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Wst�pAlgorytmy ewoluyjne to tehniki znajdowania przybli»onyh rozwi¡za« dla pro-blemów optymalizaji i adaptaji, wzorowane na mehanizmah ewoluji biologiz-nej. S¡ one ostatnio przedmiotem wzrastaj¡ego zainteresowania i intensywnyh prabadawzyh. Algorytmy ewoluyjne wykazaªy w praktye swoj¡ przydatno±¢ w przy-padku problemów nazywanyh �trudnymi�, dla któryh metody tradyyjne nie daj¡zadowalaj¡yh rozwi¡za«.Pomimo liznyh sukesów zastosowa« algorytmów ewoluyjnyh w ró»nyh dzie-dzinah, problemem w przypadku pewnyh zada« jest zjawisko przedwzesnej utratyró»norodno±i populaji. Zjawisko to mo»e prowadzi¢ do utraty przez algorytm ewo-luyjny zdolno±i do przeszukiwania przestrzeni rozwi¡za« przed znalezieniem roz-wi¡zania b�d¡ego optimum globalnym. Utrata ró»norodno±i populaji jest równie»jedn¡ z przyzyn ogranizenia zdolno±i adaptayjnyh algorytmów ewoluyjnyhw przypadku problemów niestajonarnyh oraz trudno±i pojawiaj¡yh si� przypróbah zastosowania tyh algorytmów w problemah optymalizaji wielomodalnej.Terminem algorytm koewoluyjny okre±la si� najz�±iej taki algorytm ewolu-yjny, w którym warto±¢ funkji przystosowania dla danego osobnika zale»y nie tylkood jako±i reprezentowanego przez niego rozwi¡zania, ale równie» od eh innyhosobników w populaji. Tehniki koewoluyjne wykorzystywane s¡ w elu utrzy-mywania ró»norodno±i populaji, zwi�kszania zdolno±i adaptayjnyh algorytmówewoluyjnyh, realizaji ewoluji otwartej oraz w przypadkah, gdy okre±lenie funkjiprzystosowania jest trudne lub niemo»liwe.W przypadku problemów optymalizaji wielomodalnej algorytm ewoluyjny znaj-duje najz�±iej tylko jedno rozwi¡zanie. Znalezienie wszystkih (lub wi�kszo±i)mo»liwyh rozwi¡za« mo»liwe jest wyª¡znie w przypadku zastosowania spejalnyhtehnik optymalizaji wielomodalnej (tzw. tehnik niszowania i spejaji). W ostat-nih latah zaproponowano du»o tego rodzaju tehnik, jednak»e stosunkowo sªabozbadanym obszarem jest mo»liwo±¢ konstruowania tehnik niszowania i spejajiw opariu o zasad� koewoluji. Mehanizmy koewoluyjne wydaj¡ si� by¢ tutaj szze-gólnie odpowiednie, gdy» przyzyniaj¡ si� do utrzymywania ró»norodno±i populajioraz umo»liwiaj¡ tworzenie nowyh gatunków osobników zlokalizowanyh w obsza-rah przyi¡gania ró»nyh optimów funkji wielomodalnyh.Model ewoluyjnego systemu wieloagentowego stanowi prób� poª¡zenia para-dygmatów algorytmów ewoluyjnyh oraz systemów wieloagentowyh i w efekieprowadzi do zdeentralizowania proesu ewoluji (przybli»enia algorytmów ewolu-yjnyh do proesów ewoluyjnyh obserwowanyh w naturze). Ewoluyjne systemywieloagentowe s¡ aktualnie tematem intensywnyh pra badawzyh, jednak»e niezaproponowano jak dot¡d »adnyh spey�znyh dla tyh systemów (tj. nie na-ruszaj¡yh zdeentralizowanego harakteru proesów ewoluyjnyh) mehanizmów



Wst�p 2koewoluji oraz tehnik niszowania i spejaji.Zamierzeniem podj�tym w niniejszej pray jest opraowanie tehnik niszowaniai spejaji przeznazonyh dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh i dziaªaj¡-yh w opariu o zdeentralizowane mehanizmy koewoluyjne. W tym elu zapropo-nowano konepj� i model formalny koewoluyjnego systemu wieloagentowego, któreposªu»yªy nast�pnie do opraowania modelu oraz realizaji systemów z tehnikaminiszowania i spejaji dziaªaj¡ymi w opariu o koewoluj� gatunków, koewoluj�pªi oraz mehanizm izolaji geogra�znej podpopulaji. W elu sprawdzenia przed-stawionyh konepji, zrealizowano równie» trzy systemy ewoluyjne znane z lite-ratury: ewoluyjny system wieloagentowy, system z tehnik¡ ±isku deterministyz-nego oraz system z tehnik¡ podziaªu przystosowania. W trakie przeprowadzonyheksperymentów porównano przebieg proesów tworzenia i stabilnego utrzymywa-nia gatunków w zrealizowanyh systemah z wykorzystaniem spejalnie w tym eluopraowanyh wska¹ników jako±i.Bior¡ pod uwag� powy»sze rozwa»ania mo»na sformuªowa¢ nast�puj¡¡ tez�pray:W opariu o konepj� koewoluji mo»na skonstruowa¢ tehniki niszowa-nia i spejaji przeznazone dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh,które nie naruszaj¡ zdeentralizowanego modelu ewoluji tyh systemóworaz wykazuj¡, w przypadku pewnyh problemów, lepsze dziaªanie, podwzgl�dem jako±i proesów formowania podpopulaji (gatunków) i zdol-no±i do stabilnego ih utrzymywania w zasie przebiegu ewoluji, odklasyznyh tehnik niszowania i spejaji.Przedstawiona praa zostaªa podzielona na pi�¢ rozdziaªów. W rozdziale 1 przed-stawione zostaªy gªówne poj�ia i konepje wykorzystywane w algorytmah ewolu-yjnyh, a tak»e podstawowe rodzaje tyh algorytmów. Szerzej omówiono mehani-zmy zaawansowane, takie jak koewoluja oraz dobór pªiowy, które s¡ przedmiotemintensywnyh pra badawzyh w ostatnih latah. Przestawiono tu równie» modelewoluyjnego systemu wieloagentowego, stanowi¡y prób� poª¡zenia paradygma-tów algorytmów ewoluyjnyh oraz systemów wieloagentowyh.W rozdziale 2 przedstawiono wybrane zagadnienia zwi¡zane z modelami oraztehnikami niszowania i spejaji dla algorytmów ewoluyjnyh oraz dokonano prze-gl¡du aktualnego stanu bada« w tej dziedzinie. Rozwa»ania przedstawione w tymrozdziale stanowi¡ podstaw� dla dokonania oeny dotyhzasowego stanu bada«w zakresie tehnik niszowania i spejaji oraz sformuªowania zasadnizego elu pray,jakim jest opraowanie, w opariu o mehanizmy koewoluji, tehnik niszowaniai spejaji przeznazonyh dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh, które b�d¡wykazywa¢ lepsze dziaªanie, w wybranyh aspektah i dla pewnyh problemów, odklasyznyh tehnik niszowania i spejaji.W rozdziale 3 przedstawiona zostaªa konepja oraz model formalny koewolu-yjnego systemu wieloagentowego. W porównaniu do podstawowej wersji modeluewoluyjnego systemu wieloagentowego wprowadzone zostaªy nowe konepje, ta-kie jak: gatunek, pªe¢ oraz oddziaªywania pomi�dzy agentami ró»nyh gatunkóworaz pªi. W opariu o tego rodzaju oddziaªywania mo»liwe jest konstruowanie teh-nik niszowania i spejaji dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh, o zostaªoprzedstawione w kolejnym rozdziale pray.Opraowany formalizm zostaª nast�pnie wykorzystany do opisu trzeh opraowa-



Wst�p 3nyh koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh przeznazonyh do optymalizajifunkji wielomodalnyh, w któryh do powstawania gatunków dohodzi w wynikuoddziaªywa« koewoluyjnyh gatunków, oddziaªywa« koewoluyjnyh pªi oraz izo-laji geogra�znej podpopulaji. Wspomniany formalizm posªu»yª równie» do opisutrzeh systemów ewoluyjnyh znanyh z literatury (ewoluyjnego systemu wielo-agentowego oraz dwóh systemów z klasyznymi tehnikami niszowania i spejaji)(rozdziaª 4). Przedstawiona w tym rozdziale próba opisania w kategoriah modelukoewoluyjnego systemu wieloagentowego kilku ró»nyh (zarówno pod wzgl�dem ar-hitektury, jak i stosowanego modelu oblize« ewoluyjnyh) systemów ewoluyjnyhpotwierdza jego uniwersalno±¢ oraz mo»liwo±¢ zastosowania w praktye. Opisanew tym rozdziale systemy zostaªy wykorzystane w pó¹niejszyh eksperymentah.W ostatniej z�±i pray (rozdziaª 5) przedstawione zostaªy wyniki eksperymen-tów maj¡yh na elu zarówno porównanie przebiegu proesów tworzenia gatunkówzahodz¡yh w zrealizowanyh systemah, jak równie» zbadanie wpªywu wybranyhparametrów na przebieg proesów ewoluyjnyh w systemah z mehanizmami ko-ewoluji gatunków oraz koewoluji pªi. W podsumowaniu dokonano oeny wynikówprzeprowadzonyh eksperymentów oraz sformuªowano wnioski dotyz¡e przebieguproesów powstawania i stabilnego utrzymywania w zasie ewoluji gatunków, w za-le»no±i od zastosowanyh mehanizmów niszowania i spejaji.



Rozdziaª 1Algorytmy ewoluyjnei koewoluyjneTerminem algorytmy ewoluyjne (ang. evolutionary algorithms � EA) okre±lasi� w literaturze grup� tehnik wzorowanyh na mehanizmah ewoluji biologiz-nej [5, 196, 132, 8, 178, 127, 10, 128, 72℄. Tehniki te umo»liwiaj¡ znajdowanieprzybli»onyh rozwi¡za« dla tzw. �trudnyh� problemów optymalizaji i adaptaji,w przypadku któryh metody tradyyjne zawodz¡. Algorytmy ewoluyjne mog¡ by¢z powodzeniem stosowane w przypadkah, gdy rozwi¡zanie problemu optymalizajiglobalnej generalnie nie jest mo»liwe, natomiast du»ym sukesem jest ka»de polep-szenie ju» znalezionego rozwi¡zania (rozwi¡zania suboptymalne) [10℄. W rozdzialeniniejszym przedstawiono najwa»niejsze poj�ia zwi¡zane z algorytmami ewoluyj-nymi oraz ih podstawowe rodzaje. Obszerniej omówiono zaawansowane mehanizmyi tehniki, takie jak koewoluja gatunków oraz koewoluja pªi i wynikaj¡y z niejdobór pªiowy, a tak»e ewoluyjne systemy wieloagentowe, które to zagadnienia s¡±i±lej zwi¡zane z dalszymi rozwa»aniami.1.1. Problemy optymalizaji globalnej i wielomodal-nejZaªó»my, »e dana jest unormowana przestrze« wektorowa nad iaªem K = R,
X ≡ 〈X, ‖·‖〉 (przestrze« poszukiwa«) oraz zbiór dopuszzalny D ⊆ X. Zbiórdopuszzalny D jest zde�niowany przy u»yiu zbioru m > 0 funkji ogranize«
gi : X → R oraz hj : X → R [128℄:

D =
{
~x ∈ X : gi(~x) 6 0 oraz hj(~x) = 0,dla i = 1, . . . , q, j = q + 1, . . . , m} (1.1)Problem optymalizaji globalnej (oznazmy go przez Θ1) polega na znalezieniuwszystkih punktów ~x∗ ∈ D realizuj¡yh minimum globalne funkji f na D ([177℄):
∀~x ∈ D f(~x) > f(~x∗) (1.2)gdzie f : D → R jest pewnym kryterium jako±i nazywanym funkj¡ elu. Bezutraty ogólno±i, w dalszyh rozwa»aniah b�dziemy zajmowa¢ si� problemami mi-nimalizaji.
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Rysunek 1.1. Przykªadowe funkje wielomodalneFunkje wielomodalne to funkje, które maj¡ wiele minimów lokalnyh (rys. 1.1).Istnienie (lub nie istnienie) minimów lokalnyh wynika najz�±iej z postai funk-ji elu, natomiast w przypadku problemów z ogranizeniami mo»e równie» wyni-ka¢ z wªa±iwo±i obszaru dopuszzalnego (przykªadowo, minima lokalne mog¡ by¢wtedy zlokalizowane na jego brzegu).Problemy ze skonstruowaniem funkji elu spowodowane du»¡ zªo»ono±i¡ pew-nyh problemów oraz niemierzalnym harakterem pewnyh eh, mog¡ by¢ przy-zyn¡ tego, »e najlepsze rozwi¡zanie danego problemu wyst�powa¢ b�dzie w±ródminimów lokalnyh [5℄. W zwi¡zku z tym, zasami po»¡dane jest znalezienie wi�kszejlizby propozyji rozwi¡za«, natomiast ostatezn¡ deyzj� pozostawia si� ekspertowiz danej dziedziny. Problem optymalizaji wielomodalnej (Θ2) polega na znalezieniuwszystkih punktów ~x+ ∈ D speªniaj¡yh warunek ([177, 10℄):
∃ε > 0 ∀~x ∈ D ‖~x− ~x+‖ < ε⇒ f(~x) > f(~x+) (1.3)zyli realizuj¡yh minima lokalne funkji f na D. Je»eli warunek (1.3) jest speª-niony przez spójny zbiór punktów o jednakowej warto±i funkji elu, wtedy zbiórtaki traktowany jest jak jeden punkt i mówimy wtedy o minimum lokalnym nie-wªa±iwym. Je»eli w warunku (1.3) speªniona jest ostra nierówno±¢ wtedy istniejedokªadnie jeden punkt, który nazywamy minimum lokalnym wªa±iwym [5℄.Zaªó»my, »e zbiór Dmin ⊆ D jest uporz¡dkowanym zbiorem minimów lokalnyh(Dmin ≡ 〈Dmin,2〉). Relaja 2 porz¡dkuje zbiór Dmin:

