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Streszczenie

Klasyczne programy ewolucyjne, pomimo obfitujacej w liczne sukcesy
historii badan i zastosowan, charakteryzuja sie pewnymi ograniczeniami,
ktére sa przyczyna probleméw z wprowadzaniem nowych, wzorowanych
na ewolucji biologicznej, mechanizméw. Realizacja procesu ewolucji w
systemach wielo-agentowych oferuje nam dwie podstawowe korzysci: 1)
unikniecie ograniczen klasycznych programéw ewolucyjnych oraz 2) umo-
zliwienie populacji agentéw adaptacji do zmian zachodzacych w $rodo-
wisku. Fwolucyjne systemy wielo-agentowe (Evolutionary Multi-Agent Sys-
tems — EMAS), bedace rezultatem realizacji procesu ewolucji w syste-
mach wielo-agentowych, moga byé traktowane zaréwno, jako nowe po-
dejscie do konstrukcji programéw ewolucyjnych, jak i nowy kierunek roz-
woju systeméw wielo-agentowych. W pracy niniejszej przedstawione zo-
staly wybrane zagadnienia zwiazane z realizacja ewolucyjnych systeméw
wielo-agentowych. Zaprezentowana zostala metodologia symulacji procesu
ewolucji w systemach wielo-agentowych z wykorzystaniem modelu opar-
tego na koncepcji M-Agenta oraz systemu symulacyjnego SWARM. Istotna
czes¢ pracy stanowi zastosowanie tej metodologii do realizacji ewolucyjnego
wielo-agentowego systemu predykcyjnego. Przedyskutowano réwniez wy-
niki symulacji przeprowadzonych z wykorzystaniem tego systemu.

1 Wstep

Programy ewolucyjne maja za soba juz ponad 30 letnia historie badan. Zostaly
one 7z powodzeniem zastosowane w wielu dziedzinach, takich jak: optymalizacja
funkcji, przetwarzanie obrazéw, sztuczna inteligencja, genetyczne systemy uczace
sie (GBML — Genetic-based Machine Learning Systems), teoria gier [7, 11].

Klasyczne programy ewolucyjne (jakie zostaly zaprezentowane miedzy innymi
w pracach [7, 11]) posiadaja nastepujace — nierealistyczne z punktu widzenia
ewolucji biologicznej, na ktérej sa przeciez wzorowane — cechy:
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1. Wystepuje tam jeden wspdlny algorytm odpowiedzialny za selekcje, repro-
dukcje, krzyzowanie, mutacje oraz inne operacje ewolucyjne. Prowadzi to
do nieuchronnej centralizacji calego procesu ewolucji oraz do wystepowania
jednego rytmu w procesie ewolucji (w kolejnych fazach biora udzial réwno-
czesnie wszystkie byty).

2. Byty biorace udzial w procesie ewolucji uproszczone sa do genomu, ktéry
manipulowany jest przez wspélny algorytm. Uniemozliwia to samodzielne
podejmowanie decyzji, rywalizacje, wspétdzialanie i tym samym czyni nie-
mozliwym wystepowanie relacji spotecznych.

3. W wiekszosci zastosowan programéw ewolucyjnych mamy do czynienia wy-
tacznie z wykorzystywaniem podstawowych operatoréw ewolucyjnych, ta-
kich jak reprodukcja, krzyzowanie i mutacja. Préby wprowadzenia bar-
dziej zaawansowanych operatorow nie zakonczyly sie pelnym sukcesem, a
wprowadzenie niektérych mechanizmoéw ewolucji nie powiodlo sie w ogole.
Wiasciwosé ta wydaje sie by¢ nieuchronnie zwiazana z poprzednimi dwoma.

Omowione powyzej, charakterystyczne dla klasycznych programéw ewolucyj-
nych, cechy sa oczywiscie calkowicie niezgodne z tym, co obserwujemy w rze-
czywistym procesie ewolucji [9, 14, 5, 13, 8]. W rzeczywistym procesie ewolucji
dobér naturalny dziala na organizmy, ktére sa autonomicznymi bytami i ktore
maja mozliwo$¢ samodzielnego dzialania. Ograniczenie sie w programach ewolu-
cyjnych do samego genomu jest daleko idacym i powodujacym przerézne kompli-
kacje uproszczeniem. Juz nawet tak prosty operator ewolucyjny jak reprodukcja
jest wprowadzany w spos6b nienaturalny, gdyz byty biorace udzial w procesie
ewolucji nie sa w stanie samodzielnie wyszukiwac¢ sobie partnerow.

Rozmnazanie plciowe (i zwiazane z nim istnienie diploidalnego zestawu chro-
mosoméw), ktérego wystepowanie niesie ze soba olbrzymie korzysci dla gatunku
oraz takie sity napedowe ewolucji jak ,,Hipoteza Czerwonej Krélowej”, czy dobor
plciowy nie sa mozliwe do wprowadzenia, gdy byty biorace udzial w procesie
ewolucji zredukowane sa wylacznie do genomu. ,Hipoteza Czerwonej Kroélowe;j”
wymaga istnienia wielu gatunkéw, ktérych osobniki biora udzial w ,,wyscigu
zbrojen” w uktadach pasozyt—zywiciel, drapieznik—ofiara lub o dostep do ogra-
niczonych zasobow. Dobér plciowy rowniez zaklada zdolnosé rywalizacji oraz
mozliwo$é dokonywania wyboréw przez organizmy [9)].

Jezeli chodzi o mechanizmy specjacji, to niezbedne wydaje sie tutaj zaréwno
umozliwienie organizmom samodzielnego dzialania, jak i wprowadzenie srodowisk
z panujacymi w nich ré6znymi warunkami wraz z mozliwoscia migracji organizmow
pomiedzy nimi. Mozliwe stato by sie wtedy powstawanie nowych gatunkéw dzieki
wykorzystaniu mechanizméw specjacji allopatrycznej (czyli izolowania geograficz-
nego malych peryferyjnych grup macierzystego gatunku) lub tez specjacji sym-
patrycznej poprzez zréoznicowanie warunkow panujacych w poszczegolnych frag-
mentach siedliska [9].



Mozliwosé samodzielnego dzialania bytow bioracych udzial w procesie ewolucji
doprowadzi réwniez do pojawienia sie mozliwosci wyboru pomiedzy rywalizacja
a wspolpraca, co spowoduje powstawanie relacji spotecznych.

