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Was ist Schwarmdynamik?

* Topologische, raumliche Struktur

e Kollektives Merkmal, das durch individuelle

Abbildungen sind aus Vicsek et al., PR (2012) 3



Was ist Schwarmdynamik?

* Topologische, raumliche Struktur
m e Kollektives Merkmal, das durch individuelle

Entscheldungen entsteht

Abbildungen sind aus Vicsek et al., PR (2012), 4
zu i: Vicsek et al., Nature (2000)



Begriftsklarung

* Topologische, raumliche Struktur

e Kollektives Merkmal, das durch individuelle
Entscheidungen entsteht

 Zeitaufgeloste Anderungen eines physikalischen Systems

 Zugrundeliegende Mechanismen, die das Verhalten des Systems
bestimmen (z.B. Wechselwirkungen, Krafte, Axiome, Regeln)



Reichweite und Relevanz

e Wie weitreichend ist dieses Thema?

Schwarmdynamik

. Schwarmintellige-nz1 .
« Ameisen- und Bienenalgorithmen

Kollektive Intelligenz

- 'y 2
Soziale Netzwerke * Meinungsdynamik ,
* Finanz- und Wirtschaftsdynamik

 Komplexes Verhalten bzw. Strukturen bilden sich aus einfachen individuellen
Entscheidungen bzw. Regeln

* Universalitat noch nicht vollstandig verstanden

1 — Kumar et al., IJET (2013)
2 — Aletti et al., Birkhduser (2010)



Ziel der Arbeit

e Zentrale Fragen dieser Arbeit:
1) Kann maschinelles Lernen helfen, bestehende Modelle zu verbessern?
2) Lernt ein Algorithmus ohne Hilfestellung die bestehenden Modelle?

* Proof-of-concept

Was ist ein grundlegendes Modell der Schwarmdynamik?
Das Vicsek-Modell



Vicsek-Modell - Simulation

* N =400
e n=20.1
« L=10
c p=14

Veranschaulichung: Wechselwirkungsradius




Vicsek-Modell

* Entdimensionalisierung — Charakteristische Grolien

e Charakteristische

* Lange r[m]
* Geschwindigkeit v |m/s]
* Zeit T = -]
* Entdimensionalisierte
e Position x; = Tt
* Geschwindigkeit v; = 2
 Simulationszeit f = % mit Af =1



Vicsek-Modell

* Euler-Methode: & (T4 1) = &;(t) + 0, (H) AL

~

* Neuer Winkel: 0:(t+1)=(0)),; +A0; , Ab; €[-n/2,1n/2]

n € |0,27]

n=0.79 n=3.14
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Vicsek-Modell

~ ~.

0:;(t +1) = (0(t))r; + A0;

* Winkel-Mittelung: (0(t)), = arctan [

* Wechselwirkungspartner: n, = prr? = NI
1 N

* Ordnungsparameter: Va = Foo >

(sin(0(¢)))r

(cos(0(¢)))r

|
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Ordnungsparameter

* Dienen der Bewertung eines Systemzustandes

 \Verschiedene Ordnungsparameter (OP) untersuchen
unterschiedliche Zustands-Eigenschaften

* Die Vicsek-Regel maximiert den Vicsek-OP v,

Vicsek-Regel

! 8 SlIl 7 ] t
0 = 2 = (o), = arctan ( (Sin ) ) (0(t))r = arctan [éi;tig((tg))))ir}

8—9016 Ya (cos )
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Vicsek-Modell - Ergebnisse
* Ordnungsparameter - Rauschvariation

des Vicsek-Modells Vessergebnisse des Vicsek-Modells

0 N=40

+ N=100

x N=400
A N=4000
<& N=10000

Dichte p = 4
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Vicsek-Modell - Ergebnisse

* Ordnungsparameter - Dichtevariation

des Vicsek-Modells Messergebnisse des Vicsek-Modells

Rauschen 1 Rauschenn = 2.0

14



Motivation eines
topologischen Modells

* Reicht das Vicsek-Modell?

