihten. Getestet wurden

1. Verraushte Signale

2. Zwangsliquiadtionen

3. Untershiedliher Informationsstand der Teilnehmer

4. Verö�entlihungen von Erfolgsstrategien

1

Anhand einer Korrelationsrehnug gezeigt

2

Anhand der (KS)-Statistik gezeigt

3

Getestet mit Chi-Test, Entropieberehnug, bedingter Wahrsheinlihkeit und Widerkehrabbildung

4

Massahusetts Institute of Tehnology, Cambridge, U.S.A.
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Die verraushten Signale hatten dabei die geringsten Auswirkungen auf die Teilnehmer. Sie

wurden also besonders gut kompensiert. Zwangsliquidationen aufgrund geringer Liqudität

und Untershiede in den Informationsständen führten immer bei den Benahteiligten zu

Verlusten und umgekeht bei den niht Betro�enen bzw. besser informierten zu deutlihen

Gewinnsteigerungen. Wurden die Erfolgsstrategien allen Teilnehmern zugänglih gemaht,

so sanken die Gewinne shnell gegen Null [25, S. 134℄.

Ergebnis dieses Ansatzes

Mihael de la Maza und Deniz Yuret halten es für möglih auf heterogenen Märkten, wie

den, den sie in ihrem Modell simuliert haben, über lange Zeit kontinuierlih Gewinne zu

erwirtshaften.

Zumindest haben Sie mit den Erfahrungen aus ihren Marktmodellen 1993 an einer In-

vestmentmeistershaft für Optionen in den U.S.A. teilgenommen und mit einem Gewinn

von 44% den fünften Platz belegt. Ein beahtliher Erfolg, wenn man bedenkt, dass am

Optionsmarkt in der Regel 90% der Teilnehmer Geld verlieren.

1.4.5 Grenzen der Vorhersagbarkeit

Kommen wir noh mal zurük zur Datenanalyse und dem Versuh mit Mitteln aus der

Chaosforshung Vorraussagen über das Verhalten deterministisher Systeme wie dem Ak-

tienmarkt zu mahen.

Dazu muss zuerst das komplexe System durh ein Modell mit möglihst wenig Dimensio-

nen abgebildet werden. Dann muss mit dem Modell die Dynamik des Systems rekonstru-

iert und ein Attraktor gefunden werden. Dies ist ein kompliziertes Unterfangen, das sehr

stark abhängig von den vorliegenden Daten ist. Uhlig führt dies in seinem Buh [25℄ an

einem Beispiel vor und erläutert die Probleme. Das Vorhandensein eines Attraktors und

damit die Möglihkeit zur Berehnung von lokalen Lyapunov-Exponenten ist Vorrausset-

zung für die Vorhersagbarkeit eines Systems.

Be�ndet sih das System in der Nähe eines Attraktors und ist der lokale Lyapunov-

Exponent an diesem Punkt klein, so ist auh die Emp�ndlihkeit von den Anfangsbedin-

gungen gering. Mit steigendem Lyapunov-Exponenten steigt auh die Emp�ndlihkeit von

dem Anfangsbedingungen und damit wird der Zeitraum, in dem eine verlässlihe Prognose

möglih ist, kürzer.

Untershiede in den lokalen Lyapunov-Exponenten eines Systems kennzeihnen sogenann-

te Vorhersagbarkeitsfenster. Dabei handelt es sih um Zustandsräume in denen genauere

Prognosen möglih sind.

Um also seine Erfolgsaussihten in einemMarkt zu verbessern ist es notwendig die Vorher-

sagbarkeitsfenster aufzuspüren. Das ist abe aus zwei Gründen durhaus niht trivial. Zum

einen können die Fenster durhaus kurz sein und zudem selten auftreten. Zum Anderen ist

die Berehnung der lokalen Lyapunov-Exponenten im Vergleih zum globalen Lyapunov-

Exponenten, der ja einen Durhshnittswert über einen vergleihsweise langen Zeitraum

darstellt, deutlih shwieriger.Uhlig hat versuht die Lage der Vorhersagbarkeitsfenster zu

bestimmen, indem er die Lage des Systems auf dem Attraktor (siehe Abbildung 1.12) mit

den Prognosefehlern an den jeweiligen Positionen (siehe Abbildung 1.13) in einer Gra�k

aufgetragen hat.

Es fällt auf, dass die beiden Gra�ken annähernd komplementär sind. Anhand dieses Feh-
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Abbildung 1.12: Das Bild zeigt die Häu�gkeitsverteilung des Attraktormodells. Die relati-

ve Häu�gkeit des Aufenthalts ist als Konturgra�k aufgezeihnet. Zunehmende Dihte der

Linien entspriht zunehmender Häu�gkeit des Aufenthalts. Quelle: [25, S. 181℄

Abbildung 1.13: Hier ist die Gröÿe des Prognosefehlers für den gleihen Bereih wie eben

aufgezeihnet. Zunehmende Dihte der Linien entspriht zunehmendem durhshnittli-

hem Fehler. Quelle: [25, S. 181℄
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lerpro�ls für den deutshen Aktienmarkt, in dem die Kursänderungen imQuartalsabstand

dargestellt sind, kann man erkennen, dass die Fehler dort häu�ger sind, wo sih das System

seltener aufhält.

Anzumerken ist noh, dass die Form des Fehlerpro�ls natürlih auh mit Resultat des

verwendeten Optimierungsverfahrens ist. Uhlig benutzt hier ein neuronales Netz. Das

hat den Vorteil dass häu�g vorkommende Zustände besonders gut prognostiziert werden,

während bei seltenen Zuständen gröÿere Felhler in Kauf genommen werden.

Weitere Einshränkungen für die Vorhersagbarkeit

Es gibt noh weitere Gründe, die eine Vorhersage bei Systemen im allgemeinen und bei

Märkten im speziellen, einshränken.

Zum einen darf man niht vergessen, dass die Teilnehmer an den Märkten Menshen sind,

die unter Umständen, bewusst oder unbewusst, nihtrational handeln.

Zum anderen sind Märkte auh stark von politishen Ereignissen und Umweltkatastro-

phen bein�usst. Solhe Geshehnisse sind zweifelsohne im Rahmen eines Marktmodells

niht vorhersagbar und shränken deshalb die Möglihkeit zur zuverlässigen Vorraussage

eines Marktverhaltens stark ein. Man solte hier aber noh Bossel [6℄ beahten, der in ei-

nem solhen Fall der Ansiht ist, dass Systemverhalten sei zwar niht genau vorhersagbar,

bewege sih aber in jedem Fall in angebbaren Grenzen.

Ob diese Grenzen dann aber so gestekt sind, dass trotzdem ein Vorteil aus der Vorraus-

sage zu ziehen ist, ist aber stark anzuzweifeln.

1.5 Shlusswort

Die Literaturliste ist niht nur als Quellenangabe für die entsprehenden Textverweise

zu verstehen, sondern auh als Liste mit weiterführender Literatur für den interessierten

Leser. Alle Büher aus der Literaturliste haben wir im im Laufe der Vorbereitungen bear-

beitet. Viele Ideen und Gedanken entstammen aus ihnen, auh wenn sie niht direkt als

Verweis im Text auftauhen. Für uns waren die Büher [25, 8, 5, 15℄ besonders interessant.
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Kapitel 2

Introdution to Evolutionary

Algorithms

Jan Baudish

26. April 2000

2.1 Introdution

Evolutionary Algorithms, the generi term for modeling natural evolution by omputers,

gained meaning in reent years. This survey about Evolutionary Algorithms tries to ex-

plain the di�erenes of the di�erent types of Evolutionary Algorithms, and will present

their history. Among Geneti Algorithms, whih are by far the most ommonly used, other

onepts will be presented and ompared.

2.2 Biologial Bakground

In order to simulate evolution with omputers, it is neessary to understand the evolution

of nature. Therefore, the basis will be repeated brie�y.

Aording to Darwin, evolution bases on the following priniples:

� evolution is not direted or intented, but a permanent proess of adaption to the

hanging environment.

� every individual has a di�erent genotype and therefore di�ers from the others.

� every generation ome muh more reatures into existane than were neessary to

replae the dead ones. Under well environmental onditions, the population grows

exponetially. The growth is limited by the at most linary growing resoures. There-

fore, the individuals are under pressure for seletion.

� Natural seletion favors induviduals whih are best adapted to the environmental

onditions (�survival of the �ttest�).
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2.3 Why Evolutionary Algorithms?

Evolutionary Algorithms are most ommonly used for opimizing some parameters.

There are di�erent approahes in doing this:

� One possibility ould be to try out all ombinations of parameters. However this is

often too ostly, espeially if you ompute with real numbers, or if you have a lot of

variables.

� Another method is to perform random searh: Many times, the parameters are

hosen randomly and the best solutions are piked out. In a large searh-spae,

random searh is also pretty une�ient.

� A better proedure is to use informations about the multi-dimensional funtion you

want to optimize, like the gradient, whih is the diretion of the greatest inrease.

Every step you move a small distane in the diretion of the gradient. After a

while, you are situated in a maximum of the funtion. This proedure is alled

�hilllimbing�.

It fails, if the funtion has many loal, suboptimal maximums, beause then the

proess stays in that suboptimums. Another problem is that the funtion has to be

di�erentable.

� A solution for this problem an be Evolutionary Algorithms. They imitate natural

evolution for �nding a satisfying solution. Evolutionary Algorithms maintain a po-

pulation of individuals, whih are potential sulutions for the problem whih is to

be solved. In order to get �t individuals, you use the geneti operators seletion,

mutation and rossover.

2.4 Genotype / Phenotype

As in nature, you an distinguish between a genotype and a phenotype. In biologial

reatures, the genotype is the genome of the individual, that means the omplete geneti

representation of his properties in the DNA. In Evolutionary Algorithms, the genotype is

a kind of datastruture as a bitstring or a tree. The realisation of the genotype is alled

the phenotype. Often it is the value of the string, whih has to be spei�ed by a evaluation

funtion.

2.5 The Geneti Operators

2.5.1 Seletion

Roulette Wheel seletion The parents whih are destined for reprodution are sele-

ted with a probability whih is proportional to the �tness of the individual. This way of

seletion is alled �Roulette Wheel Seletion�. It is possible, that the best individual does

not reprodue itself, and that even poor individuals are seleted, even if the probability

might be low.
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Elite Seletion Evolution Strategies use a deterministi method whih is alled �Elite

Seletion�. It selets only the best individuals. Here it is guaranteed, that the geneti

information of the best individual is being maintained.

The �tness an be determined by a simple funtion, or you let the individuals ompete

with eah other, and selet the ones whih hold their ground best, whih orresponds

more to the natural example.

2.5.2 Reombination / Crossover

In order to exhange geneti information between individuals, the reombination - opera-

tor is being applied. It is regarded as the most important one at Geneti Algorithms.

Single Point Crossover The most simple mode is Single Point Crossover. Single Point

Crossover takes two parents eah, hooses a random position in the string, divides the

two strings at this position, and ombines the init of the �rst string with the tail of the

seond to a new string. Just the same you proeed with the beginning of the seond and

the end of the �rst. Thus, the o�spring inherits properties of both parents.

Abbildung 2.1: Single point rossover

Multi Point Crossover Single point rossover has some disadvantages. For example,

if one string has quite good properties at its beginning and its end, and another string in

the enter, it is not possible to obtain an individual whih inherits the best properties of

the two parents.

To avoid this problem, you an ut the individuals at several positions, whih is alled

multi point rossover. Yet, the priniple of this problem stays, if you hoose a number

of utting points whih is smaller than the number of bits. The best results are being

obtained, if you exhange eah bit with a ertain probability.
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2.5.3 Mutation

The mutation-operator is responsible for innovation and variability. If just the reombination-

operator is being used, it an happen, that after a while all individuals have the same bit

at a ertain position. This is alled �Convergene�. So, the searh is only performed in a

subspae or the real searhspae.

To prevent this the heritable information is modi�ed at eah position with a low probab-

lility, for example by inverting a bit.

00 11 00 00 11 00 11 11 11 00

00 11 00 00 11 11 11 11 11 00

Abbildung 2.2: The mutation operator.

Evolution Strategies use just mutation and seletion, and not reombination.

2.6 The Algorithm

The pseudoode of a Geneti Algorithm looks like that, but it is basially the same in all

Evolutionary Algorithms.

reate a random initial population

evaluate individuals

while (solution is not satisfying) do

alulate fitness for eah individual

ompute the probability for seletion

selet parents of new offspring

ross individuals to new offspring

mutate individuals

end

If you have done everything well, the parents are replaed by better and better hildren.

The evalutaion funtion plays an important role, namely the same of the environment

in organi evolution. It is the onnetion between the algorithm and the problem to be

solved. The evaluation funtion gets a string as argument and returns a value, whih is a

meassure for the performane of the hromosome.
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2.7 History

First attempts of simulating evolution with omputers were made at the end of the �fties

by Rihard Friedberg. His approhes failed among other things beause of a lak of po-

werful omputers in that time. At the beginning of the sixties, Evolutionary Algorithms

were developed, whih were suessfully utilized in pratial appliations. John Holland

invented at the University of Mihigan the Geneti Algorithms, whih are nowadays the

most often used and well-known Evolutionary Algorithms. Geneti Algorithms use Bit-

strings as a representation for the solution. In a Theory of GA's, Holland also tried to

explain why GA's do suesfully work. However, this theory is pretty ontroversial.

In the same time, two students at the Tehnial Universtity of Berlin, Ingo Rehenberg

and Hans-Paul Shwefel, searhed for the optimal shape of bodies in a �ow. He used a

mutation operator for it and founded in doing so the Evolution Strategies. Now, Rehen-

berg is professor for Bionis at TU Berlin, and still teahes Evolution Strategies.

The youngest branh of EA's is geneti Programming. John Koza uses the programming

language Lisp to represent the geneti information in trees of funtions. In so doing, it is

possible to produe dynamial soure ode, and model very omplex behaviors.

2.8 Types of Evolutionary Algorithms

� Geneti Algorithms (GA)

� Evolutionary Programming (EP)

� Evolution Strategies (ES)

� Geneti Programming (GP)

Somewhat onfusing might be the di�erent types of Evolutionary Programming. The

methods emphasis the geneti operators in a di�erent way. In Geneti Algorithms, reom-

bination is regarded as the most important operator, while in Evolutionary Programming

this operator does not even exist.

Di�erent is also the representation of the solution. Genti Algorithms use primary Bit-

strings, Evolutionary Programming and Evolution Strategies operate on vetors of real

numbers, and Geneti Programming tries to optimize Computer Programs.

Furthermore, seletion is realized in a di�erent manner. In Evolution Programming, the

seletion is deterministi, beause it always hooses the best individuals for seletion. Ge-

neti Algorithms have a random seletion, so that even poor individuals have a hane to

reprodue theirselves.

Fourthly, the population size is onstant at GA's and variable at EP and ES.

Evolutionary Programming are the least used and investigated Evolutionary Algorithms.

2.9 Areas of Appliation

� simulation of arti�ial life

� ontrolling of robots

� prodution of neuronal networks (seletion of arhiteture)
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� sheduling and transportation problems

� strategies for games, e.g. prisoner's dilemma

� travelling salesman problem

the problem is how to link a number of ities to a losed route, so that the overed

distane is as short as possible. this is not a real appliation, yet in theoretial

informatis it is regarded al a very di�ult problem and a benhmark for tehniques

in omputer siene. Evolutionary Algorithms solve that problem quite well.

2.10 Example of a Geneti Algorithm

maximisation of the funtion f(x) = 2x, 0 � x � 63, x whole - numbered

initial deoded f(x) relative probability umulative random

population value for seletion probability numbers

0 1 0 1 0 0 20 40 0.16 0.16 0.834

0 0 1 0 1 1 11 22 0.09 0.25 0.505

1 1 0 1 0 0 52 104 0.41 0.66 0.017

1 0 1 0 1 1 43 86 0.34 1.00 0.283

P

252

o�spring opies of o�spring after o�spring after deoded f(x)

parents rossover mutation value

1 0 1 0j1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 22 44

0 1 1 0j1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 52 104

2 1 1j0 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 59 118

1 1 0j1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 36 72

P

338

Abbildung 2.3: simple example of one loop of a geneti algorithm, taken from [3℄; notie

that the total �tness of the population raised from 252 to 338

2.11 Variation of Evolutionary Algorithms

Reently, the onept of oevolution gained meaning. That method maintaines two or

more populations. The �tness of one speie depends on the �tness of the other as, for

example in predator - prey - systems.

Often used are Hybrid Algorithms. They you ombine Evolutionary Algorithms with other

methods of optimation, like fuzzy systems or neuronal networks. For example, Geneti

Algorithms are used to selet a good arhiteture for neuronal networks or to train neu-

ronal networks.

You an also ahieve some improvement by introdiing a spaial dimension. You maintain

a lot of �loal distributed� partial populations, whih exhange individuals one in a while.

This way, the population onverges more slowly to a suboptimum.
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2.12 Valuation

Even if Evolutionary Algorithms have shown some promsing results, and are gaining

more and more meaning, there is a lak of a omprehensive theory, whih explains, why

Evolutionary Algorithms work and in whih ases. Sometimes, Evolutionary Algorithms

totaly fail, beause the most important thing is to �nd a lever representation of the

problem, and sometimes this if very di�ult. Therefore, you still depend on experienes

and intuition. John Holland has begun to develop a theory of Geneti Algorithms, but he

did not bring it to a favorable issue, and is is heavily ritizied.

On the other hand, Evolutionary Algorithms are robust against phenomena as unertainty,

whih is a ommon property of soft omputing methods like fuzzy systems and neuronal

networks. If a omponent of the system as a hromosome in the Evolutionary Algorithms

or a neuron in a Neuronal Network fails, the whole system will work anyway.

In any ase, Evolutionary Algorithms will be more and more important in future.
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Kapitel 3

Künstlihes Leben im Computer

Andreas Foks

3. Mai 2000

3.1 Einleitung

Dem Wesen des Lebens auf die Spur zu kommen, versuhen Wissenshaftler seit einer

Reihe von Jahren. Die Faszination liegt vor allem darin, das der Mensh ständig sehen

muss, wie hil�os er letztlih Leben und Tod gegenübersteht. Ewig zu leben ist immer

noh ein Menshheitstraum, weil auh heute die Entstehung des Lebens auf der Erde

weder geklärt ist noh nahvollzogen werden kann. Wissenshaftler in allen Disziplinen

versuhen deshalb, den Begri� des Lebens in eine für sie fassbare Struktur zu bringen,

mit der sie forshen, arbeiten und sih mit anderen austaushen können.

Das menshlihe Leben, der menshlihe Körper wurde zunähst von Medizinern unter-

suht, Biologen und Chemiker befassen sih mit der Erfassung und Charakterisierung von

lebenden Organismen und deren strukturellen Vorraussetzungen. Philosophen und Sozio-

logen interessieren sih für Struktur und Auswirkung des Zusammenlebens auf der Erde.

In diesem Zusammenhang existiert seit wenigen Jahren ein neuer Forshungszweig, der

sih mit der Entstehung und Struktur lebender Systeme beshäftigt: Arti�ial Life.

3.1.1 Leben

Fragt man sih, was man selber eigentlih unter Leben versteht, fällt es einem niht shwer,

Beispiele für Leben zu �nden. Jeder Mensh lebt selbstverständlih, auh P�anzen und

Tiere. Abgrenzungen zu �nden fällt dagegen shon shwer und führt teilweise zu Auseinan-

dersetzungen in Forshungskreisen. So haben ein Mikrobiologe und ein Ökologe bestimmt

untershiedlihe Ansihten darüber, ob ein Virus lebt oder niht. Die entsheidende Frage

in diesem Zusammenhang ist, ob ein Virus als lebendig bezeihnet werden kann, obwohl

es sih anderer Organismen bedienen muss, um sih fortzup�anzen. Noh shwieriger wird

die Abgrenzung, wenn man sih an der Klassi�kation von Einheiten versuht, die niht im

klassishen Sinne als Lebewesen gelten, aber durhaus Eigenshaften lebender Systeme

aufweisen. Kann man zum Beispiel, wie in der Gaia-Theorie beshrieben, die Erde als Le-

bewesen betrahten? Lebt das Internet, insbesondere auh Figuren aus dem Cyberspae?

Um eine Grundlage zur Abgrenzung von lebenden zu niht lebenden Systemen zu ermög-

lihen, gibt es vershiedene Forderungen, die eine Einheit erfüllen sollte, um als lebendig
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gelten zu können ([2℄, S.33).

Ein lebender Organismus soll

� sowohl im Raum als auh in der Zeit existieren

� sih in einem eigenen oder in einem verbundenen Organismus reproduzieren

� Informationen über sih selbst speihern

� einen Sto�wehsel haben, innerhalb seiner Umgebung aktiv werden

� aus voneinander abhängigen Teilen bestehen

� bei Veränderung der Umweltbedingungen stabil bleiben

� sih entwikeln, wahsen oder sih ausdehnen

Ob ein System dabei allen oder nur einigen dieser Anforderungen genügt, soll keinen

Ein�uss darauf haben, ob man dieses System nun als lebendig bezeihnet oder niht.

Eine qualitative Aussage über die jeweilige Lebendigkeit ist anhand dieser Liste ohnehin

niht möglih. Die Forderungen sollen nur die bisherigen De�nitionen von Leben, die z.B.

in der Biologie bisher verwendet wurden, erweitern, so dass man versuhen kann, auh

künstlihes Leben anhand dieser Forderungen zu überprüfen.

3.1.2 Künstlihes Leben

Ob die Enstehung des Lebens auf der Erde niht einem einfahen Zufall entspringt, kann

niemand wissen. Es drängt sih einem jedoh mit zunehmenden wissenshaftlihen Er-

kenntnissen in allen Bereihen der Forshung der Eindruk auf, dass Leben als ein logi-

shes Produkt der komplexen Wehselwirkungen zwishen den vershiedenen abiotishen

Faktoren der Umwelt in der Frühzeit unseres Planeten betrahtet werden kann. Stellt

man sih nun einmal vor, die Evolution, wie sie mit der Bildung der ersten genetishen

Information begann, liefe noh einmal ab, lässt man die Äonen vor seinem geistigen Auge

im Zeitra�er ablaufen, kann man sih vorstellen, dass das Ergebnis dieses Gedankenexpe-

rimentes identish mit unserer heutigen Welt sein sollte? Das Leben, wie wir es heute auf

der Erde vor�nden, ist manifest, ein Ausdruk einer langen Entwiklung und wir kennen

nur dieses Leben. Deshalb wird es auh als life-as-we-know-it bezeihnet. Im Untershied

dazu kann man künstlihes Leben bezeihnen als life-as-it-ould-be. Die Verwendung des

Begri�es Leben für die Ergebnisse der bisherigen AL-Forsher muss deshalb immer in

diesem Zusammenhang verstanden werden als Ergebnis einer künstlihen Evolution, die

sih versuht, am einzigartigen natürlihen Vorbild zu orientieren. Dasselbe gilt für die

Verwendung von Begri�en aus vershiedenen Bereihen der Biologie.

3.1.3 Grundsätzlihes zu Arti�ial Life

Arti�ial Life (AL) ist immer die Arbeit mit Experimenten. So wie ein Experiment im Che-

mielabor aus einem Versuhsaufbau, aus vershiedenen hemishen Verbindungen und der

Zufuhr von Energie besteht, so besteht ein Experiment im Computer aus einer de�nierten

Umgebung, strukturierter Information und Zeit - vor allem Rehenzeit als Energieform.

Die Shöpfung künstlihen Lebens erfolgt nah vershiedenen Ansätzen, die jedoh alle

38



eines gemeinsam haben: Kein AL-Forsher wird versuhen, einen digitalen Frankenstein

hervorzubringen, indem er sih eine Kreatur vorstellt, die er dann Stük für Stük zusam-

mensetzt, bis sein Bild Wirklihkeit geworden ist. Die Stärke von AL liegt im Gegenteil,

und damit auh im Widerspruh zum Ansatz der Forshungen zur künstlihen Intelligenz

(KI) im Bottom-up-Prinzip. Durh lokale Interaktionen zwishen einfahen Strukturen

enstehen globale Interaktionen, entsteht Komplexität in einer Weise, die man shleht

vorhersagen kann. Ein typisher Versuhsaufbau eines AL-Experimentes könnte zum Bei-

spiel darin bestehen, einen wenige Zeilen umfassenden Algorithmus als Programm in einen

Bereih des Arbeitsspeihers eines Computers zu setzen. Dabei hat der Algorithmus zum

Ziel, sih selbst möglihst oft zu kopieren. Da dieser Algorithmus dabei mit anderen Algo-

rithmen konkurrieren muss, welhe das gleihe Ziel haben, nämlih ebenfalls Rehenzeit

und Speiherplatz des Computers für sih in Anspruh nehmen zu wollen, und weil man

es den Organismen gestattet, sih gemäss einiger Gesetzmässigkeiten der Evolution zu

verändern, entwikeln sih im Speiher dieses Computers immer perfektere kleine Orga-

nismen.

Thomas Ray hat zu Beginn seines Tierra-Projektes eben ein solhes Experiment gestartet

und nah einiger Zeit festgestellt, das einige der Algorithmen kürzer waren, als sie ei-

gentlih sein mussten, um sih selbst kopieren zu können. Als er diese Algorithmen näher

betrahtete, stellte er fest, das sie sih der Kopierfunktion anderer Bewohner des Arbeits-

speihers bedienten, um sih selbst zu kopieren.Es hatte sih also eine Art Parasitismus

entwikelt, ohne das Thomas Ray dies zu Beginn seines Experimentes hätte voraussehen

können.

Die Verhaltensweisen einer digitalen Kreatur sind einfah, da sie algorithmish erfasst

und abgearbeitet werden können. Durh die Reproduktion dieser Kreaturen und durh

die Notwendigkeit, einer wie auh immer gearteten Selektion zu entgehen und den dadurh

entstehenden Druk, sih selbst in Hinblik auf diese Selektion zu optimieren, entstehen in

einem evolvierenden Prozess Strukturen, die man sonst nur in lebenden Systemen beob-

ahten kann. Somit wird der Computer als universelle Rehenmashine, als ein Werkzeug

zur Abarbeitung von algorithmishen Anweisungen, zu einem Labor, in dem sih eine

hohe Anzahl von Organismen in einer de�nierten Umgebung zeitlih nahezu unbegrenzt

entwikeln kann. Dabei bedeutet die Tatsahe, dass heute immer mehr Rehenleistung

zur Verfügung steht, niht, dass damit selbstverständlih künstlihe Lebewesen mit einer

höheren Komplexität enstehen. Im Gegenteil zeigen die Experimente, bei denen wirklih

interessante Phänomeme auftreten, diese oft shon nah kurzer Zeit. Es kommt also auf

die rihtigen Anfangsbedingungen an. Welhe Bedingungen gelten müssen, um in einem

System Komplexität und Leben enstehen zu lassen wird heute im Bereih der Komplexi-

tätsforshung untersuht. Grundsätzlih hat heute jeder, der einen Shreibtish-PC und

genug Interesse besitzt, einen Experimentierkasten zur Erforshung von Komplexität und

künstlihem Leben zur Verfügung, der den Pionieren der AL-Forshung niht zur Verfü-

gung stand.

3.2 Ergebnisse aus der Erforshung von künstlihem

Leben

Lebendige Organismen im Sinne des Arti�ial Life haben gemeinsam, dass sie in Struk-

turen auftreten, in denen sih Informationen innerhalb einer bestimmten Umgebung mit

Hilfe von vershiedenenMethoden verbreiten. Die folgenden Abshnitte sollen einen Über-
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blik über die wihtigsten Ergebnisse im Bereih des künstlihen Lebens geben und dabei

beshreiben, welhe Methoden und Strukturen bisher verwendet wurden.

3.2.1 Zellularautomaten

Der selbstreproduzierende Automat

Die Grundlagen zur Erforshung von künstlihem Leben legte der ungarishe, in die USA

emigrierte Wissenshaftler John von Neumann. Er fasste das Leben als rekonstruierbare

Kette von Ereignissen und Wehelswirkungen auf und vertrat die Ansiht, Leben beru-

he auf logishen Regeln. Er war fasziniert von der Möglihkeit, eine Theorie aufzustel-

len, die die ausserordentlihe Komplexität von Lebewesen und deren bislang ungeklärte

Ursahe erklären könnte. Um diese Theorie zu erarbeiten versuhte sih von Neumann

zunähst mit der gedanklihen Konstruktion eines selbstreproduzierenden Automaten, da

er die Selbstreproduktion als die komplizierteste biologishe Fähigkeit einshätzte. Auf

Vorshlag des ungarishen Wissenshaftlers Stanislaw Ulam konstruierte er die zunähst

als kinematishes Modell auf einen imaginären See postierte Kreatur als zelluläres Modell

eines selbstreproduzierenden Automaten auf einem horizontlosen Shahbrett. Die Fel-

der oder Zellen dieses Shahbrettes konnten vershiedene Zustände einnehmen, dadurh

wurde der Automat de�niert. War er einmal auf dem Shahbrett verankert, unterlag

er bestimmten Regeln, genauer gesagt begann jede einzelne Zelle der Kreatur wie eine

Finite-state-mahine den ihr zugeordneten Regeln zu folgen.