Otwarcie sie nowych perspektyw przed programami ewolucyjnymi zwiazane
jest niewatpliwie z urealnieniem symulowanego procesu ewolucji. W tym celu
nalezy proces ewolucji zdecentralizowa¢ i da¢ bytom bioracym w nim udzial
mozliwo$é samodzielnego dzialania i podejmowania decyzji. Umozliwi to wpro-
wadzenie nowych mechanizméw napedowych ewolucji.

Jedna z mozliwosci prowadzacych do tego celu jest realizacja procesu ewolucji
w systemie wielo-agentowym (Multi-Agent System — MAS) [3]. Zwiazane z tym
korzysci sa nastepujace:

1. W procesie tworzenia naszego systemu mozemy korzysta¢ z istniejacych
modeli systemu wielo-agentowego. Powoduje to, iz byty (agenci) biorace
udzial w procesie ewolucji, srodowisko ich dzialania, relacje agent—agent
oraz agent—S$rodowisko sa dobrze zdefiniowane.

2. Proces ewolucji jest zdecentralizowany i nie przebiega wspolnym dla wszyst-
kich, bioracych w nim udzial, agentow rytmem.

3. Agenci moga samodzielnie dziata¢ i oddzialywa¢ na srodowisko oraz na sie-
bie nawzajem. Powoduje to, iz mozliwe jest powstawanie relacji spotecznych
w populacji agentéw.

4. Proces selekcji jest zdecentralizowany poniewaz agenci moga rywalizowaé
pomiedzy soba o dostep do ograniczonych zasobow $rodowiska.

5. Poprzez wprowadzenie procesu ewolucji do systemu wielo-agentowego do-
starczamy populacji agentéow najlepszy mozliwy mechanizm adaptacji do
zmieniajacych sie warunkéw srodowiska, w ktérym zyja i dzialaja.

Fwolucyjne systemy wielo-agentowe (Evolutionary Multi-Agent Systems —
EMAS), bedace rezultatem realizacji procesu ewolucji w systemach wielo-agento-
wych, moga by¢ traktowane zaréwno, jako nowe podejscie do konstrukcji pro-
graméw ewolucyjnych, jak i nowy kierunek rozwoju systemow wielo-agentowych.

2 Kilka uwag metodologicznych

Badania naukowe prowadzone z wykorzystaniem symulacji komputerowych maja
czesto na celu zaobserwowanie i zbadanie zjawisk, dla ktérych nie jesteSmy w sta-
nie sformulowaé¢ odpowiedniego modelu matematycznego. W przypadku badan
takich, mozliwe jest na ogoél wytacznie sformutowanie modelu czesci sktadowych
badanego systemu (podsysteméw) oraz zdefiniowanie pewnych podstawowych re-
lacji pomiedzy nimi. Jednak relacje lub zjawiska bedace naprawde przedmiotem



naszego zainteresowania nie sa nigdzie zakodowane explicite. Wylaniaja sie one
raczej podczas trwania symulacji i staja sie wtedy mozliwe do zaobserwowania,
przez badacza. Wszystko to wynika z faktu, ze w badaniach tego rodzaju mamy
do czynienia 7z pewna ustrukturowana caloscia, ktéra jest czyms$ wiecej niz tylko
prosta suma swoich czesci sktadowych. Charakterystyczne dla takiej struktury
wlasciwosci wytaniaja sie jako rezultat skomplikowanych interakcji pomiedzy jej
czesciami sktadowymi tylko wtedy, gdy czesci te umieszczone sa w ramach catosci.
Natomiast specyficzne dla takiej struktury cechy lub zjawiska nie moga zostaé
wydedukowane po roztozeniu struktury na czesci sktadowe i sformutowaniu ich
modeli matematycznych. Dzieje sie tak, poniewaz bedace przedmiotem naszego
zainteresowania zjawiska wylaniaja sie na poziomie wyzszym niz ten, na ktérym
formulujemy nasze modele. Fakty te powoduja, ze zjawiska tego typu — czyli
wlasciwosci systemu bedacego pewna ustrukturowana calo$cia — moga by¢ obser-
wowane i badane wylacznie przy wykorzystaniu technik symulacji komputerowej.

Rozwazania powyzsze odnosza sie rowniez do badan nad sztuczna inteligencja.
Nie zostanie ona z pewnoscia nigdy osiagnieta poprzez skonstruowanie scentra-
lizowanego, skomplikowanego i rozbudowanego algorytmu. Sztuczna inteligencja
wyloni sie raczej jako efekt skomplikowanych interakcji pomiedzy ogromna iloscia
stosunkowo prostych bytéw, ktére podlegaja procesowi ewolucji i dzieki temu
moga adaptowac sie do zmieniajacych sie warunkéw srodowiska. Jest to bardzo
naturalny sposéb powstawania inteligencji i wydaje sie, iz w taki wlasnie sposob
rodzi sie inteligencja naturalna.

Ogélny program badan nad ztozonymi zjawiskami dynamicznymi z wykorzy-
staniem symulacji komputerowych powinien speliaé¢ nastepujace warunki [12]:

1. Zawsze musimy by¢ swiadomi faktu, ze symulacja generuje dynamiczne
zjawiska na poziomie wyzszym niz ten, na ktérym opisywane sa elementarne
czesci skltadowe systemu i ich wzajemne interakcje.

2. Musimy posiada¢ metody identyfikacji elementéw sktadowych systemu ge-
nerujacego zjawiska bedace przedmiotem naszego zainteresowania.

3. Niezbedne jest sformutowanie modeli podsysteméw (definiujacych elemen-
tarne podsystemy oraz interakcje element-element oraz obiekt-obiekt).

4. Musimy stworzy¢ pewna strukture, w ramach ktérej osadzimy reprezentacje
naszego systemu, tak aby mozliwe bylo wygenerowanie i analiza zjawisk
bedacych przedmiotem naszego zainteresowania.