* Vicsek-Modell nicht fir neuronale Netze geeignet

* Feste Anzahl von Nachbarn winschenswert
» Topologische Nachbarschaftsauswahl

* Vicsek-Modell topologisch modifizieren

Beobachtung <

(@
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Topologisches Modell - Nachbarschaftsauswahl

Metrisch
Mit Wechselwirkungsradius r
] x
J— J
AN \ 'r'\
"
f r—
~a
¥ 7

* Unbegrenzte Nachbar-Anzahl méglich

 Raumlich begrenzt

Topologisch
Anzahl der nachsten Nachbarn: 4

* Begrenzte Nachbar-Anzahl

 Raumlich theoretisch unbegrenzt
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Topologisches Modell -Ergebnisse

x
]
o
=
o
£
=
3]
o
(TN

Messergebnisse des topologischen Modells

Flocking Index
Flocking Index




Topologisches Modell -Ergebnisse

Flocking Index

Messergebnisse des topologischen Modells

>
©
©
£
o
=
£
Q
£
[

Flocking Index
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Topologisches Modell - Visualisierung

k=1,n=0.1 k=2,n=0.1 k=4,n=05




Motivation eines
metrisch-topologischen Modells

* Metrische Eigenschaften zurlickgewinnen: k Nachbarn in Radius r

. des topologischen Modells
* Paket-Bildung & Kurzreichweitigkeit

direkte WW

indirekte WW

Effektiver Wechselwirkungsradius 1. Ordnung

20



Herausforderungen -
Metrisch-topologisches Modell

: Zunachst schlechter als das topologische Modell
* Wechselwirkungsradius r verhindert eine unendliche Reichweite

* Hat immer gleich viele oder weniger (M. ; < My, ;) Mittelungspartner als
das metrische Modell

k = 4 Nachbarn werden durch r Mogliche Reichweite
auf k = 2 reduziert. durch k& = 4 Nachbarn beschrankt.
ha 7
s S x s N x ¥
---------------- o 4
f > \ ,\ ? ‘\ \ ,\
. S b PR Y
\ =TT \‘-""-\ \ ‘,—-":2 \\:"\._‘\
-« \ RN -«
-~ -~ N
} - L3
- &
¥ 2 ¥ A
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Erweiterung des
metrisch-topologischen Modells

e Muss dieser Ansatz verworfen werden? = Nein

e Vorteile des metrischen und topologischen Modells kombinieren:

* Metrisch: Raumliche Begrenzung + garantierter Wahrnehmungsbereich
* Viele Krafte bzw. Potentiale sind metrisch

* Topologisch: Begrenzte Anzahl der Nachbarn

e [ntuition: Beobachtung in k Bereiche aufteilen

0 0
e k-Quantile

* Gleiche Anzahl an
Nachbarn in einem Quantil

315° S 4 315° . e

S
21 jl/{‘i’{(@éﬁ)})})})\\\‘ 90° 270° v

180° 180°

e Uniforme Verteilung der
%0° Bereiche

* Mit Zufallsziehungen:
Gleicht einem Monte-Carlo
Losungsansatz fiir Quantil-
Methode
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Visualisierung —
Metrisch-topologisches Modell

* Visualisierung der stochastischen Modifikation

23



Ergebnisse des stochastischen
Metrisch-topologischen Modells

Messergebnisse des stochastischen metrisch-topologischen Modells des topologischen Modells

| —=— N=40 | —=— N=40

N=100 } N=100
| —— N=400 o] —— N=400
—s— N=1600 —s— N=1600

Flocking Index




Ergebnisse des stochastischen
Metrisch-topologischen Modells

Messergebnisse des stochastischen metrisch-topologischen Modells des topologischen Modells

Flocking Index

| —=— N=40 | —=— N=40

N=100 } N=100
| —— N=400 o] —— N=400
—s— N=1600 —s— N=1600




Visualisierung des stochastischen
metrisch-topologischen Modells

k=1,n=0.1
k=1,n=0.1 k=1,n=1




Konvergenz des
metrisch-topologischen Modells

* Konvergenzanalyse

 Hypothese: Fir k — N konvergiert das stochastische metrisch-topologische
Modell (SMT Modell) gegen das Vicsek- ModeII

, Vicsek-Modell

* Farbige Bereiche:

Quadratische Abweichungen
zum Vicsek-Modell
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Vorbereitung Maschinelles Lernen:
Ordnungsparameter - Dichtebasiert
* Gibt es weitere Metriken aulser v, ?