Abbildung 3.1: ([1℄,S.59) Von Neumanns selbstreproduzierender Automat.

Durh das Zusammenwirken der lokalen Verhaltensweisen sollten dann globale Verhaltens-

muster enstehen können. Der amerikanishe Wissenshaftler John G. Kemny, Entwikler

der Programmiersprahe BASIC, kam ebenso wie von Neumann selbst zu dem Shluss,

dass eine solhe Mashine einen evolutionären Prozess durhlaufen könnte.([1℄, S.61) Von

Neumann starb jedoh 1957, bevor er seine Arbeiten an diesem Modell eines selbstrepro-

duzierenden Automaten beenden konnte.

Trotzdem hatte von Neumann mit dieser Arbeit, die er neben seiner eigentlihen Aufga-

be als Wissenshaftler der US-Luftwa�e ausführte, den Grundstein für die Erforshung

künstlihen Lebens gesha�en: Der zelluläre Automat war geboren.
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Life als universelle Rehenmashine

Der nähste bedeutsamen Shritt erfolgte Ende der sehziger Jahre auf Initiative des

britishen Mathematikers John Conway. Dieser Wissenshaftler hatte sih in den Kopf

gesetzt, von Neumanns Automat, der als universelle Rehenmashine fungieren konnte,

also in der Lage war, jedes beshreibare Problem anderer Mashinen durh die Benut-

zung einer Anzahl logisher Regeln abzuarbeiten, zu vereinfahen. Conway glaubte, dass

ein Zellularautomat mit universeller Rehenleistung einfaher darzustellen sei als der von

Neumanns, welher aus 200 000 Zellen mit jeweils neunundzwanzig vershiedenen Zustän-

den bestand. Sein Ansatz beinhaltete, dass eine Zelle nur zwei vershiedene Zustände, die

Werte 1 und 0 annehmen, lebendig oder tot sein kann. Shlüssel zum Erfolg jedoh waren,

nahdem Conway Anzahl der Zustände reduziert hatte, die Regeln, nah denen sih im

zellulärem Automaten entshied, ob eine Zelle im nähstem Zeitshritt lebt oder niht.

Es waren zwei Jahre Arbeit notwendig, um diese Regeln zu �nden, die shliesslih bekannt

werden sollten als Conways Game of Life. Diese Regeln beinhalteten den Keim zu einer

Entwiklung die, natürlih abhängig von der jeweiligen Ausgangskon�guration des zellu-

lären Automaten, weder ein haotishes Verhalten zeigte noh zu einem sofortigen Aus-

sterben oder einer sofortigen vollständigen Bevölkerung des zellulären Automaten führte.

Conway und seine Kollegen von der mathematishen Fakultät der Universität Cambridge

testeten diese Regeln, indem sie im Gemeinshaftsraum auf kariertem Papier per Hand

quadratishe Figuren und Mushelshalen als Symbole für die beiden möglihen Zustände

der Zellen des Automaten plazierten und dann Zelle für Zelle entsprehend der Regeln

in ihren nähsten Zustand überführten, indem sie entweder die Zelle unverändert liessen

oder eine quadratishe Figur oder eine Mushelshale auf ihr plazierten.

Sie versuhten anshliessend, Conways zellulären Automaten darauf zu testen, ob er tat-

sählih eine universelle Rehenmashine darstellt. Nahdem Mitarbeiter der Massahu-

setts Institute for Tehnologie (MIT) eine auf dem Game of Life basierende Rehenmashi-

ne entworfen hatten ([1℄, S,75), war diese Bedingung erfüllt. Conway hatte es also wirklih

gesha�t, den Automaten von Neumanns zu vereinfahen und trotzdem die Fähigkeiten

des selbstreproduzierenden Automaten beizubehalten. Die Bits in der Rehenmashine

bestanden aus sogenannten Gleitern. Gleiter sind Muster in Conways zellulärem Automa-

ten, die sih im Raum fortbewegen können, die also sozusagen über das Spielfeld gleiten.

Abbildung 3.2: ([1℄, S.73) Gleiter als sih fortbewegendes Muster aus Life.

Klassi�zierung der Komplexität

Die Arbeiten von Neumanns und Conways fanden erst 1982 eine Fortsetzung, als Ste-

phen Wolfram an�ng, über die Verwendbarkeit von zellulären Automaten als Grundlage

für Experimente im naturwissenshaftlihen Bereih nahzudenken. Er nahm an, dass

er zelluläre Automaten dazu benutzen könnte, Erkenntnisse über komplexe Systeme im
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Allgemeinen zu erhalten.Die Vorstellungen, die Wolfram selbst von der Enstehung von

Komplexität aus sehr einfahen Ursprüngen hatte, wollte er anhand von zellulären Auto-

maten untersuhen.

Er verwendete dazu einen selbstentworfenen eindimensionalen zellulären Automaten. Der

Vorteil für Wolfram bestand vor allem darin, das sein Automat mit 256 möglihen Aus-

gangskon�gurationen einfaher zu übershauen war als auh Conways vereinfahter Au-

tomat. Wolfram wertete Probeläufe des Automaten mit allen möglihen Ausgangskon�-

gurationen aus, indem er die entstehenden Muster in vier Klassen einteilte:

� homogene, unveränderlihe Muster

� sih periodish ändernde Muster

� haotishe Muster

� komplizierte, räumlih voneinander getrennte Muster, die sih zeitlih unbegrenzt

weiterentwikeln, ohne in eine der drei anderen Klassen von Mustern zu münden

Die vierte dieser Klassen, welhe auh auf mehrdimensionale zelluläre Automaten über-

tragbar sind, beinhaltet dabei alle Zellularautomaten, die als universeller Computer an-

gesehen werden können, zutre�end also auh auf Conways Game of Life. Interessant ist

aber auh die dritte von Wolframs Klassen, deren Muster ein haotishes Verhalten zeigen.

Betrahtet man ein Muster aus dieser Klasse, würde man annehmen, das es durh Zufall

enstanden sein muss, da keine Regel, nah der das Muster aufgebaut ist ersihtlih ist. Es

gibt jedoh diese Regeln im zellulären Automaten, und sie sind einfah - genau so einfah

wie die Regeln, unter denen sih die Muster der Klasse vier und letzlih auh biologishe

Lebensformen aufbauen. Diese ho�te Wolfram zu �nden, bevor er mit der Entwiklung

der Computeralgebrasoftware Mathematia begann und sih aus der Erforshung künst-

lihen Lebens zurükzog. Dabei �nden sih von Wolframs zellulärem Automaten erzeugte

Muster fast identish in der Natur wieder, so zum Beispiel auf der Shale von bestimmten

Meeresshneken.

Abbildung 3.3: ([1℄, S.95) Shale einer Meeresshneke und eindimensionaler Automat der

Klasse 3

Bottom-up und der �-Parameter

Der nähste Wissenshaftler, der zelluläre Automaten für seine Forshungen verwende-

te, war der Amerikaner Chris Langton. Er verwendete einen Automaten mit 94 Zellen

und aht möglihen Zellzuständen, um etwas zu ersha�en, was er als selbstreproduzie-

rende Shleife bezeihnete. Aufbauend auf einer bestimmten Ausgangskon�guration und

basierend auf einem Regelwerk, an dem Langton lange gearbeitet hatte, war dieser Au-

tomat in der Lage, eine genaue Kopie von sih selbst zu produzieren und die Kopie von
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sih abzutrennen, so dass in Folge zwei Shleifen begannen, Kopien von sih herzustellen.

Diese Shleife erfüllte damit alle Kriterien, die man an ein Lebewesen stellen kann, geht

man davon aus, das ein Lebewesen keinen organishen Sto�wehsel betreiben muss, um

als lebendig gelten zu dürfen, sondern das die Umwandlung von Information in Rehen-

zeit, also Energie, als synthetishes Pendant des bei organishen Lebewesen vorhandenen

Sto�wehsels gelten darf.

Abbildung 3.4: ([1℄, S.124/125) Langtons selbstreproduzierende Shleife.

Als Langton dann feststellte, dass sih die Shleifen, während sie sih vervielfältigten,

eine Ordnung einhielten, die der von Korallen stark ähnlih ist, war er überzeugt, einen

wihtigen Shritt in der Frage nah dem Ursprung der Komplexität und der Herkunft des

Lebens getan zu haben. Während nahfolgenden Arbeiten mit durh Zustände in benah-

barten Zellen simulierten Ameisen in einem zellulären Automaten, in der die Individuen

verblü�end genau die unter anderem durh Pheromone erfolgende Kommunikation unter

realen Ameisen wiedergaben, beshäftigte er sih längere Zeit mit entomologishen Publi-

kationen und fasste seine bisherigen Erfahrungen shliesslih unter dem Begri� Bottom-up

zusammen. Bottom-up steht für die sowohl in der Natur wie auh in Langtons Zellular-

automatensimulation vorkommende fehlende Steuerung von komplexen Verhaltensweisen.

Shlüssel für ihn war in dieser Beziehung der Satz �Daher muss keine der Termiten mit

einem Plan in der Hand als Aufseher fungieren�, den er in einer Publikation las und der

ihn niht mehr loslies, weil er ihn an das Verhalten seiner virtuellen Ameisen erinnerte ([1℄,

S.132). Das Konzept Bottom-up beshreibt die Kollektivkraft kleiner Aktionen, die sih

nah oben ausbreiten, mit anderen Aktionen verbinden und häu�g rekursiv verlaufen, so

dass als Ergebnis globale Verhaltensweisen oder auh emergente Eigenshaften entstehen,

die man nur aus Kenntnis der lokalen Aktionen niht hätte voraussagen können.

Im folgenden mahte Langton sih an die Arbeit, herauszu�nden, welhe Voraussetzun-

gen für ein Universum, also auh für einen zellulären Automaten gelten müssen, damit

es Leben unterstützt. Dabei mass er dem Informations�uss in einem System eine ent-

sheidende Bedeutung zu, so entsheidend, dass er in seinen Experimenten einen eigenen

Parameter für die Dynamik des Informations�usses verwendete, den �-Parameter. Die-

ser �-Parameter bildet mathematish die Dynamik des Austaushes von Information, die

durh ein bestimmtes Regelwerk gegeben wird, auf einen Zahlenwert zwishen Null und
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Eins ab. Langton stellte shnell fest, dass der Bereih zwishen einem zu hohen Informa-

tions�uss, welher den zugehörigen zellulären Automaten in einen haotishen Zustand

stürzte, und einem zu geringen Informations�uss, der sih in langweiligen Anordnungen

des zugehörigen zellulären Automaten äusserte, der interessante Bereih war. Diese Quali-

tät des Informations�usses, deren zugehörige Automaten zur Klasse vier der von Wolfram

eingeführten Klassi�zierung gehören, shien also die Entstehung von Leben zu begünsti-

gen. Langton fand eine Art Phasenübergang von einem Zustand in einen anderen vor, den

shon von Neumann für komplexe Systeme vermutet hatte:

�Bei komplexen Systemen gibt es eine kritishe Grösse, bei deren Untershreitung sih der

Prozess der Synthese in Abbau umkehrt und bei deren Übershreitung das Phänomen der

Synthese explosiv werden kann. �([1℄, S.137)

Abbildung 3.5: ([1℄, S.139) Zusammenhang zwishen Komplexität des zellulären Automa-

ten und der Intensität des Informations�usses.

Beeindrukt von diesen Ergebnissen berief Langton 1987 eine Konferenz in Los Alamos

ins Leben, die später als erster Workshop über künstlihes Leben bekannt wurde.

3.2.2 Genetishe Algorithmen

Aus nihts etwas mahen

Das Verfahren des genetishen Algorihtmus geht zurük auf den amerikanishen Wissen-

shaftler John Holland. Es stützt sih darauf, dass Information in der natürlihen Evolu-

tion auf zweierlei Weise betrahtet wird: Als genetishe Information, die verdoppelt wird

und als genetishe Instruktion, die ausgeführt werden muss. John Holland entwikelte

nun zwishen 1962 und 1965 zusammen mit Doktoranden an der Univerität von Mihi-

gan einen Algorithmus, der Computerprogramme in einer Art und Weise optimiert, wie

sie in der biologishen Vererbung von Genen verwendet wird ([1℄, S.199). Die Fitness ei-

nes Computerprogramms wird jedoh, anders als in der natürlihen Vererbung, in der

die Tauglihkeit durh das Überleben in der natürlihen Umwelt bestimmt wird, durh

einen auf die Lösung eines bestimmten Problems bezogenen Fitnesswert bestimmt. Die

Programmes, welhe den höhsten Fitnesswert bezogen auf das zu lösende Problem be-

sitzen, haben in Hollands genetishem Algorithmus die höhste Wahrsheinlihkeit, ihr

genetishes Material, nämlih den Programmode, eine Generation weiterzugeben. Beim

Shritt in die nähste Generation, oder auh der Vererbung, werden nah natürlihem

Vorbild auh Mutation und Crossing-Over als Werkzeuge eingesetzt.

Holland vertraute bei der Entwiklung dieses Werkzeuges darauf, dass die Kräfte, welhe

die natürlihe Evolution antreiben auh in der künstlihen Umgebung eines Computers
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wirken müssen, wenn man es geshikt anstellt. Er ho�te zudem darauf mit der Simulation

eines biologishen Systems auh bisher niht ermöglihte Einblike in den dynamishen

Prozess während der Evolution dieses Systems zu bekommen.

Wie wihtig sind Mutationen?

Ein Beispiel dafür, wie der genetishe Algorithmus arbeitet, lieferte David Je�erson von

der University of Californias (UCLA). Er benutzte in einem Versuh den genetishen

Algorithmus dazu, aus Information bestehenden Ameisen das bei ihren natürlihen Art-

genossen zu beobahtende Duftspurverhalten beizubringen. Zu diesem Zwek konstruierte

der Wissenshfatler ein torusförmiges Netz von 32 x 32 Quadraten, auf denen eine Folge

von 89 markierten Quadraten den Weg markiert, dem die Ameisen folgen sollen. Diese

Ameisen bestehen eigentlih aus Ketten mit jeweils 450 Bits, die vom Computer als Finite

state mahines angesehen werden. Er liess nun eine Population von 65536 dieser Ameisen,

die aus zufällig aneinander gereihten Nullen und Einsen bestanden, auf dem Netz über

200 Zeitshritte laufen. Gemäss den Gesetzen der Selektion wurden die Ameisen ermit-

telt, welhe möglihst viele Teile des Pfades erfolgreih absolviert hatten. Die besten zehn

Prozent der Urpopulation wurde so oft kopiert, bis wieder 65536 Individuen vorhanden

waren. Danah wurden die Bitketten, aus denen jedes Individuum bestand, mittels der

Vefahrens des Crossing-over und der Mutation neu gemisht. Die Mutationsrate hatte bei

einem ersten Lauf einen Wert von einem Prozent, bei einem nähsten Lauf einen Wert

von einem Promill. Die Tatsahe, das sih die Ergebnisse trotzdem niht voneinander

untershieden, hatte John Holland shon vermutet([1℄, S.209). Er behauptete, dass den

Mutationen im Bereih der Biologie sehr viel mehr Bedeutung beigemessen wird, als ihnen

eigentlih in Bezug auf die Optimierung von genetisher Information eigentlih zusteht.

Abbildung 3.6: ([1℄, S.206) Der Pfad, dem die Ameisen in Je�ersons zelluläremAutomaten

folgen sollten.

Eine der erfolgreihen Ameisen in Je�ersons Netz war Champ 100. Dieser Organismus

konnte niht nur den John-Muir-Pfad genannten, markierten Quadraten folgen, sondern

auh Hindernisse wie unmarkierte Felder hinter sih lassen. Diese Fähigkeit hatte Champ

100 nah hundert Zeitshritten gelernt.
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Erkundung des Geneti Spae

Der Evolutionsbiologe Rihard Dawkins war einer der wenigen Biologen, welher von den

Möglihkeiten der genetishen Programmierung Gebrauh mahte. Er entwikelte in der

Vorbereitungszeit seines Buhes �Der blinde Uhrmaher� ein Programm, welhes dem Be-

nutzer gestattet, aus einfahen botanishen Strihzeihnungen entstandene p�anzen- und

insektenähnlihe Formen, die er Biomorphe nannte, zu erzeugen. Dabei spriht Dawkins

bei diesem Prozess niht von einem Shöpfungsakt, sondern er vertritt die Au�asung, man

entdeke diese Biomorphe nur, da sie als Permutationen eines vorhandenen Satzes von Ge-

nen bereits existieren ([1℄, S.216). In der Biologie spriht man von diesen Permutationen als

geneti spae. Ein Biomorph bestand aus neun Genen, die mit jeweils neunzehn möglihen

Allelen besetzt waren, die für Merkmale wie Verzweigung, Gliederung und Symmetrie ver-

antwortlih waren. Dawkins stellte die Biomorphe her, indem er aus einer in einem Shritt

erzeugten Anzahl vershiedener Biomorphe zwei auswählte, die er rein äusserlih beson-

ders hübsh oder interessant fand, und verwendete deren genetishes Material im nähsten

Shritt wieder, um neue Varianten der Ursprungs-Biomorphe zu erzeugen. Dies geshah

unter Verwendung von Werkzeugen der genetishen Programmierung. Dawkins hielt sih

dabei niht möglihst nahe an die Evolution, sondern versuhte eher, optish ansprehen-

de Formen zu erzeugen. So entdekte er in einer Shlüsselsituation ein Biomorph, dessen

Bild er als Zarathustra-Insekt bekannt mahte. Diese Kreatur hatte sih während der Be-

arbeitung des ursprünglihen Gensatzes durh Reproduktion und Mutation 29 Shritte

von seinem Urahn entfernt. Für jeden einzelnen Shritt gab es etwa eine halbe Billion

Permutationen. Man kann sih also kaum vorstellen, wie gross die Anzahl der möglihen

Biomorphe ist, die das Zarathustra-Insekt während seines Entdekungsprozesses passiert

hat.

Aus diesem Hintergrund heraus folgerte Dawkins, dass Evolution ein ein�ussreiher Me-

hanismus ist, um den geneti spae zu durhsuhen. Wissenshaftler wie Holland oder

Je�erson hatten vorher mit ihren genetishen Algorithmen etwas ähnlihes gesha�t. In

ihrem Fall spannte die jeweilige Problemstellung den sogenannten problem spae auf, den

die Wesen in ihren kleinen Universen auf der Suhe nah der besten Lösung durhsuhten.

Sie waren ähnlih erfolgreih, wie Dawkins mit Hilfe seiner genetishen Programmierung

auf der Suhe nah naturähnlihen Formen.

3.2.3 Neuronale Netze

Epistatishe Gene und Coevolution

Der amerikanishe Wissenshaftler Daniel Hillis legte mit seiner Dissertation den Grund-

stein für eine Reihe von weiteren Experimenten im Bereih des AL. Er entwarf einen Par-

allelrehner, der mit 64K , also 65536 Prozessoren arbeiten sollte. Gegen den ungläubigen

Protest der Informatikwelt sha�te er es auh, dieses Gerät von seiner eigens gegründe-

ten Firma bauen zu lassen. Insbesondere für militärishe Zweke interessant, wurden die

Rehner für einen Stükpreis von bis zu 50 000 000 Dollar verkauft. Hillis aber hatte

den Rehner eigentlih nur zu einem Zwek konstruiert: Er wollte einen leistungsfähigen

Rehner zu Verfügung haben, leistungsfähig genug, um dem Geheimnis des Lebens auf

die Spur zu kommen. Hillis interessierte sih shon früh für bestimmte Zusammenhänge

in der Biologie und hatte seine eigenen Thesen. Einmal im Besitz der Verknüpfungsma-

shine, wie er den Parallelrehner genannt hatte, begann er, seine Thesen anhand von

Experimenten zu überprüfen.
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Abbildung 3.7: ([1℄, S.217) Entwiklungsbaum des Zarathustra-Insekts
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Der Vorteil, den Hillis dabei gegenüber den Biologen hatte, war immens. Er konnte niht

nur die Phänotypen seiner künstlihen Populationen untersuhen, sondern er konnte sih

jederzeit den gesamten Genpool einer Population anshauen, das heisst, er musste ihn

sih niht einmal anshauen, sondern konnte sih vom Rehner z.B. Daten über die Häu-

�gkeit eines Gens in der ganzen Population gezielt ausgeben lassen. Dank der immensen

Geshwindigkeit, welhe die Verknüpfungsmashine bei der Simulation von Populationen

einer Grösse von 64 K erreihte, konnte Hillis Populationen hunderttausende Generatio-

nen in einer Zeit laufen lassen, die in keinem Verhältnis zu der Zeit, die Biologen für

Versuhe z.B. mit Drosophila benötigten, stand.

Zunähst fand er heraus, dass es für die Fitness einer bestimmten Art vorteilhaft ist,

wenn die Art sih gegenüber Parasiten oder Räubern behaupten muss. Diese unter Biolo-

gen shon unter dem Namen Rote-Königin-E�ekt bekannte Vermutung belegte er anhand

von sogenannten Rampen, kleine Programmen, deren Fitness dadurh bestimmt war, mit

wie wenig Shritten sie in der Lage waren, zwölf Zahlen zu sortieren. Ohne Konkurren-

ten sha�ten die besten seiner Rampen es, in 65 Shritten die Zahlen zu sortieren. Der

beste von Menshen erdahte Algorithmus brauhte zu der Zeit 62 Shritte. Als Hillis

die Rampen mit einer Art Parasit, den Antirampen sih gemeinsam entwikeln liess, kam

er in einem kürzeren Evolutionszeitraum auf eine Art, welhe das Sortierproblem in 61

Shritten bewältigten. Hillis Triumph, als er glaubte, seine Organismen hätten den besten

menshlihen Programmierer geshlagen, war beendet, als er von einem Programmierer

erfuhr, dessen Algorithmus die Sortierung in nur noh 60 Shritten sha�te ([1℄, S.250).

Trotz der Enttäushung darüber blieb Hillis die Gewissheit, dass er einen unter Evolution-

biologen lange vermutetenE�ekt bestätigen konnte. Er verhalf weiterhin den Biologen, das

Konzept der Hill-limbing-tehniques, welhes die Fitness von Populationen als eine Art

Hügellandshaft betrahtet, in der Individuen mit untershiedlihen Höhen untershied-

lihe Fitnesswerte erreihen, zu erweitern. Die Existenz von oevolvierenden Individuen

hatte Hillis Untersuhungen nah zur Folge, dass an lokalen Fitnessmaxima sitzende Gen-

kombinationen von ihren Gipfeln vertrieben werden und so erst die Möglihkeit erhalten,

noh höhere Fitnesswerte zu erreihen.

Durh die Möglihkeit, die Genotypen ebenso einfah analysieren zu können wie die Phä-

notypen kam Hillis im weiteren Verlauf seiner Forshungen einem anderen Phänomen auf

die Spur, welhes Biologen seit längerem beshäftigte. Unter dem Begri� unterbrohe-

nes Gleihgewiht fassten Wissenshaftler die Tatsahe zusammen, dass Arten erst nah

einer Phase der genetishen Stabilität wieder ein qualitativer Sprung in Bezug auf ihre

Tauglihkeit gelingt. Biologen mahten dafür eine erfolgte Anpassung an die Umwelt oder

Mutationen verantwortlih, welhe die Population mit einer höheren Fitness ausstattet.

Hillis konnte diesen Erklärungsversuhen niht so reht Glauben shenken und beshäftig-

te sih mit der Frage, wie die Evolution so etwas Komplexes wie ein Auge hervorbringen

kann, wenn dafür eine ganze Anzahl von Genen verantwortlih sein muss, die einzeln

keinen Fitnessvorsprung bedeuten. Die Biologen sprehen bei diesem Sahverhalt von

epistatishen Genen, die in einer ausgewogenen Kombination vorliegen müssen, um ein

komplexes Organ hervorbringen zu können. Mit Hilfe seiner Verknüpfungsmashine un-

tersuhte er eine Population von Rampen, denen er es gestattete, sih frei zu entwikeln.

Anhand von Testaufgaben konnte er die Fitness der Rampen überprüfen. Wie sih zeig-

te, entwikelten sih die Rampen in Hillis Experiment sprungweise. Als Hillis jedoh die

Genotypen der einzelnen Individuen untersuhte, stellte er fest, das diese sih auh in den

stabilen Phasen, in denen sih ihre Fitnesswerte niht änderten, ständig veränderten.

Hillis fand mit Hilfe des Biologen Eri Lander heraus, dass Gene oder Genkombinationen,
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Abbildung 3.8: ([1℄, S.254) Entwiklung der Fitnesswerte der Rampen.

die Vorteile für eine gesamte Population mit sih bringen, sih erst langsam bis zu einem

Prozentsatz in der Population verbreiten müssen, der

1

e

2

entspriht ([1℄, S.255), bis sih

die vorteilhafte Genkombination sprunghaft in der gesamten Population ausbreitet. Damit

hatte Hillis in seiner Simulation eine andere Erklärung gefunden als die, welhe Biologen

bislang für das unterbrohene Gleihgewiht einer Population verantwortlih mahten.

Erlerntes und robustes Verhalten

Ein Beispiel für ein ehtes künstlihes Lebewesen hat der amerikanishe Wissenshaft-

ler Randall D. Beer ersha�en, indem er ein der Amerikanishen Grossshabe Periplaneta

ameriana nahempfundenes künstlihes Insekt namens Periplaneta omputatrix konstru-

ierte. Die Besonderheit dieses Lebewesens lag darin, dass sie über ein künstlihes Nerven-

system in Form eines neuronalen Netzes verfügte. Dieses Nervensystem war in der Lage,

Eindrüke aus der Umwelt so zu verarbeiten, dass es das Verhalten der Kreatur steuern

konnte. Dabei verwertete die Shabe zum Beispiel für ihre motorishen Fähigkeiten Rük-

meldungen ihrer Beinen, um diese steuern zu lernen. Beer installierte eine Grundgangart,

gab dem neuronalen Netz jedoh die Möglihkeit, dazuzulernen. Interessanterweise ergab

sih bei einem seiner Versuhe, dass die Shabe das Durhtrennen einiger Nerven, sym-

bolisiert durh Trennen von Verbindungen im neuronalen Netz, überwand, indem es die

zunähst beeinträhtigte Gangart shnell wieder stabilisierte ([1℄,S.362). Weiterhin konnte

Beer durh das Erhöhen von Aktionspotentialen in bestimmten Knoten des Netzwerkes

die Shabe in vershiedene Gangarten versetzen, die Beer ihr niht beigebraht hatte, die

aber alle von dem Entomologen E.O. Wilson als harakteristish für natürlihe Insekten

bestimmt wurden. In einem nähsten Versuh setzte Beer die Shabe in einem Kä�g aus,

der eine Futterquelle und eine Barriere enthielt. Die Shabe orientierte sih in dieser für

sie unbekannten Situation, indem sie zunähst Kurs auf die Futterquelle nahm, dann an

der Barriere entlanglief um zu deren Ende zu gelangen. Dort angekommen, drehte sie sih,

um den Kontakt zur verlorenen Futterquelle wiederzusuhen und gelangte shliesslih an

eine Aussenwand, der sie so lange folgte, bis die Futterquelle wieder in ihremWitterungs-

bereih lag. Nah einem kurzen Moment des Zögerns folgte das künstlihe Insekt seiner

Witterung und nahm Kurs auf die Futterquelle.
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Abbildung 3.9: ([1℄, S.364) Shematishe Darstellung des Weges, den P.omputatrix im

Verlauf von Beers Experiment zuüklegte.

Entsheidend an diesem Versuh ist niht, dass die Shabe die Futterquelle wirklih er-

reihte, entsheidend war für Beer vielmehr, dass sih die Beobahter des Experimentes

während dessen Verlauf mehrmals fragten: Was wird das Insekt wohl als nähstes tun?