2=
{
〈~x+i , ~x+j 〉 ∈ D ×D : f(~x+i ) 6 f(~x+j ), ~x+i , ~x+j ∈ D

} (1.4)Zbiór Dmin = {~x+1 , ~x+2 , . . . , ~x+q }, gdzie minima lokalne s¡ uporz¡dkowane w kolej-no±i niemalej¡ej warto±i funkji elu ~x+1 2 ~x+2 2 . . . 2 ~x+q (~x+1 jest tu minimumglobalnym: ~x+1 = ~x∗). Alternatywnie zde�niowany problem optymalizaji wielomo-dalnej mo»e polega¢ na znalezieniu jak najwi�kszej lizby �najlepszyh� (zyli takih,dla któryh warto±¢ funkji elu jest jak najmniejsza) minimów lokalnyh [5℄. Celemmo»e by¢ np. znalezienie k �najlepszyh� minimów lokalnyh (problem Θ3), zylizbioru:
Dmin+ =

{
~x+1 , . . . , ~x

+
k

}
, k 6 q (1.5)lub te» tyh minimów lokalnyh, dla któryh warto±¢ funkji elu jest mniejsza odpewnej ustalonej warto±i fmax (problem Θ4):

Dmin+ =
{
~x+i : ~x

+
i ∈ Dmin oraz f(~x+i ) 6 fmax} (1.6)



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 6Poniewa» algorytmy ewoluyjne s¡ tehnikami znajdowania przybli»onyh roz-wi¡za« (rozwi¡za« suboptymalnyh), formuªuje si� nieo zmody�kowane problemy,polegaj¡e na znalezieniu przynajmniej jednego punktu ~x nale»¡ego do otozenia
Oε(~x+) ⊂ D ka»dego punktu ~x+ ∈ D b�d¡ego rozwi¡zaniem powy»ej sformuªowa-nyh problemów optymalizaji (tak zmody�kowane problemy b�dziemy oznaza¢,odpowiednio, przez Θ′1, Θ′2, Θ′3 oraz Θ′4). Zbiór Oε(~x+) mo»na okre±li¢ jako ([177℄):

Oε(~x+) =
{
~x ∈ D : ‖~x− ~x+‖ < ε

} dla pewnego ustalonego ε > 0 (1.7)Zbiór ten mo»na równie» okre±li¢ nast�puj¡o ([177℄):
Oε(~x+) =

{
~x ∈ D : f(~x) 6 f(~x+) + ε

} dla pewnego ustalonego ε > 0 (1.8)Otrzymujemy wtedy, odpowiednio, problemy Θ′′1, Θ′′2, Θ′′3 oraz Θ′′4.Na konie sformuªujemy jeszze jedn¡, istotn¡ w przypadku zastosowania algo-rytmów ewoluyjnyh, wersj� problemu optymalizaji wielomodalnej. W tym elumusimy najpierw wprowadzi¢ kilka niezb�dnyh poj�¢.Metod¡ optymalizaji lokalnej (lok) b�dziemy nazywa¢ metod�, która generujew okre±lony sposób sko«zony i¡g punktów {~xi} ⊂ D, i = 1, 2, . . . startuj¡ oddowolnego punktu ~x0 ∈ D [177℄. Metoda taka posiada dobrze okre±lony warunekstopu. Efektem ko«owym dziaªania metody lok (który oznazamy przez lok(~x0))jest ostatni wyraz i¡gu {~xi} i = 1, 2, . . . .Metoda optymalizaji lokalnej lok jest ±i±le malej¡a na D je»eli dla dowolnegopunktu startowego ~x0 ∈ D generuje i¡g {~xi} ⊂ D, i = 1, 2, . . . taki, »e dla dowolnejnormy ‖·‖ w X = Rn zahodzi ([177℄):
∀i = 0, 1, . . . ∃βi ∈ R : βi > 0 ∃~pi ∈ Rn : ‖~pi‖ = 1 ~xi+1 = ~xi + βi~pi (1.9)Ci¡g {~xi} zbiega do pewnego minimum lokalnego ~x+ ∈ D oraz zahodzi nast�puj¡ywarunek ([177℄):
∀i = 0, 1, . . . ∀β ∈ R ∀η ∈ R : 0 6 β < η 6 βi f(~xi+η~pi) 6 f(~xi+β~pi) (1.10)Obszarem (zbiorem) przyi¡gania wªa±iwego minimum lokalnego ~x+ funkji elu
f dla ±i±le malej¡ej metody optymalizaji lokalnej lok nazywamy zbiór SAlok(~x+) =
{~x ∈ D : lok(~x) = ~x+} [177, 5℄.Dla uproszzenia, w dalszej z�±i pray mówi¡ o obszarze przyi¡gania wªa±i-wego minimum lokalnego ~x+ funkji elu b�dziemy mie¢ na my±li obszar przyi¡ganiatego minimum lokalnego dla pewnej ±i±le malej¡ej metody optymalizaji lokalnej
lok, zyli SAlok(~x+).Przez L(y) = {~x ∈ D : f(~x) 6 y} oznazmy zbiór poziomiowy funkji elu f ,natomiast przez L~x(y) skªadow¡ spójn¡ zbioru L(y) zawieraj¡¡ punkt ~x.Poziom odi�ia y(~x+i ) ∈ R dla dowolnego wªa±iwego minimum lokalnego ~x+i ∈
D funkji elu f jest okre±lony nast�puj¡o ([177℄):
y(~x+i ) =






inf
{
y : ∃~x+j ∈ Dmin, ~x+j ∈ L~x+

i
(y), i 6= j

} gdy ~x+j istnieje
max {f(~x) : ~x ∈ D} w przeiwnymprzypadku (1.11)



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 7Basenem przyi¡gania wªa±iwego minimum lokalnego ~x+ ∈ D nazywamy zbiór
BA(~x+) stanowi¡y skªadow¡ spójn¡ L̃~x+(y) zawieraj¡¡ ~x+, gdzie ([177℄):

L̃~x+(y) = {~x ∈ L~x+(y) : f(~x) < y} (1.12)Dla uproszzenia zapisu przyj�to y ≡ y(~x+).�i±le malej¡e metody optymalizaji lokalnej maj¡ nast�puj¡e wªasno±i ([177℄):1) Je»eli punktem startowym ±i±le malej¡ej metody lok jest punkt ~x0 ∈ L~x(y)(gdzie ~x ∈ D jest dowolnym punktem, natomiast y > f(~x)), wtedy i¡g {~xi} ⊂
D, i = 1, 2, . . . wygenerowany przez t� metod� zbiega do minimum lokalnego
~x+ ∈ L~x(y).2) Je»eli punktem startowym ±i±le malej¡ej metody lok jest punkt ~x0 ∈ BA(~x+),wtedy i¡g {~xi} ⊂ D, i = 1, 2, . . . wygenerowany przez t� metod� zbiega dominimum lokalnego ~x+.3) Dla ±i±le malej¡ej metody lok zahodzi BA(~x+) ⊂ SAlok(~x+).Wykorzystuj¡ wprowadzone poj�ia, mo»emy teraz zde�niowa¢ jeszze jedenproblem optymalizaji wielomodalnej (Θ5) [177℄: dla ka»dego wªa±iwego minimumlokalnego ~x+ ∈ D takiego, »e jego basen przyi¡gania BA(~x+) jest zbiorem peª-nej miary (tzn. miara Lebesgue'a leb(BA(~x+)) > 0) znale¹¢ zbiór domkni�ty F ⊂

BA(~x+) taki, »e ~x+ ∈ F . Zbiór F mo»e by¢ zbiorem peªnej miary lub zbiorem miary
0 (np. sko«zonym zbiorem punktów).Tak sformuªowany problem jest istotny z nast�puj¡yh powodów ([177℄):1) Algorytmy ewoluyjne efektywnie rozwi¡zuj¡ problemy typu Θ5.2) Je»eli funkja f jest dostateznie regularna (klasy C2) w pewnyh dostatezniedu»yh otozeniah minimów lokalnyh, wtedy maj¡ rozwi¡zanie problemu Θ5mo»na uzyska¢ rozwi¡zanie sformuªowanyh w niniejszym rozdziale problemów
Θi, Θ′i oraz Θ′′i (dla i = 1, . . . , 4) uruhamiaj¡ jedn¡ metod� optymalizaji lo-kalnej w ka»dym znalezionym zbiorze F .1.2. Algorytmy ewoluyjneKonepje stosowane w algorytmah ewoluyjnyh wywodz¡ si� z teorii ewolu-ji, która stanowi podstaw� teoretyzn¡ wspóªzesnej biologii i najszerzej integrujewszystkie jej dziaªy [107℄. Teoria ta dostarza wyja±nie« dla dwóh grup zagadnie«:powstawania ró»nyh wªa±iwo±i organizmów oraz powstawania ró»nyh rodzajóworganizmów (gatunków). Wedªug stworzonej przez Karola Darwina [40℄ teorii ewolu-ji, gªównym proesem ksztaªtuj¡ym wªa±iwo±i organizmów jest dobór naturalny.Drugim fundamentalnym elementem teorii ewoluji jest teza o wspólnym pohodze-niu wszystkih wspóªze±nie »yj¡yh organizmów i powstawaniu nowyh form »yiagªównie w wyniku dziaªania doboru naturalnego. Istnienie doboru naturalnego jestfaktem empiryznym i konsekwenj¡ wyst�powania pewnyh podstawowyh ehwszystkih »ywyh organizmów, takih jak ±miertelno±¢, rozmna»anie si� oraz dzie-dzizna zmienno±¢ eh wpªywaj¡yh na sposób ih funkjonowania. Wyst�powanie