Wiszystko to, co zostalo powiedziane powyzej ogélnie o badaniach prowadzo-
nych z wykorzystaniem symulacji komputerowych, odnosi sie rowniez do badan
prowadzonych w dziedzinie ewolucyjnych systeméw wielo-agentowych. W syste-
mach tych stalo sie mozliwe wprowadzenie i badanie nowych mechanizméw wzoro-
wanych na ewolucji biologicznej. Mozna wymieni¢ tu takie mechanizmy, jak spe-
cjacja, rywalizacja pomiedzy gatunkami, zachowania spoleczne. Badanie wplywu
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tych mechanizméw na przebieg procesu ewolucji w systemie wielo-agentowym
moze by¢ przeprowadzone wylacznie z wykorzystaniem symulacji komputero-
wych.

7 prowadzeniem takich badan zwiazane sa jednak réznorodne problemy:

1. Po pierwsze musimy stworzy¢ przestrzen i czas, w ktoérych populacja agen-
tow bedzie zy¢ i dziata¢. W przypadku ewolucyjnych systeméw wielo-agen-
towych mamy zazwyczaj do czynienia 7z dyskretnym czasem i przestrzenia.

2. Nastepnie musimy stworzy¢ byty (agentéw) oraz mechanizmy ich nisko-
poziomowych interakcji. Modele agentéw oraz ich podstawowych interakcji
sa mozliwe do sformutowania i sa one zakodowane explicite. Przedmiotem
naszego zainteresowania sa oczywiscie relacje wyzszego poziomu, ktorych
modele nie sa mozliwe do sformulowania. Relacje te wylonia sie dopiero
podczas trwania symulacji.

3. Aby mie¢ mozliwosé zbadania interesujacych nas zjawisk, musimy dyspo-
nowaé odpowiednimi narzedziami do ich obserwacji.

4. Na koniec, musimy sporzadzi¢ czasowy schemat aktywnosci stworzonych
przez nas obiektéw.

Kluczowa sprawa w procesie tworzenia naszego systemu jest problem czasu.
Oczywiste jest, ze chcemy zawsze utrzymac system w stanie synchronizacji. Przy-
ktadowo, chcemy aby uaktualnienie stanu pewnego rodzaju obiektéw dokonato sie
przed uaktualnieniem stanu innego rodzaju obiektéw poniewaz zaleza one w pe-
wien sposob od siebie. Problemy te wiaza sie oczywiscie z bardziej ogdlnymi
problemami dotyczacymi wspoétbieznosci. Wszystkie te sprawy sa bardzo sub-
telne i czasami nawet ludzie przeprowadzajacy symulacje komputerowe nie sa ich
swiadomi i nie wiedza w jaki sposob wplywaja one na uzyskiwane przez nich
rezultaty.

Rownie wazna sprawa jest kluczowy w nauce proces niezaleznej weryfikacji
uzyskanych wynikow. Aktualnie jest to proces trudny do zrealizowania w ba-
daniach naukowych prowadzonych z wykorzystaniem symulacji komputerowych.
Dzieje sie tak, poniewaz w procesie przeprowadzania symulacji wykorzystywane
sa roznorodne narzedzia symulacyjne, systemy operacyjne i sprzet komputerowy,
co utrudnia fizykalna interpretacje uzyskanych wynikéw.

Ponizej przedstawione zostana dwa narzedzia majace zastosowanie w dwoch
fazach przygotowywania symulacji komputerowej: formutowania modeli matema-
tycznych podsysteméw oraz tworzenia struktury, w ramach ktérej mozna osadzié
reprezentacje czesci sktadowych systemu i umozliwié¢ ich wzajemne interakcje.



2.1 Model formalny systemu wielo-agentowego

Jak zostalo to juz powiedziane wczesniej, w literaturze wystepuje kilka koncepcji
formalnego opisu agenta i systemu wielo-agentowego, ktore mozemy wykorzy-
sta¢ w procesie formutowania matematycznego modelu podsysteméw. Modele te
ktada nacisk na rézne aspekty budowy oraz dzialania agenta i systemu wielo-
agentowego. W celu sformutowania modeli nizszego poziomu naszego systemu
bedziemy w dalszej czesci pracy uzywali jednego z takich modeli: modelu opar-
tego na koncepcji architektury M-Agenta [1, 2, 4]. Model ten umozliwia analize
i opis systemow wielo-agentowych na wysokim poziomie abstrakcji, zapewniajac
jednoczesnie tatwos¢ przejscia do fazy implementacji bez zaburzenia struktury lo-
gicznej elementow systemu. Dla wygody czytelnika, przedstawione zostana teraz
podstawowe koncepcje tego modelu. Szczegoly tego podejscia mozna znalezé w
pracach [1, 2, 4].

2.1.1 Podstawowe elementy systemu
Definicja 2.1. System wielo-agentowy AW, mozemy opisa¢ nastepujaco:

AW = (A, &) (1)

gdzie A jest zbiorem mozliwych (dopuszczalnych) konfiguracji agentéw oraz &
jest zbiorem mozliwych (dopuszczalnych) postaci przestrzeni srodowiska.

Definicja 2.2. Cale otoczenie agenta, tacznie z nim samym i innymi agentami
oraz wszelkie relacje pomiedzy elementami systemu, stanowia srodowisko V' € V.
Jego chwilowy stan definiuja trzy elementy:

V= (EACQC) (2)
gdzie:
YV — zbidr wszystkich dopuszczalnych konfiguracji $rodowiska;
E — przestrzen srodowiska, w ktorej dzialaja agenci, F € &;
A — zbidr agentéw (a € A) dzialajacych w przestrzeni F, A € A;
C — zbidr wszystkich dopuszczalnych relacji;

C — relacje pomiedzy agentami a € A a przestrzenia Srodowiska F i pomiedzy
samymi agentami, C' € C.