3.3 Zusammenfassung

Weitere Beispiele aus dem Bereih des Arti�ial Life zu nennen, �ele niht shwer. In-

zwishen gibt es eine Menge von Wissenshaftlern, Studenten und Interessierten, die sih

mit den Fragestellungen des AL beshäftigen. Fest steht, dass der Forshungszweig AL

zwar immer noh unter Vorurteilen zu leiden hat, jedoh immer mehr Anerkennung ge-

niesst. Dies resultiert niht zuletzt aus der Faszination, die für viele aus der Möglihkeit

resultiert, die Mehanismen der Evolution näher untersuhen zu können. Auh heute kann

man siher niht Ergebnisse von Experimenten im Computer mit natürliher Evolution

gleihsetzen, jedoh hat sih an vielen Beispielen gezeigt, dass AL brauhbare Ergebnisse

liefert, die Vermutungen von Biologen erhärten oder auh wiedersprehen. AL ist in den

Worten von Stuart Kau�man, einem weiteren Pionier im Bereih des AL : �...der Weg

herauszu�nden, wie komplexe Systeme so etwas wie Selbstorganisation, Anpassung, Evo-

lution, Koevolution, Sto�wehsel und all diese Dinge hervorbringen können. Es ist eine

Nahahmung der Biologie, wenngleih Biologen das bisher noh niht wissen.� ([1℄, S.155)

Darüberhinaus gibt es AL-Projekte, die für sih in Anspruh nehmen, wirklihes künstli-

hes Leben hervorzubringen. Ob dem nun so ist oder niht, darüber mögen sih Philoso-

phen streiten. Wer für sih eine Entsheidung in dieser Frage tre�en will, verwendet am

Besten eines der zahlreih kursierenden Software-Programme wie z.B. Tierra oder Avida

und experimentiert selbst.
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Kapitel 4

Simulation in den Sozialwissenshaften

Stephan Mankart

17. Mai 2000

4.1 Überblik

In dieser Arbeit werden nah einer methodishen Einordnung von Simulation, der Vor-

stellung von Zielen, Besonderheiten und spezi�shen Problemen sozialwissenshaftliher

Modellierung in den Kapiteln 1-6, in den Kapiteln 7-14, vershiedene Simulationsansätze

vorgestellt. Die historishe Entstehung der Ansätze ist in Abb. 1 auf Seite 5 festgehalten.

Ziel der Arbeit ist es eine Überblik über wesentlihe Aspekte sozialwissenshaftliher

Modellierung und gängige Simulationsansätze zu geben. Die Gröÿe des Themengebiets

führt dazu, dass im vorgegebenen Rahmen viele Aspekte und Details unerwähnt bleiben.

4.2 Methodishe Einordnung

In einer Kritik an sozialwissenshaftliher Simulation bezeihnet Ostrom Simulation als

das 'Third Symbol System' (Ostrom 1988: 381). Diese Einordnung ist auh bei Troitzsh

zu �nden und räumt der Simulation eine eigenständige Position, neben dem 'First Sym-

bol System' verbale Argumentation und dem 'Seond Symbol System' Mathematik ein

(Troitzsh 1997a: 46). Ostrom grenzt somit Simulation methodish von der Mathema-

tik ab. Dort werde Simulation zwar anwendet, etwa beim Au�nden von Lösungen für

nihtlineare Gleihungssysteme, es hinge ihr aber der Ruf an, nur 'shlehte' Mathematik

zu sein. Diese Abgrenzung ersheint leiht verständlih, in der Vergangenheit hat dieser

Punkt innerhalb der Sozialwissenshaften aber öfters für Verwirrung gesorgt (vgl. Alkner

1974: 139). Nahvollziehen lässt sih diese Verwirrung, wenn man in betraht zieht, dass

ältere Simulationstehniken tatsählih wenig anderes als die Weiterführung von Mathe-

matik mit erweiterten (Rehner-) Kapazitäten darstellen. Im Hinblik auf neuere Ansätze

tri�t dies allerdings niht zu (vgl. Kapitel 12 und 13). Stellt man die drei Symbol Sy-

stems einander gegenüber und untersuht ihre jeweiligen Vorzüge, bzw. Shwähen, wird

ersihtlih, dass Simulation im Vergleih zu verbaler Argumentation aufgrund eines hö-

heren Formalisierungsgrades den Vorteil besitzt, dass Annahmen und Theorien leihter

auf Konsistenz zu überprüfen sind. Verglihen mit Mathematik bietet Simulation eine Er-

weiterung der Lösungsmöglihkeiten. In Fällen, in denen die analytishen Methoden der
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Mathematik versagen, besteht mit Hilfe von Simulation die Möglihkeit weitere Lösun-

gen zu �nden. Nah Ostrom können die beiden ersten Symbol Systems in der Regel in

das Dritte, also die Sprahe der Simulation überführt werden. Wobei jedoh ausdrüklih

niht gilt, dass jede verbale Argumentation auh mathematish abgebildet werden kann.

Hinsihtlih des üblihen Methodenspektrums der Sozialwissenshaften bietet Simulation

die Möglihkeit zwishen den beiden gängigen Ansätzen Induktion und Deduktion zu

wehseln. Dies erleihtert die Überprüfung von Theorien und stellt somit eine fruhtbare

Ergänzung dar.

4.3 Ziele sozialwissenshaftliher Modellierung

Troitzsh formuliert als Ziel von Simulation die Vorhersage möglihen Systemverhaltens

(Troitzsh 1997a: 47). Dieses Ziel di�erenziert er nohmals und kommt unter der Voraus-

setzung, dass das betrahtete Problem angemessen in ein Modell umgesetzt werden kann,

shlieÿlih zu folgenden drei Fragestellungen:

� Welhe Arten von Verhalten können bei willkürlih gewählten Parametern und gege-

benen Anfangsbedingung auftreten? (qualitatives Verhalten bei willkürlih gewähl-

ten Anfangsbedingungen)

� Welhe Art von Verhalten wird das System in naher Zukunft aufweisen? (qualitatives

Verhalten bei realitätsnah gewählten Anfangsbedingungen)

� Welhen Zustand wird das System in naher Zukunft annehmen? (quantitatives Ver-

halten)

4.3.1 Qualitatives Verhalten bei willkürlih gewählten Anfangs-

bedingungen

Bei dieser Betrahtung des qualitativen Verhaltens geht es darum herauszu�nden wel-

hes Systemverhalten prinzipiell, bei willkürlih gewählten Parametern und Werten von

Zustandsgröÿen, auftreten kann. Dabei erweist sih Simulation als geeignetes Mittel, um

einerseits das Übersehen von niht o�ensihtlihen Zusammenhängen, wie es bei der Be-

trahtung von rein verbal repräsentierten Systemen geshehen kann, zu vermeiden und,

um andererseits Lösungen zu errehnen, die auf analytishem Wege bei einer mathe-

matishen Repräsentierung niht zu �nden sind. Beahten muss man hierbei allerdings,

dass niht gewährleistet ist, dass alle Lösungen mittels Simulation gefunden werden. Aus

diesem Grund ist es erforderlih, Simulationsläufe mit möglihst allen Anfangswertkom-

binationen durhzuführen. Zusätzlih dazu sollte shon in diesem Zusammenhang eine

Sensitivitätsanalyse des Systems durhgeführt werden, d.h. die Frage geklärt werden, ob

Parameter existieren, die besonders groÿen Ein�uss auf das Systemverhalten haben.

4.3.2 Qualitative Vorhersagen bei realitätsnah gewählten Anfangs-

bedingungen

Es werden realitätsnahe Anfangsbedingungen,von denen man annimmt, dass sie annä-

hernd mit den in der Realität beobahbaren Gröÿen übereinstimmen gewählt und das
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Systemverhalten in zahlreihen Simulationsläufen beobahtet. Untersuht wird insbeson-

dere, ob Fixpunkte auftreten, gegebenenfalls welher Art sie sind, ob haotishes Verhalten

auftritt und ob emergenter Strukturen wie Shihtbildung, Polarisierung oder Clusterbil-

dung vorkommen.

Shwierigkeiten bereitet die Quanti�zierung der Zustandsgröÿen und Parametern i. d. R.

bei analytish lösbaren Modellen komplexer sozialer Phänomene, da einzelne Parame-

ter in solhen Fällen zu viele vershiedene, oft shon einzeln shwer messbare Ein�üsse

wiedergeben müssten. Auÿerdem kommen im Zielsystem häu�g Gröÿen vor, die zu unter-

shiedlihen Zeiten vershiedene Werte annehmen, aber aus Gründen der Vereinfahung

im Modell als konstant angenommen werden. Die an dieser Stelle eigentlih notwendige

Erweiterung um eine Zustandsgröÿe, die den betre�enden Parameter variabel repräsen-

tierte, würde wiederum zum Verlust der analytishen Lösbarkeit führen.

4.3.3 Quantitative Vorhersagen

Quantitative Vorhersagen erfordern ebenfalls die Quanti�zierung der wihtigsten Para-

meterwerte und Zustandsgröÿen. Von besonderem Interesse ist dabei die Frage nah der

Steuerbarkeit des Systems durh bestimmte Parameter.

4.3.4 Modellzwek: Erklären vs. Vorhersagen

Der Modellzwek spielt eine wesentlihe Rolle bei der Modellbildung, von der Entshei-

dung für eine Zielsetzung hängt vieles ab. Troitzsh setzt sih explizit mit zwei Zweken

auseinander, zum einen das Erklären und zum anderen die Vorhersage von Systemverhal-

ten (Troitzsh 1997:6).

Erklärende Modelle sind i. d. R. einfah gehalten und es wird Wert darauf gelegt, die

sozialen Prozesse des Zielsystems, nahzubilden. Durh Weglassen aller für diese Prozes-

se niht relevanten Gröÿen und Zusammenhänge werden relativ übershaubare Modelle

erstellt, die sih dann zumeist gut untersuhen lassen. Mit Hilfe solher Modelle werden

sog. 'would-be-worlds' erklärt (vgl. Casti 1996).

Besteht der Modellzwek darin quantitative Vorhersagen zu tre�en, so wird versuht mög-

lihst alle, das System beein�ussende Gröÿen in das Modell miteinzubeziehen,was zwangs-

läu�g zu komplexeren Modellen führt. Bei diesen Modellen wird von den Prozessen des

Zielsystems insofern abgewihen, als einzig der Output des Modells gleih der in der Rea-

lität beobahtbaren Werte sein muss und der Weg, auf dem diese Gröÿen innerhalb des

Modells erzeugt wurden, niht zwingend mit den realen Prozessen übereinstimmen muss.

Grundsätzlih führt der Entstehungsprozess von Vorhersage-Modellen, über die Erklär-

Modelle, da selbstverständlih auh für die Vorhersage Verständnis für die Wirkungszu-

sammenhänge zwishen den Zustandsgröÿen des Modells nötig ist. Dieses Verständnis

spiegelt sih auh in einem anderen, der Modellbildung innewohnenden Aspekt wider, der

von Troitzsh als 'theory building' bezeihnet (Troitzsh 1997: 8). Die Erarbeitung eines

einen Wirklihkeitsausshnitt repräsentierenden Modells erfolgt shrittweise, angefangen

bei einer reht simplen Näherung bis hin zu einer vielleiht sogar vollständigen Erfassung

der Realität. Die theoretishen Kenntnisse über den Realitätsausshnitt verfeinert sih

entsprehend shrittweise.
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4.4 Eine Besonderheit sozialwissenshaftliher

Modellierung- Arti�al Soieties

Ein Spezi�kum sozialwissenshaftliher Simulation ist die Beshäftigung mit sog. Arti�al

Soieties. Hierbei wird niht versuht, möglihst exakt die Realität menshliher Gesell-

shaften abzubilden, sondern man löst sih von diesen Gegebenheiten und beshäftigt sih

allgemein mit Gesellshaften interagierender Individuen. Ziel hierbei ist die Erforshung

allgemeingültiger Regeln, um die Ergebnisse mit Phänomenen in menshlihen Gesell-

shaften zu vergleihen, und dadurh zu einem tieferen Verständnis der Zusammenhänge

innerhalb Gesellshaften zu kommen. Beispiele hierfür sind Studien über Auswirkungen

von eingeshränkter Kommunikation auf Märkten (vgl. Alvin und Foley 1992) oder Studi-

en über Gesellshaften in denen alle Individuen perfektes Wissen über die Zukunft haben

(vgl. Doran 1998). In letzterer Untersuhung wurde insbesondere versuht eine Antwort

auf die Frage zu �nden, ob Individuen trotz ihres Wissens noh über Entsheidungsspiel-

raum bei der Wahl ihres Verhalten verfügen.

4.5 Probleme

Grundsätzlihe Probleme mit denen sozialwissenshaftlihe Simulation zu kämpfen hat,

sind die groÿe Komplexität sozialer System, der Mangel an Daten und die Shwierigkei-

ten bei der Datengewinnung. Letztere ist i.d. R. aufwendig und teuer. Auÿerdem sind

Umfragedaten, häu�g sehr shwierig auf ihre Aussagekraft zu überprüfen, was die Arbeit

mit ihnen ershwert. In den wenigen Gebieten sozialwissenshaftliher Forshung, in de-

nen ausreihend Daten zur Verfügung stehen, wie beispielsweise der Demographie, der

Wahlforshung und der Makroökonomie, ist die Verwendung von Modellen aber durhaus

gebräuhlih.

4.6 Geshihtliher Überblik

Erste vereinzelte Versuhe Simulation die den Sozialwissenshaften einzusetzen gab es

shon in den 60iger Jahren. In den 70igern sorgte dann der System dynamis-Ansatz für

ein erhöhtes Interesse an dieser Methode, Weltmodelle wie die von Forrester, die im Zu-

sammenhangmit der Club of Rome- Studie 'Die Grenzen des Wahstums' entstanden sind,

wurden einer breiten Ö�entlihkeit bekannt. Als sih aber bald darauf die Vorhersagen

dieser Modelle als unhaltbar erwiesen, führte dies auh zu einem etwas abebbenden In-

teresse an jenen. Weitere aus dieser Zeit stammende Ansätze, die sih bis heute gehalten

haben sind die Queuing Modells (vgl. Kapitel 10) und die Mikroanalytishe Simulati-

on(vgl. Kapitel 9). Neue Impulse erhielt die sozialwissenshaftlihe Modellierung dann

erst wieder Anfang der 90iger, als damit begonnen wurde, Ansätze aus anderen Wissen-

shaftsbereihen auf sozialwissenshaftlihe Fragestellungen zu übertragen. Dies tri�t auf

das Konzept der Zellulären Automaten und insbesondere auf den aus der K.I.-Forshung

stammenden Ansatz der agentenbasierten Modellierung zu.
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Abbildung 4.1: Geshihtlihe Entwiklung der Ansätze (entnommen aus Gil-

bert/Troitzsh, 1999: 7)

4.7 Simulationsansätze

In den folgenden Kapiteln werden die in den Sozialwissenshaften gängigen Simulations-

ansätze kurz vorgestellt, wobei auh auf Grenzen und Probleme der Ansätze hingewiesen

wird. Abshlieÿend sind nohmals markante Eigenshaften der einzelnen Ansätze über-

sihtlih in einer Tabelle festgehalten.

4.8 System dynamis

Der System dynamis-Ansatz hat seine Ursprünge in der Behandlung von Di�erentialglei-

hungen (DGL). Durh Zustandsvariablen und Raten wird das Zielsystem unteilbar auf

Makroebene beshrieben. Dabei werden zur Zustandsberehung anstelle von kontinuierli-

hen DGLs zeitdiskrete Di�erenzengleihungen benutzt. Durh die Wahl von sehr kleinen

Zeitshritten kann aber ein 'quasi-kontinuierlihes' Modellverhalten erreiht werden. Ein

wihtiger Untershied bei der Zustandsberehnung zwishen Di�erenzengleihungen und

DGLs ist die Zulassung von unstetigen Funktionen bei den Di�erenzengleihungen. Der

System dynamis-Ansatz verfügt über eine umfassende, intuitive Symbol-Sprahe, die bei

Nutzung einer der zahlreihen Softwareumgebungen zu einer reht übersihtlihen und

leiht verständlihen Anwendung führt (Bsp. für Software: Powersim, Dynamo, Stella...).

Beispiel für System dynamis- Modelle, die in Osnabrük im Grundstudium behandelt

wurden, sind das Weltmodell aus der Einführung in die Systemwissenshaft und das

Hawks, doves and law-arbiders-Modell nah Coll, bzw. die erweiterte Version nah Troitzsh,

das im Rahmen der Vorlesung Umweltsysteme vorgestellt wurde (Gilbert/Troitzsh 1999:

31).

Als Shwähe des System dynamis- Ansatz muss das Übergehen der Struktur sozialer

Systeme, die i. d. R. aus mehreren Ebenen bestehen, angesehen werden, bzw. die Un-

möglihkeit der Einbeziehung mehrerer Ebenen. Auÿerdem sind die erstellten Modelle
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im Allgemeinen unteilbar und eine konzeptionelle Veränderung eines Teiles des Modells

erzwingt eine Anpassung des gesamten Modells.

4.9 Mikroanalytishe Simulation

Dieser Ansatz berüksihtigt die Existenz vershiedener Betrahtungsebenen, Individuen

und eine höher aggregierte Ebene können unabhängig von einander betrahtet werden,

was sozialen Strukturen und Prozessen näher kommt, als die 'eindimensionale' Sihtweise

des System dynamis-Ansatz. Ziel des mikroanalytishen Ansatzes ist insbesondere eine

Vorhersage des quantitativen Systemverhaltens.

Es werden zunähst Wirklihkeitsausshnitte, die von Interesse sind, ausgewählt und mit

Hilfe von repräsentativen Klassen und Eigenshaften, die für den Modellzwek relevant

sind, auf Mikroebene abgebildet. Damit erhält man ein sog. mirodata �le, welhes die

Grundlage der Simulation bildet und neben den Klassen und Eigenshaften auh eine

Gewihtung dieser nah dem Vorkommen im Zielsystem enthält. Bei der Simulation wird

für jede Klasse einzeln der Zustand zum Folgezeitpunkt errehnet. Anshlieÿend werden

die Ergebnisse anhand der Gewihtungen auf die Makroebene hohgerehnet. Ein Bei-

spiel aus der Finanzpolitik, die neben der Sozialpolitik das Hauptanwendungsgebiet des

mikroanalytishen Ansatzes darstellt, ist ein einfahes Steuermodell, mit dem die Aus-

wirkungen einer gesta�elten Steuererhöhungen auf das Gesamtaufkommen vorhergesagt

werden sollen. Die Klassen des Modells bestehen in diesem Fall aus den Einkommens-

gruppen, zusätzlihe, für die Simulation wihtige Eigenshaften sind Informationen wie

Familienstand, Anzahl Kinder,... . Für die einzelnen Einkommensgruppen wird nun das

Steueraufkommen errehnet und anshlieÿend unter Berüksihtigung der Gewihtung

(Vorkommen der Gruppen in der Bevölkerung) das Gesamtsteueraufkommen bestimmt.

Eine bereits erwähnte, grundsätzlihe Shwierigkeit, die bei der mirkroanalytishen Si-

mulation besonders zu Tage tritt, ist die starke Datenabhängigkeit. Ein weiteres De�zit

ist, das Fehlen von Wehselwirkungen zwishen den Ebenen, was den Einsatz der Mo-

delle auf eine kurzfristige Analyse beshränkt. So hat beispielsweise die Entwiklung des

Gesamtsteueraufkommens bei obig beshriebenem Modell keine Auswirkungen auf die

Steuersätze, was natürlih eine sehr unrealitätsferne Annahme darstellt.

4.10 Queuing models

Queuing models werden zur Beshreibung von, in Events gegliederten, Ab

läufen benutzt. Sie bestehen aus zumindest drei Objekten: Customern, Servern, Queues.

Zusätzlih gibt es noh eine sogenannte Agenda auf der die zeitlihe Abfolge der Events

festgehalten sind. Mit Hilfe von Abbildung 2, die ein einfahes Queuing model zeigt, kann

man sih den Aufbau verdeutlihen.

Der generelle Simulationsablauf sieht wiefolgt aus: Customers reihen sih vor einem Server

in eine Queue ein, die sie nah einer gewissen, ev. zufällig erzeugten Wartezeit verlassen.

Danah werden sie in einer gewissen, ev. zufällig erzeugte Zeit von einem Server bedient.

Shlieÿlih wurde der Customer abgefertigt und kann sih in eine weiteren Queue einrei-

hen. Das Eintreten von Customern in diesen Prozess kann ebenfalls stohastih bestimmt

sein. Es wird diskrete, eventorientierte Zeit verwendet, pro Zeitshritt werden nur einige

Zustandsvariablen des Modells verändert.
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Queuing models dienen zur Ablaufsbeshreibung und -optimierung in Umgebungen mit

mehreren Shaltern, bzw. Servern, wie z.B. Flughäfen, Behörden, usw. . Dazu gehört auh

das Au�nden von möglihe Engpässen und Versorgungslüken. Shwähen des Ansatzes

liegen im 'starren' Verhalten der Customer, adaptive Anpassungen an die Umgebung sind

nämlih niht vorgesehen. So verteilen sih die Customer beispielsweise niht selbstständig

auf mehrere äquivalente Shalter.

Abbildung 4.2: Einfahes Queuing model (entnommen aus Gilbert/Troitzsh, 1999: 78)

4.11 Mehrebenenmodelle

Bei der Mehrebenenmodellierung wird versuht, die Entstehung neuer Strukturen, die auf

Makroebene allein niht erklärt werden kann, durh nihtlineare stohastishe Prozessen

nahzubilden. Ziel ist somit die Vorhersage des qualitativen Systemverhaltens.

Bei Mehrebenenmodellen werden Wehselwirkungen zwishen Ebenen zugelassen, d.h. ag-

gregierte Ebenen wirken auf darrunterliegende Ebenen ein. Zudem ist direkte Interaktion

zwishen den Individuen einer Ebene möglih. Um Rükkoppelungsshleifen zu vermei-

den werden i.d. R. jeweils abwehselnd Shritte, in denen die aggregierten Ebenen aus den

niederen Ebenen berehnet werden, bzw. umgekehrt, durhgeführt.

Ein einfahes Mehrebenenmodell ist beispielsweise das von Troitzsh vorgestellte Drei-

Ebenen-Modell zur Überwindung der Geshlehtertrennung in Lehrerkollegien (Troitzsh

1999b: 326). Mit Hilfe dieses Modells kann die Entwiklung des Frauenanteils in den

rheinland-pfälzishen Lehrerkollegien in den Jahren 1950- 1990 simuliert werden (vgl.

Abb. 3). Auf der obersten Ebene steht dabei das Landesshulsystem, auf der mittleren

einzelne Shulen und auf der untersten die einzelnen Lehrerinnen und Lehrer.

Das Zulassen von Rükkoppelungen zwishen den Ebenen und Interaktion zwishen den

Individuen ist ein groÿer Vorteil der Mehrebenenmodellierung gegenüber der mikroanaly-

tishen Simulation. Jedoh sind diese Möglihkeit noh sehr eingeshränkt, es ist nur eine

einzige Art der Interaktion vorgesehen. Neuere Ansätze gehen weit darüber hinaus und

bieten weitaus vielfältigere Möglihkeiten der Interaktion (vgl. Kapitel 13).
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Abbildung 4.3: Verteilung der Frauenanteile in den Lehrerkollegien von 150 rheinland-

pfälzishen Gymnasien von 1950-1990. Links: empirishe Daten. Rehts: Drei-Ebenen-

Simulation (Lehrer - Shulen - Land) (entnommen aus Gilbert/Troitzsh, 1999: 7)

4.12 Zelluläre Automaten

Durh die Zellulären Automaten kommt der bisher auÿer Aht gelassene Aspekt der räum-

lihen Verteilung ins Spiel. Auf einem ein-, zwei oder dreidimensionalen diskreten Gitter

sind Zellen, die diskrete Zustände annehmen, verteilt. Die Zustandsänderungen der Zellen

wird mittels vorgegebener, ev. stohastisher Regeln in diskreten Zeitshritten berehnet.

In einfahen Zellulären Automaten �ndet Beein�ussung des Zustandes, bzw. Interaktion

nur zwishen benahbarten Zellen des Gitters statt, wobei Nahbarshaft untershiedlih

de�niert sein kann.

Mit Hilfe eines sehr einfahen Zellulären Automaten kann beispielsweise die Ausbreitung

von Gerühten simuliert werden. Dabei hängt der Zustand der Zelle, der entweder besagt,

dass die Zelle das Gerüht kennt oder, dass die Zelle das Gerüht noh niht kennt, von

den Zellen in der Nahbarshaft ab. Eine einzige informierte Zelle in der Nahbarshaft

genügt, um den Zustand der Zentralzelle zu verändern, falls diese das Gerüht noh niht

kennt. Erweiterungen in Form einer Abhängigkeit des Zustandes der Zentralzelle von ei-

ner gröÿeren Umgebung oder von allen Zellen des Zellulären Automaten sind möglih. Ein

Beispiel hierfür ist ein Immigrationsmodell, in dem die Zustandsberehung einer Zelle von

der Summe der Nahbarzellen abhängt. Zusätzlih sind in diesem Modell auh Bewegun-

gen der Individuen im Modellraum möglih, womit auh der Fall auftreten kann, dass sih

mehrere Individuen auf einer Zelle be�nden, was durh gesonderte Zustände repräsentiert

wird.

Mit ZellulärenAutomaten lassen sih shnell eindruksvolle Simulationen erstellen, shwie-

rig wird es allerdings, wenn es an die Auswertung der Ergebnisse geht. Die erzeugten Resul-

tate lassen sih nur shwer analysieren und interpretieren. Es ist ausgesprohen shwierig,

die Resultate zu verwerten, um mit ihrer Hilfe konkreten Vorgaben für die simulierten

Systeme zu erstellen(vgl. Vortrag von Sabine Dormann vom 5. Juni '00).

4.13 Multi-Agenten-Modelle

Dieser sehr junge Ansatz hat seine Ursprünge in der K.I.-Forshung, insbesondere im Be-

reih der Verteilten K.I., welhe sih beispielweise mit der Fragestellung auseinandersetzt,

wie eine Gruppe von Individuen (Agenten), die alle vershiedene Fähigkeiten besitzen,

konzipiert werden muss, damit die Gruppe in der Lage ist, gemeinsam an der Lösung

eines Problems zu arbeiten, welhes für einzelne Individuen jeweils unlösbar ist. Ziel des
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M.-A.-Ansatzes ist stark vereinfaht gesprohen die Ersha�ung von Programmen, die

intelligent mit ihrer Umgebung interagieren.

Eine einheitlihe De�nition des Agentenbegri�s existiert niht, eine von Huhns und Singh

stammende Annäherung �ndet man bei Troitzsh. Agenten sind demnah: 'self-ontained

programs whih an ontrol their own ations based on their pereptions of their opera-

ting environment' (Huhns and Singh 1998, entnommen aus Troitzsh 1998: 159). Dabei

ist das Verhalten der Agenten durh Regeln bestimmt. Beim Einsatz von M.A.-Modellen

in den Sozialwissenshaften steht i. d. R. die qualitative Vorhersage von Systemverhalten

im Vordergrund.

Agenten können sowohl einzeln als auh in Gruppen auftreten, einfahe Beispiele sind

Suhagenten, die das world wide web nah bestimmten Informationen durhforsten und

ihre Resultate rükmelden, oder kleine Marktmodelle in der Ökonomie, die das Verhalten

von Käufern und Verkäufern auf Märkten simulieren (zur Zeit arbeitet Franz Bekenbah

an der Universität Kassel an solhen Modelle).

Auf menshlihes Handeln übertragen, wird das Ageny-Konzept meist dazu genutzt, um

dessen zwekgerihtete Natur auszudrüken. Somit steht es in Beziehung zu Konzepten,

wie Absiht, freier Wille und Intentionalität. Auÿerdem ist man bemüht Agenten Eigen-

shaften wie Überzeugungen, Bedürfnisse, Motive und Emotionen beizubringen. Wobei

es selbstverständlih shwierig ist, diese Konzepte und Eigenshaften in Zusammenhang

mit Computerprogrammen zu bringen. Man muss sih darüber im klaren sein, dass Agen-

ten niht über diese Eigenshaften verfügen, sondern man lediglih bemüht ist, diese zu

simulieren.

4.13.1 Angestrebte Eigenshaften von Agenten

(vgl.: Gilbert, N /Troitzsh, K. G. 1999a:161)

� Wissen und Überzeugungen

Handlungen der Agenten basieren auf Wissen über ihre Umgebung, dabei können

einige Informationen die Agenten besitzen durhaus falsh oder fehlerhaft sein, in

solhen Fällten wird von Überzeugungen gesprohen.

� Shlussfolgerungen

Aus einer Menge von Überzeugungen können Agenten Folgerungen ableiten. Bsp.:

Agent A ist überzeugt davon, dass Agent B gerade gegessen hat, daraus folgert er,

dass es in der Nähe von B 'Nahrung' gibt.

� Soziale Modelle

Agenten können in der Lage sein, etwas über die Interaktionsstruktur ihrer Umge-

bung zu lernen (z.B. wer mit wem kommuniziert) und sih dadurh ein Bild ihrer

Umgebung ersha�en.

� Ziele

Agenten können Ziele und Subziele zu verfolgen. Beispiel: Ziel: Überleben, Subziele:

Energie aufnehmen, lebensgefährlihen Bedrohungen auszuweihen.

� Planen

Agenten müssen um Ziele erreihen zu können in der Lage sein, ihr Verhalten über

mehrere Shritte hinweg zu planen.
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� Sprahe

Agenten können mit ihrer Umgebung und untereinander direkt oder indirekt kom-

munizieren.

Niht alle Agenten verfügen über die selben Fähigkeiten, nah Troitzsh kann man sie in

die drei folgenden Gruppen einteilen, wobei aber allen gemeinsam ist, dass sie autonom

agieren und ihr Verhalten niht direkt gesteuert wird. Dabei gilt, dass bei dieser Einteilung

die letztgenannten Gruppen jeweils auh über die Fähigkeiten der vorgenannten verfügen

(vgl.: Gilbert, N / Troitzsh, K.G. 1999: 160).