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 8doboru naturalnego jest równie» zwi¡zane z ogranizonymi zasobami ±rodowiska,niezb�dnymi organizmom do prze»yia i reprodukji. Wspóªzesna, syntetyzna teo-ria ewoluji, która stanowi syntez� darwinizmu z osi¡gni�iami genetyki populaji,zostaªa opraowana w latah 20-tyh i 30-tyh XX wieku.Algorytm ewoluyjny przetwarza populaj� osobników, z któryh ka»dy jest punk-tem w przestrzeni potenjalnyh rozwi¡za« pewnego problemu, dla którego zde�nio-wana jest funkja elu f : D → R. Funkja elu mo»e by¢ zadana w postai pewnegosystemu ±wiata rzezywistego o dowolnej zªo»ono±i, symulaji komputerowej pew-nego modelu lub te» w postai analityznej. Ka»dy osobnik ai ∈ I (I jest przestrzeni¡osobników) posiada genotyp zawieraj¡y zestaw informaji niezb�dnyh do utworze-nia fenotypu ~xai ∈ D. Genotyp osobnika skªada si� z hromosomów, z któryh przy-najmniej jeden zawiera informaje koduj¡e fenotyp. Pozostaªe hromosomy mog¡zawiera¢ pewne parametry istotne dla dziaªania samego algorytmu ewoluyjnego.Chromosom skªada si� z kolei z genów b�d¡yh jednostkami elementarnymi geno-typu osobnika.W ±rodowisku, w którym dziaªa algorytm ewoluyjny, zde�niowana jest tzw. funk-ja przystosowania ϕ : I → R. Funkja ta stanowi miar� jako±i poszzególnyhosobników jako propozyji rozwi¡za« danego problemu. Funkja przystosowania,w ogólnym przypadku, nie musi by¢ identyzna z funkj¡ elu f , jednak»e funk-ja elu jest zawsze jej z�±i¡ skªadow¡. Funkja przystosowania (ϕ) jest na ogóªzªo»eniem funkji elu (f) i funkji dekoduj¡ej fenotyp osobnika (fen : I → D;
fen′ : D → I jest funkj¡ koduj¡¡ fenotyp osobnika): ϕ = f ◦ fen.Populaja poz¡tkowa jest generowana losowo (lub z uwzgl�dnieniem wiedzyo problemie) i stopniowo ewoluuje w kierunku oraz �lepszyh� (z punktu widzeniarozwi¡zywanego problemu) obszarów przestrzeni poszukiwa« dzi�ki zastosowaniuprobabilistyznego (lub deterministyznego) mehanizmu selekji oraz operatorówrekombinaji i/lub mutaji.Proesem selekji okre±la si� w literaturze ª¡znie proes reprodukji, w którympowielane s¡ losowo wybrane z populaji osobniki oraz proes sukesji, w trakiektórego z populaji potomnej wybierane s¡ osobniki tworz¡e populaj� bazow¡ ko-lejnego pokolenia [5℄. Proes selekji faworyzuje osobniki o lepszym przystosowaniu,dzi�ki zemu maj¡ one wi�ksze szanse na reprodukj� i wprowadzenie do kolejnegopokolenia swojego potomstwa ni» osobniki gorzej przystosowane.Mehanizm rekombinaji umo»liwia wymian� informaji pomi�dzy ró»nymi osob-nikami populaji poprzez �wymieszanie� odpowiednih hromosomów pohodz¡yhod ró»nyh rodziów w trakie przekazywania materiaªu genetyznego potomstwu.Mehanizm mutaji odpowiedzialny jest za wprowadzanie innowaji. Jego dzia-ªanie polega na losowym zaburzeniu genotypu potomka, przy zym najz�±iej nie-wielkie zaburzenia s¡ bardziej prawdopodobne od du»yh.W literaturze dotyz¡ej algorytmów ewoluyjnyh z�sto mo»na spotka¢ si�z poj�iami eksploraji i eksploataji [5℄. Maj¡ one harakter intuiyjny i odno-sz¡ si� do ró»nyh faz dziaªania algorytmu ewoluyjnego. Faza eksploraji polegana zlokalizowaniu obszaru przyi¡gania minimum globalnego (lub przynajmniej jak�najlepszego�, zyli takiego dla którego warto±¢ funkji elu jest jak najmniejsza,minimum lokalnego), natomiast faza eksploataji polega na przeszukiwaniu tego ob-szaru przyi¡gania w elu znalezienia jak najlepszego przybli»enia minimum lokal-nego ~x+ (jest to wi� problem optymalizaji lokalnej). W przypadku problemu opty-
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t := 0 ;wygenerowanie A(t) ;oena A(t) ;while not warunek stopu dobegin
A1(t) := reproduk ja A(t) ;
A2(t) := rekombinaja A1(t) ;
A3(t) := mutaja A2(t) ;oena A3(t) ;
A(t+ 1) := suke s j a (A3(t) ∪A4(t)) ;
t := t+ 1 ;end Algorytm 1.1. Ogólny shemat algorytmu ewoluyjnegomalizaji wielomodalnej faza eksploraji polega na zlokalizowaniu obszarów przy-i¡gania wszystkih poszukiwanyh minimów lokalnyh, natomiast faza eksploatajina przeszukiwaniu tyh obszarów przyi¡gania w elu znalezienia jak najlepszegoprzybli»enia minimów lokalnyh.Algorytmy ewoluyjne znalazªy zastosowanie praktyzne w wielu ró»nyh dzie-dzinah [5℄. Przykªadowo, byªy one stosowane w oprogramowaniu typu CAD (pro-jektowanie ksztaªtu komory silnika odrzutowego, rozªo»enia elementów na pªytekrzemu, projektowanie anten), w badaniah operayjnyh (harmonogramowanie za-da«, planowanie transportu), we wspomaganiu nawigaji, w planowaniu tras robo-tów, w narz�dziah wspomagania deyzji ekonomiznyh oraz sztuznej inteligenjii maszynowym uzeniu (poszukiwanie optymalnyh reguª klasy�kaji).1.2.1. Shemat dziaªania algorytmu ewoluyjnegoOgólny shemat dziaªania algorytmu ewoluyjnego zostaª przedstawiony algoryt-mem 1.1.
A(t) = {a1(t), . . . , aµ(t)} jest populaj¡ bazow¡ pokolenia t zªo»on¡ z µ osob-ników, z któryh ka»dy stanowi propozyj� rozwi¡zania postawionego problemu.Populaja A1(t) zawiera kopie wybranyh losowo (z uwzgl�dnieniem warto±i funk-ji przystosowania) osobników z populaji bazowej. Nast�pnie osobniki populaji

A1(t) poddawane s¡ operajom genetyznym (rekombinaji i/lub mutaji) w wy-niku zego powstaje populaja potomna A3(t), zªo»ona z λ > µ osobników. Oenaosobników polega na oblizeniu warto±i funkji przystosowania ϕ(ak) dla wszystkih
ak ∈ A3(t). A4(t) jest zbiorem osobników ze starej populaji bazowej, które musz¡by¢ uwzgl�dnione w proesie sukesji zyli tworzenia nowej populaji bazowej.Gªówna p�tla algorytmu jest powtarzana do osi¡gni�ia maksymalnej lizby po-kole«, znalezienia wystarzaj¡o dobrego rozwi¡zania lub te» speªnienia pewnegoinnego warunku zako«zenia oblize«.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 101.2.2. Podstawowe rodzaje algorytmów ewoluyjnyhW trakie wielu lat bada« nad algorytmami ewoluyjnymi powstaªo du»o ih od-mian, jednak»e najsilniej rozwijane i najbardziej znane s¡ trzy spo±ród nih: strategieewoluyjne (ang. evolution strategies � ES ) opraowane przez I. Rehenberg'a orazH.-P. Shwefel'a [173, 20, 179℄, programowanie ewoluyjne (ang. evolution program-ming � EP) opraowane przez L. J. Fogel'a [161, 196℄ oraz algorytmy genetyzne(ang. geneti algorithms � GA) opraowane przez J. H. Holland'a [55, 72℄.Strategie ewoluyjneStrategie ewoluyjne (ang. evolution strategies � ES ) s¡ aktualnie najz�±iejwykorzystywane w problemah optymalizaji i¡gªej, gdzie funkja elu jest okre-±lona nast�puj¡o [10℄:
f : Rn ⊇ D → R (1.13)Dla strategii ewoluyjnyh harakterystyzna jest reprezentaja zmiennopozyyjna,deterministyzny mehanizm sukesji, nadawanie gªównego znazenia operatorowimutaji oraz mehanizm autoadaptaji zasi�gu mutaji.W uproszzonym przypadku (gdy operator mutaji nie wykorzystuje maierzykowarianji) osobnik a = 〈~x, ~σ〉 skªada si� z wektora warto±i zmiennyh niezale»nyh

~x ∈ D oraz wektora odhyle« standardowyh wykorzystywanyh podzas mutaji ~σ,o ma na elu umo»liwienie autoadaptaji zasi�gu mutaji [10℄.Shemat dziaªania wspóªzesnyh strategii ewoluyjnyh mo»na opisa¢ wykorzy-stuj¡ notaj� wprowadzon¡ przez H.-P. Shwefel'a [173℄:� W strategii (µ, λ), w pokoleniu t, tworzonyh jest λ potomków z µ rodziów(1 6 µ < λ) z wykorzystaniem operatorów reprodukji, rekombinaji i mutaji.Nast�pnie spo±ród λ potomków (zyli ze zbioru A3(t), por. alg. 1.2) wybiera-nyh jest µ najlepszyh osobników, z któryh zostaje utworzona populajabazowa pokolenia t+ 1.� W strategii (µ + λ), w pokoleniu t, równie» tworzonyh jest λ potomków z µrodziów z wykorzystaniem operatorów reprodukji, rekombinaji i mutaji(1 6 µ 6 λ). Nast�pnie, spo±ród µ+λ osobników (zyli ze zbioru A3(t)∪A(t),por. alg. 1.2) wybieranyh jest µ najlepszyh osobników w elu utworzeniapopulaji bazowej pokolenia t+ 1.W elu przeprowadzenia operaji rekombinaji w strategiah ewoluyjnyh mog¡by¢ stosowane operatory krzy»owania jednopunktowego, wielopunktowego, równo-miernego (w wersjah dla reprezentaji zmiennopozyyjnej [5℄ � wersje dla re-prezentaji binarnej zostaªy przedstawione w dalszej z�±i rozdziaªu po±wi�onejalgorytmom genetyznym) lub te» krzy»owania u±redniaj¡ego, które mo»e by¢ sto-sowane wyª¡znie dla reprezentaji zmiennopozyyjnej [5, 14℄.W jednej z wersji krzy»owania u±redniaj¡ego, i-ta warto±¢ wektora ~xal potomka
al rodziów aj i ak jest okre±lona wzorem:

xali = ξU(0;1),ix
aj
i + (1− ξU(0;1),i)xaki (1.14)gdzie xaji jest i-t¡ warto±i¡ wektora ~xaj osobnika aj , xaki jest i-t¡ warto±i¡ wektora

~xak osobnika ak, ξU(0;1),i jest realizaj¡ zmiennej losowej o rozkªadzie jednostajnym
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t := 0 ;wygenerowanie A(t) = {a1(t), . . . , aµ(t)} ;oena A(t) ;while not warunek stopu dobegin
A1(t) := wylosowanie ( ze zwraaniem ) λ osobników z A(t) ;
A2(t) := rekombinaja A1(t) ;
A3(t) := mutaja A2(t) ;oena A3(t) ;i f (µ, λ)−ES then{ s t r a t e g i a ewoluyjna (µ, λ)}
A(t+ 1) := µ na j l ep s zyh osobników z A3(t)else{ s t r a t e g i a ewoluyjna (µ+ λ)}
A(t+ 1) := µ na j l ep s zyh osobników z (A3(t) ∪ A(t))

t := t+ 1 ;end Algorytm 1.2. Shemat strategii ewoluyjnejna odinku (0; 1) dla i-tej warto±i wektora ~xal . Operator ten jest stosowany równie»w przypadku wektora ~σ:
σali = ξU(0;1),iσ

aj
i + (1− ξU(0;1),i)σaki (1.15)Ozywi±ie nie jest koniezne stosowanie tego samego operatora rekombinaji w przy-padku zarówno wektora ~x, jak i ~σ. Przykªadowo, mo»na zastosowa¢ krzy»owanierównomierne dla wektora ~x, natomiast krzy»owanie u±redniaj¡e dla wektora ~σ.W strategiah ewoluyjnyh stosowany jest operator mutaji z mehanizmemautoadaptaji zasi�gu. Mutaja taka przebiega dwuetapowo: najpierw mutaji pod-dawane s¡ parametry wykorzystywane w operatorze mutaji, a nast�pnie wektor ~x.W jednej z wykorzystywanyh wersji operatora mutaji, wzór okre±laj¡y now¡ i-t¡warto±¢ wektora odhyle« standardowyh ~σ osobnika a jest nast�puj¡y ([9℄):

σ′i = σi exp(τ0ξN(0,1) + τξN(0,1),i) (1.16)gdzie ξN(0,1) jest realizaj¡ zmiennej losowej o standaryzowanym rozkªadzie normal-nym identyzn¡ dla wszystkih elementów wektora ~σ, natomiast ξN(0,1),i jest reali-zaj¡ zmiennej losowej o standaryzowanym rozkªadzie normalnym dla i-tej warto±iwektora ~σ. Zaleane warto±i τ0 oraz τ wynosz¡ ([9℄):
τ0 =

k1√
2n

(1.17)
τ =

k2√
2
√
n

(1.18)gdzie k1 oraz k2 s¡ pewnymi staªymi.W drugiej kolejno±i wykonywana jest mutaja wektora warto±i zmiennyh nie-zale»nyh ~x osobnika a, zgodnie z formuª¡ ([9℄):
x′i = xi + σ

′
iξN(0,1) (1.19)