2.1.2 Budowa srodowiska

Definicja 2.3. Przestrzen $rodowiska z okreslona struktura i zasobami mozna
okresli¢ w nastepujacy sposob:

E=(R,T), Fe& E=RXT (3)
gdzie:
R — zbiér wszystkich mozliwych konfiguracji zasobow;
R — zbiér (konfiguracja) zasobéw srodowiska, R € R;
r — okreslony zaséb, r € R,
T — zbidr wszystkich mozliwych (dopuszczalnych) topologii;
T — topologia przestrzeni srodowiska, ktéra definiuje zbiér miejsc ¢t (t € T), w
ktérych agenci moga zyé i dzialaé, T € T.
2.1.3 Architektura agenta
Definicja 2.4. Agent zdefiniowany jest w nastepujacy sposéb:

profil energetyczny
o= (M, Q.8 1, X, Lm,q, 5P, Qp, Sp, Xp, s 5) (4)

profil intelektualny

gdzie:
M — zbiér konfiguracji modeli agenta;

M — zbiér modeli srodowiska reprezentujacy wiedze agenta o $rodowisku (kon-
figuracja modeli srodowiska), M € M;

m — aktualny model srodowiska (m € M);
P — aktualny stan energetyczny;
Q,Q, — uporzadkowany zbiér celéw agenta (konfiguracja celéw agenta);

¢,q, — cel agenta aktualnie wybrany do realizacji (¢ € Q,q, € @), ¢: M X
M — R, g(m,m') € R, m’ jest modelem nowego (przewidywanego), zmo-
dyfikowanego $rodowiska;

S — zbidr konfiguracji strategii;

S, S, — konfiguracja strategii (S, S, € S);



s, s, — aktualnie wybrana do realizacji strategia (s € S, s, € S,), s: M — M,
m' = s(m);

I — operator obserwacji, ktory przy uzyciu zbioru M tworzy model srodowiska
m, [: MXxV — M, m=I(MV);

X, X

, X, — operator realizacji strategii s(s,). Jego zastosowanie wywoluje zmiany

w §rodowisku, X : S xV — V, V' = X(s,V), s € S, V,V' € V, V' jest
nowym Srodowiskiem agenta a, stworzonym poprzez realizacje przez niego
strategii s w srodowisku V = (E, A, C);

L — operator auto-adaptacji (uczenia sie). Dostosowuje on agenta a do aktualne;j
charakterystyki $rodowiska poprzez modyfikacje zbioré6w M oraz S, L =
{LM,L_S'}, Ly MxMxM— M (M’ = LM(M,m’,m”)), Lg: S x
M xM — S8 (S"= Lg(S,m',m")).

2.2 System symulacyjny SWARM

System symulacyjny SWARM zostal opracowany w Instytucie Santa Fe [15, 16].
Moze on by¢ pomocny badaczom zajmujacym sie symulacjami komputerowymi,
szczegolnie w obszarze systeméw wielo-agentowych i sztucznego zycia.

Gléwnym zamierzeniem twoércéw tego systemu bylo stworzenie takiego na-
rzedzia symulacyjnego, przy uzyciu ktérego mozna by otrzymywaé poprawne i
powtarzalne wyniki symulacji komputerowych. Aby osiagnaé¢ ten cel, system
SWARM posiada nastepujace cechy:

1. Pisanie symulacji przeniesione zostaje na wyzszy poziom abstrakcji. Wszy-
stkie aplikacje implementowane sa w odniesieniu do standardowego zestawu
narzedzi symulacyjnych.

2. System SWARM zwalnia autora symulacji z koniecznosci posiadania calej
wiedzy informatycznej, ktéra jest zazwyczaj niezbedna do zaimplementowa-
nia wspétbieznego i rozproszonego systemu. Dodatkowo, SWARM wymusza
wyrazanie explicite przyjmowanych zalozen dotyczacych wspotbieznosci.

System SWARM umozliwia autorowi symulacji zaimplementowanie modelu
symulowanego systemu tj. wlasciwosci fizycznych i struktury przestrzeni, agentéw
itd. Nastepnie definiowany jest czasowy plan aktywnosci tych obiektow.

Kolejna wazna cecha systemu jest to, iz dostarcza on réznorodnych narzedzi
niezbednych do obserwacji stworzonego przez nas sztucznego $wiata. Mozliwe
jest zaréwno obserwowanie réznych parametrow symulacji na biezaco, w czasie
jej trwania, jak i zapisywanie danych do pliku w celu pdézniejszej ich obrébki i
analizy.



System SWARM zaimplementowany zostal w obiektowo zorientowanym je-
zyku programowania Objective-C [10], jako biblioteki klas. Biblioteki te do-
starczaja uzytkownikowi narzedzi niezbednych w procesie tworzenia symulacji.
Szczegotowy ich opis mozna znalezé w pracy [16].

3 Przykladowe zastosowanie: ewolucyjny wielo-
agentowy system predykcyjny

W sekcji niniejszej przedstawione zostanie zastosowanie technologii ewolucyjnych
systeméw wielo-agentowych do konstrukeji systemu predykeyjnego [2, 3].

W systemie tym gléwnym celem populacji agentéw jest przewidywanie zmian
srodowiska, w ktérym zyja i dzialaja. W Srodowisku zdefiniowany jest parametr
a € {0,1}. Zmiany wartosci parametru o w dyskretnych chwilach czasu moga by¢
przedstawione jako ciag binarny z(t), gdzie x(t) jest wartoscia o w chwili czasu
t. Kazdy z agentow stara sie przewidzie¢ wartosé, ktéra parametr o przyjmie w
chwili # + 1. Tak wiec, agent a; generuje ciag binarny y;, taki ze y;(t) = Z(t + 1),
gdzie Z(t 4+ 1) to przewidywana warto$¢ parametru o w chwili ¢ + 1.

3.1 Model systemu
3.1.1 Budowa Srodowiska

Zasobami dostepnymi dla wszystkich agentow sa wartosci parametru o = z(7),
gdzie 7 = 0,...,t oraz energia $rodowiska P,. Tak wiec, w naszym przypadku
R={a,P.}.

Topologia T srodowiska okreslona jest jako graf, w ktorym kazdy wierzchotek
polaczony jest ze swoimi o$mioma sasiadami.

3.1.2 Wewnetrzna budowa agenta

W rozwazanym systemie, kazdy agent skiada sie z jednej lub wiecej komoérek.
Kazda z komorek sktada sie z automatu skonczonego, informacji o swoim wieku
oraz statystyk predykcji. Kazda z komorek okresla prognoze wartosci parametru
a w chwili £+1 przy uzyciu automatu skonczonego, ktorego jezyk wejscia-wyjscia
sktada sie z symboli 0 i 1. Koncepcja przewidywania zmian w otoczeniu przez
ewoluujaca populacje osobnikéw, ktorych chromosomy reprezentowane sa przez
automaty skorniczone, wystepuje w literaturze pod nazwa , programowania ewolu-
cyjnego” [6, 7, 11]. Idea zastosowania automatu skoriczonego jako chromosomu
agenta zostala zaprezentowana w pracy [3]. Konkretna realizacja tej koncepcji w
systemie prezentowanym w niniejszej pracy, przedstawiona zostala schematycznie
na rysunku 1.