* Wie konnten Ordnungsparameter aussehen, die die Dichte
berucksichtigen?

* Dichtebasierter Ordnungsparameter:

N
N(N —1 1 N(N —1
Pa = (2 )§<k'ﬁz'ﬁk (

(]iz — ii:k\z + d2) : : k=0 i=k+1

argmax(dz, , d*)
28



Ordnungsparameter — Dichtebasiert
Ergebnisse

SMT Modell
p=4

n = 0 ausgelassen, da stark
von Anfangsbedingungen
abhangig.

a=1
d=r




Ubergang zum Maschinellen Lernen

* Wie kann eine neue Regel mit maschinellem Lernen bestimmt
werden?

 Ungelabelte Daten * Interaktive Umgebung

. Gelabelte Daten - Wahrheit unbekannt

- Wahrheit bekannt

+ Agentenbasiert
* Clustering,

Dimensionsreduktion, * Belohnungssystem
Dichteschatzung durch Interaktion mit
Umgebung

» Klassifikation oder

Regression - Vorhersagen,
Mustererkennung, + Agent lernt, Belohnung

Anderung der Datenform Zu maximieren

* Trifft Vorhersagen

30



Reinforcement Learning - Konzept

Belohnung

Neue Beobachtung

Umgebung

Agent @

Aktion

31



Reinforcement Learning - Konzept

Anderung des Ordnungsparameters

Neue Nachbarn

Umgebung
D ceN

¥

Teilchen

Winkelanderung

 Hypothese: Wird der Vicsek-OP als Belohnung verwendet,
lernt das Modell die Vicsek-Regel.

32



Reinforcement Learning - Actor

* Neuronales Netz als Policy
* |In vielen Algorithmen: Actor-Critic Konzept

Beobachtung < .

33



Beobachtungs-Netzwerk
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Reinforcement Learning - Algorithmen

Sucht direkt nach der
optimalen Strategie.

Schatzung der optimalen
action-value Funktion.

Value-Basierte
Methoden

Policy-Basierte
Methoden

Kombiniert den action-value
und policy basierten Ansatz.

Schatzung der optimalen Gewichte
durch gradient descend.
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Reinforcement Learning - Herausforderung

. . Multi-Agent Reinforcement Learning

 Single agent:
Belohnung

Neue Beobachtung

Umgebung

Agent

36



* Framework
e RLlib
* TensorFlow?2
* Keras

* Algorithmus
* PPO

Multi-Agent Reinforcement Learning - Grundaufbau

—

Klassische Ansatze
(vollstandig austauschbar
mit actor-critic-Konzept)

Population l Kollaborativ l Kompetitiv

Neuronale Netze (optional)

? analog
trainiert R E—

|

Erfahrungs-

Trajektorien
I (fiir offline-Training)

trainiert

Funktionen-Approximation
BeIOhnungen i kontinuierliche Raume

. .. haufig ein Neuronales Netz (critic)
(individuell)

Value-/Q-Tabellen

diskrete Raume

Agenten Kommunikation
kodiert in Beobachtungen

Belohnung
(global)
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Reinforcement Learning - Ergebnisse

* Ergebnisse Uber TensorBoard

*p =4, N =20, n =7 SMT Modell

* Reward: Vg ney= Vaait

ray/tune/episode_reward_min x 1o

-8

i

B

WM

ft

13
Y

{
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ray/tune/episode_reward_max || X I3 @

Ly

)
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3
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Reinforcement Learning - Ergebnisse

* Ergebnisse Uber
*p =4, N =20, n =7 SMT Modell

ray/tune/episode_rewar d_mean X 3 ray/tune/info/learner/... /vf_loss ¥ ¢

ad

¥

|
!
|

-7 f 0.09 --..______
0.07 . —
0.05 ~— O
, == Epsiode 115
N 0.03 Le
0 20k k 60k 80k 100k 120k 0 2 0k 80k 100k 120k




Ausblick — Wie geht es weiter?