� Reative agents

Reagieren auf Nahrihten ihrer Umgebung durh Aktualisierung ihres Zustandes

und durh Vershiken von Nahrihten an andere Agenten.

� Intentional agents

Wenden 'Metarules' an und sind in der Lage Ziele zu formulieren, beispielsweise

abhängig von ihrer Motivation oder ihren Bedürfnissen, Prioritäten zu setzen, wenn

sih Ziel niht miteinander vereinbaren lassen und Pläne aufzustellen um Ziele zu

erreihen.

� Soial agents

Verfügen über Modelle von anderen Agenten und der Kommunikationsstruktur zwi-

shen Agenten und können somit andere Agenten mit in ihre Planung einbeziehen.

Als Shwähe des Agenten-Ansatzes muss man die bereits bei den Zellulären Automaten

erwähnten und auf alle regelbasierten Ansätze zutre�enden Probleme bei der Auswertung

der Ergebnisse ansehen. Dennoh ist der Agenten-Ansatz insgesamt sehr vielversprehend

und die Grenzen seiner Anwendbarkeit sheinen noh niht klar abzusehen zu sein.

4.14 Ausblik

Man kann siherlih behaupten, dass Simulation sih auh in den Sozialwissenshaften

etabliert hat, dies gilt insbesondere für die oben shon angesprohenen Bereihe Demo-

graphie, Finanz- und Sozialpolitik. Dabei werden zumeist die 'klassishen' Ansätze aus den

Kapiteln 8-11 angewendet. Durh die neueren Ansätze, welhe die alten in sih aufnehmen,

gleihzeitig aber weit über sie hinaus gehen, sheinen zudem neue Anwendungsbereihe

o�enzustehen. So können beispielsweise mit Hilfe des Agenten-Ansatzes alle Modelle die

mit Ansätzen aus den Kapiteln erstellt wurden realisiert werden (vgl. Troitzsh 1997b).

Zudem ergeben sih durh die explizite Simulation von kognitiven Prozessen und Kommu-

nikation zwishen den Individuen, die bei diesem Ansatz in Mittelpunkt stehen, vielfältige

neue Möglihkeiten. So kann über die Simulation von Strukturen sozialer Ordnung hinaus-

gegangen werden und auh die Frage wie soziales Verhalten entsteht aufgegri�en werden.

(Troitzsh 1999b: 337)
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Kapitel 5

Synergetis

Matthias Peuÿner

24. Mai 2000

5.1 Introdution

Synergetis is the siene of ooperation and interation. The siene was introdued by

Hermann Haken, Institute for theoretial physis at the university of Stuttgart, Germany.

Hermann Haken, the father of Synergetis, �rst mentioned the word during a leture in

1969. The aim of Synergetis is to �nd same priniples and laws in di�erent branhes of

siene. This helps to explain or understand several phenomena in our environment. The

phenomena an be observed in the so alled self-organized systems. So Haken developed

a new onept and new methods.

5.2 One Example of Synergetis

So �rst I will show some examples of Synergeti Systems. The �rst example is �uid

dynamis (see �g. 5.1).

In these �ve pitures you see a �ow of �uid round a ylinder. The �rst one shows the �ow

of �uid at a very low speed. Here nothing interesting an be found. At a few higher speed,

behind the ylinder two irles appear. If we inreases the speed one more, we notie a

moving pattern. These strutures seems to appear suddenly, direted by a magi hand.

The next piture shows us �utuations and haos. Final, at a very high speed we will only

reognize unde�ned haos.

5.3 Marosopi strutures

So we an divide marosopi strutures into some ategories:

� Man made strutuers: Suh as an engine of a ar, or the strutures of new, espeially

Amerian, ities.

� Strutures in systems in thermal equilibrium (this word will be explained later), like

a rystal.
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Abbildung 5.1: Fluid dynamis around a ylinder (From [2℄).

� Self-organized Systems: (see the following �gures from 5.2 to 5.8).

Other examples of self-organized systems

� Belousov-Zhabotinski-reation

� 22 years period of the sun spots

� the magneti �eld of the earth

� deision-making in the soiety

� our brain (really omplex one)

� a forest

� The paradigm for Synergeti Systems is the laser. At this system Hermann Haken

developed his new onept.

Hermann Haken lassi�es all systems into three lasses:

1. losed systems in thermal equilibrium

2. systems near to thermal equilibrium

3. systems far from thermal equilibrium

In the �rst lass are systems with no input nor output of energy or matter. These systems

are treated by the Thermodynami. The systems in the next lass an be treated with

methods of the Irreversible Thermodynami. In the third lass there are system I am

talking about. Later we will see some fundamental di�erenes between these lasses.
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Abbildung 5.2: Sand dune (From [1℄).

Abbildung 5.3: Basalt pillars (From [1℄).
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Abbildung 5.4: Bénard instability (From [1℄).

Abbildung 5.5: Karman's whirl street (From [1℄).

Abbildung 5.6: Cloud streets (From [1℄).
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Abbildung 5.7: Walk of a horse. Here you see a moving pattern, whih will hange at

spei�ed speeds. (From [1℄).

Abbildung 5.8: Very large strutures in the atmosphere of the Jupiter (From [1℄).

5.4 Thermodynami

First we have to know about thermal equilibrium.A system is in thermal equilibriumwhen

we have at every plae the same temperature, we have a very marosopi homogeneous

state. For example when two gases are totally mixed up (see �g. 5.9), the system is in

thermal equilibrium.

Abbildung 5.9: a) two gases are devided by a wall; b) without a wall the gases are totaly

mixed up (From [1℄).

In Thermodynami we treat several marosopi properties, like the temperature, pres-

ure, amount of heat and the entropy. The Thermodynami is based on two theories or

assumptions. These theories annot be proved, they are only reognized .

The First Law: This law is the thesis of onservation of energy. That means, that the

total amount of energy in a losed system, is always the same.

The Seond Law says, that in a losed system, the hange of entropy is always positive.
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The entropy is a measure for the degree of disorder. A system with a higher entropy is

more disordered.

5.4.1 The Seond law

There are some more desriptions of the Seond Law, whih an be more easily imagined.

� Heat annot go by its own from a body of lower temperature to a body of a higher

temperature (see also �g. 5.10).

� All natural proesses are irreversible, that means, we annot get exatly a previous

state of a system without work.

� The hange of entropy in a losed system is always positive.

� In a losed system the entropy always inreases to its maximal value, at its maximal

value, the system is in thermal equilibrium (see �g. 5.11).

Abbildung 5.10: on the left side we have still two di�erent temperatures; after some time

we will get one middle temperature for the hole box (From [1℄).

Abbildung 5.11: In a losed system the entropy always inreases to its maximal value

(From [2℄).

5.4.2 Contradition?

So there seems to be a ontradition between the two laws of Thermodynami and the

Synergeti systems whih form stable marosopi strutures and so are far away from

thermal equilibrium.

Many sientists thought that there is ontradition, and they tried to �nd other onepts

like the one of negative entropy. But Haken showed that the struture forming systems

are not in ontradition to the Seond Law. The methods of the Thermodynami and the

Irreversible Thermodynami are at their limit, and therefore we need a new allegory to

examine the systems of the 3. lass. So that is why Haken introdued the Synergetis.
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5.5 Synergeti Systems

Here are important properties of suh systems:

� they are open Systems and have a permanent �ux of energy or matter

� strutures only appear inside of narrow boundaries for the energy, that means, we

do not have to put too few nor too muh energy in the system (please ompare to

the �rst example)

� they are far from thermal equilibrium

� thy onsists of many manypartiles (elements/subsystems)

� there is orrelation between the elements

5.5.1 De�nition of (new) words

Phase transition

A phase transition is e.g. in analogy to systems in thermal equilibrium the hanging

point of the aggregate states e.g. of water. At a temperature of 100

Æ

C liquid water

suddenly hanges into gas. Or a ferro magnet loses his property as a magnet at a spei�ed

(higher) temperature (see �g. 5.12). All this examples show a dramati hanges of the

marosopi properties. These ritial points, the phase transition, are observed in self-

organized systems.

Abbildung 5.12: A ferro magnet, ordered and disordered (From [1℄).

Order parameter (German: Ordner)

The order parameter is the answer of a question: What is the demon that tells the sub-

systems to behave in suh a well organized manner? So the order parameter governs the

behavior of the system's state. It seems to be a magi fore, whih suddenly appears and

an disappears quikly.

Slaving priniple (German: Versklavungsprinzip)

So we an say, that the subsystems are a slave of the order parameter. Haken alls this

the slaving priniple. Later on, we will see a mathematial de�nition and the power of the

slaving priniple.

69



Self-organization

It means, that the order parameter is a part of the system, it do not ome from outside.

The order parameter rules the elements, but he only exists beause of the elements. So

we an say, that these systems are self-organized.

Symmetry breaking, �utuations

On the basis of the �gure 5.13 I will explain what symmetry breaking means. The white

ball is exatly in the middle on the top of the hill. At this position it has to deide either

it falls down on the left side or the right side. This deision is made by �utuations whih

are not preditable. There the mirospi haos has an enormous e�et on the marosopi

appearane.

Abbildung 5.13: Symmetry breaking (From [1℄).

Control parameters

The ontrol parameters are given parameters, for e.g. the visosity, apability of heat

ondution, the borders of the environment, ... Do not mix up the ontrol parameters

with the order parameter. They are quite di�erent. Normally we an measure the ontrol

parameters.

Mode (German: Mode)

The modes are the possible kind of appearanes of the system. For e.g. in the �rst example

the state of forming moving patterns is one mode, the state of haos is another one.

5.5.2 The onept

We have possibilities to approah our problem. We use the �rst one, if we know the

subsystems very well, and the other, if we do not know muh about the subsystems,

what are the elements in our system. I will onentrate on the �rst way. So we know the
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subsystems, and therefore we an form the so alled evolution equations. These equation

represents the total state of the system.

dU

dt

= N(U;r; �) + F

U is the state o the system,r is a vetor of plae, beause our system is not homogeneous.

And the � is the variable for the ontrol parameters, beause we have an open system.

The variable F stays for the Flutuations. To form this equation is the task of the speial

branh of siene. But to represent the hole state of even one simple system, we get very

muh equations. E.g. the laser, we get around 10

18

di�erential equations. This is really too

muh to solve, even if we use omputers. So we have to redue our point of view. Now we

are only looking at a speial part of the spae state, namely the attrators (saddle points,

fous, limit yles,..). We also leave out �utuations and the inhomogeneous spae. And

we are generating a linear equation by looking at little deviations U = U

0

+ q. So we get

a d-dimensional equation

dq

dt

= N

L

(q)

. To simplify this equation one more, we make a oordinate transformation. After that,

we get Eigenvetors �

i

and Eigenvalues O

j

.

d�

dt

= �

j

�

j

So we get more less equations, but still too muh to solve. Note that the Eigenvalue is a

funtion of the ontrol parameters (�

i

= �

i

(�)), that means, if we hange the onditions

of the environment, we an in�uene the ontrol parameters. So an instability we �nd if

we solve the equation �

i

= 0. At this point, we an divide our Eigenvetors into stable s

l

and unstable u

m

modes (Notie, that we now uses the word modes for the Eigenvetors).

So here are now our nonlinear equations.

du

dt

= �

l

u

l

+Q

l

(u; s);

ds

dt

= �

m

s

m

+ P

m

(u; s) (5.1)

The Q

l

and the P

m

are the nonlinear terms. It important to see, that the system generates

two time sales! In the two linear version of the equations, the inverse of � (� ) is , as we

know, the derease rate of the state of the modes. There for, the derease rate of the

unstable mode are muh greater than the ones of the stable modes (logial: 1 divided by

nearly zero is very big). So it is:

�

u

> �

s

5.5.3 The slaving priniple

Beause of the two time sales, the unstable modes are hanging very quikly and an

ahieve very soon. But the stable modes are hanging very slow. So we an say that the

stable modes are a funtion of the unstable modes.

s = s(u) (5.2)

This is the mathematial de�nition of the Slaving-Priniple, and the vetor u plays the role

of the order parameter. And we have the advantage that often have only a few unstable
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modes or order parameters, beause it is very seldom, that more than one Eigenvalue of

a mode beomes zero at the same time. So we get only one equation.

du

dt

= �

l

u

l

+Q

l

(u; s(u))

We just substituted in equation (5.1) the equation (5.2). And our order parameter is the

marosopi behavior of our system.

5.5.4 Conlusion

An instability does not depend on the detailed subsystems. So we an use the onept of

the order parameter diretly if we do not know muh about the subsystems, e.g. soiety.

Here it sometimes more easily to �nd the order parameter. This is by the way the seond

possible approah to a problem of self-organized systems. Beause of the powerful on-

ept, the Synergetis has grown to an own siene. And many sientist are investigating

suh systems, whih plays an important role in our life and our understanding of our

environment.

5.6 Add-on: Chaoti behavior

As mentioned in the �rst example, synergeti systems lead to behave haoti by inreasing

the input energy. There exist many ways to haos, for more information please refer to

other literature.
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Kapitel 6

A model of the laser

Andreas Manz

24. Mai 2000

6.1 Basi struture of the laser

The main omponents of a laser are the so alled �resonator� and an energy soure. The

resonator onsists of a laser medium whih an be a rystal, liquid or gas. Very ommon

is the ruby laser, with a ylindri ruby as the laser medium. On both ends of the medium

mirrors are attahed. One of them is permeable, and lets a ertain amount (� 2%) of the

light in the resonator pass. The mirrors �resonate� the light waves, that spread parallel to

the axis of the rystal. Waves with other diretions leave the resonator immediately, so

the mirrors ause a dominane of the axis parallel waves. As we will see later, this fat is

very important.

Laser ativity is only possible far from thermodynami equilibrium, so the resonator has

to be onneted to an energy soure. The soure is often a bright lamp but also eletrial

or hemial energy supply is possible. The energy supplied to the resonator is alled

�pumping energy�.

Abbildung 6.1: Shemati struture of a laser.
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Abbildung 6.2: Possible waves in the resonator.

6.2 About light

6.2.1 Light in general

Light in general is a eletromagneti wave like mirowaves or the radio frequenies but

with a wavelength between 100nm (ultraviolet) and 1mm (infrared). It is generated by

swinging dipoles, in this ase the negative eletrons surrounding the positive protons.

Aording to the Bohrian atom model the eletrons move around the ore in disrete

orbits. An eletromagneti wave is emitted, when an eletron leaves the urrent orbit and

and jumps down to an orbit nearer to the ore. Simpli�ed we an say, that the wavelength

of the emitted wave depends on the height of the jump. So only ertain orbit hanges

ause the emission of visible light.

6.2.2 Light in the resonator

Light in the resonator is a standing wave with nodes at both mirrors. Of ourse this fat is

not aidentally. Waves that behave di�erent neutralize themselves, so just the standing

waves are seleted (See Fig. 6.2).

The eletromagneti �eld of suh a wave is desribed by:

E(x; t) = E(t) � sin

n�

L

� x (6.1)

where E(t) ist the amplitude as a funtion of time,n the number of periods in the resonator

and L the length of the resonator. The next question of interest is how the amplitude E(t)

behaves in time.

It is of ourse obvious and the �nature� of a wave, that it also behaves like a sinus urve

in time. So the amplitude would be:

E(t) = A(t) � sin(!t+ �) (6.2)
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where ! is the frequeny, and � the phase of the wave. Bringing Eq. (6.1) and (6.2)

together, leads us to

E(x; t) = A(t) � sin(!t+ �) � sin

n�

L

� x (6.3)

Now we have an equation for the behavior of the eletromagneti �eld in spae and time.

But we still don't know, how the amplitude of the wave in time dimension A(t) will

hange. To answer this question we have to look at the proesses taking part in the laser.

6.3 Proesses in the laser

The behavior of the amplitude in time is in�uened by four proesses:

� energy loss at the permeable mirror

� absorption of photons

� spontaneous emission of photons

� stimulated emission of photons

For these proesses, exept the spontaneous emission, we will �nd equations, desribing

their in�uene on the amplitude.

6.3.1 Loss at the mirror

For this proess the equation is quite lear. Every time the permeable mirror is reahed

by some photons a ertain amount of them leave the resonator.

_

A(t)

1

= �A(t) (6.4)

A(t)

1

= exp(�t)

If just this proess would take plae, the eletromagneti �eld would behave like in Fig.6.3.

Every initial wave dies out and zero is the only stable value for the amplitude.

To understand the following three interations between photons and eletrons it is useful

to look a little bit loser at the Bohrian atom model. Like mentioned before, in this model

every eletron is assumed to move in an orbit of a de�nite radius. To eah orbit a ertain

energy level, orresponding to the radius, is dediated. When energy is supplied to the

eletrons, they an jump to an orbit with an larger radius and higher energy level. The

energy needed to ome into this �exited� state may be aused by ollision of atoms with

eah other (thermal animation), ollision of eletrons with atoms (eletrial animation)

and ollision of photons with atoms (photon animation). The last takes plae in ase of

the ruby laser. The higher energy state is instable, so the eletron leaves it after a ertain

time.
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Abbildung 6.3: Wave in resonator without further power supply.

Abbildung 6.4: Absorption of an photon.
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Abbildung 6.5: Spontaneous emission.

Abbildung 6.6: Stimulated emission.

6.3.2 Absorption

Absorption happens, when a photon of a ertain wavelength hits an atom in low energy

state. The eletron jumps into an orbit with an higher energy level (See Fig.6.4). So

the energy of the photon is lost for the eletromagneti �eld. The proess redues the

amplitude of the �eld. It an be desribed by

_

A(t)

2

= ��A(t)N

1

(6.5)

� is alled the absorption onstant. Of ourse the redution of the �eld is proportional

to the number of atoms in the lower energy state, whih is represented by N

1

. Only they

an absorb photons.

6.3.3 Spontaneous emission

The higher energy state is instable for the eletron. After a few nanoseonds it falls bak

to its normal orbit and emits an photon with an aidental diretion and phase. Beause

of this fortuitousness this proess on the hole doesn't amplify or weaken the existing �eld

(Fig.6.5).

6.3.4 Stimulated emission

The stimulated emission is the most important proess for the laser (laser means �light

ampli�ation by stimulated emission of radiation�). When an eletron is in the high energy
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state it an be fored by an arriving photon to leave this state. The photon that is emitted

during this proess leaves the atom in exatly the same diretion and with same phase

like the photon that aused the emission (Fig.6.6). Now the fat beomes important, that,

aused by the mirrors, the photons moving parallel to the axis of the laser stay in the

resonator for a longer time. So this diretion dominates all the others and there is a high

probability that photons with this diretion ause the stimulated emission of an exited

atom. So they fore more and more photons to move in same diretion and same phase.

When enough power is supplied this auses a hain reation.

So we an suppose, that the �new� photon ampli�es the existing wave. The proess is

desribed by the equation:

_

A(t)

3

= �A(t)N

2

(6.6)

� is the same absorption onstant as in Eq.(6.5). N

2

is the number of atoms in high energy

state.

6.4 How does the amplitude behave?

6.4.1 The laser ondition

We now ome bak to the question how the amplitude of the eletromagneti �eld behaves

in time. We an add the equations (6.4),(6.5), (6.6) for the single proesses

_

A(t) =

_

A(t)

1

+

_

A(t)

2

+

_

A(t)

3

= (�(N

2

�N

1

)� )A(t) (6.7)

G := �(N

2

�N

1

)�  (6.8)

A(t) = a � exp(Gt) (6.9)

So the amplitude grows exponentially for G > 0 () N

2

� N

1

>



�

. This important

ondition is alledLaser ondition of Shawlow and Townes.N

2

�N

1

is alled Inversion.

When the laser ondition is reahed the amplitude behaves like shown in Fig. 6.7.

6.4.2 What limits the growth of the amplitude?

It is obvious, that the amplitude of the �eld an not grow exponentially over a long time.

The power supply limits the growth. This fat appears in our alulation for the amplitude

A(t) = a � exp(Gt) in the way that G isn't a onstant but a funtion of time G(t) and

more preise the inversion N

2

�N

1

is hanging in time. It is quite lear, that the di�erene

between the number of eletrons in high and in low energy state dereases when light is

emitted. To speify this hange in detail we have to state an so alled �basi inversion�.

D

0

:= N

2;0

�N

1;0

(6.10)

This is the maximum inversion that an be reahed for a ertain amount of pumping

energy. All possible atoms are in the high energy state, but non of them already left this
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Abbildung 6.7: Exponential growth of the amplitude.

state beause of spontaneous or stimulated emission. In this state�W �D

0

energy is stored

in the laser medium, where �W is the energeti di�erene between the �exited� and the

normal state. The energy stored during the �normal� inversion�W �D with D := N

2

�N

1

is this energy during the maximum inversion minus the energy supplied to the �eld.

�W �D = �W �D

0

� bA(t)

2

(6.11)

D = D

0

� A(t)

2

with  :=

b

W

2

�W

1

(6.12)

Now we an substitute N

2

�N

1

in Eq. (6.8) by D

0

� A(t)

2

from Eq.(6.12).

_

A(t) = (� � (D

0

� A(t)

2

)� )A(t)

= (�D

0

� ) �A(t)� �A(t)

3

= B �A(t)� C �A(t)

3

with B := �D

0

� ; C := � (6.13)

6.4.3 Stability of the amplitude

Now we want to know, for whih values the amplitude doesn't hange, and whih of these

equilibrium states are stable.

_

A(t) = 0

() 0 = B �A(t)� C �A(t)

3

=: f(A)

A

1

(t) = 0; A

2;3

(t) = �

r

B

C

(6.14)

We may assume, that C is positive, so the solutions A

2;3

(t) just have real values when

B � 0. That means D

0

= N

2;0

� N

1;0

�



�

, whih is again the laser ondition (whih

80



Abbildung 6.8: Potential for G < 0. Abbildung 6.9: Potential for G > 0.

we also designated as G > 0 in Eq.(6.9)). To examine the stability of these equilibrium

states we alulate the potential of f(A). The �landsape� of the potential illustrates the

behavior of the amplitude (Fig. 6.8,6.9).

Fig.6.8 shows the potential, when the laser ondition is not yet reahed. The amplitude

behaves like a ball in this landsape, it will always return to the only stable value: Zero.

When the pumping-energy is inreased the value zero will beome instable and the two

new stable solutions A

2;3

(t) = �

q

B

C

appear (Fig .6.9). Whih of them is seleted is

aidential. But in fat the di�erene between them is only a phase transition of the wave

by 180

0

.
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Kapitel 7

Droplet impats - more than just a few

nie pitures

Tobias Niemann

31. Mai 2000

Abstrat

This seminar-paper is about the mathematial and experimental bakground of droplet

impats. There is muh more about droplet ollisions than just nie and fasinating pitu-

res. This paper introdues to the fasinating theories about droplet impats, sets examples

of the wide range of other disiplines su�ering from its results and shows di�erent systems

desribing the proess of impat. But, of ourse, from time to time there will be some

pitures of very nie ollisions, too.

7.1 Droplet impats - what is that?

A droplet is a little pie of water stuk together by gravitation and the Van der Waals'

fore. There are many situations when suh droplets ollide with other droplets or with

surfaes. Those situations for example ome to happen in louds, during the proess of

fuel injetion or in medial asthma-sprays.

7.1.1 droplet ollision with surfae

Collisions with surfaes are most important in tehnial environments. Depending on the

kind of surfae, the droplet-speed, the art and amount of �uid and the angle of impat the

ollisions are varying a lot. Those in�uenes on the impats needed to be researhed to

better understand the at of ollision. These impats are easier to simulate and alulate

beause there is only one moving part.

7.1.2 droplet ollision with droplet

Collisions with other droplets are at �rst natural ollisions. But those ollisions are also

frequent in tehnial environments. Beause both parts are moving it is more di�ult to
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Abbildung 7.1: nie piture of a splashing droplet (taken from [2℄)

Abbildung 7.2: photo series of impating droplets with three di�erent impat-angles (taken

from [4℄)

desribe mathematially. You need to know both droplet-speeds, the angle of impat and

the art and amount of both �uids.

7.2 Why researh on it?

In siene results from spei� researh projets are often useful in other parts or disipli-

nes, too. All together there are two good reasons why to researh it. Those reasons willl

be desribed now.

7.2.1 referene to reality

Colliding droplets is a natural proess. While researhing the formation of louds you will

ome to the point when little droplets ollide and merge to a thiker one. This is where

knowledge about droplet ollusions is needed. An other proess is the proess of spraying

in medial sprays, fuel injetion or �re-�ghting apparatus. The haze shuld be dispersed so

it an at as good as possible. And when thinking about it you an �nd a lot more other

proesses where droplets ollide.

7.2.2 theory works in atom and star modeling

What happens when stars hit eah other? It is very di�ult to simulate beause they

are huge piees of matter. But physiists tend to simplify all omplex objets and a star

simpli�ed as a point or droplet an be desribed with theories from droplet ollisions.

The same is in atom modeling. Atoms are olliding very often. With the mathematial

tools developed during simulation of droplet impats many proesses an suddenly be

explained or simulated easily.
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Abbildung 7.3: droplet-droplet ollision (taken from [1℄)

7.3 Experimental approah

As omputers were not that fast and therefor ould not help solving large numbers of

alulations the only way to researh droplet impats was to set up experiments and try

to analyze its results.

Typial experiment arrangements (�gure 7.4) for droplet-droplet and droplet-surfae im-

pats produe ontinuous drops out of a jet of water.

With taking one photo sientist are able to see many stadiums of the impat (see �gure

7.5).

As droplet-surfae outomes two di�erent behaviours ould be found [2℄. A drop an splash

(�gure 7.6 -f ) or it an deposit (�gure 7.6 a). The rebound (�gure 7.6 b) phenomenon is

a part of the two mentioned impat-methods.

Investigation showed 6 kind of outames for splashes. In reality the �splash� an be divided

into 4 kinds of physial phenomenon.

But experiments an't desribe other ollisions. For a better understanding and the ability

to simulate ollisions a theoretial approah is needed.

7.4 Theoretial approah

7.4.1 lassial mehanis

The �rst idea is to use the tools of the lassial mehanis partiularly the sentenes of

onservation of mass, momentum and energy. It is quite easy to get the equations that

desribe the behaviour of the two phase system of the droplet-�uids and the sourrounding

gas. But it is normaly not that trivial to solve those equations to get a mathematial

formula. The di�ulty is the extreme nonlinearity of the equations beause the e�et
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Abbildung 7.4: experimental setup for droplet-droplet ollision (taken from [1℄)
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Abbildung 7.5: snapshots of droplet-droplet ollisions (taken from [1℄)

(a) deposition (b)

rebound

() prompt splash (d) orona splash (e) reeding

break-up

(f)

par-

tial

re-

bound

Abbildung 7.6: drop impat outomes (taken from [2℄)
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is roughly proportional to the ause. The supposition for using the usual tehniques (for

solving linear equations) is not given. And, of ause, there are no general analyti solutions

for this kind of nonlinear equations.

So how to solve suh a problem? The answer is with numerial modeling.

7.4.2 numerial modeling

With the help of omputers numerial modeling grow to a powerful tool within the last

years. In general for this problem two di�erent basi approahes an be used. One is the

Navier-Stokes and the other one is the Lattie Boltzmann methode.

Navier-Stokes Lattie-Boltzmann

- Claude Navier (frenh engineer (1785-

1838))

- lattie = Gitter

- Sir George Gabriel Stokes (english physi-

ist and mathematiian (1819-1903))

- Ludwig Boltzmann (one of the founder of

thermodynamis (1844-1906))

But before using those methods some simpli�ations are still needed. Otherwise the num-

ber of alulations ould exeed the apaity of even very fast omputers. One simpli�ati-

on is a onstant droplet temperature. An other one is a onstant drift speed far below the

veloity of sound so air is able to move around oming droplets. That's why the density

of gas and �uid are onstants like if both are inompressible medium.

Navier-Stokes

The Navier-Stokes tehnique is a system of nonlinear partial di�erential equations. The

streaming medium is ontinous so the system an be desribed with funtions that have

in every point at any time within the area of alulation a ertain value (e.g. pressure and

streaming veloity). If the system onsists of two very di�erent medium another funtion

an be introdued. It is alled the volume of �uid. The funtion is 1 if it is gaseous and

0 if �uid. At the borders there is a jump between 0 and 1. The same is with the density

and visosity beause thy are variables from volume of �uid.

The unknown values in this speial variation of the Navier-Stokes equation are:

� pressure

� streaming veloity

� volume of �uid

The equations itself desribe how the quantities hange in time depending on their atual

value. But the surfae-tension also needs to be notied. This value is direted to the middle

and an be alulated from the volume of �uid. But for the �nal numerial alulation

two more simpli�ation have to be done.

It's impossible to alulate every point . They are way to muh. Instead of that it is

possible to alulate the mean of volume elements. Figure 7.7 shows a surfae and the

grid ontaining the value of the volume of �uid funtion. The jump between 0 and 1 now

is softer, too. The other simpli�ation is the assumption of non ontinous time. Instead
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Abbildung 7.7: mean of volume of �uids (taken from [3℄)

of that several time-points are hoosen. This has to be done beause the equations an't

be solved at one but need several iterations.