Agenta mozna przedstawi¢ jako pare a; =< wyjscie, akcja >. W chwili ¢
na wyjsciu pojawia sie symbol y;(t — 1) = Z(t). Gdy predykcja agenta a; jest
poprawna, uzyskuje on od $rodowiska nagrode w postaci porcji energii. Ak-
cja natomiast, to wszelkie mozliwe dzialania agenta, takie jak reprodukcja czy
ruch w pewnym kierunku. Decyzje dotyczace akcji podejmowanych przez agenta,
uzaleznione sa od aktualnego poziomu jego energii. Genom danej komérki sktada
sie z czterech chromosoméw, ktére koduja jej automat skonczony:

1. przej$cia miedzy stanami, gdy symbolem na wejsciu jest 0;
2. przejscia miedzy stanami, gdy symbolem na wejsciu jest 1;
3. symbole wyjsciowe, gdy symbolem na wejsciu jest 0;
4. symbole wyjsciowe, gdy symbolem na wejsciu jest 1.

Liczba genéow w kazdym z chromosoméw odpowiada maksymalnej dopuszczalnej
liczbie stanéw automatu skoriczonego (nf ,.).

Dwa parametry pokazuja jakos¢ predykcji danej komorki agenta:

\Iff,j(o) — prawdopodobienstwo poprawnej predykcji k-tej komérki agenta a;, gdy
jej automat skoniczony znajduje si¢ w stanie S;, a symbolem na wejsciu jest
0;

\Ilf,j(l) — prawdopodobienstwo poprawnej predykcji k-tej komérki agenta a;, gdy
jej automat skonczony znajduje sie w stanie S;, a symbolem na wejsciu jest

1.

)

Kolejne dwa parametry pokazuja jakos¢ predykcji danego agenta:

U,(t) — prawdopodobienstwo poprawnej predykcji agenta a;.

_ ZZ:t—nm Di (k)

N

W;(t)

gdzie n,, jest dlugoscia pamieci agenta oraz

(6)

(k) = 1 gdy agent a; wykonal poprawna predykcje w chwili &
PR = 0 w przeciwnym przypadku.

\Ili

v .e(t) — maksymalna warto$é¢ prawdopodobienistwa poprawnej predykeji w

czasie calego zycia agenta a;.

Ul oo(t) = max {U;(k): k=t},....t, t{ jest czasem narodzin agenta a;} .
(7)
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Profil intelektualny. Model srodowiska agenta a; w chwili ¢

m;(t) = ((Y;(1), (1), (Yi(t + 1), Qi(t +1)),...), (8)
gdzie
Yi(u) ={yi(u),...,yin(u): n jest liczba komdrek} , (9)
Qi(u) = {\Ilff(zl(u)), ) et Ticzba, komérek} : (10)
dlauw=tt+1,...
Su
yie(u) = by (2x(u)) (11)

jest symbolem pojawiajacym sie na wyjsciu k-tego automatu skonczonego przy
przejsciu przez symbol zy(u), Sp jest stanem k-tego automatu skonczonego w
chwili u,

x(u dla u =1

zi(u) = () (12)
yr(u—1) dlau=t+1,t+2,...,

dla k=1,...,n, n jest liczba komorek agenta a;.

Po zastosowaniu operatora realizacji strategii X, model srodowiska agenta a;

m;(t) = (1), wi(D)), (it + 1), wit +1)),..), (13)

gdzie y;(u) = yip(u) dlau =t,t+1,..., przy czym k jest takie, ze

wi(u) = \I!f];’:(z(u)) = max {\Ilff(z(u)), ce \I!fj(z(u)) : n jest liczba komérek} (14)

dlauvw=tt+1,...,

dlau=t1

sy = 70 e (15

yi(u—1) dlau=t+1,t+2,....
Celem profilu intelektualnego jest wykonywanie poprawnych predykcji:

1 gdy yi(t) =x(t+1

glmi(t), mip)) = { - BV wild) =i+ 1) (16)
0 gdy yi(t) #x(t +1).
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Nastepnie, wykonywane jest przejscie do kolejnej chwili czasu i operator ob-
serwacji I generuje model

m (t) = ((Yi(t), (1)), (Yi(t +1), (¢ +1)),...), (17)

poprzez pobranie od $rodowiska aktualnej wartosci parametru x(¢).
Operator auto-adaptacji L = {L,,} sklada sie ze wszystkich operatoréw ewo-
lucyjnych.

Profil energetyczny. Profil energetyczny agenta a; reprezentowany jest przez
parametr Pi(t) € R, Pi(t) € [0, Praz), Pmae jest maksymalnym dopuszczalnym
poziomem energii agenta. Gléwnym celem agenta w tym profilu jest maksy-
malizacja wartosci parametru P;(t). Aby osiagna¢ ten cel, agent realizuje stra-
tegie energetyczna s, poprzez stosowanie operatorow reprodukcyi, agregacji oraz
ucieczki. Kazda akcja podejmowana przez agenta (przemieszczenie, reprodukeja)
powoduje utrate pewnej ilosci energii. Energia moze by¢ pozyskana od srodowiska
wylacznie poprzez prawidlowa predykcje. Gdy P;(t) = 0 agent ginie.

Kazda decyzja agenta dotyczaca podejmowanej akcji (reprodukcji, krzyzo-
wania, kierunku ruchu) zalezy od aktualnego poziomu energii. Energia agenta
stuzy réwniez jako mechanizm eliminacji z systemu agentéw o niskim poziomie
przystosowania do warunkéw §rodowiska (tj. wykonujacych nieprawidlowe pre-
dykeje).