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 12Programowanie ewoluyjneProgramowanie ewoluyjne w swej oryginalnej formie byªo prób¡ uzyskania inte-ligentnego zahowania na drodze symulowanej ewoluji, natomiast wspóªze±nie jestono gªównie stosowane w problemah optymalizaji i¡gªej [10℄.W pierwotnej, opraowanej przez L. J. Fogel'a, wersji programowania ewoluyj-nego ka»dy osobnik populaji byª automatem sko«zonym [161℄. Automat taki rozpo-znawaª na wej±iu symbole pohodz¡e z pewnego sko«zonego alfabetu, generowaªna wyj±iu symbole równie» z pewnego sko«zonego alfabetu, posiadaª sko«zonyzbiór stanów oraz funkj� przej±ia okre±laj¡¡ nowy stan oraz symbol generowanyna wyj±iu automatu w zale»no±i od aktualnego stanu oraz symbolu, który pojawiªsi� na wej±iu automatu.Ka»dy osobnik z populaji miaª za zadanie przewidywa¢ zmiany ±rodowiska napodstawie dotyhzasowyh zdarze« (zyli przewidywa¢ kolejny symbol alfabetu napodstawie i¡gu symboli, które pojawiªy si� w ±rodowisku do danej hwili zasu).Ka»da predykja byªa oeniana przez ±rodowisko. Po zako«zeniu pojedynzej seriipredykji, dla ka»dego osobnika byªa oblizana warto±¢ funkji przystosowania napodstawie oen otrzymanyh za poszzególne predykje.W pokoleniu t z populaji bazowej o lizebno±i µ > 1 tworzona byªa populajapotomna o lizebno±i λ = µ poprzez zastosowanie operatora mutaji. Losowa mu-taja mogªa polega¢ na: zmianie symbolu wyj±iowego, zmianie przej±ia pomi�dzystanami, dodaniu stanu, usuni�iu stanu lub zmianie stanu poz¡tkowego. Zmianastanu poz¡tkowego oraz usuni�ie stanu byªy dopuszzalne wyª¡znie w przypadkugdy automat rodzia posiadaª wi�ej ni» jeden stan. Lizba mutaji poszzególnegoosobnika byªa zazwyzaj realizaj¡ zmiennej losowej o pewnym rozkªadzie lub usta-lona z góry. Po dokonaniu oeny potomków, wybierano µ osobników spo±ród µ+ µosobników (zyli ze zbioru A3(t) ∪A(t), por. alg. 1.3).Wspóªzesne wersje programowania ewoluyjnego s¡ przeznazone gªównie dlaproblemów optymalizaji i¡gªej i maj¡ wiele wspólnego ze strategiami ewoluyj-nymi. Stosowana jest w nih równie» reprezentaja zmiennopozyyjna, dostosowanydo niej operator mutaji oraz mehanizm autoadaptaji zasi�gu operatora mutaji.Osobnik a = 〈~x, ~σ〉 skªada si� z wektora warto±i zmiennyh niezale»nyh ~x ∈ D orazwektora odhyle« standardowyh wykorzystywanyh podzas mutaji ~σ (podobniejak ma to miejse w przypadku strategii ewoluyjnyh). W jednej z wykorzysty-wanyh w programowaniu ewoluyjnym wersji operatora mutaji, wzór okre±laj¡ynow¡ i-t¡ warto±¢ wektora ~x osobnika a jest nast�puj¡y ([9℄):
x′i = xi + σiξN(0,1) (1.20)gdzie ξN(0,1) jest realizaj¡ zmiennej losowej o standaryzowanym rozkªadzie normal-nym identyzn¡ dla wszystkih elementów wektora ~x. W drugiej kolejno±i wyko-nywana jest mutaja wektora odhyle« standardowyh ~σ osobnika a, zgodnie z for-muª¡ ([9℄):
σ′i = σi + κσiξN(0,1) (1.21)gdzie κ jest parametrem steruj¡ym intensywno±i¡ zmian σi. Je»eli w rezultaiezastosowania powy»szego wzoru σ′i < 0 wtedy przyjmuje si�, »e σ′i = ε, przy zymwarto±¢ ε > 0 jest ustalona i dowolnie bliska zera.
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t := 0 ;wygenerowanie A(t) = {a1(t), . . . , aµ(t)} ;oena A(t) ;while not warunek stopu dobegin
A1(t) := A(t) ;
A3(t) := mutaja A1(t) ;oena A3(t) ;
A(t+ 1) := µ na j l ep s zyh osobników z (A3(t) ∪A(t)) ;
t := t+ 1 ;end Algorytm 1.3. Shemat programowania ewoluyjnegoJedn¡ z ró»ni w stosunku do strategii ewoluyjnyh, jest zastosowanie proba-bilistyznego mehanizmu sukesji. Ka»dy spo±ród µ+ µ rodziów i potomków jestporównywany z q > 1 (zazwyzaj przyjmuje si� q = 10) losowo wybranymi osobni-kami ze zbioru A3(t)∪A(t). Dany osobnik zostaje zwyi�z¡ w turnieju je»eli posiadalepsze lub takie samo przystosowanie jak jego oponent. Nast�pnie populaja bazowapokolenia t+1 tworzona jest z µ osobników, którzy zwyi�»yli w najwi�kszej lizbieturniejów.Algorytmy genetyzneAlgorytmy genetyzne s¡ prawdopodobnie najbardziej znan¡ i najz�±iej wyko-rzystywan¡ w praktye odmian¡ algorytmów ewoluyjnyh. Gªówne ehy odró»nia-j¡e zaproponowany przez J. Holland'a tzw. prosty algorytm genetyzny (p. alg. 1.4)od innyh rodzajów algorytmów ewoluyjnyh to: reprezentaja binarna, probabi-listyzny mehanizm reprodukji oraz nadawanie gªównego znazenia operatorowirekombinaji [55℄.W przypadku reprezentaji binarnej hromosom osobnika a = 〈(b1, . . . , bm)〉 jest

m elementowym wektorem genów, z któryh ka»dy nale»y do zbioru {0, 1}, nato-miast przestrze« osobników jest okre±lona nast�puj¡o: I = {0, 1}m [10℄. W eluzastosowania prostego algorytmu genetyznego do problemów optymalizaji i¡gªej,w któryh funkja elu ma posta¢ f : Rn ⊇ D → R koniezne jest podzielenie hro-mosomu na n logiznyh segmentów o (na ogóª) równej dªugo±imx, z któryh ka»dyjest interpretowany jako kod binarny odpowiedniej warto±i wektora zmiennyh nie-zale»nyh ~x (fenotypu osobnika a). Osobnik jest w takim przypadku zde�niowanynast�puj¡o: a = 〈(b11, . . . , b1mx , b21, . . . , b2mx , . . . , bn1, . . . , bnmx)〉 ∈ I = {0, 1}m,gdzie m = n ·mx.Funkja przystosowania jest zazwyzaj zªo»eniem funkji elu i funkji dekoduj¡-ej fenotyp osobnika ϕ = f ◦ fen, gdzie fen : {0, 1}m → D jest funkj¡ dekoduj¡¡fenotyp osobnika, natomiast fen′ : D → {0, 1}m jest funkj¡ koduj¡¡ fenotyp [10℄.W algorytmah genetyznyh wykorzystywane s¡ na ogóª probabilistyzne me-hanizmy reprodukji. Jednym z takih mehanizmów jest zaproponowana przezJ. Holland'a tzw. reprodukja proporjonalna, w której osobniki o lepszym przysto-sowaniu maj¡ wi�ksze szanse na reprodukj� [5℄. W tym elu okre±la si� zmienn¡



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 14losow¡ na zbiorze A(t) (populaji pokolenia t) o nast�puj¡ym rozkªadzie:
prep(ai) =

ϕ(ai)∑µ
j=1 ϕ(aj)

, ∀j aj , ai ∈ A(t) (1.22)gdzie ai jest osobnikiem, natomiast ϕ(ai) jest warto±i¡ funkji przystosowania dlaosobnika ai. Nast�pnie µ razy wykonywana jest realizaja tej zmiennej losowej i wy-losowane osobniki s¡ kopiowane do zbioru A1(t) (por. alg. 1.4).W przypadku mehanizmu reprodukji proporjonalnej, funkja przystosowaniapowinna przyjmowa¢ wyª¡znie warto±i wi�ksze od zera oraz zapewnia¢, »e im danyosobnik stanowi lepsz¡ propozyj� rozwi¡zania danego problemu, tym warto±¢ jegoprzystosowania jest wi�ksza. W tym elu wprowadza si� spejaln¡ funkj� skaluj¡¡
δ : R→ R, natomiast funkja przystosowania jest wtedy zde�niowana nast�puj¡o:

ϕ = δ ◦ f ◦ fen (1.23)Funkja skaluj¡a δ zapewnia, »e funkja przystosowania speªnia wspomniane po-wy»ej kryteria.W±ród innyh stosowanyh w algorytmah genetyznyh mehanizmów repro-dukji wymieni¢ mo»na reprodukj� rangow¡ (rankingow¡) oraz reprodukj� turnie-jow¡ [5℄. W trakie reprodukji rangowej populaja jest sortowana nierosn¡o wedªugwarto±i przystosowania (przy zym funkja przystosowania jest okre±lona zgodniez formuª¡ (1.23)). Ranga (zyli lizba okre±laj¡a relatywn¡ w stosunku do pozo-staªyh osobników populaji jako±¢ danego osobnika) mo»e by¢ albo to»sama z jegonumerem w posortowanej populaji (osobniki o tej samej warto±i przystosowaniamaj¡ wtedy ró»ne rangi) albo te» rangi s¡ kolejnymi lizbami aªkowitymi (zazyna-j¡ od zera), przy zym zakªada si�, »e osobniki o tej samej warto±i przystosowaniamaj¡ tak¡ sam¡ rang�. Ranga danego osobnika okre±la jego prawdopodobie«stworeprodukji.W trakie reprodukji turniejowej rodzie wybierani s¡ na podstawie rezultatówturniejów. W ka»dym z takih turniejów bierze udziaª n osobników, którzy s¡ wy-bierani z populaji bazowej poprzez losowanie (ze zwraaniem lub bez zwraania).Zwyi�z¡ danego turnieju zostaje osobnik o lepszym przystosowaniu. Osobnik tenjest nast�pnie kopiowany do populaji A1(t). Turnieje s¡ przeprowadzane dot¡d, a»zostanie wygenerowana aªa populaja A1(t).W algorytmah genetyznyh operatorem o gªównym znazeniu jest operator re-kombinaji. Parametr prec okre±la prawdopodobie«stwo zastosowania operatora re-kombinaji w trakie tworzenia osobnika potomnego (prawdopodobie«stwo to jest naogóª znaznie wi�ksze ni» prawdopodobie«stwo zastosowania mutaji). W prostymalgorytmie genetyznym jako operator rekombinaji wykorzystywane jest tzw. krzy-»owanie jednopunktowe. Polega ono na rozi�iu hromosomów osobników rodziiel-skih, ai = 〈(bai1 , . . . , baim)〉 oraz aj = 〈(baj1 , . . . , bajm)〉, na dwa fragmenty, a nast�pniezamianie odpowiadaj¡yh sobie fragmentów i utworzeniu osobników potomnyh akoraz al [19℄:
ak =

〈(
bai1 , . . . , b

ai
z−1, b

ai
z , b

aj
z+1, . . . , b

aj
m

)〉 (1.24a)
al =

〈(
b
aj
1 , . . . , b

aj
z−1, b

aj
z , b

ai
z+1, . . . , b

ai
m

)〉 (1.24b)
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t := 0 ;wygenerowanie A(t) = {a1(t), . . . , aµ(t)} ;oena A(t) ;while not warunek stopu dobegin
A1(t) := reproduk ja A(t) ;
A2(t) := rekombinaja A1(t) ;
A3(t) := mutaja A2(t) ;oena A3(t) ;
A(t+ 1) := A3(t) ;
t := t+ 1 ;end Algorytm 1.4. Shemat prostego algorytmu genetyznego J. Holland'aMiejse rozi�ia z ∈ {1, . . . , m} jest wybierane losowo z rozkªadem równomiernym.Krzy»owanie jednopunktowe mo»na ªatwo uogólni¢ do krzy»owania p-punktowego,w którym wybieranyh jest p miejs rozi�ia, a nast�pnie wykonywana jest za-miana o drugiego odpowiadaj¡ego sobie fragmentu hromosomów. Krzy»owanierównomierne polega z kolei na losowym podejmowaniu deyzji o zamianie ka»degoodpowiadaj¡ego sobie genu z hromosomów rodziów w trakie tworzenia hromo-somów potomków.Mutaja jest traktowana w algorytmah genetyznyh jako operator o zdeydo-wanie mniejszym znazeniu ni» rekombinaja. Mutaja jest wykonywana oddzielniedla ka»dego genu i polega na zmianie warto±i genu na przeiwn¡ z prawdopodo-bie«stwem pmut (prawdopodobie«stwo to jest na ogóª znaznie mniejsze ni» praw-dopodobie«stwo rekombinaji). W przypadku osobnika a = 〈(b1, . . . , bm)〉 dziaªanieoperatora mutaji jest okre±lone nast�puj¡o [19℄:

∀i ∈ {1, . . . , m} b′i =



bi je»eli ξU [0;1],i > pmut
1− bi je»eli ξU [0;1],i 6 pmut (1.25)gdzie ξU [0;1],i jest realizaj¡ zmiennej losowej o rozkªadzie jednostajnym na odinku