The simulation pitures of droplet-droplet ollision (�gure 7.9) and droplet-surfae ol-

lision (�gure 7.8), both alulated with the Navier-Stokes tehnique, show some results.

Abbildung 7.8: a nie rown produed by a small droplet splashing into a liquid (taken

from [3℄)

Lattie-Boltzmann

Again some simpli�ations are needed. The streaming veloity in a point is the mean

of all moleules in short distane. What you get is a funtion f (~x; t;~) desribing the

probability to meet at position x at time t a moleule with the speed . The funtion f

an be desribed with a di�erential equation alled Boltzmann equation.

The advantage of this is a more detailed desription. The disadvantage is also a more

detailed desription beause it is di�ult to alulate beause it is dependent on veloity.

That's why another simpli�ation is needed. The original term, desribing the e�ets

of ollision between droplets, has to be substituted with a term (a fore) that moves

everything to thermal equilibrium.Now the ontinuous variables plae, time and moleular

veloity an be substituted with a lattie of disrete values (�gure 7.10). The Lattie-

Boltzmann equation an now expliitly be solved in time (without iterations) for every

knot in the lattie.
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Abbildung 7.9: ollision between a small and a big droplet (taken from [3℄)

Abbildung 7.10: the lattie with the to be alulated objet in the middle (taken from [3℄)
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For modeling a two-phase-system the power of attration between partiles has to be

added like in reality. It is a funtion of density at two neighbour-knots in the lattie.

A sample pitures of droplet-droplet ollisions (�gure 7.11):

Abbildung 7.11: di�erent droplet-droplet ollisions with di�erent angles (taken from [3℄)

7.5 reality vs modelling

Researh showed very good onformity between both numerial solutions and experiments

[3℄ (see �gure 7.12):
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Abbildung 7.12: series of pitures taken from an animated gif (taken from [3℄); above the

simulated ollision, below the real ollision
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7.6 Conlusions

There are many nie pitures:

Abbildung 7.13: some nie pitures (taken from [2℄)

It is important for �everyday-physis� like mentioned at the beginning. The mathematial

tehniques an help to solve problems in other sienes. And last but not least I have to

say it an be quite good modeled. The simulations are very realisti.
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Kapitel 8

Die Entstehung des Lebens

Ba Kien Tran

.ps 7. Juni 2000

Zusammenfassung

Das Thema meines Referates ist die Entstehung des Lebens. Zunähst werde ih erläu-

tern was Leben ist und einen kurzen Überblik über die Hypothesen zur Lebensentstehung

geben. Dann werde ih näher auf die �Urerde� eingehen und die zugehörige Simulationsver-

suhe zur präbiotishen Sto�synthese darstelle. Danah erzähle ih etwas über die Theorie

der RNA-Welt und das Organisationsprinzip Hyperzyklus.

8.1 Was ist Leben?

Um über die Entstehumg des Lebens diskutieren zu können müssen wir zunähst klären,

was Leben ist.

Dazu gibt es sieben notwendige und hinreihende Eigenshaften lebender Systeme (nah

De Duve [1℄):

1. Aus dem Material, das in seiner Umgebung zur Verfügung steht, seine Bestandteile

herstellen, das heiÿt synthetisieren.

Der Aufbau der wihtigen Bestandteile lebender Organismen läuft im wesentlihen

auf zwei Grundvorgänge hinaus: Reduktion und dehydrierende Kondensation.

2. Energie aus seiner Umgebung aufnehmen und in vershiedenen Formen von lebens-

wihtiger Arbeit umwandeln.

Dabei betreibt die Hydrolyse von ATP zu ADP und P

i

praktish alle Formen von

Arbeit.

3. Die vielen hemishen Reaktionen katalysieren, die für seine Aktivitäten nötig sind.

Die biologishen Katalysatoren sind die Enzyme. Man ging davon aus, daÿ alle

Enzyme Proteine sind. Aber man entdekte, daÿ einige RNAs auh katalytishe

Aktivitäten aufweisen.
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4. Seine biosynthetishen und andere Vorgänge durh Informationen steuern, so daÿ

eine getreue Reproduktion gesihert ist.

Information ist nötig für jede spezi�she Bindung zwishen zwei Molekühlen. Man

spriht davon, daÿ sih zwei Molekühle erkennen. Die Grundlage solher Erken-

nungsphänomene ist genaue Komplementarität zwishen den beiden Molekühlen.

Das sogenannte Shlüssel-Shloÿ-Prinzip.

5. Sih so isolieren, daÿ der Auÿtaush mit der äuÿeren Umgebung genau kontrolliert

ist.

Alle lebenden Zellen sind durh Membranen umgeben und manhmal auh weiter

unterteilt. Diese Membranen bestehen haubtsählih aus piddoppelshihten. Lipid-

doppelshihten sind sehr Flexibel und organisieren sih automatish zu geshlos-

senen Strukturen. Somit können sie sih durh Fusion miteinander verbinden und

durh Spaltung trennen.

6. Seine Tätigkeit so regulieren, daÿ seine dynamishe Organisation trotzt Änderung

der Umweltbedingungen erhalten bleibt.

Dies geshieht meist durh negative Rükkopplung. Dabei korrigiert die Wirkung

die Störung, die sie verursaht. Entsheidend bei der Regulation sind Enzyme, deren

katalytishe Aktivität sih durh sogenannte Aktivatoren erhöhen und Inhibitoren

erniedrigen lassen.

7. Sih vermehren.

Genaugenommen ist dies keine Voraussetzung für das Leben. Aber jede Spezies,

die sih niht vermehren kann stirbt aus. Deshalb gehört es zum Grundbauplan des

Lebens.

Diese Eigenshaften �ndet man shon in einer einzigen Zelle. Viele Lebewesenbestehen

auh nur aus einer Zelle. Somit ist die Zelle die Grundeinheit des Lebens.

8.2 Hypothesen zur Lebensentstehung

Zu der Frage nah dem Ursprung des Lebens hatten die Menshen zunähst zwei mög-

lihe Antworten. Einmal die Shöpfung, wie in der biblishen Shöpfungsgeshihte und

die spontane Entstehung �Urzeugung�. 1668 führte der italienishe Biologe Franeso Redi

Experimente durh, die diese Theorie widerlegen sollte. Aber erst Louis Pasteur mah-

te durh seine sterilen Experimente die spontane Entstehung endgültig unglaubhaft. Der

sowjetishe Biohemiker Alexander Oparin verö�entlihte 1924 ein kleinen Band zur Ent-

stehung des Lebens. Er ist der Au�assung, daÿ Leben ein natürlihes Phänomen innerhalb

der Evolution der Erde ist. Theorien über die Entstehung des Lebens auf der Erde wa-

ren also immer stark durh die gültige Religion und Philosophie geprägt. Auh Oparins

Hypothese ist von einer Ideologie geprägt, da er überzeugter Marxist war und in seinen

Verö�entlihungen oft Engels zitiert wurde.

Heute geht man davon aus, daÿ die Evolution der Biosphäre in drei Abshnitten erfolgte:

1. Chemishe Evolution:

In der hemishen Evolution entstanden aus den kleinen Molekuhlen der Uratmo-

sphäre unter Nutzung geeigneter Energiequellen Biomonomere, die zu Makromole-

kühlen (Proteine und Nukleinsäuren) zusammentratten.

96



2. Präbiotishe Evolution:

In der präbiotishen Evolution fand die Selbstorganisation eines Gemishes von Ma-

kromolekülen zu sih selbst reproduzierenden Einheiten statt, die shlieÿlih zur

Entstehung der �Urzellen� führte.

3. Biologishe Evolution:

Die biologishe Evolution führte dann zu den Formen des heutigen Lebens.

8.3 Die �Urerde�

Unsere Erde entstand etwa vor 3,7 Milliarden Jahre. Durh die untershiedlihe Gewihte

der Elemente und der Tempraturzonierung reiherten sih die shweren Elemente (Eisen

und Nikel) im geshmolzenen Erdkern an. Atome mittleren Gewihtes (Silizium und

Aluminium) formierten sih um der Erdkern zum fest�üssigen Erdmantel. Die Erdkuste

oder Litosphäre besteht aus leihten, hydratisierten Mineralien, wie Basalt und Granit.

So entstand eine in Shalen di�erenzierte Erde.

Abbildung 8.1: Entstehung des Erdaufbaus. a) di�use Verteilung der Elemente in der glü-

henden Erdkugel b) zunehmende Verdihtung der Erdkugel und Anordnung der Element

nah ihrem Atomgewiht ) Shalenaufbau unserer heutigen Erde (aus [5℄)

Da die Erde eine relativ geringe Gravitation besitzt und eine hohe Temperatur herrshte

(auh durh die Sonnenentwiklung) kam es zu Entweihen von Gasen wie Wassersto�,

Helium, Methan, Ammoniak usw. in den Weltraum.

Nahdem sih die Erde unter 100

Æ

C abgekühlt hatte fand eine zunehmende Kondensation

von Wasserdampf statt. Was zu der Entstehung von den Urozeanen (Hydrosphäre) führte.
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8.3.1 Die Uratmosphäre

Wihtig bei der Entstehung des Lebens war noh die Uratmosphäre. Nahdem die primäre

Atmosphäre entwihen war und die Erde abkühlte entstand durh Ausströmen vulkani-

sher Gase eine sekundäre Atmosphäre. Dies enthielt wahrsheinlih Wassersto� (H

2

),

Wasser (H

2

0), Ammoniak (NH

3

), Stiksto� (N

2

), Methan (CH

4

), Kohlenmonoxid (CO),

Kohlendioxid (CO

2

) und Cyanwassersto� (HCN). Wobei viele Autoren der Ansiht sind,

daÿ die Erde nah dem Ausgasen im Zuge der Abkühlung ohne Wassersto� war.

8.3.2 Die Energiequellen der �Urerde�

Für die abiotishen Reduktions- und Synthesereaktionen war natürlih Energie nötig.

Die Energiequelle der frühen Erde waren Sonnenliht und, aufgrund der fehlenden Oz-

onshiht, auh das UV-Liht. Elektrishe Energie stand durh Blitze und sog. Glimmer-

entladungen bei Gewittern zu Verfügung. Die Gewitter und Meteoriteneinshläge setzten

durh Drukwellen auh Energie frei. Der Vulkanismus war wahrsheinlih sehr ausge-

prägt. Auf der Ober�ähe von Lava war also thermishe Energie verfügbar. Radioaktive

Elemente waren eine weitere Energiequelle.

8.4 Simulationsversuhe zur präbiotishen Sto�synthe-

se

Der erste erfolgreihe Versuh einer präbiotishen Synthese gelang 1953 den Chemiker

Stanly Miller. Er versuhte im Labor des Kosmologen und Pysiker Harold Urey, die Be-

dingungen zu reproduzieren, die auf der Ober�ähe der primitiven Erde geherrsht hatten.

Miller setzte eine aus relativ wenigen Komponenten bestehende, simuliert Uratmosphäre

(H

2

, NH

3

, CH

4

und Wasserdampf) elektrishe Entladung aus.

Abbildung 8.2: Apparatur für Simulationsversuhe zur abiogenen Sto�synthese (aus [5℄).

Es entstanden Sto�e, die wir aus Lebewesen kennen wie z.B. Glyin, Alanin, Glutaminsäu-

re und Milhsäure. Danah wurden noh zahlreihe Experimente dieser Art durhgeführt.
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Unter anderem konnte man Aminosäuren, Purin, Pyrimidine und Zuker synthetisieren.

Aminosäuren erhielt man z.B. wenn man H

2

, N

2

, CH

4

und Wasserdampf elektrishe Ent-

ladungen aussetzt. Zweifelhaft an diesen Versuhen ist die Annahme von Miller und Urey,

daÿ die präbiotishe Atmosphäre stark Wassersto�s haltig war. Denn, bei der Kondensa-

tion durh die Abkühlung der Erde, ist wahrsheinlih der gröÿte Teil des Wassersto�s

verloren gegangen. Damit wahr als Kohlensto�quelle eher CO

2

als CH

4

übrig. Wodurh

sih die Ausbeute an Aminosäuren erheblih veringert wären.

Abbildung 8.3: Präbiotishe Bausteine, die entstehen, wenn man CH

4

+NH

3

+H

2

O+H

2

entzündet (aus [1℄).

Neuere Forshungen haben ergeben, daÿ das Weltall eine Reihe potentiell biogene Baustei-

ne enthält. Somit könnten die ersten biogenen Bausteine auh ein Produkt interstellarer

Chemie gewesen sein. Auf jeden Fall lagen in der Erdatmosphäre durh zufällige hemishe

Prozesse biogene Bausteine vor. Vermutlih sammelten sih die Molekühle in den Ozean

und Seen an. Dort reiherten sie sih in der seihten Gebieten zu hohen Konzentratio-

nen an (günstiger Verteilungskoe�zient) und waren durh Wasser vor den zerstörerishen

Strahlungen geshützt. Es entstand die sog. �Ursuppe�. Man kann davon ausgehen, daÿ

sih auh komplexe Kombinationen dieser Bausteine bildeten.

8.5 RNA-Welt

Es wurde angenommen, daÿ Nukleinsäuren als Erbspeiher sih nur mit Hilfe von Protei-

nen vermehret werden können und Proteine nur exakt wieder hergestellt werden können,

wenn ein informationserteilender Nukleinsäure-Code besteht. Stellt sih also die Frage

was zuerst da war. 1981 würde ein Beispiel für RNA-Katalyse gefunden (Ceh) und führ-

te zu den Konzept �RNA als Enzym�. Am Anfang war wahrsheinlih eine proteinlose

RNA-Welt. Fraglih ist wie die RNA entstanden ist. Diese RNA konnten sih nur unge-

nau replizieren, so daÿ sih nah Eigen �Quasi-Spezies� bildeten, also Populationen sehr
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ähnliher, aber niht identisher Moleküle (Mutanten). Es fand dann eine darwinistishe

Evolution auf molekularer Ebene statt.

8.6 Der Hyperzyklus

Nah der Meinung von Eigen muÿ das �Urgen� zwishen 50 und 100 Nukleotide lang gewe-

sen sein. Ein kürzeres wäre zu instabil. Ein längeres enthielte zu viele Replikationsfehler.

Um mehr Informationen exakt zu Reproduzieren sind Katalysatoren notwendig. Somit

verbanden sih Nukleinsäuren und Proteine als Informationsträger und Funktionsträger

zu einen autokatalytishen System. Eigen und Shuster sprehen von einer hyperzyklishen

Organisation. Ih versuhe nun die Entstehung des Hyperzyklus zu erklären.

100



1. Zunähst war wie ih erklärt habe wahrsheinlih eine selbstreplikative RNA.

2. Diese reproduzierte sih durh Komplementarität und bildet ein Informationsträger.

Diese konnten sih vermehren und mutieren. Bildeten also eine Quasi-Spezies.

3. Es kam durh Mutation dazu, daÿ ein Informationsträger Instruktionen zur Bildung

eines Enzyms enthält. Ein passendes Enzym konnte die Bildung des Informations-

trägers katalysieren.

4. Dann bildet sih eine Mutation des Informationsträgers. Durh ihre Ähnlihkeit

können die Enzyme beide katalysieren.

5. Das System entwikelt sih weiter und weitere Mutationen werden integriert. Die
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Enzyme katalysieren dann nur noh den nähsten Informationträger. Durh den Hy-

perzyklus kommt es zur Erweiterung der Informationsmenge trotzt begrenzter Re-

plikationsgenauigkeit der einzelnen Informationsträger. Die Konkurrenz wird durh

die zyklishe Kopplung ausgeshaltet und in eine Kooperation umgewandelt. Ein

Hyperzyklus kann sih durh Mutation verbessern, ausweiten oder ökonomisieren.

Er läÿt sih aber niht durh ein anders System ablösen. Dies führt zu einer �Ein-für-

allemal�-Entsheidung, wodurh sih z.B. der universelle genetishe Code erklären

läÿt. Auÿerdem könnte es sein, daÿ der Hyperzyklus z.B. durh Poren im Gestein

teilweise vom Milieu abgegrenzt wurde.

6. Der nähste Shritt besteht darin, daÿ sih der Hyperzyklus mit Replikations- und

Translationsapparat vollständig vom Milieu abgrenzt. Dies geshieht durh Mem-

branen. Zum ersten Mal kommt es auh zu einer Kopplung zwishen Geno- und

Phäno-Typ. Der kompartimentierte Hyperzyklus bildet eine Protozelle.
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Kapitel 9

Die Erde lebt - James Loveloks

Gaia-Theorie

Alexander Meyer

�gure 21. Juni 2000

9.1 Die Gaia - Theorie

9.1.1 Was ist Gaia ?

Die Gaia - Theorie beshäftigt sih mit unserem Planeten - der Erde. Vielmehr handelt

es sih um eine spezielle Sihtweise die Erde und die auf ihr lebenden Organismen zu

betrahten. Die Gaia - Theorie liefert folgende De�niton für Gaia:

Gaia ist die Erde als ein durhgängiges physiolgishes System, eine Entität, die zumin-

dest in dem Sinne lebendig ist, als sie wie jeder Organismus ihren Sto�wehsel und ihre

Temperatur selbst regelt und in den mehr oder weniger engen Grenzen hält,in den das

Leben bestehen kann. ([2℄, S.10)

Die Erde wird somit als eine Art Lebewesen verstanden, womit natürlih niht gemeint

ist, dass Gaia z.B. einen eigenen Willen hat, sondern den Begri� eher eine metaphorishe

Bedeutung zukommt. Später werden wir noh sehen, dass Gaia eigentlih alle Kennzei-

hen für ein Lebewesen erfüllt.

Die erste De�nition ist noh sehr allgemein gehalten. In der nähsten wird genauer auf

die Bestandteile von Gaia eingegangen, die zur nähsten zentralen Annahme der Gaia -

Theorie führt:

Gaia ist ein evolvierendes System, bestehend aus allem Lebendigen und seiner Ober�ä-

henumwelt, den Meeren, der Atmosphäre, dem Krustengestein, wobei diese beiden Kom-

ponenten fest verkoppelt und niht voneinander zu trennen sind. ([2℄,S.11)

Die Organismen der Erde sind also Teil Gaias - ja spielen so sogar eine zentrale Rolle -

und stehen in Beziehung zur Umwelt. Im weiteren Verlauf werden einige zentralen, für
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die Existenz des Lebens unerlässlihe, Vorgänge beshrieben, bei denen Organismen mit

deren Umwelt koagieren.

Die Verbindungen sind so stark, dass sie Ein�uss auf die Entwiklung des Lebensumfeld

der Erde ausgeübt haben und ausüben werden.

Entsheidend bei der Gaia - Theorie ist die globale Perspektive. Demnah ist die Gesund-

heit des gesamten Organismus entsheidend und niht irgendwelher Organismen - wie

z.B. der Mensh. Damit weiht die Theorie von den klassishen Umweltbewegungen ab,

für die die Gesundheit des Menshen im Mittelpunkt steht.

9.1.2 Begründer

Begründer der Gaia - Theorie ist James Lovelok (1919). Er promovierte in Medizin und

war Dozent in Yale und Harvard. Heute arbeitet er als freier Wissenshaftler in England.

Doh es gab auh shon vor Lovelok Wissenshaftler, die ähnlihe Sihtweisen vertraten.

Vor allem ist dort James Hutton zu nennen, auf den sih auh Lovelok bezieht. Er verglih

bereits 1788 den Wasserkreislauf der Erde mit dem Blutkreislauf des Menshen. Weiterhin

bezeihnete er die Erde als einen über-Organismus.

9.1.3 Entstehung

Anfang der 60er Jahre wurde James Lovelok von der NASA gebeten bei einer Mission

zur Erforshung von Leben teilzunehmen. Shon damals war er der Ansiht, dass man das

hemishe Gefüge des Mars oder eines Planeten allgemein betrahten sollte, um Aussa-

gen über Leben mahen zu können, anstatt an einer lokalen (Lande-)Stelle nah Leben

zu suhen. Der Grund dieser Annahme war, dass Leben die Atmosphäre und die Ozea-

ne als Sto�ieferant und Aufnahmespeiher seiner Sto�wehselprodukte benutzt, was zu

einer Veränderung der Atmosphäre führen würde. Man müsste also nur die Atmosphäre

des Planeten untersuhen. Bei einem toten Planeten würde man demnah eine Zusam-

mensetzung der Luft erwarten, die nahe dem hemishen Gleihgewihtes ist. Folgende

Tabelle zeigt die Zusammensetzung der Atmosphären der Venus, des Mars, der Erde und

die �ktive Atmosphäre der unbelebten Erde.

Tab. 1: Atmosphären der Planeten und ihre Zusammensetzung

Planet

Gas Venus Erde ohne Leben Mars Erde

Kohlendioxid 96,5 98 95 0,03

Stiksto� 3,5 1,9 2,7 79

Sauersto� Gering 0,0 0,13 21

Argon 70 ppm 0,1 1,6 1

Methan 0,0 ppm 0,0 ppm 0,0 ppm 1,7 ppm

Temperatur in C 459 240-340 -53 13

Druk in Bar 90 60 0,0064 1,0

Das war der Beginn der Gaia - Theorie. Leben sheint das Klima und den hemishen

Zustand des Planten ändern zu können. Man kann in der oberen Tabellen erkennen,

dass die Zusammensetzung der Erdatmosphäre weit von denen des Mars und der Venus

untersheiden, deren wiederum fast mit dem hemishen Gleihgewiht übereinstimmt.
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9.1.4 Leben

In den vorherigen Teilabshnitten kam häu�ger der Begri� Leben vor. Doh was genau ist

Leben ? Eine genaue De�nition des so alltäglihen Begri�es ist bei genauerer Betrahtung

niht so leiht zu geben. Je nah Fahrihtung des Wissenshafters würden untershiedlihe

De�nitionsversuhe zu Tage treten.

Ein neodarwinistisher Biologe de�niert ein Lebewesen als einen zur Fortp�anzung fähigen

Organismus, der eventuelle Reproduktionsfehler - sprih Mutationen - durh natürlihe

Auslese beheben kann.

Ein Biohemiker würde einen Organismus als lebendig de�nieren, der Sonnenliht oder

potentielle hemishe Energie als Nahrung aufnimmt und diese Energien für das von den

Genen gesteuerte Wahstum verwendet.

Der Physiker wählt als Ansatzpunkt die Hauptsätze der Thermodynamik. Der erste be-

sagt, dass bei einer Umwandlung von einer Energieform in eine andere weder Energie

verloren noh gewonnen wird. Die Energie bleibt also stets erhalten. Der zweite besagt,

dass bei einer Umwandlung von einer Energieform in eine andere immer ein Anteil von

Wärme abstrahlt.

Daraus folgt, dass letztlih alle Energie zu Wärme wird. Damit streben alle Systeme

einem Gleihgewihtszustand an, in dem aus dem System keine Energie mehr entnommen

werden kann. In diesem Zusammenhang kommt auh der Begri� der Entropie ins Spiel.

Entropie (Unordnung) ist eine physikalishe Gröÿe, welhes ein Maÿ der Annäherung

zum Gleihgewiht darstellt. Je höher die Entropie desto gröÿer die Annäherung zum

Gleihgewiht. Ein Lebewesen hat eine niedrige Entropie. Es benötigt also ständig Energie,

um dem zweiten Hauptsatz der Hauptsatz entgegenzuwirken.

Die De�nition eines Geophysiologen (die Systemwissenshaft der Erde) baut auf den an-

deren auf.

Der Geophysiologe de�niert einen lebendigen Organismus als ein umgrenztes, den Fluss

von Materie und Energie erlaubendes System, das bei seinem inneren Medium die Kon-

stanz der Zusammensetzung aufrehterhält und seinen physikalishen Zustand unter weh-

selnden Umweltbedingungen wahren kann; er ist fähig seine Homöostase zu wahren. ([2℄,S.29)

Nah dieser De�nition wäre Gaia ein Lebewesen. Aber auh nah denen vom Physiker

und vom Biohemiker wäre Gaia lebendig.

Nur der neodarwinistishe Biologe widerspriht dieser Ansiht. Da Gaia sih niht fort-

p�anzt, ist kein Lebewesen. Aus diesen Reihen gibt es auh die meiste Kritik an der Gaia

- Theorie.

Zum Abshluss dieses Abshnittes folgt noh ein kleiner Vergleih zwishen Gaia und

anderen Lebewesen:
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Tab. 2: Vergleih von Kennzeihen biologisher Organismen mit Ökosystemen

Kennzeihen Lebensform bzw. Ökosystem

Bakterie Säugetier Baum Bienenstaat Gaia

Vermehrung + + + - -

Sto�wehsel + + + + +

Evolution + + + + +

Thermostase - + - + +

Chemostase + + + - +

Selbstheilung + + + + +

9.1.5 Kritik

Es gibt zwei Hauptkritikpunkte gegen James Loveloks Gaia - Theorie. Als erstes wäre der

Vorwurf der Teleologie, was soviel bedeutet, dass es eine Vorrausplanung bzw. Intelligenz

geben müsste, damit z.B. der hemishe Haushalt reguliert werden kann.

Der zweite Kritikpunkt bemängelt, dass die Gaia - Theorie die biologishe Regulierung

nur von einer Seite betrahtet. In der realen Welt hingegen gibt es eine Co-Evolution von

Lebenden und Nihtlebenden.

Im weiteren möhte ih auf den ersten Kritikpunkt eingehen. Lovelok hält den Vorwurf,

dass das Gaia - Prinzip teleologish für falsh. Und er hat es sogar bewiesen. Dabei

bediente er sih des Daisyworld - Modells, auf welhes ih jetzt zu sprehen kommen

möhte.

9.2 Das Daisyworld - Modell

9.2.1 Modellannahmen

Das Daisyworld - Modell soll ein vereinfahtes Modell der ede darstellen. Auf Daisyworld

gibt es jedoh nur Gänseblümhen - daher der Name. Die genauen Modellannahmen sind

folgende:

� Gröÿe wie die Erde

� Identishe Ahsendrehung und Umlaufbahn um die Sonne wie die Erde

� Die Sonne besitzt die gleihe Leuhtkraft und Masse wie unsere Sonne

� Die Wärmeentwiklung der Sonne wird mit zunehmendem Alter gröÿer (wie bei

unserer Sonne)

� Es gibt es etwas mehr Land�ähe als auf der Erde

� Die Wasserversorgung ist jedoh überall gut

� Es können überall auf dem Land Gänseblümhen wahsen, wenn das entsprehende

Klima herrsht

� Unterhalb von 5 C können keine Gänseblümhen wahsen; über 40 C gehen sie ein;

Optimaltemperatur ist 20 C
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� Mittlere Durhshnittstemperatur wird allein von Albedo bestimmt

� Der unbewahsene Boden hat ein Albedo von 0,4

Albedo ist der Fahausdruk für durhshnittlihe Farbshattierung eines Planeten. Von

einem niedrigen Albedo sprehen wir, wenn die Tönung der Planetenober�ähe dunkel

ist. Dann absorbiert der Planet mehr Wärme aus dem Sonnenliht, so dass sih die Ober-

�ähe erhitzt. Bei heller Planetenober�ähe wird hingegen ein Grossteil des Sonnenlihtes

re�ektiert. Diese Ober�ähe wäre kälter als die dunkle. Der Wertebereih des Albedos

erstrekt sih von 0 (shwarz) bis 1 (weiÿ).

9.2.2 Modell mit zwei Arten

Zu Beginn betrahten wir das Modell mit nur zwei Gänseblümhenarten. Es gibt eine

helle Art (Albedo 0,7) und eine dunkle Art (Albedo 0,2). Das Modell lieferte folgendes

Ergebnis:

Abbildung 9.1: Entwiklung des Daisyworld-Modells nah konventioneller Wissenshaft

(A) und Geophysiologie (B)

Die Entwiklung zeigt eindeutig, dass das Klima durh die Gänseblümhen reguliert wor-

den ist. Wie ist das geshehen ?

Zu Beginn war die Sonneneinstrahlung noh sehr shwah. Die ersten Gänseblümhen

konnten sih daher nur am äquator ansiedeln, da nur dort die mittlere Temperatur über

5 C lag. Zu Beginn waren noh beide Arten gleih oft vertreten, doh sehr shnell wuhs

die Population der Dunklen. Dadurh erhöhte sih die Sonnenlihtabsorption an ihren

Standorten - es wurde also wärmer. Die hellen Gänseblümhen jedoh gingen ein, da ihre

hohe Re�ektionsrate die Temperaturen unter 5 C trieb.

In den folgenden Jahren breiteten sih die dunklen Gänseblümhen immer weiter aus, bis

shlieÿlih fast der ganze Planet mit ihnen bedekt war. Die Temperatur war inzwishen

über die obere Wahstumsgrenze gestiegen. Dadurh vermehrten sih dann die hellen

Gänseblümhen, die zur Abkühlung beitrugen.