Vicsek-Modell mit PPO lernen
Dichtebasierten Ordnungsparameter untersuchen
Neue Ordnungsparameter definieren

Komplexes Schwarmverhalten durch maschinelles Lernen
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Ausblick — Ubersichtskarte

1/2

Ubersicht

Verschiedene Typen von Simulationen, Algorithmen und Konzepte

Bestimmung der Nachbarn Regeln (und/oder Krafte)

Metrisch

(Radiusr)

Mittelwertbildung
(Winkel der Nachbarn)

Topologisch

(k Nachbarn)

Anziehungskrafte

(lUber z.B. Potentialfunktion V(r))

Metrisch-Topologisch

(k Nachbarn in Radius r)

AbstoBungskrafte

(Uber z.B. Potentialfunktion V(r))

Art der Bewegung |
("Self-propelled” - Teilchen kénnen sich selbststdndig bewegen.)

( induzieren }

Richtung
(Bspw. Winkel ¢)

|
I
I
)

Kein Limit
(Bspw. Vicsek-Modell;

instantane, vollstandige Drehung
moglich)

Tragheit Konstant
(Uber (Winkel)Beschleunigung (Bspw.
und Potential. Effektives Limit, Vicsek-Modell)

wie weit sich Teilchen pro
Zeitschritt drehen kénnen.)

Art des Lernens

Kein Lernen

(die Regeln sind fest und @ndern sich
nicht) u

viduelles Lernen

ne elnb

Kollektives Lernen

n sicn

Geschwindigkeit

(Betrag von v)

Variabel
(Teilchen kénnen beschleunigen)
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Ausblick — Ubersichtskarte 2/2

Umgebung

Unbegrenzter Raum

Ubersicht

Verschiedene Typen von Simulationen, Algorithmen und Konzepte

o EE BN BN BN B B B B Em

Periodische

Randlos

Art der Teilchen

Homogen
(Alle Teilchen gleich)

Heterogen
(verschiedene Arten von
Teilchen mit unterschiedlichen
Eigenschaften oder Regeln)

Randbedingungen

Ordnungsparameter

Mittlere Geschwindigkeit
(vektoriell, normiert)

— 1 N
Ya = Jy, |2f:1 Ui|

- Erfasst kollektive, globale Bewegung
« Erkennt keine Cluster oder lokale
Ordnungen

Vollstandig begrenzt

Kommunikation

Keine Kommunikation

Begrenzter Raum
(Box, K&fig,..)

Indirekte Kommunikation

Direkte Kommunikation

Dichtebasierter
Ordnungsparameter

* Varianz
+ Histogramm

Lokaler

Ordnungsparameter
+ Pro Cluster
+ Wie Vicsek, nur lokal statt global

Korrelationslangen
+ Uber welche Distanzen sind
die Ausrichtungen korreliert
* Geordnetes System: Unendlich
* Ungeordnetes System: Null

Topologische

Datenanalyse
+ Untersuchung der "Form"
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/usammenfassung

Motivation & Reichweite | ,

N=100
N=400
N=4000

Vicsek-Modell
Topologisches Modell
Metrisch-topologisches Modell
SMT Modell
Reinforcement Learning

Winkelanderung

M U Iti'Age nt Re i nfo rceme nt Lea N i ng & P PO Multi-Agent Reinforcement Learning - Grundaufbau

Ergebnisse & Ausblick L

Neuronale Netze (optional)

Actor Netzwerk(e)

t

trainiert

trainiert
Critic Netzwerk(e)

Belohnungen
(individuell)

Belohnung

(global)

Klassische Ansitze
(vollstandig austauschbar

Replay
mit actor-critic-Konzept) Buffer

(optional)
Value-Funktion(en)
oder

Q-Funktion(en)

11 Erfahrungs-
y!  Trajektorien
I (fiir offline-Training)

oder

BaktionsiAnpieAimation || Value-/Q-Tabellen
haufig ein Neuronales Netz (critic) diskrete Réume