Zmiany poziomu energii agenta a; podczas jego zycia, mozna przedstawic
nastepujaco:

t

Pi(t) = Fi(tg) + Y (67 (k) + 67 (k)), (18)

k=tj+1

gdzie t} jest czasem narodzin agenta a;, P;(t}) jest jego energia poczatkowa,

Py(ty) = P/ (to) + Pi (tp), (19)

Pr(ty) € [Pre,, Pre ] jest energia otrzymywana od rodzica w procesie reprodukcji,

natomiast PF(t)) € [Pre,, Pre.] jest energia otrzymywana od drugiego rodzica

(jezeli dochodzi do procesu krzyzowania), Pre | Pr¢  sa parametrami globalnymi,

0>0 gdyyi(k—1)=ux(k
57(k) = gyy(‘ ) = (k) 20)
0 <0 w przeciwnym przypadku,
52 (k) = 0 >0 jezeli do.szlo do wchloniecia innego agenta (21)
0 w przeciwnym przypadku.
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Calkowita energia systemu w chwili ¢

m(t)
P(t) = R + 3 Pilh), (22)

gdzie P,(t) jest energia srodowiska, P;(t) jest energia i-tego agenta, m(t) jest
liczba agentéw znajdujacych sie w systemie w chwili £. Parametr ten zapobiega
nadmiernemu wzrostowi liczby agentéw dzialajacych w systemie.

3.1.3 Operatory ewolucyjne

W symulowanym procesie ewolucji, zachodzacym w systemie predykcyjnym, wy-
korzystywane sa operatory reprodukcyi, krzyzowania, mutacji, agregacji oraz ucie-
czki. Omoéwione zostanie teraz ich dzialanie.

Operatory reprodukcyi, krzyzZowania i mutacyi. Na rysunku 2 pokazany
zostal proces reprodukcji agenta, zachodzacy w rozwazanym przez nas systemie.

Do reprodukeji agenta a; w chwili ¢ dochodzi z prawdopodobienistwem p, (jest
to parametr globalny), gdy spelniony jest nastepujacy warunek:

Bit)

P/(t) <
()_Pma:v

(23)
gdzie P! (t) € [P}, 1.0] jest pseudolosowa liczba rzeczywista, P, jest natomiast
parametrem okreslajacym minimalny poziom energii agenta niezbedny do prze-
prowadzenia procesu reprodukcji. Jezeli agent a; w chwili ¢ sklada sie z wiecej niz
jednej komoérki, wtedy do reprodukeji wybierana jest komérka k, taka ze zachodzi

) Fin

\Iffk’t“(x(t)) = max {\IIZSE @O wnEO) ) Gest liczba komérek agenta ai} (24)

Operator mutacji moze zmieni¢ symbol wyjsciowy oraz przejscie pomiedzy
danymi stanami automatu skonczonego. Do mutacji dochodzi z prawdopodo-
bienstwem p,,, ktére jest parametrem globalnym symulacji.

Do operacji krzyzowania homologicznych chromosoméw agentéw a; oraz a; do-
chodzi z prawdopodobienistwem p. (parametr globalny), gdy agent a; (inicjujacy
proces reprodukcji) spelnia warunki (23) oraz

P;(t
= aj, taki ze d(ai, aj) < d¢ jDJ( )

maxr

A PE(E) <

(25)

gdzie d(a;, a;) jest dlugodcia najkrétszej Sciezki pomiedzy tymi wezltami grafu, w
ktorych przebywaja agenci a; oraz a;, df,,, jest maksymalna diugoscia najkrotszej
Sciezki, Pf(t) € [Py, 1.0] jest pseudolosowa liczba rzeczywista, Py, jest nato-

miast parametrem okreslajacym minimalny poziom energii agenta niezbedny do
przeprowadzenia operacji krzyzowania.
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Operator agregacjyi. Operator ten umozliwia powstawanie relacji spotecznych
w populacji agentéw. Koncepcja operatora agregacji po raz pierwszy zostala
zaprezentowana w pracy [3]. Ponizej przedstawiona zostanie konkretna realizacja
tej koncepcji w opisywanym systemie predykcyjnym.

W skiad agenta wchodzi jedna lub wiecej komoérek:

a; ={c1,...,c: 1 <n<ng , (26)

C

gdzie c; jest komorka oraz nf, .

dzi¢ w skiad agregatu.
Do sformowania agregatu przez agentéw a; oraz a; w chwili ¢ dochodzi z
prawdopodobieristwem p, (parametr globalny) jezeli

jest maksymalna liczba komérek mogacych wcho-

d(ai,a;) < doe A1+ 05 <05y ATG(E) > T5(t) A i

max max max

(t) < Wlae(t)  (27)

max

gdzie dy . jest maksymalna dlugoscia najkrétszej Sciezki, nf

[3
komorek, odpowiednio, agenta a; oraz a;.
Sformowany agregat sktada sie z komérek obydwu agentow, natomiast poziom
energii agregatu (po wchlonieciu przez agenta a; agenta a;) jest nastepujacy:

i n§ sa liczbami

P;(t) + Pj(t) jezeli P;(t) + Pj(t) < Pmaax

 nax w przeciwnym przypadku.

Pi(t+1) = { (28)

Operator ucteczki. Operator ten umozliwia migracje agentow pomiedzy sro-
dowiskami, w ktérych panuja rézne warunki, tzn. w ktérych agenci musza prze-
widywaé wartosci parametru o pobierane z réznych ciagéw pseudolosowych. Po-
niewaz istnienie wielu srodowisk powoduje izolacje geograficzna poszczegolnych
grup agentéw, mozliwe staje sie wystapienie procesu specjacji w populacji.

Jezeli agent a; znajduje sie w chwili ¢ w zasiegu agenta af (tj. gdy di;(t) < ry;
r; jest zasiegiem oddzialywania agenta a;?‘), podajacego kolejne wartosci parame-
tru o w $rodowisku j (wartosci te tworza ciag x;(t)), to ich wzajemna odlegtosé
zmienia sie w nastepujacy sposob:

- dij < dm(t — 1) Jezeh yz(t — 1) = {Iij(t)

Jezeli agent a; wyjdzie poza zasieg agenta af (tj. gdy di;(t) > r;), wtedy
porusza si¢ on w sposob losowy dotad, az poziom jego energii P; nie spadnie
ponizej pewnego poziomu P”. . W takiej sytuacji agent zaczyna przemieszczac
sie w kierunku najblizszego agenta af (przy czym k # j).