[0; 1] dla genu bi.W prostym algorytmie genetyznym najz�±iej stosowana jest sukesja z aªko-witym zast�powaniem (tzw. sukesja trywialna). Now¡ populaj¡ bazow¡ staje si�tutaj populaja potomna (A(t+ 1) = A3(t)). W±ród innyh mehanizmów sukesjiwymieni¢ mo»na sukesj� elitarn¡, w której nowa populaja bazowa tworzona jestz µ najlepszyh osobników wybranyh ze zbioru A3(t)∪A4(t), gdzie A3(t) jest popu-laj¡ potomn¡, natomiast A4(t) to zbiór n najlepszyh osobników ze starej populajibazowej.Z algorytmów genetyznyh wywodzi si� programowanie genetyzne (ang. genetiprogramming), które stanowi prób� zastosowania tehnik ewoluyjnyh do automa-tyznego generowania programów komputerowyh [102, 5℄. Osobniki populaji s¡tutaj programami zapisanymi w pewnym j�zyku (pierwotnie wykorzystywany byªw tym elu LISP, natomiast ostatnio stosowane s¡ równie» inne j�zyki programowa-nia). W programowaniu genetyznym stosuje si� reprezentaj� drzewiast¡ i dostoso-wane do niej operatory rekombinaji oraz mutaji.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 161.2.3. Równolegªe algorytmy ewoluyjneBadania w zakresie mo»liwo±i zrównoleglenia algorytmów ewoluyjnyh dopro-wadziªy do opraowania kilku konkurenyjnyh modeli [22, 21, 1℄. Generalnie mo»nawyró»ni¢ dwa podej±ia do zrównoleglania algorytmów ewoluyjnyh. Pierwsze z po-dej±¢ polega na równolegªym zaimplementowaniu sekwenyjnego algorytmu ewolu-yjnego, natomiast w drugim próbuje si� dzieli¢ populaj� na podpopulaje poprzezwprowadzenie ±rodowiska o pewnej topogra�i, o prowadzi do ogranizenia zasi�gudziaªania selekji i/lub operatora rekombinaji.Do pierwszej grupy algorytmów mo»na zalizy¢ model globalny (ang. global modelparallel evolutionary algorithm � GMPEA) zwany równie» modelem master-slave.Model ten zakªada utrzymywanie jednej populaji na wyró»nionym proesorze (ma-ster), który rozsyªa do proesorów podrz�dnyh (slave) osobniki przeznazone dorekombinaji, mutaji i oeny. Selekja jest tu globalna, natomiast zrównoleglonyjest sam proes oeny osobników i/lub zastosowanie operatorów rekombinaji orazmutaji.Do drugiej grupy algorytmów mo»na zalizy¢ model wyspowy (ang. island modelparallel evolutionary algorithm � IMPEA) [123℄ oraz model dyfuzyjny (ang. di�u-sion model parallel evolutionary algorithms � DMPEA) nazywany równie» algoryt-mem komórkowym [158℄. W modelu wyspowym populaja jest dzielona na pewn¡lizb� podpopulaji, z któryh ka»da jest przypisywana do innego proesora (wyspy).Na ka»dym z proesorów wykonywany jest sekwenyjny algorytm ewoluyjny prze-twarzaj¡y dan¡ podpopulaj�. Poszzególne podpopulaje s¡ w pewnym stopniuizolowane od siebie (najz�±iej dopuszza si� niewielk¡ migraj� najlepszyh osob-ników pomi�dzy wyspami w elu wymiany materiaªu genetyznego). Zastosowaniepodziaªu na wzgl�dnie izolowane podpopulaje przeiwdziaªa zanikaniu ró»norod-no±i aªej populaji i umo»liwia przeszukiwanie przez poszzególne podpopulajeró»nyh fragmentów przestrzeni rozwi¡za«.Wi�kszo±¢ z zaproponowanyh rozwi¡za« w zakresie modelu wyspowego polegaªana uruhamianiu identyznego algorytmu ewoluyjnego na poszzególnyh wyspah.Alternatywne rozwi¡zania polegaªy na stosowaniu ró»nego kodowania oraz rozmiarugenotypu osobników na poszzególnyh wyspah, ró»nyh prawdopodobie«stw mu-taji dla poszzególnyh podpopulaji oraz ró»nyh parametrów i operatorów ewo-luyjnyh na poszzególnyh wyspah [1℄. Badania w zakresie zastosowania modeluwyspowego jako tehniki utrzymywania ró»norodno±i populaji dotyzyªy gªówniewpªywu mehanizmów migraji oraz topogra�i struktury przestrzennej ±rodowiska[120℄.W modelu dyfuzyjnym ka»dy osobnik jest najz�±iej przypisany do jednego,wybranego proesora. Zakªada si� tu wyst�powanie pewnej topogra�i poª¡ze« po-mi�dzy proesorami. Dany osobnik mo»e konkurowa¢ oraz krzy»owa¢ si� wyª¡zniez osobnikami z pewnego zde�niowanego s¡siedztwa (np. wyª¡znie z osobnikamiprzypisanymi do proesorów poª¡zonyh z jego proesorem). Poniewa» s¡siedztwazde�niowane dla poszzególnyh osobników zahodz¡ na siebie, mo»liwa jest dyfuzjanajlepszyh rozwi¡za« w populaji. Lokalna selekja i rekombinaja przeiwdziaªazanikowi ró»norodno±i populaji, podobnie jak ma to miejse w modelu wyspowym.Badania w zakresie modelu dyfuzyjnego konentrowaªy si� gªównie na wpªywie za-stosowanej topogra�i poª¡ze«, rozmiaru s¡siedztwa pojedynzego osobnika orazshematu sukesji na dziaªanie algorytmu [1℄.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 171.2.4. Ró»norodno±¢ populajiPomimo liznyh sukesów zastosowa« algorytmów ewoluyjnyh w wielu ró»-nyh dziedzinah wyst�puj¡ pewne niedoskonaªo±i dotyhzas zaproponowanyhrozwi¡za«. Jednym z podstawowyh problemów w przypadku pewnyh zada« jestzjawisko przedwzesnej utraty ró»norodno±i populaji. Zjawisko to mo»e prowadzi¢do przedwzesnej zbie»no±i zyli utraty przez algorytm ewoluyjny zdolno±i doprzeszukiwania przestrzeni rozwi¡za« przed znalezieniem rozwi¡zania b�d¡ego mi-nimum globalnym [120℄. Utrata ró»norodno±i populaji jest przyzyn¡ osªabienia(lub braku) zdolno±i adaptayjnyh algorytmu ewoluyjnego w przypadku proble-mów niestajonarnyh, jak równie» utrudnia (lub uniemo»liwia) zastosowanie al-gorytmu ewoluyjnego do rozwi¡zywania problemów optymalizaji wielomodalnej[120℄.Przedwzesna utrata ró»norodno±i populaji przetwarzanej przez algorytm ewo-luyjny mo»e powsta¢ w wyniku [120℄:� naporu selekyjnego,� zaburze« w proporjah potomstwa poszzególnyh osobników (szzególniew przypadku wyst�powania konkuruj¡yh mi�dzy sob¡ osobników o iden-tyznym przystosowaniu) wprowadzanyh przez mehanizm selekji,� niekorzystnego dziaªania operatorów ewoluyjnyh (�niszzenia� dobryh roz-wi¡za«).Najz�±iej stosowane tehniki maj¡e na elu usuni�ie opisanyh powy»ej nie-korzystnyh zjawisk to [5, 120℄:� ulepszone mehanizmy selekji,� optymalne zestawy parametrów algorytmu ewoluyjnego (zwªaszza mutaji),� limitowanie maksymalnego zasu »yia osobników,� wprowadzanie do populaji losowyh osobników (z�±¢ populaji potomnej jestgenerowana losowo, tak jak w przypadku populaji poz¡tkowej),� losowe zaburzanie funkji przystosowania,� okresowa �odnowa� algorytmu polegaj¡a na wykonaniu i¡gu powi¡zanyhze sob¡ algorytmów ewoluyjnyh, gdzie populaja poz¡tkowa ka»dego kolej-nego uruhomienia jest tworzona w opariu o najlepsze rozwi¡zanie znalezionew poprzednim uruhomieniu algorytmu,� równolegªe algorytmy ewoluyjne (model wyspowy i dyfuzyjny),� termodynamizne algorytmy genetyzne, w któryh w miar� spadku �tempera-tury� systemu maleje prawdopodobie«stwo pojawienia si� w populaji osobnikaz gorszym przystosowaniem (analogia do symulowanego wy»arzania),� mehanizmy izolaji rozrodzej,� tehniki koewoluyjne,



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 18� tehniki niszowania i spejaji.Dwie ostatnie grupy tehnik zostan¡ szerzej omówione w dalszej z�±i pray.1.3. Ewoluyjne systemy wieloagentoweW rozdziale niniejszym omówiony zostanie model ewoluyjnego systemu wielo-agentowego (ang. evolutionary multi-agent system � EMAS ), b�d¡y wynikiem po-ª¡zenia paradygmatów algorytmów ewoluyjnyh oraz systemów wieloagentowyh[29, 99℄. Model ten zapewnia deentralizaj� proesu ewoluji i posiada szereg eh,odró»niaj¡yh go od klasyznyh algorytmów ewoluyjnyh.1.3.1. Systemy wieloagentoweW ostatnih latah prowadzone byªy intensywne badania nad autonomiznymiagentami (ang. autonomous agents) oraz systemami wieloagentowymi (ang. multi-agent systems � MAS ) [15, 94, 140, 56, 195, 204℄. Paradygmat systemów wieloagen-towyh wywodzi si� z bada« nad rozproszon¡ sztuzn¡ inteligenj¡ (ang. distributedarti�ial intelligene � DAI ) oraz sztuznym »yiem (ang. arti�ial life � AL)[56, 174℄. Ostatnio oraz z�±iej jest on traktowany równie» jako spey�zne po-dej±ie do konstrukji zªo»onyh, zdeentralizowanyh i rozproszonyh systemów in-formatyznyh. Agentowa in»ynieria oprogramowania (ang. agent-oriented softwareengineering) dostarza tehnik i narz�dzi do analizy, projektowania oraz implemen-taji tego rodzaju systemów [202, 93, 205, 207℄.W literaturze po±wi�onej agentom i systemom wieloagentowym trudno jest zna-le¹¢ jedn¡, ogólnie przyj�t¡ de�nij� autonomiznego agenta (przykªadowo, por. [136,94, 203, 174℄). S. Franklin oraz A. Graesser zaproponowali de�nij� autonomiznegoagenta, która (dzi�ki swojej ogólno±i) uwzgl�dnia ró»ne podej±ia do problemu�agentowo±i� [66℄. Wedªug wspomnianyh autorów autonomiznym agentem jest�system znajduj¡y si� w pewnym ±rodowisku, b�d¡y równoze±nie jego z�±i¡,który ma mo»liwo±¢ postrzegania ±rodowiska oraz oddziaªywania na niego w zasiewedªug wªasnego planu, dzi�ki zemu wpªywa on na to, o b�dzie mógª zaobserwo-wa¢ w przyszªo±i�. Zgodnie z tak szerok¡ de�nij¡ agentem jest zarówno zªowiek,niektóre zwierz�ta, jak i pewne programy komputerowe oraz ukªady sterowania.W elu zde�niowania poszzególnyh rodzajów agentów koniezne s¡ dodatkowe jeju±i±lenia.Na potrzeby niniejszej pray przyjmiemy de�nije agenta oraz systemu wielo-agentowego zaproponowane przez J. Ferber'a [56℄. De�nije te s¡ bardziej ±isªe ni»przestawiona powy»ej i w zwi¡zku z tym lepiej oddaj¡ harakter systemów, któ-rymi b�dziemy zajmowa¢ si� w dalszej z�±i pray. Wedªug wspomnianego autora,agentem jest dowolny byt �zyzny lub wirtualny, który:� mo»e dziaªa¢ w ±rodowisku,� mo»e komunikowa¢ si� bezpo±rednio z innymi agentami,� kieruje si� w swoim dziaªaniu indywidualnymi elami lub d¡»eniem do opty-malizaji pewnej funkji satysfakji/przetrwania,