Im folgenden wird der Sonneneinstrahlung immer stärker, so dass sih immer mehr Helle

entwikeln. Am Ende wird die Einstrahlung so stark, dass die Vegetation die Ober�ä-

hentemperatur niht mehr unter 40 C halten kann und alle Gänseblümhen gehen ein.

Damit kann man den im vorherigen Kapitel Vorwurf der Teleologie shon als widerlegt

betrahten.
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Aus diesem Modell hat Lovelok weitere Erkenntnisse gezogen. Er fasst die Bestandteile

von Gaia in vier Punkten zusammen:

1. Lebende Organismen, die alle Ressouren zum Wahstum benutzen

2. Organismen, die der natürlihen Selektion unterworfen sind

3. Organismen, die ihre physikalishe und hemishe Umgebung beein�ussen

4. Grenzen des Lebens

9.2.3 Modelle mit mehreren Arten

Das Modell im ersten Abshnitt war von Lovelok entworfen worden, um den Vorwurf der

Teleologie zu entkräften, was ihm ja auh gelungen ist. Doh die Kritiker gaben niht so

shnell auf. Sie behaupteten, dass die Gänseblümhen einen Teil ihrer Energie für die Pig-

mentbildung verbrauhen würden und damit einen Nahteil gegenüber unpigmentierten

Gänseblümhen hätten. Damit würde dann auh keine Temperaturregulierung geben.

Daher erweiterte Lovelok sein Modell um eine Gänseblümhenart ohne Pigmente und

gab dieser Art eine etwas höhere Entwiklungsrate. Wie die Graphik unten zeigt, änderte

sih überhaupt nihts an der Fähigkeit der Temperaturregulierung.

Abbildung 9.2: Entwiklung des Daisyworld-Klimas bei drei Gänseblümhenarten

Die dunklen Gänseblümhen gedeihen wieder bei Kälte, die hellen bei Hitze und die

grauen, wenn keine Regulierung notwendig ist.

Damit war auh dieser Vorwurf entkräftet. Es bot sih jedoh an dieser Stelle an das

Modell auf beliebig viele Gänseblümhenarten zu erweitern.

Im folgenden sind die Ergebnisse des Daisyworld - Modells mit 20 vershiedenen Gänse-

blümhenarten aufgeführt:

Dabei ist zu erkennen, dass die Artenvielfalt am gröÿten ist, wenn die Belastung am

geringsten ist, d.h. die Gänseblümhen sih niht um die Temperaturregulierung bemühen

müssen. Das ist zugleih der ideale Wahstumszeitpunkt. Bei starker Belastung ist die

Vielfalt am geringsten. Es gibt fast nur helle bzw. dunkle Gänseblümhen.
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Abbildung 9.3: Entwiklung des Daisyworld-Klimas bei zwanzig Gänseblümhenarten

9.2.4 Stabilität des Daisyworls - Modells

Lovelok war von seinemDaisyworld - Modell sehr beeindrukt, da es sih durh eine groÿe

Stabilität auszeihnete. Der Grund dafür war das Koagieren von Umwelt und Vegetati-

on. Es kann niemals zu einem unkontrollierten Wahstum der Gänseblümhen kommen,

da durh eine weite Verbreitung sih das Lebensumfeld vershlehtert und das Wahstum

bremst. Umgedreht führt die Existenz der Vegetation zu konstanten Umgebungsbedingun-

gen, durh das Wahsen der Gänseblümhen in der passenden Farbe. Um die Stabilität

des Systems weiter zu testen, führte Lovelok noh eine Reihe von weiteren Versuhen

durh.

Zuerst kombinierte er das Daisyworld - Modells mit dem bekannten Lotka - Volterra -

Modell durh. Die Gänseblümhen wurden also von Kaninhen gefressen, die wiederum

Beute von Fühse waren. Zusätzlih führte er vier Katastrophen ein, in dem jeweils 30%

der Population vernihtet werden.

Auh diese neuen Störungen konnten die Stabilität des Modells beein�ussen.

In den bisherigen Beispielen stieg die Sonnenenergie kontinuierlih an. In folgenden über-

prüfte Lovelok sein Modell bei konstanter Wärmerate auf Stabilität. Er verwendete dabei

10 Gänseblümhenarten, die durh eine einmalig auftretende Katastrophe zu 60% dezi-

miert werden.

Die gestrihelte Linie gibt dabei die Temperatur ohne die Gänseblümhen an. Nah Ende

der Störung kehrt das System shnell wieder in den Gleihgewihtszustand wieder zu-

rük, da die Gänseblümhen sih nah der Katastrophe durh rasantes Wahstum die

Temperaturshwankung au�angen.

In einemweiteren Modell kombinierte Lovelok die Störungsexperimente mit den den Ver-
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Abbildung 9.4: Daisyworld mit Fühsen, Kaninhen und vier Krankheiten, die 30% der

Gänseblümhen vernihten

Abbildung 9.5: Klimaauswirkung einer Krankheit, an der 60% der Gänsebl �mhen zu Grun-

de gehen
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suhen der stetigen Veränderung. Er setzte 10 Gänseblümhenarten einer wiederkehrenden

Krankheit aus. 10% der Gänseblümhenpopulation sterben dabei jeweils. Die Sonnenener-

gie steigt wiederum im Verlaufe des Experimentes.

Abbildung 9.6: Auswirkungen einer periodish auftretenden Krankheit auf das Klima

Man kann erkennen, dass dieTemperaturshwankungen genau dann am stärksten sind,

wenn dieAnzahl der Arten am geringsten ist.

9.2.5 Gesamtergebnis

Die wihtigsten Gesihtspunkte vom Daisyworld - Modell sind in folgender Darstellung

noh einmal zusammengefasst.

Abbildung 9.7: Regulierung der Klimas durh weisse Gänsebl �mhen

Grundlage hierfür ist das Daisyworld - Modell mit nur einer Gänseblümhenart - und

zwar weiÿen. In ihren Vegetationsgebieten ist es also kühler als auf unbewahsenen, da sie

das Albedo des Planeten dort erhöhen .

Kurve A zeigt das Verhältnis zwishen dem von den Gänseblümhen bewahsenen Gebiet

und der Ober�ähentemperatur. A1 zeigt das dasselbe Verhältnis bei Veränderung eines

Parameters , wie z.B. die Verringerung der Sonneneinstrahlung.
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Kurve B drükt das Verhältnis zwishen der Ober�ähentemperatur und dem Gänseblüm-

henbestand aus.

Die Shnittpunkte sind die möglihen stabilen Zustände. Es stellt sih aber heraus, dass

nur der linke stabil ist, da dort Veränderung - sprih die Ableitung - untershiedlihe Vor-

zeihen haben. Bei jeder im Wahstumsspielraum (5 - 40 C) liegende Anfangstemperatur

strebt die Planetentemperatur auf diesen Shnittpunkt zu und bleibt dort.

Aus den Daisyworld - Modellen entwikelte Lovelok 4 Kernpunkte über die Sihtweise

der Gaia - Theorie der Erde gegenüber:

1. Leben ist eine Ersheinung planetarer Gröÿenordnung. In dieser Gröÿenordnung ist

es nahezu unsterblih und brauht sih daher niht fortzup�anzen.

2. Eine partielle Besetzung eines Planeten durh lebende Organismen kann es niht

geben. Ein solhes Phänomen wäre genauso kurzlebig wie ein halbes Lebewesen. Zur

Regulierung der Lebensumwelt brauht ein Planet eine genügende Anzahl lebender

Organismen. Bei einer unvollständigen Verteilung der Organismen würden ihn die

unvermeidbaren Kräfte physikalisher und hemisher Entwiklung bald unbewohn-

bar mahen.

3. Die gängige Auslegung von Darwins groÿartigen Thesen muss verändert werden.

Gaia weist auf die Fehlerhaftigkeit der Anpassungstheorie hin. Die Aussage, dass sih

Organismen, die besser als andere angepasst sind, mit gröÿerer Wahrsheinlihkeit

fortp�anzen, genügt niht mehr. Man muss hinzufügen, dass das Wahstum eines

Organismus seine physikalishe und hemishe Umgebung beein�usst. Die Evolution

der Arten und die Evolution der Gesteine sind daher in einem gemeinsamen und

unteilbaren Prozess eng miteinender verbunden.

4. Die theoretishe Ökologie wird vergröÿert. Wenn man die Arten und ihre physi-

kalishe Umgebung zu einem einzigen System zusammenfasst, kann man erstmals

ökologishe Modelle erstellen, die mathematish stabil und dennoh eine groÿe An-

zahl untereinander konkurrierender Arten umfassen. Eine gröÿere Artenvielfalt in

diesen Modellen führt zu einer besseren Regulierung.

([1℄,S.95f)

9.3 Die Epigenese aus der Siht der Gaia - Theorie

9.3.1 Arhaikum

Im weiteren befassen wird die Entwiklung der Erde in der Frühzeit dargestellt. Da die-

se Zeit shon Milliarden von Jahren zurükliegt, wissen wir nur sehr wenig über diese

Zeit. Viele Wissenshaftler stellten Theorien über den Verlauf der Entwiklung der Er-

de aus. Dabei interessierten sie sih vor allem auf die hemishe Zusammensetzung der

Atmosphäre, die Temperaturverhältnisse und ähnlihe Dinge.

Auh James Lovelok hat sih mit dieser Fragestellung auseinandergesetzt. Er betrahtete

die Entwiklung der Erde aus der Siht der Gaia - Theorie. Weiterhin suhte er weitere

Beweise für seine Theorie.

Die Erde entstand vor etwa 4,55 äonen durh eine Supernova. Das gilt als gesiherte These,

da die Erde auh heute noh radioaktive Strahlung aufweist und auÿerdem aus Sto�en wie
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Eisen, Silizium und Sauersto� besteht, die niht aus normalenProzessen hätten entstehen

können.

Das Leben entstand etwa eine äone später, was durh den untershiedlihen Anteil von

Atomen des stabilen Kohlensto�s in den Gesteinen gezeigt werden kann. Doh darüber wie

es zu dieser Zeit auf der Erde aussah, wissen wir nur sehr wenig. Doh aus den spärlihen

Informationen kann man doh einige Erkenntnisse ziehen.

Wie auh shon in vorherigen Abshnitten ist die Atmosphäre ein entsheidendes Cha-

rakterisierungsmerkmal eines Planeten. Beginnen wir also mit der Atmosphäre.

Wie im ersten Abshnitt shon ausgezeigt worden ist, be�ndet sih die Atmosphäre eines

toten Planeten in der Nähe des hemishen Gleihgewihtes. So sah es auh auf der Erde

aus, bevor das Leben begann. Man vermutet, dass alle hemishen Komponenten, die für

Leben benötigt werden, bereits von Beginn an auf der Erde waren. Das waren die Sto�e,

die wir heute als organish bezeihnen, wie z.B. Aminosäuren und Zuker. Doh nur

das Vorhandensein dieser Sto�e führt niht automatish zu Leben. Auh die hemishen

Voraussetzungen bzw. das Klima muss stimmen, damit die Entwiklung beginnen kann.

Aus Gesteinsproben dieser Zeit kann man shlieÿen, dass damals Wasser vorhanden war.

Damit aber Leben entstehen konnte musste weiterhin eine Temperatur zwishen 0 - 50

Celsius geherrsht haben, da sonst das Wasser entweder gefroren wäre oder gekoht hätte.

Ein Klimatologe hat errehnet, dass die Temperatur in etwa so hoh wie heute war. Das

ist sehr erstaunlih, da die Sonne weit weniger Energie abstrahlte als heute. In der Astro-

physik hat man festgestellt, dass die Sonne seit Beginn des Lebens ihren Energieausstoÿ

um 25 Prozent vermehrt hat, ein typishes Phänomen alternder Sterne.

Man vermutet, dass die Erde sih durh eine Art Treibhause�ekt warmgehalten hat. At-

mosphärengase , die mehr aus mehr als zwei Atomen bestehen, zu denen Wasserdampf,

Kohlendioxid und Ammoniak gehören, haben die Eigenshaft, dass sie die langwellige und

zugleih die energiereihe Strahlungsenergie der Sonne durhlassen. Diese erwärmen die

Erdober�ähe. Hingegen können die langwelligen Infrarotstrahlung die von der Erdober-

�ähe ausgeht diese Gasshiht niht durhdringen. Dadurh wird eine Erwärmung der

Erdober�ähe erreiht.

Allerdings sollte man den Faktor Vulkane bei der Wärmeerzeugung niht untershätzen.

Zur damaligen Zeit war die Radioaktivität der Erde noh wesentlih höher als heute, was

zu einer groÿen Wärmeentwiklung im Erdinneren führte, die durh die Vulkane nah

auÿen drang.

Nah soviel Vorrede über die Entstehung des Lebens und die Umweltbedingungen im

Arhaikum, möhte ih jetzt zu Loveloks Modell des Arhaikums kommen. Wie niht

anders zu erwarten, zeigt es eine enge Wehselwirkung zwishen Leben und der Umwelt

auf.

Die ersten Lebewesen waren Einzeller, die sih vor allem von hemishen Sto�en ernährten,

die im über�uss vorhanden waren. Doh relativ shnell erkannten diese Lebewesen die

Sonnenenergie als Nahrungsquelle zu nutzen, also Photosynthese zu betreiben. Die ersten

Bakterien, die dieses als erstes vollbrahten , waren die Cyanobateria (Blaualgen). Sie

bildeten eine zentrale Rolle im planetarishen Systems des Arhaikums. Im Sonnenliht

an der Erdober�ähe lebten die Cyanobateria, die Photosynthese betrieben und sih

vermehrten. Ihr Abfallprodukt - der Sauersto� - konnte sih zu diesem Zeitpunkt noh

niht weiter verbreiten, da er sofort mit nihtorganishen Sto�en reagierte. Weiterhin gab

es die Methanogene, die die Produkte der Cyanobateria bzw. abgestorbene Exemplare

dieser Spezies beseitigten. Sie sorgten dadurh indirekt dafür, dass der Kohlensto� als

Methan und Kohlensto�dioxid wieder in die Umgebung abgegeben wurde.
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Diese Organismen entwikelten ein stabiles Selbstregulierungssystem mit ihrer Umwelt

- was auh dringend notwendig war. Die Cyanobateria - als Photosyntheseanwender

- verbrauhten den Kohlensto�dioxid aus der Atmosphäre, der wie oben erwähnt, die

Erde vor der Abkühlung bewahrt. Hätten die Methanogene diesem niht entgegengewirkt,

wäre die Temperatur shnell unter den Gefrierpunkt gesunken, womit dann das Leben

ausgestorben wäre. Aufgrund des Sedimentgesteine lässt sih beweisen, dass niemals eine

solhe Katastrophe eingetreten ist.

Wie oben erwähnt produzierten die Methanogene Methan, welhes aufgrund der groÿen

Population in Mengen produziert wurde. Doh was geshieht mit dem Methan ? Lovelok

hat auh hierzu eine Hypothese. Das Methan in der Atmosphäre ist sehr instabil und wird

durh UV-Liht gespaltet. Die entstehenden Sto�e verbinden sih mit anderen Molekülen

zu komplexen hemishen Verbindungen, die eine Art Smog hätten bilden können, welher

die Möglihkeit der Absorption von UV-Strahlung und langwelligem Liht hätte - eine

Ozonshiht aus Methan also.

Dieses System hat Lovelok aufbauend auf dem Daisyworld - Modell modelliert. Die Pho-

tosynthese - Organismen lassen sih mit den weiÿen Gänseblümhen vergleihen, da durh

den Verbrauh von Kohlensto�dioxid die Erde abkühlt. Die Methanogene entsprehen den

dunklen Gänseblümhen, da durh den Ausstoÿ von Kohlensto�dioxid die Temperatur

steigt.

Abbildung 9.8: Temperaturverlauf, Konzentration der Atmospärengase und Bakterienbe-

stand im Arhaikum-Modell

Das obere Diagramm zeigt den Temperaturverlaufmit und ohne Leben (gestrihelte Linie)

an. Im zweiten ist die Konzentration an Kohlensto�dioxid und Methan sowie der Bestand

an Bakterien dargestellt.

Au�ällig ist der rapide Temperatursturz als das Leben begann, was auf den Rükgang

der Kohlensto�dioxidkonzentration zurükzuführen ist, welher durh die Entstehung der

Bakterien herbeigeführt worden war, da sie es für den Aufbau des Körpers benötigten.

Das Gefrieren wird durh das Treibhausgas Methan abgefangen.

Zum Vergleih hier noh eine Tabelle zum Vergleih der Atmosphäre vor und nah der

Entstehung des Lebens:
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Tab. 3: Eine Shätzung zur Zusammensetzung der Atmosphäre im Arhaikum vor und

nah der Entstehung des Lebens

Gas ohne Leben mit Leben

Kohlendioxid dominant 0,3 Prozent

Stiksto� unbekannt 99 Prozent

Sauersto� 0 1 ppm

Methan 0 100 ppm

Wassersto� etwas 1 ppm

Zurük zu den Diagrammen. Bei a. 2.3 Äonen ist ein weiterer Temperatursturz zu ver-

zeihnen. An diesem Zeitpunkt endet das Arhaikum, das Proterozoikum beginnt. Man

kann nahweisen, dass etwa um diesen Zeitpunkt herum eine Eiszeit stattgefunden hat.

Worauf ist dieser Temperatursturz zurükzuführen ? Es war das Auftreten von Sauersto�.

Dadurh das die Bakterien im Arhaikum einen kleinen Teil ihres Kohlensto�umsatzes

immer ablagerten, kam es zu einem stetigen übershuss an Sauersto�. Zunähst wurde

er, wie oben bereits erwähnt, bei der Oxidation der Reduktionsmittel aufgebrauht. Doh

irgendwann war mehr Sauersto� dar, so dass er sih in der Atmosphäre anreihern konnte.

Irgendwann war der Sauersto� in einer solhen Menge vorhanden, dass das reduzierende

Methan niht mehr ins Gewiht �el.

Ein neues Zeitalter begann.

9.3.2 Proterozoikum

Das Proterozoikum stellte einen neuen Zeitabshnitt im Verlauf der Erde dar. Da die

Atmosphärenzusammensetzung sih in Rihtung des Sauersto�s vershoben hatte, konn-

ten sih neue Formen von Leben entwikeln. Im Arhaikum herrshten die Prokaryoten

vor. Im Proterozoikum kam es zur Entwiklung von Eukaryoten, die im Gegensatz zu

Prokaryoten Organellen und Zellkerne besaÿen. Die neuen sauersto�iebenden Einzeller

lebten zunähst in Koexistenz mit den photosynthesebetreibenden Lebewesen. Doh sie

lernten shnell, dass das Fressen von Prokaryoten eine gute Nahrungsquelle darstellte. Da

die Eukaryoten aber keinen Mund besaÿen, verwandten sie die sogenannte Phagozytose

(Beutezelle mit eigener Membran umshlieÿen). Doh anstatt der jetzt folgenden Verdau-

ung, kann die eingeshlossene Zelle seinen Wirt angreifen (z.B. Leprabakterien). Dieser

Rükshlag kann aber auh zur Symbiose führen. Somit kann man die Cyanobateria als

Vorläufer unserer heutigen Chloroplasten bezeihnen.

Diese komplexeren Organismen waren sehr viel widerstandsfähiger als die Prokaryoten.

Doh durh die Komplexität ergaben sih auh Nahteile. Vor allem ist das Alterungs-

problem zu nennen. Da die Informationen der Gene niht verloren gehen sollte, musste

sih ein neues Verfahren entwikeln, um dieses zu Verhindern, welhes in der Geshleh-

tertrennung bzw. die daraus resultierende Sexualität gefunden wurde.

Jetzt möhte noh einmal auf den Sauersto� und der daraus entstehenden Entwiklung zu

sprehen kommen. Wie hoh war der Sauersto�gehalt im Proterozoikum ? Eine durhaus

wihtige Frage. Im Arhaikum, wie auh in obiger Tabelle zu sehen, betrug der Sau-

ersto�gehalt 1ppm. Man vermutet, dass der Gehalt in relativ kurzer Zeit auf etwa 1%

gestiegen ist. Auf jeden Fall wissen wir, dass Sauersto� im Proterozoikum dominant war,

116



was bedeutet, dass die Sauersto�konzentration mindestens im Verhältnis 2:1 zur Methan-

konzentration steht.

Die Sauersto�konzentration steht Zusammenhang mit dem Wahstum der Organismen

(durhgezogene Linie). Umgedreht hat aber auh die Anzahl der Organismen Auswirkung

auf den Sauersto�gehalt (gestrihelte Linie). Dieses zeigt auh folgendes Diagramm.

Abbildung 9.9: Auswirkung des Sauersto�s auf Organismen und umgekehrt

Auh für das Proterozoikum hat Modell erstellt, welhes die Verhältnisse dieses Zeitab-

shnittes aufzeigt.

Im untersten Diagramm ist die Temperaturentwiklung des belebten Planeten mit der

eines unbelebten dargestellt, wobei die gestrihelte Linie letzteren harakterisiert. Man

kann eine Temperaturregulation erkennen.

Im mittleren Diagramm sind die Konzentration der wihtigsten Atmosphäregase aufge-

führt. Man kann das sprunghafte Ansteigen der Sauersto�konzentration erkennen.

Im obersten shlieÿlih sind die Populationen der drei groÿen Klassen - Photosynthese-

Organismen ( Sauersto�-Erzeuger), Sauersto�verbrauher und Methanogene - aufgeführt.

Durh das Auftreten des Sauersto�s konnten sih Sauersto�verbrauher, aber auh Sau-

ersto�erzeuger stark vermehren.

9.3.3 Neuzeit

Mit der Neuzeit bezeihnet man den Zeitabshnitt, der vom Ende des Proterozoikum und

Beginn des Kambriums vor 600 Mill. Jahren bis heute reiht und wird auh Phanerozoikum

genannt.

In diesem Kapitel möhte ih mih mit den Eiszeiten befassen, da James Lovelok eine

sehr interessante Sihtweise zu diesem Thema entwikelt hat. Angestoÿen wurde er dazu

von dem Klimatologen Stephen Shneider, der behauptete, dass Gaia, wenn sie wirklih

existiert, Eiszeiten niemals zugelassen hätte.

Lovelok betrahtet die Eiszeiten als bevorzugten Zustand der Erde und die zwishen-

zeitlihen Wärmeperioden, in so einer wir gerade leben, als eine Art Fieberanfall, der auf

zunehmendes Alter Gaias und damit der niht mehr hundertprozentig funktionierenden

Temperaturregulierung hindeutet. Auh das Daisyworldmodell reagiert bei zunehmender

Erwärmung mit stärkeren Temperaturshwankungen.
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Abbildung 9.10: Ergebnisse des Arhaikum/Proterozoikums-Modells
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Wir wissen niht genau wie die Eiszeiten entstanden sind. Es ist allerdings bekannt, dass

sie periodish auftreten. Auslöser könnte der nah seinem Entdeker benannte Milankovi

- E�ekt sein. Der Jugoslawe entdekte, dass die Veränderungen der Erdumlaufbahn und

die Lage der Erdahse eine untershiedlihe Wärmezufuhr der Sonne zur Erde bewirken.

Dieser Milankovi - Zyklus ist identish mit dem Auftreten der Eiszeiten. Man meint

allerdings, dass das alleine niht ausreihte, um eine Eiszeit hervorzurufen.

Wir wissen, dass während der Eiszeit ein sehr geringer Kohlendioxidgehalt in der Atmo-

sphäre war. Lovelok sieht die Existenz von mehr Organismen als während der Zwishen-

eiszeiten als einzige logishe Erklärung dafür ! Das widerspriht unserem bisherigen Bild

der Eiszeiten, da die Eisdeken Teile des Landes bedekten. Es ist aber der Gegenteil der

Fall. Durh die Entstehung der Gletsher dürften der Meeresspiegel aber um einige hun-

dert Meter gefallen seien, so dass die groÿen Flähen des Kontinentalshelfs Land waren,

die mit tropishen Wäldern bewahsen waren.

9.4 Physiologie aus Siht der Gaia - Theorie

9.4.1 Shwefel-Kreislauf

In diesem Kapitel wollen wir uns mit essentiellen Sto�kreisläufen der gegenwärtigen Erde

betrahten. Beginnen wir mit dem Shwefel. Lange Zeit war niht klar wie er funktionierte.

Das Festland verliert ständig Shwefel, da durh die Flüsse Sulfat - Ionen ins Meer ge-

shwemmt werden. Damit ist auf dem Land niht zu einem Shwefel- De�zit kommt, muss

es einen Mehanismus geben, der Shwefel vom Meer zurük zum Festland befördert. Die

Theorien besagten bis dorthin, dass der Rüktransport in Form von Shwefelwassersto�

erfolgte.

James Lovelok shien das unwahrsheinlih, da Shwefelwassersto� im Wasser shnell

oxidiert und dann (nah faulen Eiern) stinkt. Er baute sih eine eigene Theorie unter den

Gesihtspunkten von Gaia auf.

Der Chemiker Frederik Challenger hatte bereits in den fünfziger Jahren bewiesen, dass

viele Meeresorganismen Dimethylsul�d - im weiteren DMS - abgeben. Lovelok konnte

dieses bestätigen.

Er fand heraus, dass vor allem die Alge Polysiphonia fastigata viel DMS emittierte. In

den ahtziger Jahren bewies der Chemiker M.O. Andreae , dass die Menge an DMS, die

von den Algen abgeben wurde, reihte um den Shwefelkreislauf zu shlieÿen.

Doh man fand noh viel erstaunlihere Sahen heraus: Durh die Emission von DMS

entstehen Wolken ! In der Luft wird das DMS shnell zu Shwefelsulfonsäure oxidiert.

Diese bildet die Kondensationskerne für den Wasserdampf zur Wolkenbildung.

Dadurh erhalten die Algen ihren Lohn. Die Wolkenbildung führt nämlih zu einer stärke-

ren Re�exion der Sonnenstrahlen, was eine Absinken der Temperatur und Erhöhung der

Windgeshwindigkeit zur Folge hat, welhes es stärkeres Aufwühlen des Meeres fördert,

wodurh Nährsto�e aus tieferen Regionen des Meeres an die Ober�ähe befördert werden

und den Algen als Nahrung dienen.

9.4.2 Kalzium

Kalzium ist eines der wihtigsten Elemente, die es gibt. Es wird z.B. zum Aufbau der

Knohen und Zähne benötigt. In Form von freien Ionen ist es allerdings so giftig wie
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Zyanid. Dieser Sto� führt zu einer weiteren interessanten Theorie, die wieder die enge

Verbundenheit von Biosphäre und Umwelt zeigt.

Wie oben erwähnt sind Kalzium - Ionen giftig. Jedoh ist es niht so unwahrsheinlih,

dass es in der Urzeit eine Bakterienart gegeben hat, die in der Lage war Kalzium - Ionen in

unlöslihes Kalziumkarbonat zu verwandeln. Dieses Kalziumkarbonat hätte sih dann in

groÿen Mengen am Meeresboden abgelagert. Der Geologe Don Anderson stellt in diesem

Zusammenhang eine Theorie auf. Er behauptet, dass sih irgendwann eine so groÿe Menge

abgelagert hätte, dass sih die hemishe Zusammensetzung der Erdkrustengesteine auf

dem Meeresboden in der Nähe der Kontinentalränder verändert hätte (Basalt - Eklogit

- Phasenübergang). Dadurh änderte sih die physikalishen Eigenshaften so sehr, dass

die Plattentektonik einsetzte. Er shrieb in einem Artikel im Siene 1984:

D ie Erde bildet o�ensihtlih auh darin eine Ausnahme, als sie eine aktive tektonishe

Plattenvershiebung aufweist. Wenn sih das Kohlendioxid in der Atmosphäre der Venus

in Kalkstein umwandeln könnte, würden die Temperaturen an der Ober�ähe und im obe-

ren Mantel sinken. Der Basalt - Eklogit - Phasenübergang würde sih an tieferen Stellen

fortsetzen, woraufhin der untere Teil der Planetenkruste instabil würde. Aus ebendiesem

Grund gibt es Plattenvershiebung auf der Erde: weil sih hier ein Leben entwikelt hat,

das Kalkstein erzeugt.

([1℄,S.146)

Die meisten Geologen halten diese Theorie jedoh für sehr unwahrsheinlih.

9.4.3 Salz

Der Salzgehalt der Meere soll uns im folgenden beshäftigen. Wie hat sih der Salzgehalt

in Laufe der Millionen von Jahren entwikelt ? Nur sehr wenige Organismen können einen

Salzgehalt von mehr als 6% aushalten. ähnlih wie beim Shwefel - Kreislauf gelangt über

Flüsse oder vulkanishe Aktivität ständig Salz bzw. Natriumhlorid ins Meerwasser. Man

sollte an dieser Stelle erwähnen, dass das Meerwasser niht nur aus Natriumhlorid, son-

dern Natrium und Chlorid treten neben anderen Ionen auh separat auf. Die positiven

Ionen lagern sih als Sediment wieder ab. Das Problem ist es die Chlorid - Ionen abzu-

bauen. Damit wurde jetzt shon implizit angedeutet, dass der Salzgehalt seit Millionen

von Jahren konstant ist. Würde kein Abbau vom Salz erfolgen, wäre bereits nah 800

Millionen Jahren, die kritishe Grenze von 5% erreiht worden und in der heutigen Zeit

könnte kein Organismus mehr im Meer leben.