Whprowadzenie operatora ucieczki stanowi istotna zmiane jakosciowa w pro-

cesie ewolucji, w stosunku do rozwiazania opisanego w [3].
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3.2 Wyniki badan symulacyjnych

W sekcji niniejszej przedstawione zostana wyniki badan symulacyjnych przepro-
wadzonych z wykorzystaniem opisanego powyzej systemu predykcyjnego. Wplyw
prawdopodobienstwa reprodukcji, krzyzowania i mutacji nie byt w tych badaniach
brany pod uwage. Mialy one na celu raczej przebadanie wplywu nowych opera-
toréw ewolucyjnych (agregacji i ucieczki) na przebieg procesu ewolucji w systemie
wielo-agentowym.

3.2.1 Przebieg procesu ewolucji z wykorzystaniem operatorow kla-
sycznych

Badania symulacyjne, ktorych wyniki widoczne sa na rysunku 3, mialy na celu
sprawdzenie, jak bedzie przebiegal proces ewolucji z wykorzystaniem wytacznie
klasycznych operatoréw (reprodukcji, krzyZowania oraz mutacji). Populacja agen-
tow musiala przewidywaé zmiany wartosci parametru «, ktéry przyjmowat warto-
Sci kolejnych elementéw pseudolosowego ciagu x(t) o dlugosci [. Ciag ten byt po-
wtarzany cyklicznie dajac w wyniku ciag nieskoniczony. W przypadku opisywanej
tutaj symulacji, [ = 10 oraz maksymalna liczba stanéw automatu skonczonego
ny .. = 10.

Jak mozna zaobserwowaé na rysunku 3, w pierwszym kroku symulacji sku-
tecznosé predykeji calej populacji agentéw wynosi 50% (jest to wartosé poczat-
kowa nadawana wszystkim agentom). Nastepnie wystepuje spadek liczby agentow
w systemie, gdyz eliminowani sa ci z nich, ktorzy wykonuja duzo blednych pre-
dykcji. W pdzniejszym czasie mozna zaobserwowaé wzrost liczby agentéow z coraz
wyzszym procentem poprawnych predykcji. Dzieje sie tak, poniewaz kolejne po-
kolenia skladaja sie z potomkow tych agentéw, ktorzy przewidywali najlepiej
kolejne wartosci parametru a. Natomiast agenci przewidujacy blednie zmiany
srodowiska wymarli bezpotomnie. Pod koniec symulacji mozna zaobserwowac
pojawienie sie w populacji grupy agentéw wykonujacych 95-100% poprawnych
predykcji.

3.2.2 Badania symulacyjne z wykorzystaniem operatora agregacji

Badania wplywu operatora agregacji na przebieg procesu ewolucji przeprowa-
dzone zostaly z wykorzystaniem tak samo skonstruowanego ciagu z(t), z tym ze
[ = 20 oraz n; . = 5. Liczba elementow ciagu jest tutaj wieksza niz liczba
stanow automatu skonczonego. Powoduje to, ze agenci z jedna komorka nie sa w
stanie przewidywac¢ kolejnych wartosci parametru « ze skutecznoscia lepsza niz
75-80% (rysunek 4).

Natomiast w sytuacji, gdy mozliwe jest formowanie agregatow, w popula-
cji pojawiaja sie agenci przewidujacy z duzo lepsza skutecznoscia. Przy odpo-
wiedniej liczbie komoérek mozliwe jest nawet uzyskanie w populacji osobnikéw
przewidujacych poprawnie w 95-100%. Jak mozna zaobserwowaé na wykresie,
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zwiekszanie parametru nf, . powoduje wystepowanie w populacji coraz wiekszej

liczby agentéw ze skutecznoscia predykeji rzedu 95-100%. Nalezy jednak zazna-
czy¢, ze nadmierne zwiekszanie wartosci tego parametru prowadzi do znacznego
wydluzenia czasu trwania symulacji (dochodzenia do poprawnej predykcji).

3.2.3 Symulacje z operatorem wucteczki

Symulacje, ktérych wyniki przedstawione sa w niniejszej sekcji, mialy na celu
zbadanie wplywu operatora ucieczki na przebieg procesu ewolucji w systemie
predykcyjnym.

Maksymalna liczba stanéw automatu skonczonego n;. .. = 5. W trakcie sy-
mulacji istnialy trzy przestrzenie Srodowiska: F,, Fy oraz E3. W przestrzeni
E5 populacja agentéw musiala przewidywaé¢ zmiany parametru a, ktéry przyj-
mowal wartosci kolejnych elementéow powtarzanego cyklicznie, pseudolosowego
ciagu x(t), o dlugosci I, = 10. W przestrzeni E3 parametr « przyjmowal wartosci
kolejnych elementéw pseudolosowego ciagu z3(¢) o dlugosci I3 = 15 réwniez po-
wtarzanego cyklicznie. Natomiast ciag x;(t) w przestrzeni E; powstal w wyniku
naprzemiennego powtarzania ko(t) razy ciagu xs(t) oraz k3(t) razy ciagu z3(t),
gdzie liczby powtodrzen poszczegolnych ciagow sa liczbami pseudolosowymi, lo-
sowanymi za kazdym razem gdy dochodzi do zmiany ciagu, ks(t) € [1, kmazl,
k3(t) € [1, kmaz]- W przypadku opisywanej tutaj symulacji kyee = 3.

W przypadku dzialania operatora ucieczki, w trakcie pierwszej czesci symula-
cji, agenci przebywali w Srodowiskach F5 i E3. Dzieki temu mozliwe bylo powsta-
nie dwéch odrebnych gatunkéw, specjalizujacych sie w rozpoznawaniu dwdch
roznych ciagéw. Nastepnie obydwa gatunki zostaly zmuszone do przeniesienia
sie do $rodowiska FEi, poprzez ustawienie wartosci parametrow ro = 0 i r3 = 0.
Po wejsciu w zasieg nowego sSrodowiska, skutecznos¢ predykcji agentéw osiagala
wartosé 50%, co mozna zaobserwowaé na rysunkach 5 i 6.

W przypadku symulacji, w ktérych operator ucieczki byl wytaczony agenci
przez caly czas trwania symulacji przebywali w srodowisku Ej.

W symulacjach, w ktérych wlaczony byl operator agregacji, w srodowisku E
agenci mogli formowac agregaty zlozone z maksymalnie n{ = 2 komorek.

Operatory klasyczne wlaczone byly we wszystkich symulacjach. Poszczegdlne
symulacje réznia sie pomiedzy soba tylko wystepowaniem (lub nie wystepowa-
niem) poszczegdlnych nowych operatoréw ewolucyjnych.