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 19� posiada pewne zasoby,� mo»e obserwowa¢ ±rodowisko (jednak»e w ogranizonym zakresie),� posiada tylko ogranizon¡ wiedz� o ±rodowisku (lub nie posiada jej w ogóle),� posiada pewne umiej�tno±i i mo»e oferowa¢ wykonanie pewnyh usªug,� mo»e posiada¢ zdolno±¢ reprodukji,� zahowuje si� w sposób prowadz¡y do realizaji wªasnyh elów z uwzgl�dnie-niem posiadanyh zasobów, umiej�tno±i oraz wiedzy zgromadzonej na pod-stawie obserwaji ±rodowiska i komunikaji z innymi agentami.System wieloagentowy natomiast, to system skªadaj¡y si� z nast�puj¡yh ele-mentów [56℄:� �rodowiska, tj. przestrzeni o pewnyh rozmiarah.� Zbioru obiektów systemu, które s¡ usytuowane w ±rodowisku. Usytuowanieoznaza tu, »e w danej hwili mo»na powi¡za¢ dowolny obiekt systemu z pewn¡lokalizaj¡ w przestrzeni. Obiekty, które s¡ pasywne mog¡ by¢ postrzegane,tworzone, niszzone oraz mody�kowane przez agentów.� Zbioru agentów, którzy s¡ aktywnymi bytami (spey�znymi obiektami) sys-temu.� Zbioru relaji ª¡z¡yh obiekty (w tym równie» agentów) systemu.� Zbioru operaji umo»liwiaj¡yh agentom postrzeganie, tworzenie, �konsumo-wanie�, przeksztaªanie oraz manipulowanie obiektami systemu.� Operatorów, któryh zadaniem jest reprezentowanie poszzególnyh operajiwykonywanyh przez agentów oraz reakji ±wiata zewn�trznego na prób� jegomody�kaji w rezultaie ih wykonania (operatory te mo»na nazwa¢ �prawaminatury�).Prae badawze w zakresie systemów wieloagentowyh dotyzyªy arhitekturyautonomiznego agenta (np. model belief-desire-intension � BDI [98, 71℄, model M-agenta [28℄), zewn�trznego modelu autonomiznego agenta ([47℄), interakji agent-agent oraz agent-±rodowisko, form, metod oraz organizaji wspóªpray pomi�dzyagentami, przydziaªu zada«, mehanizmów tworzenia organizaji przez agentów dzia-ªaj¡yh w systemie wieloagentowym, koordynaji dziaªa« oraz mehanizmów komu-nikaji pomi�dzy agentami [56℄.Gªówne obszary zastosowa« dla systemów wieloagentowyh to rozproszone roz-wi¡zywanie problemów, symulaje wieloagentowe i konstruowanie sztuznyh ±wia-tów na potrzeby bada« w dziedzinie sztuznego »yia, kolektywna robotyka orazkonstruowanie elastyznyh i ªatwo dostosowuj¡yh si� do zmian otozenia rozpro-szonyh systemów informatyznyh [56℄.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 201.3.2. Konepja ewoluyjnego systemu wieloagentowegoGªówn¡ konepj¡ le»¡¡ u podstaw modelu ewoluyjnego systemu wieloagento-wego jest poddanie proesowi ewoluji populaji agentów wyst�puj¡yh w systemiewieloagentowym (p. rys. 1.2) [100℄.Ka»dy agent w tego rodzaju systemah zostaje wyposa»ony w:� genotyp,� zdolno±¢ do reprodukji (z wykorzystaniem operatorów rekombinaji i/lub mu-taji),� zdolno±¢ do �±mieri�.Ageni dziaªaj¡ w ±rodowisku (o pewnej przyj�tej topogra�i), które mog¡ obser-wowa¢ oraz na które mog¡ wpªywa¢. Mog¡ oni whodzi¢ w interakje z pozostaªymiagentami wyst�puj¡ymi aktualnie w systemie, samodzielnie deyduj¡ o zasie re-produkji oraz dobieraj¡ sobie partnerów.Ewoluyjny system wieloagentowy musi by¢ ozywi±ie wyposa»ony równie» w pe-wien mehanizm oeniania agentów (wyznazania warto±i funkji przystosowania)umo»liwiaj¡y eliminowanie agentów najgorzej wykonuj¡yh pewne zadania lubrozwi¡zuj¡yh dany problem.W wyniku zastosowania opisanyh powy»ej mehanizmów otrzymujemy modelzdeentralizowanyh oblize« agentowo-ewoluyjnyh. Model taki jest bli»szy zjawi-skom ewoluji biologiznej ni» klasyzne algorytmy ewoluyjne dzi�ki, mi�dzy in-nymi, takim mehanizmom jak [101℄:� lokalna selekja, która zapewnia lepsz¡ eksploraj� przestrzeni rozwi¡za«,� ksztaªtowanie si� fenotypu agenta pod wpªywem warunków ±rodowiska,� autoadaptaja rozmiarów populaji do stopnia trudno±i problemu.W rezultaie prowadzonyh bada« podj�to pierwsze próby zastosowania ewolu-yjnyh systemów wieloagentowyh w problemah predykji i¡gów zasowyh [99℄,optymalizaji wielokryterialnej [48℄, optymalizaji arhitektury siei neuronowyh[18℄ oraz klasy�kaji [137℄.Sterowanie proesami ewolujiZe wzgl�du na zdeentralizowan¡ natur� ewoluyjnyh systemów wieloagento-wyh i autonomi� osobników (agentów) w tego rodzaju systemah nie jest mo»-liwe wykorzystanie sentralizowanyh mehanizmów sterowania przebiegiem proe-sów ewoluyjnyh. Nie jest równie» mo»liwe zastosowanie »adnego z mehanizmówselekji wykorzystywanyh w klasyznyh algorytmah ewoluyjnyh.W wyniku prowadzonyh bada« zaproponowana zostaªa konepja mehanizmuselekji oraz sterowania proesami ewoluji w systemie wieloagentowym w opar-iu o wyzerpywalne zasoby [99℄. Mehanizm wymiany zasobów pomi�dzy agentamia ±rodowiskiem wymaga zde�niowania w systemie pewnej lizby zasobów, któreumo»liwiaj¡ oen� agentów z punktu widzenia ih przydatno±i w kontek±ie roz-wi¡zywanego problemu.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 21
Reprodukcja

Migracja

Rysunek 1.2. Ewoluyjny system wieloagentowyW ewoluyjnyh systemah wieloagentowyh wystarzaj¡ym okazaªo si� wyko-rzystanie jednego zasobu, tzw. �energii »yiowej�. �Energia� ta jest niezb�dna ewolu-uj¡ym osobnikom do wykonywania wszelkih zynno±i »yiowyh takih jak np. re-produkja zy migraja w ±rodowisku. �Energia »yiowa� mo»e by¢ w posiadaniuzarówno osobników, jak i ±rodowiska. W najprostszym przypadku ±rodowisko mo»eprzyznawa¢ agentom �energi� »yiow¡� w ten sposób, »e osobniki o ni»szej warto±ifunkji przystosowania (w przypadku problemów minimalizaji) dostaj¡ jej wi�ej.Mehanizm ten sªu»y przede wszystkim do realizaji proesu selekji w ewoluyjnyhsystemah wieloagentowyh.Konepja wymiany zasobów umo»liwia równie» po±rednie sterowanie lizebno-±i¡ populaji (poprzez np. zwi�kszanie lub zmniejszanie dost�pnej w systemie ogól-nej ilo±i zasobu), wpªywanie na kierunek proesów ewoluyjnyh oraz modelowanieszeregu zjawisk biologiznyh. Szzególnie istotne jest to, »e wpªywanie na przebiegproesów ewoluyjnyh za po±rednitwem zasobów nie narusza autonomii osobnikówi zdeentralizowanej natury systemu wieloagentowego.1.4. Algorytmy koewoluyjnePod poj�iem koewoluji rozumie si� w biologii wyst�powanie dªugotrwaªyh od-dziaªywa« pomi�dzy gatunkami, w wyniku któryh wyksztaªaj¡ si� u tyh gatunkówpewne spey�zne ehy [105℄. Terminem algorytm koewoluyjny okre±la si� najz�-±iej taki algorytm ewoluyjny, w którym warto±¢ funkji przystosowania dla da-nego osobnika zale»y nie tylko od jako±i reprezentowanego przez niego rozwi¡zania,ale równie» od eh innyh osobników istniej¡yh w populaji [152, 135℄. De�ni-ja taka zakªada nieo szersze ni» w biologii pojmowanie koewoluji (przykªadowokonkurenja wewn¡trzgatunkowa o ogranizone zasoby jest tutaj równie» ujmowana



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 22jako koewoluja). Generalnie, mo»na wyró»ni¢ dwie grupy tehnik koewoluyjnyh:antagonistyzne oraz kooperayjne [152℄ (klasy�kaja algorytmów koewoluyjnyhzostaªa szerzej omówiona w dalszej z�±i rozdziaªu).Tehniki koewoluyjne przyzyniaj¡ si� do utrzymywania ró»norodno±i popula-ji oraz umo»liwiaj¡ realizaj� ewoluji otwartej, dzi�ki zemu zwi�kszaj¡ si� zdolno-±i adaptayjne algorytmu ewoluyjnego, szzególnie w ±rodowiskah niestajonar-nyh [135℄. S¡ one równie» wykorzystywane w przypadku zada«, dla któryh trudnelub niemo»liwe jest okre±lenie funkji przystosowania.W rozdziale niniejszym przedstawione zostan¡ podstawy biologizne tehnik ko-ewoluyjnyh i algorytmów ewoluyjnyh z mehanizmem doboru pªiowego: koewo-luja gatunków, koewoluja pªi i dobór pªiowy oraz ró»ne rodzaje ekologiznyhoddziaªywa« mi�dzygatunkowyh wyst�puj¡yh w przyrodzie. Nast�pnie dokonamypróby klasy�kaji oraz przegl¡du aktualnego stanu bada« w zakresie tehnik koewo-luyjnyh oraz tehnik dziaªaj¡yh w opariu o dobór pªiowy.1.4.1. Podstawy biologizne proesu koewolujiKoewoluja gatunkówKoewoluja jest jedn¡ z form ewoluji, w której istotn¡ rol� odgrywaj¡ oddziaªy-wania mi�dzygatunkowe. O koewoluji mo»emy mówi¢ wtedy, gdy dwa gatunki od-dziaªywuj¡ na siebie wzajemnie przez dªu»szy (w rozumieniu geologiznym) odinekzasu [33℄. Wynikiem tyh interakji jest wytworzenie si� spey�znyh eh u obugatunków (okre±lona eha gatunku s1 wyksztaªa si� jako reakja na okre±lon¡ e-h� gatunku s2) [105℄. W przypadku wyst�powania wi�kszej lizby oddziaªywuj¡yhna siebie gatunków, okre±lony gatunek wywiera niejednorodn¡ presj� selekyjn¡ nainne gatunki (które go otazaj¡) i wzajemnie ulega niejednorodnej presji selekyjnejze strony otazaj¡yh go gatunków [33℄.Oddziaªywania pomi�dzy gatunkami mog¡ by¢ klasy�kowane ze wzgl�du na me-hanizm lub ze wzgl�du na skutki [105℄. W ekologii wyró»nia si� nast�puj¡e me-hanizmy oddziaªywa« mi�dzygatunkowyh [105, 12, 107℄:1) Konkurenja mi�dzygatunkowa ma miejse wtedy, gdy dwa gatunki korzystaj¡z tyh samyh, ogranizonyh zasobów ±rodowiska lub te», nawet je±li zasobyte s¡ nieogranizone, ogranizaj¡ (utrudniaj¡) sobie wzajemnie do nih dost�p(przeszkadzaj¡ sobie wzajemnie w trakie korzystania z tyh samyh zasobów).2) Drapie»nitwo � oddziaªywania polegaj¡e na zjadaniu przez osobniki jednegogatunku osobników drugiego gatunku.3) Ro±lino»erno±¢ � oddziaªywania polegaj¡e na zjadaniu przez osobniki jednegogatunku pewnyh z�±i ro±lin (z�±iej) lub aªyh ro±lin (rzadziej).4) Paso»ytnitwo � zwi¡zek pomi�dzy dwoma gatunkami, w którym jeden gatunek(paso»yt) jest zale»ny metaboliznie od drugiego (»ywiiela). Zwi¡zek ten jest ko-niezny dla gatunku-paso»yta, dla którego organizm »ywiiela jest ±rodowiskiemdostarzaj¡ym pokarmu, lez równie» nieprzyjaznym immunologiznie.5) Chorobotwórzo±¢�zwi¡zek pomi�dzy mikroorganizmempatogennym a »ywiie-lem. Zwi¡zek ten wpªywa niekorzystnie na pewne proesy �zjologizne »ywiiela.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 23Wpªyw gat. s1 na dostosowanie gat. s2pozytywny oboj�tny negatywnyWpªyw gat. s2 pozytywny ++na dostosowanie oboj�tny +0 00gat. s1 negatywny −+ −0 −−Tabela 1.1. Rodzaje oddziaªywa« mi�dzygatunkowyh � podziaª ze wzgl�du naskutki (za [12℄) Mehanizm SkutekKonkurenja mi�dzygatunkowa −−Drapie»nitwo −+Ro±lino»erno±¢ −+Paso»ytnitwo −+Chorobotwórzo±¢ −+Komensalizm +0Amensalizm −0Mutualizm ++Tabela 1.2. Rodzaje oddziaªywa« mi�dzygatunkowyh � zestawienie mehani-zmów i skutków6) Komensalizm � rodzaj oddziaªywa« pomi�dzy dwoma gatunkami, w któryhjeden z nih utrzymuje lub stwarza warunki niezb�dne dla egzystenji drugiegoz neutralnymi skutkami dla samego siebie.7) Amensalizm � rodzaj oddziaªywa« pomi�dzy dwoma gatunkami, w któryh je-den z nih zmniejsza prze»ywalno±¢, tempo wzrostu lub pªodno±¢ (ogólnie, przy-stosowanie) drugiego bez zerpania z tego »adnyh korzy±i.8) Mutualizm � oddziaªywania pomi�dzy dwoma, »yj¡ymi w ±isªym zwi¡zku,gatunkami korzystne dla nih obu.Pomimo wielkiej ró»norodno±i mehanizmów oddziaªywa« mi�dzygatunkowyh,z jakimi mamy do zynienia w przyrodzie, ih skutki mo»emy sprowadzi¢ do trzehkategorii [12℄:1) Jeden z gatunków powoduje zmniejszenie prze»ywalno±i, tempa wzrostu lubpªodno±i drugiego gatunku (oznazenie �−�).2) Jeden z gatunków powoduje wzrost prze»ywalno±i, tempa wzrostu lub pªodno±idrugiego gatunku (oznazenie �+�).3) Efekt oddziaªywa« nie ujawnia si� wale (oznazenie �0�).Tabela 1.1 zawiera zestawienie wszystkih mo»liwyh rodzajów oddziaªywa« mi�-dzygatunków ze wzgl�du na wywoªywany przez nie skutek. W tabeli 1.2 zestawionoposzzególne mehanizmy oddziaªywa« koewoluyjnyh oraz ih skutki dla obu ga-tunków.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 24Koewoluja pªiKoewoluja sami i samów zwi¡zana jest z wyst�puj¡ym w proesie reproduk-ji kon�iktem interesów obu pªi (tzw. kon�ikt pªi) [106, 69℄. W trakie proesureprodukji przedstawiiele obu pªi nie tyle wspóªprauj¡ ze sob¡ w proesie propa-gowania swoih genów, lez razej formuj¡ przymierze, w którym ka»dy z osobnikówstara si� maksymalizowa¢ swój wªasny sukes w przekazywaniu genów nast�pnympokoleniom [106℄. Wspóªpraa jest koniezna ze wzgl�du na to, »e geny przekazy-wane s¡ przez to samo potomstwo, jednak kon�ikt pojawia si� w kwestiah wyborupartnera, zaopatrywania zygoty w pokarm oraz opieki nad jajami i mªodymi [106℄.Proporja obu pªi w populaji wynosi na ogóª 1 : 1 poniewa» ka»de zahwia-nie równowagi nie jest ewoluyjnie stabilne [106℄. W przypadku nawet nieznaznejprzewagi jednej z pªi, dobór naturalny b�dzie faworyzowa¢ rodziów produkuj¡yhpotomstwo rzadszej pªi. Proporja pªi mo»e by¢ ró»na od 1 : 1 w przypadku, gdykoszty produkji osobników pewnej pªi s¡ wy»sze (np. osobniki tej pªi wymagaj¡wi�ej pokarmu w trakie rozwoju). W takiej sytuaji zahowana b�dzie proporja
1 : 1 inwestyji (w sensie wydatkowania zasobów) w osobniki obu pªi, a nie lizeb-no±i pªi. Proporja inwestyji 1 : 1 mo»e by¢ z kolei zahwiana w przypadku, gdyosobniki jednej z pªi nie konkuruj¡ z rodziami o zasoby, wspomagaj¡ w pewiensposób rodziów lub te» w przypadku wyst�powania lokalnej konkurenji o part-nerów (np. braia konkuruj¡ ze sob¡ o partnerki � w takim przypadku bardziejopªaalna b�dzie inwestyja w samie) [106℄.W populaji na ogóª same konkuruj¡ o samie poniewa» proporja obu pªiwynosi 1 : 1, natomiast wydatek energetyzny zwi¡zany z wydaniem potomstwai pó¹niejsz¡ opiek¡ nad nim jest zazwyzaj znaznie wi�kszy w przypadku sami,o powoduje, »e mog¡ one reprodukowa¢ rzadziej ni» same i s¡ trudno dost�p-nymi �zasobami� w populaji. Same konkuruj¡ o samie gdy» mog¡ zwi�kszy¢swój sukes reprodukyjny poprzez znalezienie i zapªodnienie wielu ró»nyh sami[68, 70, 69, 106℄. Dla samiy jedyn¡ metod¡ zwi�kszenia sukesu reprodukyjnegojest natomiast zwi�kszenie tempa przetwarzania zasobów (pokarmu) na jaja lubpotomstwo [106℄. Potenjalny zysk samów w przypadku sukesu reprodukyjnegojest ogromny, w wyniku zego wyst�puje silna presja selekyjna faworyzuj¡a te ihehy, które zwi�kszaj¡ zdolno±¢ do zdobywania partnerek [106℄.Doborem pªiowym nazywamy selekj� tyh eh u osobników, które s¡ zwi¡zanewyª¡znie ze zwi�kszeniem sukesu rozrodzego [106℄. Dobór pªiowy mo»e dziaªa¢na dwa sposoby. Faworyzowane mog¡ by¢ te ehy jednej z pªi, które przyzyniaj¡si� do zwyi�stwa w bezpo±redniej konkurenji pomi�dzy osobnikami tej samej pªio lizb� spªodzonyh potomków (tzw. dobór wewn¡trzpªiowy). W drugim przypadkufaworyzowane s¡ te ehy jednej z pªi, które s¡ atrakyjne dla osobników drugiejpªi (tzw. dobór mi�dzypªiowy) [106℄.Poniewa» samie inwestuj¡ wi�ej zasobów w proesie reprodukji, presja selek-yjna faworyzuje u nih te ehy, które powoduj¡ zmniejszenie tempa reprodukjii utrzymanie go na optymalnym poziomie. Mamy tutaj do zynienia z koewolu-j¡, w której selekja faworyzuje u osobników jednej z pªi (na ogóª samów) teehy, które przyzyniaj¡ si� do zwi�kszenia z�stotliwo±i reprodukji, natomiastu osobników drugiej pªi (na ogóª sami) te ehy, które przyzyniaj¡ si� do sta-rannego wybierania partnera oraz zmniejszenia tempa reprodukji i utrzymania gona optymalnym poziomie [69, 70℄. Poniewa» samie maj¡ du»o wi�ej do straenia