Agenten Kommunikation
kodiert in Beobachtungen

Beobachtungen
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Anhang — Grolse Simulation

e N = 200000
*p = 4
* Vicsek-Modell
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Vicsek-Modell

Parameter | Beschreibung

X; Teilchenposition
V; Teilchengeschwindigkeit
Vo Konstante Geschwindigkeit aller Teilchen
0; Winkel des i-ten Teilchens Regel
r Wechselwirkungsradius fiir die Nachbarauswahl Nachbarschaftsauswahl
L SystemgrolRe
I\ Teilchen-Anzahl
= % Teilchendichte
: e , Plots
n Rauschintensitdt (noise)
v, Ordnungsparameter: quantifiziert den Grad der Ausrichtung
t Simulationszeit
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L

Schematischer Projektaufbau

pybind11

Daten

(.xyz, .txt, .csv)
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Anhang — RL Algorithmen

RL Algorithmen-Ubersicht

BIO]\ DDPG C51 TD3 PPO |REINFORCE| SAC
Diskret . . . .
Kontinuierlich v v v v
On-/Off-Policy Off Off Off Off On Off Off
Model-Free/Model-Based | Free Free Free Free Free Free Free
Online-/Offline-Training Beides | Beides | Beides | Beides | Beides Beides Beides
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Anhang — Reinforcement Learning

* Begriffe und Konzepte des Reinforcement Learnings

Begriff

Beschreibung

Agent

Autonomer Entscheidungstrager

Umgebung (environment)

Kontext oder Raum, in dem der Agent operiert

Zustand (state)

Spezifische Konfiguration (Beobachtung) der Umgebung

Aktion (action)

Entscheidung, die ein Agent in einem bestimmten Zustand trifft

Belohnung (reward)

Numerischer Wert, der dem Agenten als Feedback fiir seine Aktion dient

Strategie (policy)

Regelwerk des Agenten, Aktionen zu bestimmen

Value-Funktion

Funktion, die den erwarteten kumulativen zukiinftigen Belohnungswert schatzt

Episode

Sequenz von (Zeit-)Schritten
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Ordnungsparameter

* Dienen der Bewertung eines Systemzustandes

 \Verschiedene Ordnungsparameter (OP) untersuchen
unterschiedliche Zustands-Eigenschaften

* Die Vicsek-Regel maximiert den Vicsek-OP v,

ol 1

1 al COS ©;
Ua:NUO Z’U@' :NUO ZUO( Singpi )
| /N 2 N
— N—vg\ vé (ZL: COS goz-> + (ZL: sin goz->

97
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Anhang - Ordnungsparameter

* Die Vicsek-Regel maximiert den Vicsek-OP v,
0

|
= v2
O

— 9or \ N2 21}0 [(COS¢1+---+COS¢N) + (singg + - -+ sinpy) }
k

1
=3 ! QSlngka cos<pz)+2008<pkz sm%]

— —2singy - N~ (cosgo>+2<:oss0k N~ (Slﬂ@

& sin g (cos ) = cos i (sin @)

sin g . (sin )
< — Tan — .
COS QY ok (cos p) Vicsek-Regel

(sin ) A [ (sin(0(¢)))r }
(cos 90>> O} = arctan | 2@y,

< Y = arctan (




Anhang — Modell-Zusammensetzung

Nachbarschaftsauswahl + Regel

Metrisch, topologisch, !
metrisch-topologisch, Mittelungs-Regel
Was sieht das Teilchen? Was macht das Teilchen?

Beobachtung Aktion
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Anhang
Metrisch-topologisches Modell

* Konvergenzanalyse

 Hypothese: Fir k — N konvergiert das stochastische metrisch-topologische
Modell (SMT Modell) gegen das Vicsek-Modell.

—— N=40, Steigung=-1.55
N=100, Steigung=-1.66

—— N=400, Steigung=-1.87

——— N=1600, Steigung=-1.93

X
|

10.% 10 -AU SE Uqy

—2.0
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