Na rysunkach 5 i 6 widaé¢, odpowiednio, wykresy najlepszego i sredniego pro-
centu poprawnych predykcji w populacji agentéw dla poszczegdlnych rodzajéw
operatoréw ewolucyjnych. Jak widac¢, najlepsze wyniki mozna uzyskaé¢ poprzez
zastosowanie zaréwno operatora ucieczki jak i agregacji. Najwyzszy udzial pro-
centowy poprawnych predykcji w populacji przekracza wtedy 90%, a $redni do-
chodzi do 80%. Zdecydowanie najgorsze wyniki wystepuja, gdy whaczony jest
operator ucieczki bez mozliwosci tworzenia agregatéw. Spowodowane to jest tym,
iz wasko wyspecjalizowane gatunki agentow przenoszone sa do srodowiska z naj-
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trudniejszym do przewidywania ciagiem, bez mozliwos$ci wzajemnej wspotpracy.
Rezultat jest wtedy znacznie gorszy niz gdy agenci od poczatku przebywaja w
srodowisku, w ktorym panuja najtrudniejsze warunki.

Na rysunku 7 wida¢ rozklad skutecznosci predykcji w populacji w ostatnim
kroku symulacji, dla réznych operatoréw ewolucyjnych. Tutaj réwniez zdecydo-
wanie najlepiej dziala wariant z ucieczka i agregacja. Mozliwe bylo w tym przy-
padku uzyskanie agentéw ze skutecznoscia predykeji 90-95%. Na drugim miejscu
znajduje sie wariant z sama agregacja. W populacji wystepuje wtedy znacz-
nie wiecej agentow z wyzszym udzialem procentowym poprawnych predykcji niz
w przypadku zastosowania samych operatoréw klasycznych. Najgorsze wyniki
uzyskano w przypadku zastosowania samego operatora ucieczki. Przyczyny tego
zostaly juz omoéwione powyzej.

4 Podsumowanie

W pracy niniejszej przedstawione zostaly wybrane zagadnienia zwiazane z reali-
zacja ewolucyjnych systemow wielo-agentowych. Systemy te, ktérych dzialanie
opiera si¢ na wprowadzeniu procesu ewolucji w systemach wielo-agentowych,
moga by¢ traktowane zaréwno jako nowe podejscie do konstrukcji programéw
ewolucyjnych, jak i nowy kierunek rozwoju systemoéw wielo-agentowych. Proces
ewolucji realizowany w systemach wielo-agentowych oferuje nam dwie podsta-
wowe korzysci:

1. Unikniecie ograniczen klasycznych programéw ewolucyjnych.

2. Umozliwienie populacji agentow adaptacji do zmian zachodzacych w sro-
dowisku.

Dla badan prowadzonych w dziedzinie ewolucyjnych systeméw wielo-agento-
wych (oraz ogdlnie dla wszystkich badan prowadzonych 7z wykorzystaniem symu-
lacji komputerowych) charakterystyczne jest odniesienie do zjawisk, dla ktérych
nie jest mozliwe sformutowanie $cistego modelu matematycznego. Program takich
badan mozna sprowadzi¢ do dwu zasadniczych etapdw:

1. Sformulowanie modeli matematycznych czesci sktadowych systemu oraz ich
wzajemnych relacji na nizszym poziomie.

2. Stworzenie $rodowiska, w ktérym podsystemy oraz ich wzajemne relacje
moga by¢ symulowane, tak aby mozliwym stato sie zaobserwowanie i zba-
danie zjawisk wyzszego poziomu bedacych przedmiotem naszego zaintere-
sowania.

W pracy niniejszej, dla pierwszej czesci badan, zaproponowano model systemu
wielo-agentowego oparty na koncepcji M-Agenta. Jako narzedzie dla realizacji
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czesci drugiej zaproponowany zostal system SWARM, ktory umozliwia otrzy-
manie poprawnych i sprawdzalnych wynikéw symulacji. Metodologia ta zostala
zastosowana do konstrukcji ewolucyjnego wielo-agentowego systemu predykcyj-
nego.

Punktem wyjscia do przeprowadzonych badan byla praca [3], w ktérej zapre-
zentowano technologie ewolucyjnych systemow wielo-agentowych, jej zastosowa-
nie do konstrukeji systemu predykcyjnego oraz wprowadzono operator agregacyi,
umozliwiajacy powstanie relacji spotecznych w populacji agentow.

W niniejszej pracy zaprezentowany zostal nowy operator ucieczki. Umozliwia
on migracje agentéw pomiedzy srodowiskami, w ktorych panuja odmienne wa-
runki. Istnienie wielu srodowisk powoduje izolacje geograficzna poszczegolnych
grup agentow, dzieki czemu mozliwe jest wystapienie procesu specjacji w popu-
lacji agentéw.

Na podstawie wynikéw przeprowadzonych symulacji pokazane zostalo, ze za-
stosowanie operatora ucieczki w polaczeniu z operatorem agregacji przyczynia
sie do znacznego poprawienia rezultatow predykcji wykonywanej przez populacje
agentow.

Przyszte badania beda mialy na celu wprowadzenie nowych mechanizmow
wzorowanych na ewolucji biologicznej oraz zastapienie automatu skonczonego
siecia neuronowa. Umozliwi to zastosowanie ewolucyjnych systeméw wielo-agen-
towych do rozwiazywania bardziej ztozonych probleméw.
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Rysunek 1: Wewnetrzna budowa agenta (z jedna komérka).
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Rysunek 2: Proces reprodukcji agenta.
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Rysunek 3: Rozklad skutecznosci predykeji w populacji podczas trwania symu-
lacji (wylacznie operatory klasyczne).
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Rysunek 4: Rozklad skutecznosci predykcji w populacji w ostatnim kroku symu-
lacji (wlaczony operator agregaciji).
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Rysunek 5: Najlepszy procent poprawnych predykcji w populacji dla réznych
operatoréw ewolucyjnych.
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Rysunek 6: Sredni procent poprawnych predykcji w populacji dla réznych ope-
ratoréw ewolucyjnych.
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Rysunek 7: Rozklad skutecznosci predykcji w populacji w ostatnim kroku symu-
lacji dla réznych operatoréw ewolucyjnych.
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