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 25w przypadku niepowodzenia reprodukji, selekja faworyzuje te z nih, które sta-rannie dobieraj¡ partnerów (tzw. wybiórzo±¢ sami), zy to ze wzgl�du na korzy-±i genetyzne (potomstwo b�dzie miaªo wi�ksze szanse na prze»yie, konkurowaniei rozmna»anie si�), zy te» ze wzgl�du na korzy±i nie-genetyzne (np. posiadanieprzez sama terytorium zawieraj¡ego zasoby niezb�dne do prze»yia lub posiadanieprzez niego umiej�tno±i zdobywania po»ywienia).Intensywno±¢ dziaªania doboru pªiowego zale»y od dwóh zynników: ró»niyw kosztah ponoszonyh przez poszzególne pªie oraz operayjnej proporji pªi,zyli wzgl�dnej proporji samów i sami dost�pnyh do reprodukji w konkretnymmomenie. W przypadku, gdy samie osi¡gaj¡ gotowo±¢ do reprodukji w ró»nymzasie istnieje wi�ksze prawdopodobie«stwo, »e dost�p do sami b�d¡ miaªy i¡glete same same, o zaostrza konkurenj� o partnerów i intensy�kuje dziaªanie doborupªiowego [106℄.Zarówno koewoluja gatunków, jak i dobór pªiowy peªni¡ w przyrodzie istotn¡rol� w proesie powstawania gatunków i utrzymywania ró»norodno±i populaji(p. rozdz. 2.1.2) [68, 70, 49℄.1.4.2. Przegl¡d bada« prowadzonyh nad tehnikami koewo-luyjnymiW rozdziale niniejszym przedstawione zostan¡ wybrane tehniki koewoluyjneoraz ih zastosowania. Podj�to tu równie» prób� klasy�kaji omówionyh tehnikw opariu o wybrane kryteria.Klasy�kaja tehnik koewoluyjnyhGªówne kryterium klasy�kaji tehnik koewoluyjnyh jest zwi¡zane bezpo±red-nio z przedstawionym w rozdz. 1.4.1 podziaªem oddziaªywa« koewoluyjnyh zewzgl�du na ih skutki. Bior¡ pod uwag� skutki oddziaªywa« pomi�dzy gatunkamiwyró»ni¢ mo»na generalnie dwie grupy tehnik koewoluyjnyh: antagonistyzne([4, 148, 172℄) oraz kooperayjne ([133, 208, 166℄). Tehniki antagonistyzne odpo-wiadaªyby tutaj oddziaªywaniom typu +− lub −−, natomiast tehniki kooperayjneoddziaªywaniom typu ++.Drugie kryterium podziaªu stanowi¢ mo»e lizba wykorzystywanyh populajiosobników. W przypadku tehnik wielopopulayjnyh mamy do zynienia z wie-loma, wzajemnie na siebie oddziaªywuj¡ymi, populajami (gatunkami) osobników([148, 166℄). Jest to klasyzny przypadek koewoluji, gdy mamy do zynienia z kil-koma oddziaªywuj¡ymi na siebie gatunkami (p. 1.4.1). Tehniki jednopopulayjne,w któryh warto±¢ funkji przystosowania dla danego osobnika zale»y od eh pozo-staªyh osobników w populaji, dziaªaj¡ najz�±iej w opariu o mehanizm okre±la-nia przystosowania poprzez konkurenj� (ang. ompetitive �tness funtions � CFF )[4, 38℄. Tehniki te równie» s¡ zalizane do tehnik koewoluyjnyh, jakkolwiek mamytu razej do zynienia z modelem konkurenji o ogranizone zasoby w ramah jed-nego gatunku (zyli konkurenj¡ wewn¡trzgatunkow¡) [12℄.Peªne zestawienie opisanyh w niniejszym rozdziale tehnik koewoluyjnyh, wrazz odpowiadaj¡ym im rodzajem oraz mehanizmem oddziaªywa« koewoluyjnyhzawiera tabela 1.3.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 26Tehnika Mehanizm Skutek Lizbakoewoluyjna oddziaªywa« oddziaªywa« populajiR. Axelrod (1987) Konk. wewn¡trzgat. −− 1K. Deb i in. (1989) Konk. wewn¡trzgat. −− 1P. Angeline i in. (1993) Konk. wewn¡trzgat. −− 1C. W. Reynolds (1994) Konk. wewn¡trzgat. −− 1P. Darwen (1995) Konk. wewn¡trzgat. −− 1H. Juillé i in. (1997) Konk. wewn¡trzgat. −− 1J. B. Pollak i in. (1997) Konk. wewn¡trzgat. −− 1P. J. Darwen (2000) Konk. wewn¡trzgat. −− 1W. Hillis (1991) Paso»ytnitwo −+ 2J. Koza (1991) Paso»ytnitwo −+ 2Ch. D. Rosin i in. (1995) Paso»ytnitwo −+ 2J. Paredis (1995) Paso»ytnitwo lub −+ (++) 2mutualizmB. Olsson (1996) Paso»ytnitwo −+ 2J. Morrison i in. (1998) Dowolny Dowolny > 1H. Juillé i in. (1998) Paso»ytnitwo lub −+ (++) 2mutualizmL. Pagie i in. (2000) Paso»ytnitwo −+ 2S. G. Fiii i in. (2000) Paso»ytnitwo lub −+ (−−) 2(1)konk. wewn¡trzgat.M. Laumanns i in. (1998) Drapie»nitwo −+ 2X. Li (2003) Drapie»nitwo −+ 2K. Sims (1994) Paso»ytnitwo lub −+ (−−) 2(1)konk. wewn¡trzgat.D. Cli� i in. (1995) Drapie»nitwo −+ 2S. G. Fiii i in. (1998) Paso»ytnitwo −+ i ++ 3i mutualizmT. Haynes i in. (1995) Drapie»nitwo −+ 2D. Floreano i in. (1997) Drapie»nitwo −+ 2E. H. Østergaard i in. (2003) Paso»ytnitwo −+ 2P. Husbands (1994) Mutualizm ++ > 1M. A. Potter i in. (1994) Mutualizm ++ > 1R. P. Wiegand (1998) Mutualizm ++ > 1Q. Zhao (1998) Mutualizm ++ > 1D. Vrajitoru (2001) Mutualizm ++ > 1N. Keerativuttitumrong Mutualizm ++ > 1i in. (2002)A. Iorio i in. (2004) Mutualizm ++ > 1D. E. Moriarty i in. (1998) Mutualizm ++ 2C. H. Yong i in. (2001) Mutualizm ++ > 1H. A. Mayer (1998) Mutualizm ++ 2P. Mahado i in. (2002) Mutualizm ++ 2D. E. Goldberg i in. (1997) Mutualizm ++ 2Tabela 1.3. Zestawienie wa»niejszyh eh przedstawionyh w pray tehnik ko-ewoluyjnyh