Wie werden also die Chlorid - Ionen abgebaut ? Dies geshieht vornehmlih in Lagunen

in Küstennähe. In diesen seihten Gewässern erwärmt sih das Wasser shneller und ver-

dunstet. Wasserdampf steigt auf und kondensiert, so dass Regen fällt, welher ins Meer

zurük�ieÿt und zur Verdünnung beiträgt.

Doh was hat das alles mit Gaia zu tun? James Lovelok hat eine Theorie aufgestellt,

wodurh Lebewesen aktiv beim Aufbau dieser Lagunen beteiligt sind. Es soll wie folgt

vonstatten gehen: Grundlage für den Aufbau der Lagunenbarrieren ist Kalziumkarbonat.

Im vorherigen Abshnitt wurde shon gezeigt, wie Kalziumkarbonat entstehen könnte.

Diese Ablagerung treten verstärkt in küstennahen Gebieten auf, da dort groÿe Kolonien

von Mikroorganismen. Ohne Leben entstehen die Kalksteinablagerungen nur durh die

Reaktion von Kalziumsilikatgestein und Kohlendioxid und nahfolgender Spontankristal-

lisation der Kalzium - und Bikarbonat - Ionen. Die Anordnung der Ablagerungen wären
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in diesem Fall willkürlih.

Die verstärkte Ablagerung an der Küste führt dann ganz automatish zur Auftürmung

von Kalkstein und zur Abtrennung der Lagunen von Rest des Meeres. Zu Beginn hätte

diese Bildung nur lokalen Ein�uss, doh mit der Zeit wird durh die Masse des Kalksteins

die Erdkruste verändert, so dass Vertiefungen entstehen und damit die Lagune vergrö-

ÿern. Wenn man noh weitergeht und Don Andersons Theorie (s. vorheriger Abshnitt)

hinzuzieht, könnten die Kalksteinablagerungen die Bildung von Gebirgen und die Au�al-

tung von Felswänden an den Kontinentalrändern bewirkt haben, wodurh die Küstenlänge

wiederum vergröÿert hätte, so dass sih noh mehr Verdunstungslagunen bilden können.

9.5 Der Mensh und Gaia

9.5.1 Heutige Probleme

Kohlendioxidanstieg

Ein shwerwiegendes Problem, welhes durh den Menshen - genauer gesagt durh die

Verbrennung fossiler Brennsto�e - entstanden ist, ist die der Anstieg des Kohlendioxides.

Auh der Zeitpunkt ist niht günstig. Die Erde steht gerade an einem instabilen Punkt im

Kohlendioxidkreislauf der Atmosphäre. Durh die zunehmende Sonnenstrahlung musste

im Laufe der Millionen Jahre der Kohlendioxid - Gehalt der Atmosphäre immer mehr ab-

sinken, um eine Temperaturerhöhung aufzufangen. Bald ist die Untergrenze aber erreiht.

Zunehmend treten C4 - P�anzen auf, die auh bei niedriger Kohlendioxid-Konzentration

gedeihen können.

Doh dank des Menshen steigt die Konzentration wieder. Sie wird sih etwa zwishen 2050

und 2100 verdoppelt haben. Die Folgen sind unabsehbar. Wahrsheinlih dürfte eine starke

Temperaturerhöhung �ogen, so dass eventuell die Eisberge an den Polen abshmelzen und

einen groÿen Teil von Nordeuropa über�uten. Gaia - als das übersystem - wird zwar auh

dann wahrsheinlih wieder eine homöostatishen Zustand erreihen können - doh der

muss niht den bevorzugten Lebensbedingungen der Menshen entsprehen.

Saurer Regen

Ebenfalls wird durh die Verbrennung fossiler Brennsto�e das Auftreten von sauremRegen

gefördert. Dadurh werden viele Bäume und Fishe vor allem in Skandinavien geshädigt.

Doh nur durh Entshwefelungsanlagen in den Industriebetrieben - und die sind in Ost-

europa noh weit entfernt - würde der saure Regen nur wenig zurükgehen. Wie im oberen

Kapitel über den Shwefel - Kreislauf shon gesagt produzieren auh die Algen Shwefel

in Form des Dimethylsul�d. Durh die verstärkte Nährsto�anreiherung in den Meeren,

kommt es zur stärkeren Bildung der shwefelproduzierenden Algen und dadurh zu einer

Verstärkung der Belastung.

Landwirtshaft und Entwaldung

James Lovelok betrahtet die Landwirtshaft als gröÿte Bedrohung. Da bald zwei Drit-

tel der natürlihen ökosysteme durh teilweise sogar unproduktive Landwirtshaft ersetzt

worden ist, geht die Fähigkeit der Klimaregulierung immer mehr verloren. Besonders

shlimm ist die Abholzung der tropishen Regenwälder. Sie sind die Hauptauslöser des
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Regens, in dem sie groÿe Menge an Wasser verdunsten (Evapotranspiration) . Die Auswir-

kungen sind niht lokal, sondern global, da die Tropen Teil des Kühlsystems der ganzen

Erde sind. Eine weitere Abholzung würde eine völlige Austroknung zur Folge haben -

wie die Sahara - nur hundertmal so groÿ.

Lösung ?

Es ist niht leiht eine Lösung für Gaias Probleme zu �nden. Dazu wissen wir immer noh

zu wenig über die Mehanismen und Kreisläufe von Gaia. Doh man muss etwas tun,

sonst ist es bald zu spät. Die Rodung sollte natürlih gestoppt werden und weniger fossile

Brennsto�e verpulvern, doh Lovelok warnt auh auf zu drastishe Eingri�e in das System

Erde. Die Menshen müssten lernen Gaia als selbstregulierendes System zu verstehen.

Gaia be�ndet sih in einem instabilen Zustand, betrahtet man z.B. die Kohlendioxid -

Konzentration. Eingri�e könnten das System in einen niht vorherzusagenden haotishen

Zustand befördern.

Vermieden werden sollte vor allem - laut Lovelok - der Ausstoÿ von Treibhausgasen

und Kohlendioxid. Er unterstützt den Umstieg auf alternative und umweltfreundlihe

Energiequellen, wie Methanol und Wassersto�.

Allgemein gesagt prangert Lovelok die Ignoranz der Politiker oder der Gesellshaft ins-

gesamt an. Es muss sih noh viel ändern, sonst steuern wir auf eine Katastrophe zu. Wir

haben niht mehr viel Zeit.
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Kapitel 10

Einführung in die Thermodynamik

Christian Fiedler

28. Juni 2000

10.1 Die Klassishe Thermodynamik

10.1.1 Einleitung

Die klassishe Thermodynamik ist eine Theorie, die sih auf der Basis von vier Haupt-

sätzen mit den allgemeinen Gesetzmäÿigkeiten beshäftigt, denen das Verhalten eines

Thermodynamishen Systems unterworfen ist. Die Theorie wurde in der Mitte des letzten

Jahrhunderts formuliert, also zu einer Zeit, als die mikroskopishe Struktur von Materie

noh niht rihtig erkannt wurde, bzw. der mikroskopishe Lösungsansatz noh niht be-

kannt war. Die Erfahrungen wurden auf empirishe Art gewonnen, so daÿ man bei der

klassishen auh häu�g von der phenomenologishen Thermodynamik spriht.

Die Objekte, die untersuht werden, sind physikalishe makroskopishe Systeme (alles

was mit diesen Objekten wehselwirkt ihre Umgebung). Das System muÿ von seiner Um-

gebung deutlih isolierbar sein, das heiÿt seine inneren Wehselwirkungen müssen viel

stärker sein, als seine Wehselwirkungen mit der Umgebung.

Der thermodynamishe Zustand eines Systems wird durh einen Satz von thermodyna-

mishen Zustandsgröÿen beshrieben, also durh messbare makroskopishen Gröÿen wie

z.B Temperatur, Druk usw...

Da die Zustandsfunktionen und ihre partiellen Ableitungen nah den Zustandsvariablen

die Zusammenhänge zwishen den makroskopishen Eigenshaften des Systems wiederge-

ben, reiht es einen Teil der Eigenshaften experimentell zu ermitteln, die übrigen lassen

sih dann mit Hilfe der thermodynamishen Beziehungen berehnen.

Da wie oben shon erwähnt die mikroskopishe Struktur von Materie noh niht bekannt

war, nimmt die klassishe Thermodynamik keine Kenntnis vom atomaren, diskontinuier-

lihen Aufbau der Materie.

Thermodynamishe Systeme können sih im Zustand der Stabilität, der Instabilität, so-

wie der Metastabilität be�nden. Die Erfahrung der phenomenologishen Thermodynamik

zeigt aber, dass jedes von der Umgebung isolierte System nah hinreihend langer Zeit in

einen Gleihgewihtszustand übergeht, den es spontan dann niht wieder verlässt.
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Dabei durhläuft das System Zustandsänderungen die entweder von selbst ablaufen oder

unter dem Ein�uÿ äuÿerer Eingri�e statt�nden. Kann der Ausgangszustand des Systems

niht ohne bleibende Änderungen in der Umgebung wiederhergestellt werden (im Prinzip

also fast alle realisierbaren Prozesse), so heiÿt der Prozeÿ irreversibel.

Der reversible Prozeÿ läuft nur durh Gleihgewihtszustände und kann deshalb ohne Än-

derungen in der Umgebung zurükzulassen zum Ausgangszustand oder einem früheren

Zustand zurükgeführt werden.

Näherungsweise lässt sih ein solher Prozeÿ durh eine sehr langsame Prozeÿführung rea-

lisieren, die Zustandänderung verläuft dann quasistatish. Die Zustandsvariablen hängen

bei dieser Prozeÿführung niht von der Zeit ab.

Jeder quasistatishe Prozess, der von einem Zustand 1 zu einem Zustand 2 führt, lässt sih

im Zustandsraum der unabhängigen Zustandsvariablen als Kurve zwishen den Punkten

1 und 2 darstellen.

Man untersheidet bei der Thermodynamik zwishen abgeshlossenen (kein Materie- und

Energieaustaush), geshlossenen Systemen (Energie-, aber kein Sto�austaush), adiaba-

tish isolierten Systemen (keinWärmeaustaush) und o�enen Systemen (Energieaustaush

durh Arbeit oder Wärme und Sto�austaush).

Abbildung 10.1: Wehselwirkungen

Ein System kann ein- oder mehrphasig sein. Unter einer Phase versteht man dabei einen

homogenen Bereih, innerhalb dessen keine sprunghafte Änderung irgendeiner physikali-

shen oder hemishen Eigenshaft auftritt.

Abbildung 10.2: Phasen und Phasenübergang

Als Beispiel sei das System Wasser und Wasserdampf genannt. Zwishen den Phasen lie-

gen shmale Übergangszonen, in denen sih die Zustandsvariablen sehr shnell mit Zeit
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und Ort (meist sprunghaft) ändern (es sind also inhomogene Zonen).

Die Zustandsgröÿen lassen sih in zwei Klassen aufteilen: extensive und intensive Gröÿen.

Extensive Gröÿen sind zu der Masse der Phase, der sie zugeordnet sind, proportional (z.B.

Volumen, Masse, Energie und Entropie).

Extensive Gröÿen haben die wihtige Eigenshaft, das man für sie Bilanzengleihungen

aufstellen kann.

dA

dt

=

d

a

A

dt

+

d

i

A

dt

Kann eine extensive Gröÿe weder produziert noh vernihtet werden, dann ist d

i

A=0.

Man spriht dann von einer Erhaltungsgröÿe, denn für abgeshlossene Systeme (d

a

A=0)

gilt dann der Erhaltungssatz

dA

dt

=0 oder A=onst.

Beispiele für Erhaltungsgröÿen sind die Masse, die Ladung, die Energie, der Impuls und

der Drehimpuls. Einige der extensive Gröÿen lassen sih ineinander umwandeln (z.B. kine-

tishe, potentielle oder elektromagnetishe Energie). Ebenfalls können extensive Gröÿen

von einem System auf ein anderes übertragen werden.

Intensive Gröÿen hingegen sind unabhängig von der Gröÿe der Masse (und damit der

Ausdehnung) der Phase der sie zugeordnet sind. Sie haben also in einer Phase, die durh

zusammensetzen zweier (in allen Eigenshaften gleiher) Phasen ensteht, denselben Wert

wie in den Einzelphasen.

Zu den intensiven Gröÿen gehören z.B die Temperatur, der Druk, sowie jeder Quotient

zweier extensiver Gröÿen, wie etwa die Massendihte %=M/V.

Zur Beshreibung von Nihtgleihgewihtszuständen kann man keine extensiven Gröÿen

nehmen. Das liegt daran, dass die klassishe Thermodynamik zur Untersuhung eines

Nihtgleihgewihtzustandes das System in in�nitesimale Teile zerlegt, um zu erreihen,

dass in diesen Teilen wiederum Gleihgewihtszustände herrshen. Dies hat aber zur Fol-

ge, dass auh die Gröÿen der Volumenelemente nur in�nitesimale kleine Werte haben, mit

denen keine Berehnungen durhgeführt werden können.

Man erhält aber aus diesen Werten endlihe Gröÿen, wenn man sie durh die ebenfalls

in�nitisimal kleinen Werte der Volumen oder der Masse teilt. Diese Quotienten sind dann

aber wieder intensive Gröÿen, die man dann als Zustandsvaribalen eines Volumenelemen-

tes, dem Raumpunkt diesesVolumenelementes zuordnen kann.

10.1.2 Der nullte Hauptsatz

Für jedes thermodynamishe System existiert eine Zustandsgröÿe, die Temperatur genannt

wird. Ihre Gleihheit ist notwendige Voraussetzung für das thermishe Gleihgewiht zwei-

er Systeme oder zweier Teile des gleihen Systems. Sie wird durh eine Zahl harakteri-

siert, ist also ein Skalar.

Die Temperatur ist eine in der Mehanik und Elektodynamik unbekannte, speziell für

die Thermodynamik eingeführte Zustandsgröÿe, deren De�nition eng mit dem Begri� des

thermishen Gleihgewihts verbunden ist.

Als Beispiel gehe man aus von zwei Systemen, A und B, von denen sih jedes in einem

Gleihgewihtszustand be�nde.
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A könnte z.B. ein mit Wasser gefülltes Gefäÿ sein, B ein erhitztes Stük Metall.

Vereinigt man beide Systeme zu einemGesamtsystem, in dem die beiden Teilsysteme über

diathermishe Wände miteinander in Kontakt stehen ( man bräuhte das Metall nur in

das Wasser fallen zu lassen), so laufen in beiden Teilsystemen messbare Prozesse ab, bis

sih ein neuer Gleihgewihtszustand eingestellt hat.

Das Gesamtsystem be�ndet sih nun im thermishen Gleihgewiht.

Hätte man bei der Vereinigung von A und B in den Teilsystemen keine Veränderung fe-

stellen können, dann wären sie bereits vor der Vereinigung miteinander im thermishen

Gleihgewihtszustand gewesen.

Diese Aussage läÿt sih auf mehr als zwei Systeme ausweiten.

Damit die Temperatur als eine Gröÿe zur Beshreibung des Zustandes eines Systems ver-

wendet werden kann, benötigt man natürlih eine Form der Temperaturmessung.

Dabei gehen wir von zwei Systemen S

1

und S

2

aus, deren Zustände durh jeweils zwei

Zustandsvariablen (X,Y) beshrieben werden können. Die Temperatur V

1

in S

1

ist als Zu-

standsgröÿe eine Funktion von X

1

und Y

1

, V

2

als Temperatur von S

2

entsprehend eine

Funktion von X

2

und Y

2

:

V

1

= f

1

(X

1

, Y

1

), V

2

= f

2

(X

2

, Y

2

)

Wir betrahten den Fall, daÿ sih beide Systeme in thermishen Gleihgewiht be�nden,

also gleihe Temperatur besitzen:

V

1

=f

1

(X

1

, Y

1

) = V

2

= f

2

(X

2

, Y

2

)

Durh diese Bedingung sind die Zustände der beiden Systeme o�ensihtlih noh niht

festgelegt. Man kann vielmehr zu einem Zustand des Systems S

1

unter Wahrung des ther-

mishen Gleihgewihts eine ganzen Satz von Zuständen (X

1

' , Y

1

' ), (X

2

' , Y

2

' ),... �nden,

die alle zur gleihen Temperatur V

2

gehören. Verbindet man in der X

2

, Y

2

Ebene alle diese

Punkte, so erhält man eine Isotherme, und für vershiedene Werte der Konstanten erhält

man sogar eine ganze Shar von Isothermen.

Um nun eine empirishe Temperaturskala festzulegen muÿ man jeder Isothermen eine

Temperatur zuordnen. Da die Isotherme ja überall den selben Wert hat, genügt es nur ei-

nem Punkt auf der Isotherme eine Temperatur zuzuordnen. Wir wählen den Shnittpunkt

der Isothermen mit der Geraden Y=Y

0

.

Die Temperatur ist dann eine Funktion die nur noh von X abhängt.

v=v(X)

Jetzt legt man willkürlih eine lineare Skala fest:

v(X)=aX

Die Konstante a muÿ dabei aus Dimensionsgründen eingeführt werden. Ihr genauer Wert

wird durh einen Fixpunkt festgelegt der nah int. Konvention bei dem Tripelpunkt des

Wassers liegt und ordnet ihm willkürlih die Temperatur von 273,16 K zu.

Vor der Abhandlung der weiteren Hauptsätze sei nohmals daurauf hingewiesen, dass
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Abbildung 10.3: Isotherme

Abbildung 10.4: Festlegung von Temperatur
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die Hauptsätze weder abgeleitet noh bewiesen werden. Sie geben lediglih Erfahrungen

wieder von denen aber keine Ausnahmen bekannt sind!

10.1.3 Der 1. Hauptsatz

Für jedes System ist die Energie E eine (extensive) Zustandsgröÿe, welhe bei abgeshlos-

senen Systemen erhalten bleibt. Tausht ein System Energie mit seiner Umgebung aus,

dann gilt für das totale Di�erential dE=

b

dQ+

b

dW hierbei ist

b

dQ die dem System zugeführte

Wärmemenge und

b

dW die dem System zugeführte mehanishe Arbeit.

Wie man sieht wird zwishen zwei vershiedenen Arten der Energiezufuhr untershieden.

Zum einen gibt es die mehanishe Arbeit

b

dW. Beispiele hierfür sind etwa eine Volumen-

arbeit oder die Änderung der Teilhenzahl.

Zum anderen kann dem System auh Energie in Form von Wärme

b

dQ zugeführt werden

und zwar ohne das dabei Arbeit verrihtet werden muÿ. Zu beahten hierbei ist das

b

dW,

sowie

b

dQ keine Ableitungen im mathematishen Sinne sind, da Q und W keine Zustands-

gröÿen im System sind und somit keine wohlde�nierten Werte in Gleihgewihtszuständen

besitzen. Die Erklärung dieses Sahverhalts kannn man leiht an einem Kreisprozess klar-

mahen. Das System kehrt von einem bestimmten Zustand über vershiedene Zwishenzu-

stände in den Ausgangszustand zurük, wobei die Gesamtänderung für jede Zustandsgröÿe

logisherweise vershwindet. Z.B. für die Energie:

R

dE=0

Für die während des Kreisprozesses zugeführte Wärme und Arbeit gilt dagegen i. a.:

R

b

dQ = -

R

b

dW 6= 0

Das heiÿt aber das die Änderung der Wärme und der mehanishen Arbeit i.a. vom Aus-

taushprozess selbst abhängt und niht, wie bei der Energie, lediglih vom Anfangs- und

Endzustand des Systems. Anders ausgedükt : Im Gegensatz zu dE sind

b

dQ und

b

dW keine

totalen Di�erentiale .

Die Erkenntnis des ersten Hauptsatzes ist im wesentlihen J.p. Joule zu verdanken, der in

präzisen Experimenten nahgewiesen hat, dass Wärme nur eine spezielle Form der Energie

ist.

Aus dem ersten Hauptsatz ergibt sih auh noh der Widerspruh zum perpetuum mo-

bile 1. Art, da ein perpetuum mobile eine Mashine ist, die immer wieder Kreisprozesse

durhläuft und dabei mehr Energie abgeben soll, als sie aufnimmt. Da aber nah jedem

Kreisdurhlauf die Mashine (das System) wieder im Anfangszustand ist, muÿ die Verän-

derung dE = 0 sein. Damit muÿ dann aber auh gelten

b

dW +

b

dQ = 0, was wiederum zu

der Aussage führt, dass keine periodishe Mashine mehr Energie abgeben kann, als die

ihr von auÿen zugeführte Wärmemenge.

10.1.4 Der 2. Hauptsatz

1.Teil: Es gibt eine extensive Zustandsgröÿe, die Entropie S, und eine intensive Gröÿe, die

absolute Temperatur T, mit der folgenden Eigenshaft: Für ein niht isoliertes System,

welhes in einem quasistatishen Prozess die Wärmemenge

b

dQ absobiert gilt:
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dS =

b

dQ

T

(reversibler Prozeÿ)

dS >

b

dQ

T

(irreversibler Prozeÿ)

2.Teil: Die Entropie eines abgeshlossenen Systems kann mit der Zeit nur gröÿer werden

und ist im Gleihgewiht maximal: Delta S >= 0

(Die Zustandsgröÿe Entropie wurde 1850 von R.Clausius eingeführt.)

In abgeshlossenen Systemen kann die Entropie nur zunehmen oder höhstens gleihblei-

ben. Solange im abgeshlossenen System noh Prozesse von allein ablaufen, wird Entropie

produziert, d.h. die Entropie des Systems wähst an. Erst wenn der Gleihgewihtszu-

stand erreiht ist, hört die Entropieproduktion auf; die Entropie selbst hat dann einen

Maximalwert erreiht.

Im Zusammenhang mit dem ersten Hauptsatz haben wir gesehen, daÿ Energie niht er-

zeugt werden kann, wohl aber die vershiedenen Energieformen ohne jeglihe Form der

Einshränkung ineinander umformbar sind. So wäre es beispielsweise möglih die riesigen

Vorräte an innerer Energie, die in den Weltmeeren steken, zur Arbeitsleistung nutzbar

zu mahen, indem man eine Mashine konstruiert, die ohne weitere Energiequellen ein-

fah durh Abkühlen des Meeres Arbeit leistet und dadurh etwa ein Shi� antreibt. Alle

Versuhe, eine solhe Mashine zu bauen, sind aber gesheitert. Man faÿt diese Erfahrung

in dem Satz der Unmöglihkeit eines perpetuum mobile 2. Art zusammen:

Es ist unmöglih, ein perpetuum mobile 2. Art, d.h. eine periodish funktionierende Ma-

shine zu konstruieren, die weiter nihts bewirkt als das Leisten einer Arbeit und Abküh-

lung eines Wärmereservoirs.

10.1.5 Die Gibbshe Fundamentalform

Unter Verwendung des 1. und 2. Hauptsatzes ergibt sih die Gibbshe Fundamentalform:

Bei einer quasistatishen Zustandänderung ist:

dE=

b

dQ+

b

dW<=TdS-

P

X

i

dx

i

Das Gleihheitszeihen gilt für reversible Prozesse.

Lösen wir diese Gleihung (reversibler Prozesse) nah dS auf

dS=

dE

T

+

P

X

i

T

dx

i

und bilden andererseits das totale Di�erential der Entropie,

dS=

ÆS(E;x)

ÆE

dE +

P

((

ÆS(E;x)

Æx

i

)dx

i

dann folgt durh Vergleih der letzten beiden Gleihungen

1

T

=

ÆS(E;x)

ÆE

, X

i

=T

ÆS(E;x)

dx

i

Diese Ausdrüke entsprehen gerade den De�nitionen der Temperatur und der generali-
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sierten Kräfte in der statistishen Physik. Hieran sieht man das die Begri�e �Entropie� ,

�Temperatur� und �generalisierten Kräfte� in der statistishen und phenomenologishen

Thermodynamik äquivalent sind und das die statistishe und phenomenologishe Ther-

modynamik gerade im zweiten Hauptsatz sehr eng miteinander verbunden sind.

10.1.6 Der 3. Hauptsatz

Bei absolutem Temperatur-Nullpunkt T=0 nähert sih die Entropie eines Gleihgewihts-

systems dem Entropie-Nullpunkt:

S ! 0 (T ! 0)

Bei der Untersuhung von Reaktionen zwishen reinen, kristallisierten Festkörpern stellt

man fest, dass die diesen Reaktionen zuzuordnende Entropieänderung, die Reaktionsän-

derung ÆS bei Annäherung an den absoluten Nullpunkt gegen null strebt. Dies hat auh

zur Bedeutung, dass es unmöglih ist, den absoluten (Temperatur-, sowie Entropie-) Null-

punkt zu erreihen.

Der Reiz der Thermodynamik liegt in ihrer allgemeinen Gültigkeit. Die Beshreibung von

komplexen Systemen kann durh nur wenige Hauptsätze erreiht werden. Allerdings hat

dies auh seine Shattenseiten. So können z.B. keine absolute Berehnungen von Zustands-

gröÿen erfolgen.

10.2 Der Stirlingmotor als Beispiel für eine Wärme-

kraftmashine

10.2.1 Einleitung

Der bereits im Jahre 1816 von Reverend Robert Stirling in Shottland entwikelte Heiss-

gasmotor stellt eine Wärmekraftmashinemit �Auÿenverbrennung� dar. Zunähst mit dem

Ziel entwikelt, die Zahl der shweren Unfälle beim Betreiben der damals noh sehr un-

vollkommen Dampfmashinen zu senken, spielen Stirling-Mashinen heute eine wihtige

Rolle bei der umweltfreundlihen Bereitstellung von Arbeit und elektrisher Energie.

Das Wirkprinzip ist einfah: der Temperaturuntershied zwishen zwei

Wärmereservoiren wird zur Erzeugung mehanisher Arbeit ausgenutzt. Das dazu ver-

wendete Arbeitsmedium be�ndet sih in einem geshlossenen Kreislauf und wird somit

niht verbrauht; die Art der Wärmequelle ist beliebig, so dass sih die Mashine mit

umweltfreundlihen Energieträgern und insbesondere auh mit Sonnenenergie betreiben

lässt. Moderne Stirling-Mashinen arbeiten teilweise mit Wassersto� oder Helium als Ar-

beitsmedium und mit höheren Betriebsdrüken. Mashinen in der Gröÿenordnung von 10

KW bis 200 KW, ja sogar bis 5000 Ps, sind kommerziell verfügbar. Sie werden u.a. als

Autoantrieb, Blokheizkraftwerk und bei der Umwandlung von Sonnenenergie in meha-

nishe Bewegungen zum Antrieb eines Stromgenerators eingesetzt.
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Abbildung 10.5: �Erster� Stirlingmotor

Abbildung 10.6: Shema eines Stirlingmotors

10.2.2 Theoretishe Grundlagen

Die Menge aller möglihen Zustände läÿt sih in einem p-V-Zustandsdiagramm darstellen.

Das entsprehende Diagramm für einen idealen Stirlingmotor ist links zu sehen.

Auf der rehten Seite sieht man die shematishe Darstellung eines Stirling Motors. Oben

be�ndet sih das heiÿe Wärmereservoir, das kalte unten. Die Temperatur des in der linken

Fenstermitte be�ndlihen Regenerators ändert sih in Abhängigkeit vom Betriebszustand

der Mashine.

Arbeitszyklus einer 2-Kolben-Stirling-Mashine

Das Arbeitsmedium des Motors bewegt sih zwishen heiÿen und kaltem Wärmereservoir

hin und her und durhströmt dabei den sogenannten Regenerator. Dem heiÿen Reser-

voir wird von auÿen Wärme zugeführt. Die beiden Kolben sind über eine Mehanik (z.B.

Shwungrad) miteinander verbunden. Im Arbeitstakt der Mashine (Übergang vom Zu-

stand A im Zustandsdiagramm zum Zustand B) dehnt sih das Arbeitsgas aus.

Dies geshieht isotherm, denn aus dem heiÿen Reservoir kann Wärme (QAB) aufgenom-

men werden.
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Abbildung 10.7: Zustandsdiagramm

Der obere, heiÿe Kolben bewegt sih nah rehts, während der untere, kalte Kolben still-

steht. Ab Punkt B kehren sih die Bewegungsrihtungen der Kolben (über die Kolbenme-

hanik vermittelt) um. Unter Beibehaltung des Gesamtvolumens wird heiÿes Gas in den

kalten unteren Zylinder verfrahtet. Da die mittransportierte Wärme (QBC) an den Re-

generator abgegeben wird, kühlt sih das Arbeitsmedium ab und der Druk fällt: Punkt C

wird erreiht. Von C nah D wird das Arbeitsgas isotherm komprimiert. Der kalte Kolben

bewegt sih nah links, während der heiÿe Kolben festgehalten wird.

Die Temperatur steigt im Untershied zum Druk durh die Verdihtung niht, da Wärme

(QCD) an das kalte Reservoir abgegeben werden kann - ein notwendiger Verlust. Der vier-

te Shritt von D nah A beshlieÿt den Arbeitszyklus. Kaltes Gas strömt in den heiÿen,

oberen Zylinder, nimmt auf den Weg dorthin Wärme (QDA) aus dem Regenerator auf:

Druk und Temperatur steigen, während das Gesamtvolumen konstant bleibt. Die vom

Kurvenverlauf eingeshlossene Flähe entspriht der geleisteten Arbeit.

Berehnung der Arbeit, die eine ideale Stirling-Mashine leistet

Bei der Expansion des Arbeitsgases von A nah B wird die (negative) ArbeitWAB geliefert

(siehe Abbildung Flähe 1AB2).

Um das Gas zu komprimieren, muÿ die (positive) Arbeit WCD aufgebraht werden (Flä-

he 2CD1). Die Arbeit Wid, die eine ideale Stirling Mashine leisten kann, ergibt sih zu:

Wid = WCD + WAB

Einsetzen der Zustandsgleihung des idealen Gases und anshlieÿende Integration liefern:

Wid = -mRs TC ln

V D

V C

�mRsTA ln

VB

VA

Damit ergibt sih:

Wid = -m Rs (TA - TC) ln (VB/VA)

mit m := Masse des Arbeitsgases
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Rs := spez. Gaskonstante [Rs = R/M℄

R :=molare Gaskonstante

M := molare Masse

TA := Temperatur am Punkt A

TC := Temperatur am Punkt C

Auÿerdem gilt für Arbeit sowie zu- und abgeführte Wärme:

Wid =Qzu - jQabj

Hieraus kann man jetzt den Wirkungsgrad ablesen:

th = j Wid j / Qzu = ( TA -TC) / TA = 1 - TC/ TA

Man sieht das der Wirkungsgrad eines idealen Stirling Motors lediglih von der Tempe-

raturdi�erenz zwishen warmem und kaltem Reservoir abhängt.
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Kapitel 11

Introdution to Self-Organized

Critiality

Harold Fellermann
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Abstrat

The theory of self-organized ritiality (SOC) was �rst introdued by Per Bak, Chao

Tang and Kurt Wiesenfeld in 1987. Their publiation prolaimed to explain a well-known

ubiquitous phenomenon alled 1=f�noise (one-over-f-noise). Although this kind of signal

has been observed for many years in a wide range of systems, up to now a theory of its

origin had been laking. The SOC-hypothesis proposed by the authors an desribe various

di�erent systems, e.g. tra� jams, earthquakes or the �utuation of stokvalues, without

the need for spei� physial or eonomial assumptions. SOC is therefore a onept in the

ontext of omplexity researh. Aording to SOC, omplex behavior emerges from the

systems ritial state. In equilibrium systems, this state is di�ult to ahieve, however, if

the system is far from any equilibrial state, ritiality might be self-organized.

11.1 Properties of Complex Systems

Before disussing SOC, we need to speify the boundary of this theoretial onept. What

is the family of systems SOC an be applied to?

Consider an eosystem, a stokmarket, a soial soiety or a neuronal population. For

deades an irreduible and unpreditable nature was thought to be the only ommon

harateristi of these and omparable systems, troubling sientists of all disiplines. In

the mid 80s, there was a new attempt to understand the underlying priniples of those

systems, leading to the development of omplexity theory

1

. In the usual ourse of a new

theory emerging no bounding de�nition for lassifying the investigated phenomena ould

be agreed on. Sine no onsensus interpretation was found for the term �omplexity�, the

most pragmati and quite intuitive �I know it when I see it�-method was used instead for

deiding on the fous of omplexity theory.

1

On the historial bakground of omplexity theory see [9℄
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In 1987, when Bak, Tang and Wiesenfeld published their theory, a wide range of ex-

emplary systems was already onsidered to be omplex. This allowed to gather several

haraterizing properties:

Hierarhial Struture: Most omplex systems are omposed of numerous similar in-

terating omponents, e.g. large numbers of individual ompanies and onsumers

in world trade, individual ars in tra� systems or omputers forming the world

wide web. These omponents an be oneived as �agents�. Observing a system, an

agent is usually seen as an unstrutured whole, but of ourse an agent an also be

regarded as a system itself, omposed of a number of omponents: e.g. billions of

neurons form the human brain. Eah neuron itself has a sophistiate struture of

ell-organelles. Organelles are onstituted by thousands of di�erent biomoleules.

More levels of deomposition ould be listed. Although the hierarhy may be multi-

leveled, de�ning entities suggest themselves on eah level. That the behavior of eah

level is an emergent property resulting from the struture of the underlying level

an be seen as a paradigm-like rule-of-thumb in omplexity researh. This implies,

that one should not investigate all details but better take up a panorami point of

view.

Interating agents: Typially those agents an interat or ommuniatewith eah other.

Complexity theory tends to fous on systems with mainly loal interation, thus eah

agent is restrited to ommuniate with only few agents in its neighborhood. For

example, a ommuter involved in a rush hour's tra� jam plans his way through

the ity aording to the density of other ars in his viinity: Eah rossing o�ers

a hoie for his further route, where he will usually hoose the one less traveled

by. But he an never pereive the global situation of the tra� jam. There are no

restritions on the agents' ations � they need not be reasonable or deterministi as

long as they are well de�ned for every loal situation the agent is onfronted with.

Interation with the environment: All omplex systems are onsidered to be open,

able to interat with its environment (And one again, there is no limit to the kind

of external inputs). Why is the openness so essential? It drives the system out of its

equilibrial state. In this state the system would be stationary, and when disturbed,

return quikly to balane. But this is not observed in the systems desribed. In fat,

they are far away from any equilibrial state! There is still another reason from a

thermodynami point of view. Aording to phenomenologial thermodynamis, the

entropy in all losed systems inreases � whih means that it gets unordered over

time. In omplex systems indeed, one always �nds a high level of order.

Compliate behavior: The onjuntion of a hierarhial interwoven struture and the

absene of an equilibrium is responsible for the typially ompliate behavior of

those systems. Agent interation an amount to strong inherent dynamis, leading

to unpreditable responses under external in�uene. Therefore the outome of two

idential inputs may be ompletely di�erent, even if the internal state of the system

is nearly the same.

Although this list of properties might suggest that omplex systems are always omplia-

te, there are lots of exemplary systems of a very lear and simple struture. The anonial

introdutory example of SOC is an ordinary pile of sand. Though applying SOC to suh
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a minisule example might seem like an overkill, the sandpile �ts all the desribed pro-

perties: It has a hierarhial struture onsisting of thousands of sand grains (the agents)

interating by pushing and holding eah other. If the surfae of the pile is disturbed by

plaing a single grain on its peak, the response of the sandpile will vary: in many ases

nothing will happen, but often some grains will be dragged down forming avalanhes of

all sizes. The behavior of the system in reation to external input an be oneived as

unpreditable and of unspei�ed extent.

11.2 The Theory of Self-Organized Critiality

11.2.1 atastrophes and 1=f�Noise

In siene and espeially in dynamis nature has always been regarded as gradual. From

its Newtonian beginnings up to the vast �eld of nonlinear dynamis the underlying mathe-

matis are ontinuous and furthermore di�erentiable. Small irregularities in experimental

data have been alled disturbanes. Where nature was rough, sientists smoothed it to

�t their idealisti assumptions; where it was jagged they tried to determine trends. From

this point of view greater irregularities like atastrophes annot be handled. Due to their

spontaneous and irregular appearane they were exluded from siene over enturies

2

.

But obviously atastrophes are widespread phenomena: earthquakes, epidemis, stok-

exhange rashes, wars and others an be found in most systems of all sienti� domains.

In the 20th entury the study of atastrophes was taken up in several disiplines and

exposed that they are only the striking top of a fundamental priniple alled 1=f�noise

(�one over f�-noise)

3

. It was observed that the frequeny of a spei� event is inversely

proportional to the strength of the event. For example in geophysis there is the so-alled

Gutenberg-Rihter-Law formulated in 1956. It prolaims, that if in a given interval there

our 1000 earthquakes of magnitude 4 on the Rihter sale, there are approximately

100 earthquakes of magnitude 5, 10 of magnitude 6 and so on. As the Rihter sale is

logarithmial (If the earthquake is one unit stronger, it releases 10 times more energy)

the relation between the earthquake's strength and frequeny is inversely proportional

4

.

By now the number and kind of systems where 1=f�noise was observed is enormous. The

examples range from the emitted light of a quasar or �utuations in highway tra� or the

level of the river Nile, however, in eah the origin of 1=f�noise was unknown. It was this

universal phenomenon, Bak, Tang and Wiesenfeld aimed at explaining in their theory of

self-organized ritiality.

Consider the noisy timeseries of a omplex system's output, the trembling �utuations

of stok values for instane. The hart of the output-signal is shown in �gure 11.1. It

ontains peaks of all sizes. One may take this signal as a superposition of signals eah

one having its own �xed frequeny. Using a Fourier-transformation one an extrat and

display the intensity of eah frequeny at a given time: the power spetrum of the signal.

It turns out that the power spetrum of 1=f�noise is given by the simple equation

P (x) � x

��

(11.1)

2

R. Thoms atastrophy theory was eventually the �rst attempt to regard spontaneous hanges in a

systemati manner.

3

1=f�noise is also alled pink noise or �iker noise.

4

Do not onfuse probabilisti frequeny with periodiality! The fat that there was no earthquake for

a long time does not impliate that an earthquake is due!
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Abbildung 11.1: A typial signal showing 1=f�noise � a superposition of weighted

frequenies.

a power law where P (x) indiates the frequeny of an event with magnitude x and � � 1.

Sine

P (x) � x

��

, logP (x) � logx

��

= �� log x (11.2)

this power spetrum reveals approximately a straight line in the frequeny/amplitude-

diagram if plotted logarithmially (See �gure 11.2).

Abbildung 11.2: The power spetrum of 1=f�noise reveals approximately a straight line.

One might wonder, why a straight line in the power spetrum of 1=f�noise would be

exeptional. At �rst it shows, that the signal is sale-independent: The relation between

two hanges in the timeseries, where one is k times stronger than the other is given by a

funtion independent of x:

P (kx)

P (x)

= k

��

(11.3)
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In ontrast to white noise and a stritly periodial signal, 1=f�noise shows a fratal,

self-similar omposition.

Another point is, that power spetra an be related to time orrelation. If � is equal

to 0 the orresponding signal is white noise that shows no time orrelation: One annot

predit the next value of the timeseries, sine �utuations of all amplitudes have the same

probability. Compared to 1=f�noise, white noise (shown in �gure 11.3) is de�nitely less

strutured. If, on the other hand, � is lose to 1 the time orrelation reahes its maximum

5

and the probability of great bumps (atastrophes) is by far smaller than the one of small

steps. This is the reason why 1=f�noise is of suh partiular interest.
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Abbildung 11.3: In white noise signals of all frequenies are superposed with equal

amount.

11.2.2 The Critial State

1=f�noise an also be found in thermodynamis. Consider a losed tank that is halfway

�lled with benzol for instane. Under standard onditions the benzol is liquid apart from

a small number of moleules whih are solved in the gaseous phase. Between the liquid

and the gas is a sharp phase transition � the surfae of the liquid. By inreasing the

temperature or pressure of the system the ratio of liquid to gaseous benzol an be hanged.

If the pressure of the system is above the so-alled ritial value (whih is for benzol

approximately 48 bar), inreasing the temperature an lead to a breakdown of the sharp

phase transition. By heating the tank the liquid phase gets more and more di�use while

the air over the benzol beomes loudy: above the ritial temperature (here 288

Æ

C) the

surfae vanishes ompletely, as the distintion between the phases disappears. The benzol

is then in a plasmati state where �uid and gaseous strutures pervade eah other. As

Waldrop says, the extension of these interwoven strutures aords to the distribution of

1=f�noise. This plasma is alled the ritial state of the system. The reason for this name

is its instability:

�When the temperature of the system is preisely equal to the transition tem-

perature, something extraordinary happens. For all other temperatures, one

an disturb the system loally and the e�et of the perturbation will in�uene

only the loal neighbourhood. However, at the transition temperature, the

5

For a loser view to the relation between power spetra and temporal orrelations see [6℄
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loal distortion will propagate throughout the entire system [...℄ The system

beomes ritial in the sense that all members of the system in�uene eah

other.

6

�

11.2.3 Self-Organized Critiality

In thermodynamis the system must be tune it into the ritial state � one has to adjust

its temperature and pressure. If you want to explain the ubiquitous nature of 1=f�noise

by ritial behavior, you must point out the tuning-proesses, whih drive the system in

this speial state. This is exatly what Bak, Tang and Wiesenfeld did: They proposed

that the ritial state of omplex systems is self-organized. How an these two onepts

be reoniled?

Think of earthquakes one again. They are the sudden response of the earth's rust to

inner stress aumulated over years by slow tetoni movements. A similar proess an be

found in the sandpile-model: We drop one grain after the other, but between two drops,

the slope an quikly hange its on�guration. Ever in self-organized ritial systems, there

is a slow external fore driving the system towards the ritial state. Whenever the state

gets overritial the fore is released by a omparatively quik relaxation proess of the

system's omponents: the ritial state is an attrator of the omplex system's dynamis

7

.

H. J. Jensen proposes to all these systems slowly driven, interation-dominated threshold

systems (SDIDT systems):

�The interesting behavior arises beause many degrees of freedom are inter-

ating; and the dynamis of the system must be dominated by the mutual

interations between these degrees of freedom, rather than by the intrinsi

dynamis of the individual degrees of freedom.

8

�

Remember that omplex systems are far from any equilibrial state. The phasespae of

those systems is typially overed with many marginally and metastable points. One also

refers to them as puntuated equilibria. In the relaxation proess the system slides over

these thresholds until it rests in one metastable state. But due to the rough phasespae,

the magnitude of this slide is unpreditable � it aords to the harateristi distribution

of 1=f�noise.

11.2.4 Spatial fratals and SOC

Sale-independene of a signal (as desribed in setion 11.2.1) is a famous property of

fratal geometry introdued in the early 1980s by B. Mandelbrot

9

. As well as 1=f�noise,

fratal patterns where found in a huge set of natural and man-made systems. And simi-

larly a systematial explanation onerning their origin has not been found. Could SOC

eventually give a key to the understanding of fratal pattern formation?

A typial example for fratal strutures in nature are river networks. Zooming into a

map, reveals the same struture of small rivers �owing into greater rivers on all sales. It

6

[6℄ page 2

7

In [3℄ P. Bak and K. Chen argue that normally the ritial state is even insensitive against slight

hanges of the system's rules.

8

[6℄ page 126

9

It is interesting that one of Mandelbrots �rst studies of fratals (in 1963) was on eonomial time-

series showing 1=f�noise!
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is absurd to de�ne a mean for a typial rivers length � in fat a mean might not even

exist! However there is a simple orrelation between the length and frequeny of rivers,

known as Hortons Law. This law de�nes the order of river segments as the number of

links to other river segments that has to be passed before the river reahes the oean.

Then it states that the number of segments of eah order inreases as a power law in the

order. Another empirial law states that the length L of a river relates to the area A that

is drained by it by a power law:

L = 1:4A

0:6

(11.4)

Maybe these orrelations indiate a link between SOC and fratality

10

. Unfortunately, up

to now there has only been little researh in this �eld (One approah will be disussed in

setion 11.3.2). Nevertheless the following argument ould expliate the onnetion:

As laid out in setion 11.2.3 the ritial state results from two proesses: energy supply

from the outside onneted with energy dissipation through the system. The same proes-

ses are found in river formation: energy is supplied by an uplifting proess and dissipated

through erosion. What happens has been shown learly by H.J. Jensen:

�When the system is either driven at random or started out from a random

initial state, regions that are able to transmit a signal will form some sort

of a network. This network will be modi�ed, or orrelated, by the ation of

the internal dynamis indued by the external drive. The dynamis stop every

time the internal dynamis have relaxed the system, so that all loal regions

are below threshold [...℄ The result is a ompliated, deliately interwoven web

of regions that are oupled dynamially.

11

�

11.3 Computer Models of SOC

In the meanwhile, the number of systems SOC was applied to is remarkable. Also, several

omputer models were implemented. Two of them will be disussed in this setion. But

�rst, a few introdutory words need to be said onerning these models. Sine they only

onsist of a small set of parameters and rules, one should regard them as Gedankenex-

perimente. Therefore they do not desribe any spei� system, and one must not expet

spei� quantities taken from empirial measurements. Both are qualitative models whih

aim at reduing the dynamis of natural systems to the theoretially required minimum,

and at showing, that the observed behavior an be explained within this theory.

11.3.1 The Canonial Sandpile Model

The �rst model of SOC was made by Bak, Tang and Wiesenfeld to bak up their state-

ments. It simulates the dynamis of the sandpile whih is represented by a two-dimensional

ellular automaton. In the beginning eah ell (x; y) of the lattie is initialized with a

random number ranging from 0 to 

rit

(whih usually is 4). This value an be onvined

as an approximation to the loal gradient of the slope. In the iteration proess a grain of

10

Obviously, this power law is not the one from equation 11.1, but there a temporal ompared to a

spatial orrelation was disussed.

11

[6℄, page 5
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sand will be dropped at a random position (x; y) on the pile's surfae, whih is represented

by two steps: The �rst step desribes onservative perturbation

12

:

(x; y) ! (x; y) + 2

(x� 1; y) ! (x� 1; y)� 1 (11.5)

(x; y � 1) ! (x; y � 1)� 1

After perturbation the automaton enters the relaxation proess. While there is at least

one ell (x; y) in the lattie, whose value exeeds the ritial value 

rit

the following rules

are applied:

(x; y) ! (x; y)� 4

(x� 1; y) ! (x� 1; y) + 1 (11.6)

(x; y � 1) ! (x; y � 1) + 1

(That orresponds to Neumann-neighborship.) Note that ells in the neighborhood of

(x; y) may get out of balane themselves! This general set of rules is ompleted by boun-

dary onditions. At the boundaries of the automaton's lattie (where either x or y is equal

to 0 or the lattie's size L), the perturbation rule is una�eted exept that aesses to

ells behind the boundaries are negleted. The relaxation proess is modi�ed depending

on whether the boundary is open or losed

13

. For a losed boundary the relaxation rule

11.6 is altered to (x; y) = 0, If the boundary is losed, the rules remain the same exept

that an aess behind the boundaries is negleted one again. Alternatively the boundaries

may be periodi � then

(�1; y) is mapped on (L; y);

(x;�1) on (x;L);

(L+ 1; y) on (0; y); and

(x;L+ 1) on (x; 0):

When the values of all ells have dropped below 

rit

, the yle of iterations restarts.

The sandpile-automaton aords to the assumptions of SOC in the following way:

� The system onsists of many similar omponents, the lattie's ells, that interat

loally in the way of rule 11.6.

� The system is torn away from its equilibrium, that is when all ells are below the

ritial value, by an external stream of grains (rule 11.5).

� Whenever a ell gets overritial all omponents have enough time to relax again.

Aording to SOC, these assumptions are su�ient to produe the desired phenomenon.

So let us have a look at the outome of the simulation! In the beginning, most ells will be

underritial, so that no relaxation takes plae. The average value will slowly inrease until

several ells exeed 

rit

. This starts a short period where sattered avalanhes reform the

12

One might even simplify the perturbation to a nononservative one, where the only rule is (x; y)!

(x; y) + 2 but then the orresponding image of the slopes gradient breaks down.

13

For eah boundary one an de�ne individual onditions.
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loal neighborhood of overritial ells. As the average gradient inreases, the relaxation

proesses expand and drive the model into a on�guration, where perturbations pass

through the whole lattie (See �gure 11.4). Up to now the model behaves in the laimed

way. What an be said about 1=f�noise? As Jensen shows in all the detail

14

the model

exhibits this behavior in three di�erent ways: The statistial size of avalanhes, the number

of ells involved in the relaxation proess that follows a single perturbation, and also the

total number of simultaneous updates while relaxing show 1=f�noise (The number of

relaxing ells orresponds to the released energy, while the number of updates an be

onvined to be the avalanhes lifetime).

Abbildung 11.4: An avalanhe passes the slope of the sandpile: the gradient of the slope

rises from white to gray. Blak indiates the value 

rit

= 4. The boundaries are losed.

After 6 relaxations the slope is in balane again.

There is another point that an be explained by the model: Rules 11.5 and 11.6 hange the

value of eah ell by a onstant amount that does not depend on 

rit

. If one inreases 

rit

,

the starting period, where perturbation drives the system into its ritial state extends.

But when this state is reahed, there will be no di�erene in the systems behavior apart

that the gradient of the slope is steeper.

Additionally, it should be mentioned, that several experiments were onduted to measure

1=f��utuations in physial sandpiles. The experimental onditions varied in a wide range:

two- and three-dimensional piles onsisting of di�erent grains of sand (and also rie) were

observed. It turned out that many systems got into a state in whih they produed 1=f�

noise.

11.3.2 A Model of River Networks

The model disussed in the previous setion was a ellular automaton. The outome

we observed were timeseries. Spatial properties of the underlying lattie were ignored.

However, these properties are ruial, when we analyze the formation of fratal patterns.

Unfortunately there are only a few studies on the pattern-generating task of SOC. One of

these studies is the work of A. Rinaldo, R. Rigon, I. Rodriguez-Iturbe and R. Brass who

14

see [6℄ page 36�
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modelled the branhing struture of river networks formed by the e�ets of erosion and

uplifting plate tetonis.

The model of Rinaldo et al. is based on a lattie, where eah ell represents the segment

of a river in a hilly landsape. Again the value of the ell indiates the gradient of the

slope. Starting from a random initial state (a river network with random interonnetions

between segments), the loal stress on eah ell is alulated by the formula

stress =

p

As

3

(11.7)

where s inidates the gradient of the slope, while A represents the area drained by the

atual segment

15

, or inversely spoken the area that supplies the segment with water (as

rainfall was assumed to be homogeneous, this is approximately proportional to the amount

of arried water). Whenever the loal stress surpasses a given ritial value, erosion takes

plae, shifting one unit of material down the slope, until the whole landsape is subritial

again. In addition to this relaxation proess, the system is disturbed by uplifting proesses

whih inrease the value of eah ell. In ontrast to the model of the sandpile, here the

stress is omputed in a global manner, as the area A may streth through the whole

lattie.

The simulation shows that the system tends to go into the stationary ritial state where

the two dynamis are balaned (see �gure 11.5). Statistial analysis proofs that the out-

ome �ts both Hortons Law and the power law of equation 11.4. Furthermore the model

exhibits fratal harateristis, e.g. a frational dimension.

Abbildung 11.5: A omputed river network by A. Rinaldo that shows similar statistial

properties as natural rivers do.

A striking feature of the one mentioned and similar systems is their optimized struture in

the stationary state. The ontrary proesses of uplifting and erosion smooth the landsape

into a so-alled �optimal hannel network� by reduing the global energy, or potential, of

15

This equation was ited from [5℄. [4℄ mentions another formula: stress =

p

As
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the system, omparable to systems in thermal equilibrium. This indiates that the ritial

state is attrative

16

. 1998 Marani et al. modelled an open eletrial system where self-

organized ritiality was also supposed to form fratal patterns. In their publiation they

onluded:

�Whether or not dynamial rules neessarily obey a variational priniple, and

thus whether fratal forms in nature are or are not metastable states of a

dynamial searh for optimality, our results suggest that one ingredient for

the emergene of fratality is the existene of a set of stationary or reursive

states satisfying a global onstraint.

17

�

Of ourse these models pose no su�ient proof for a general link between the two theories,

but they ertainly state that the thoughts presented in setion 11.2.4 are worth further

researh.

11.3.3 Other SOC Computer Models

Up to now, a wide range of systems was orroboratively modelled by assuming self-

organized ritiality. Some of them are brie�y disussed in this setion:

Physial systems: SOC was �rst applied on a number of physial proesses, e.g. light

emission of quasars, super-ondutive materials, and droplet formation on a glass

surfae. Computer models based on the assumptions of SOC urged that the theory

an desribe the gathered empirial data. For further reading, onsult [4℄ and [6℄.

Geologial systems: Similar to the �toy�-avalanhes on sandpiles, earthquakes and vol-

anos were modelled as well as the expansion of forest �res. Their outomes both

orresponded to time- and spae-dependent strutures of real geophysiist proesses.

Tra� Jams: K. Nagel and M. Shrekenberg onstruted a one-dimensional ellular

automaton to study tra� jams on a one-lane highway. Eah ell an arry exatly

one ar that an aelerate, if the highway in front of it is empty, and break, if

another ar oupies the next ell. The attrative, stationary state of the automaton

is ritial and the size of tra� jams ours in 1=f�noise manner. Furthermore, this

state is optimized in the meaning that, inspite of jams, the ahievable throughput

of ars is maximized.

Biology: Nowadays SOC has found its way into evolutionary theory. It ould give an

outstanding explanation to the postulated saltationism prolaimed by evolutionists:

Evolution of both biodiversity and the �tness of a single population is said to be

not gradual but errati � like the extintion of the dinosaurs to name one of the

most momentous �atastrophes�. A omputer model of Bak and Sneppen lead to the

prolaimed saltational behavior

18

.

16

see [4℄. Note that the systems aim only to loal optima, thus the proess is a kind of heuristi

hill-limbing in the rough phasespae of omplex systems.

17

[7℄

18

see [6℄
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The Game of Life: Last but not least, this famous automaton invented by John Con-

way

19

shows harateristi ritial behavior: A little perturbation of the automaton

in stationary state leads to dynamis on all sales. It might irritate that the theoreti-

al onept of SOC was applied on an abstrat automaton that does not orrespond

to any natural phenomenon. What is the gain if one viewes the Game of Life (GoL)

to be ritial? In fat, GoL is the anonial example to omplexity researh, like

the sandpile to SOC. The omplex behavior of GoL together with it being ritial

is de�nitely the most powerful interonnetion between the theories. This will be

brie�y disussed in the last setion.

11.4 Further impliations of SOC

11.4.1 SOC and the Edge of Chaos

The onept of phase transitions in thermodynamis was adapted to the Game of Life

nearly two years before the idea of self-organized ritiality had been introdued. C.

Langton ompared ellular automata with thermodynamial systems. There are ellular

automata with rules that lead (after a short period of time) to stationary or periodi

strutures (Wolfram's lass 1 and 2 automatons) while others show haoti �utuations

without any reognizable patterns (Wolfram's lass 3). GoL lies on this edge of haos and

order. It is a representant of automata (Wolfram's lass 4) whih are able to produe

omplex strutures, for instane it has been proven that one an ompute boolean algebra

using speial on�gurations in GoL

20

.

Langton set this edge of haos in relation to the phase transitions in thermodynami ri-

tial states. This omparison was motivated by the fat, that perturbations an in both

systems extend through the whole available spae. While this orresponds exatly to the

theory of Bak, Tang and Wiesenfeld, the impliations Langton aimed at, di�ered from

the one of SOC in a drasti manner: Bak, Tang and Wiesenfeld laimed to expliate a-

tastrophes and 1=f�noise, while Langton is interested in omplexity, omputation and

intelligent or individual behavior. �Can a sandpile do algebra?� was the provoative que-

stion with whih Waldrop ommented the unresolved disrepany between the diverging

onepts.

11.4.2 Possibilities to predit

As the theory of self-organized ritiality deals with statistial properties, it forgoes any

possibility to predit a real system's behavior. For instane it annot predit the next

earthquake but only the probability of its magnitude. However, it urges some general

impliations on preditions: It was argued that atastrophes are the onsequene of small

momenta traveling great distanes within a system. If one observes the system loally,

one an ertainly predit events aused by momenta within the radius of observation, but

there will always be in�uenes from regions out of the observation range:

�If this piture is orret for the real world, then we must aept instability

and atastrophes as inevitable in biology, history, and eonomis. Beause the

19

For a desription of Game of Life, refer to standard literature or [9℄

20

The Game of Life is even Turing-equivalent, thus one an ompute algebrai funtions on natural

numbers!
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outome is ontingent upon spei� minor events in the past, we must also

abandon any idea of detailed long-term determinism or preditability.

21

�

On the other hand, the quality of predition orresponds to this observation range in

the manner of the desribed power law. If the dynamis were haoti, the real value

would deviate exponentially from the preditions. Inspite of this, dealing with a power

law ensures, that the deviation will be only polynomial.

Conlusion: Although SOC gave rise to ritiism by a ouple of experts in several

disiplines (as most universal theories do), the onept an explain yet ununderstood

phenomena. Its impliationsmath empirial data. Furthermore, it �ts with other theories,

like fratality and the �Edge of Chaos�-onept in omplexity researh. Thus, it has �rmly

found its plae in the �eld of omplexity theory. However, a lot of researh has still to be

done on the links between the theories, as well as the mathematial foundations.

21

[5℄ page 32.
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