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 27Antagonistyzne tehniki koewoluyjneR. Axelrod prowadziª badania w zakresie wykorzystania koewoluji i mehani-zmu CFF do generowania optymalnyh strategii dla problemu iterowanego dylematuwi�¹nia (ang. iterated prisoner's dilemma � IPD) [6℄. IPD jest gr¡, w której uzest-nizy dwóh grazy. Ka»dy ma do wyboru dwie akje: zdrad� (D) lub wspóªpra� (C).W przypadku, gdy obydwaj graze wybieraj¡ akj� D dostaj¡ po jednym punkie,gdy obydwaj wybieraj¡ C dostaj¡ po dwa punkty, natomiast je»eli jeden z grazywybierze D podzas gdy drugi wybierze C to pierwszy z nih dostaje trzy punktya drugi zero. Ka»dy z grazy pami�ta poprzednie akje i na ih podstawie podejmo-wana jest aktualna deyzja. W tehnie R. Axelrod'a wyst�powaªa jedna populajaosobników, z któryh ka»dy miaª zakodowan¡ w swoim genotypie pewn¡ strategi�gry w IPD. Warto±¢ przystosowania danego osobnika byªa okre±lana na podstawiewyników jakie osi¡gn¡ª w trakie turnieju polegaj¡ego na grze w IPD przeiwkoka»demu z pozostaªyh osobników populaji.Do antagonistyznyh tehnik koewoluyjnyh, w któryh wykorzystywana jestjedna populaja, zalizona mo»e by¢ równie» tehnika podziaªu przystosowania [45℄,poniewa» warto±¢ przystosowania ka»dego osobnika populaji zale»y w niej od po-zostaªyh osobników. Tehnika ta wykorzystywana jest w problemah optymalizajiwielomodalnej i zostaªa szerzej omówiona w rozdziale 2.4.3.P. Angeline oraz J. Pollak zaproponowali koewoluyjny algorytm przeznazonydo generowania optymalnyh programów napisanyh w bardzo prostym j�zyku pro-gramowania, przeznazonyh do gry w kóªko i krzy»yk [4℄. W tehnie tej równie»wykorzystywana byªa jedna populaja oraz mehanizm CFF. Ka»dy z osobnikówpopulaji byª programem zakodowanym w postai drzewa. Podstawowa ró»nia,w stosunku do algorytmu Axelrod'a, polegaªa na sposobie przeprowadzania turnieju.Zamiast przeprowadza¢ turniej, w którym ka»dy osobnik w danym pokoleniu musiaªrywalizowa¢ ze wszystkimi pozostaªymi osobnikami populaji, zastosowany zostaªmehanizm polegaj¡y na przeprowadzaniu w ka»dym pokoleniu turnieju skªada-j¡ego si� z rund. W pierwszej rundzie braªy udziaª wszystkie osobniki. Byªy onedobierane losowo w pary i rywalizowaªy przeiwko sobie w grze w kóªko i krzy»yk.Nast�pnie osobniki przegrane odpadaªy, natomiast te które wygraªy przehodziªydo kolejnej rundy. Caªy proes byª powtarzany dot¡d, a» nie zostaª wyªoniony je-den zwyi�za turnieju. Je»eli w pewnej rundzie lizba osobników byªa nieparzystawtedy osobnik, dla którego nie byªo pary przehodziª do nast�pnej rundy. Warto±¢przystosowania danego osobnika byªa okre±lana jako numer rundy, w której odpadªz turnieju.C. W. Reynolds prowadziª badania nad koewoluj¡ wykorzystuj¡ zasady pro-gramowania genetyznego do generowania optymalnyh programów steruj¡yh ru-hem agentów poruszaj¡yh si� w dwuwymiarowym ±wieie [169℄. Wykorzystywaªon jedn¡ populaj� osobników. Warto±¢ przystosowania ka»dego z osobników byªawyznazana na podstawie rezultatów serii turniejów przeiwko osobnikom z wybra-nej losowo grupy. Celem jednego z osobników byªo dogonienie swojego przeiwnika.Je»eli mu si� to udaªo, nast�powaªa zmiana ról: osobnik, który do tej pory uiekaªmusiaª teraz dogoni¢ swojego przeiwnika. Warto±i¡ przystosowania danego osob-nika byª zas, przez który byª on osobnikiem uiekaj¡ym. Dany osobnik braª udziaªw ztereh turniejah przeiwko ka»demu osobnikowi z wybranej grupy. Przeprowa-dzone zostaªy równie» eksperymenty z turniejami, w któryh ka»dy osobnik konkuro-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 28waª z najlepszym osobnikiem z populaji. W trakie reprodukji wybieranyh byªodwoje rodziów, z wykorzystaniem mehanizmu reprodukji turniejowej. Polegaªaona na losowym wybraniu siedmiu osobników z populaji. Rodziem zostawaª tenosobnik z grupy, który miaª najlepsze przystosowanie. Po wybraniu rodziów two-rzony byª potomek, z wykorzystaniem operatorów rekombinaji i mutaji. Warto±¢przystosowania potomka byªa okre±lana na podstawie rezultatów opisanej powy-»ej serii turniejów. Nast�pnie potomek zast�powaª wybranego osobnika z populaji.Osobnik ten byª wybierany w poªowie przypadków w sposób losowy, a w drugiejpoªowie, jako najgorszy osobnik z grupy siedmiu wybranyh losowo osobników.P. J. Darwen prowadziª badania w zakresie zwi�kszania ró»norodno±i populajipoprzez zastosowanie tehnik niszowania i spejaji (p. rozdz. 2), a w szzególno±iró»nyh wersji modelu podziaªu przystosowania (p. rozdz. 2.4.1 oraz 2.4.3) w koewo-luyjnym algorytmie Axelrod'a [38, 36, 39℄. W wyniku zastosowania tyh tehnikko«owa populaja skªadaªa si� z osobników spejalizuj¡yh si� w ró»nyh stra-tegiah gry w IPD. P. Darwen zaproponowaª równie» algorytm wybierania odpo-wiedniej strategii z otrzymanej populaji w zale»no±i od strategii stosowanej przezprzeiwnika [36℄.H. Juillé oraz J. B. Pollak prowadzili badania nad zastosowaniem mehanizmupodziaªu zasobów (ang. resoure partitioning �tness) w algorytmie koewoluyjnym[95℄. W opraowanej przez nih tehnie koewoluyjnej wykorzystywana byªa jednapopulaja. Warto±¢ przystosowania danego osobnika byªa okre±lona jako suma punk-tów uzyskanyh w trakie serii turniejów z pozostaªymi osobnikami populaji. Lizbapunktów w pojedynzym turnieju byªa równa lizbie testów, które dany osobnikrozwi¡zywaª poprawnie, natomiast jego rywal nie byª w stanie rozwi¡za¢. W przy-padku zastosowania mehanizmu podziaªu zasobów warto±¢ przystosowania danegoosobnika byªa okre±lana w nieo odmienny sposób. Ka»demu testowi byªa przypi-sywana lizba punktów odpowiadaj¡a lizbie osobników, którzy nie rozwi¡zywalidanego testu poprawnie. Nast�pnie punkty te byªy dzielone równo pomi�dzy osob-niki, który rozwi¡zywaªy dany test. Warto±¢ przystosowania danego osobnika byªasum¡ punktów uzyskanyh na podstawie wszystkih testów. Autorzy przeprowadzilieksperymenty porównuj¡e dziaªanie algorytmu ewoluyjnego, koewoluyjnego orazkoewoluyjnego z mehanizmem podziaªu zasobów w zadaniah generowania sieisortuj¡yh, klasy�kaji oraz regresji symboliznej [95℄.J. B. Pollak, A. Blair oraz M. Land zastosowali algorytm koewoluyjny do opty-malizaji wag poª¡ze« siei neuronowej przeznazonej do gry w bakgammon (tryk-traka) [160℄. W tehnie tej wykorzystywana byªa populaja zªo»ona z jednego osob-nika. W ka»dym pokoleniu generowany byª potomek z wykorzystaniem operatoramutaji. Nast�pnie potomek ten rywalizowaª z rodziem o pozostanie w populaji.Potomek zast�powaª rodzia, gdy wygraª ponad poªow� gier w bakgammon. W innejwersji algorytmu, po wygraniu turnieju potomek nie zast�powaª rodzia w popula-ji, natomiast genotyp rodzia byª nieznaznie mody�kowany, tak aby upodobni¢go do genotypu potomka. Kolejny mehanizm wprowadzony przez autorów polegaªna stopniowym zwi�kszaniu lizby gier, które potomek musiaª wygra¢, aby zosta¢zwyi�z¡ aªego turnieju. Autorom udaªo si� wygenerowa¢ sie¢ neuronow¡, którastosunkowo dobrze radziªa sobie w grze przeiwko programowi PUBEVAL (na ba-zie którego zostaª skonstruowany najlepszy komputer graj¡y w bakgammon �TD-Gammon) [160℄.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 29P. J. Darwen równie» zastosowaª koewoluj� w elu optymalizaji wag poª¡ze«siei neuronowej przeznazonej do gry w bakgammon [37℄. Wykorzystywaª on jedn¡populaj� o staªej lizebno±i. Warto±¢ przystosowania danego osobnika zale»aªa odwyników uzyskanyh przez niego w trakie serii turniejów. Turniej dwóh osobnikówpolegaª na przeprowadzeniu pewnej lizby gier w bakgammon. W ka»dym pokole-niu dany osobnik rywalizowaª z ka»dym z pozostaªyh osobników populaji. W algo-rytmie stosowana byªa reprezentaja zmiennopozyyjna, reprodukja rangowa orazsukesja elitarna. Potomstwo byªo generowane z wykorzystaniem operatora mutajialbo operatora rekombinaji (nigdy obu równoze±nie). Autorowi udaªo si� wyge-nerowa¢ sie¢ neuronow¡, która graªa porównywalnie do wspomnianego programuPUBEVAL [37℄.W. Hillis byª jednym z pierwszyh, który zaproponowaª wykorzystanie meha-nizmu oddziaªywa« antagonistyznyh pomi�dzy dwoma populajami do konstruk-ji koewoluyjnego algorytmu z ukªadem paso»yt-»ywiiel [82, 152℄. Algorytm zostaªzastosowany do optymalizaji siei sortuj¡yh przeznazonyh do sortowania 16-elementowyh list zawieraj¡yh lizby. Celem byªo znalezienie siei dokonuj¡ejnajmniejszej lizby porówna«. Ka»dy z osobników populaji »ywiieli byª siei¡ sor-tuj¡¡, natomiast osobniki populaji paso»ytów byªy zbiorami list przeznazonyhdo posortowania (testami dla siei sortuj¡yh). Osobniki obydwu populaji byªyumieszzone w ±rodowisku o strukturze grafu w taki sposób, »e w ka»dym wierz-hoªku znajdowaª si� jeden »ywiiel i jeden paso»yt. W ka»dym pokoleniu dany osob-nik z populaji »ywiieli byª testowany na zbiorze list osobnika z populaji paso»ytów,który znajdowaª si� w tym samym o on wierzhoªku grafu. Warto±¢ przystosowa-nia »ywiiela byªa okre±lona jako proent poprawnie posortowanyh list, natomiastpaso»yta jako proent niepoprawnie posortowanyh list pohodz¡yh z jego zbioru.W algorytmie stosowana byªa selekja lokalna: dany osobnik konkurowaª wyª¡zniez osobnikami z najbli»szego s¡siedztwa. Równie» rekombinaja byªa mo»liwa tylkow przypadku osobników s¡siaduj¡yh ze sob¡. W. Hillis pokazaª, »e algorytm ko-ewoluyjny z ukªadem paso»yt-»ywiiel znajduje lepsze siei sortuj¡e ni» klasyznyalgorytm ewoluyjny [152℄.J. Koza stosowaª dwie koewoluuj¡e populaje programów komputerowyh graj¡-yh w pewn¡ prost¡ gr� przeznazon¡ dla dwóh grazy [103, 104℄. Gra ta polegaªana wykonywaniu na przemian ruhów przez dwóh grazy przemieszzaj¡yh si�od korzenia w kierunku li±i drzewa binarnego. Graz, który wykonywaª ruh jakopierwszy wykonywaª równie» ostatni ruh i otrzymywaª pewn¡ ilo±¢ punktów (1-32) w zale»no±i od li±ia drzewa do którego dotarª. Celem drugiego graza byªaminimalizaja wygranej oponenta. Pierwsza populaja skªadaªa si� z grazy maj¡-yh na elu maksymalizaj� wygranej, natomiast druga z grazy maj¡yh na eluminimalizowanie wygranej przeiwnika. W algorytmie stosowana byªa reprezenta-ja drzewiasta oraz operatory rekombinaji i mutaji pohodz¡e z programowaniagenetyznego (p. rozdz. 1.2.2). Warto±¢ przystosowania osobników danej populajibyªa ±redni¡ lizb¡ punktów uzyskanyh w trakie rywalizaji z ka»dym z osobnikówdrugiej populaji.Ch. D. Rosin oraz R. K. Belew prowadzili badania nad wykorzystaniem algo-rytmów koewoluyjnyh do generowania optymalnyh strategii dla gier w kóªkoi krzy»yk, Nim oraz Go, optymalizaji siei sortuj¡yh, projektowania sterownikadla dozownika leków utrzymuj¡ego w normie i±nienie pajenta poddawanego ope-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 30raji, a tak»e przy opraowywaniu nowyh lekarstw [171, 172, 170℄. Podobnie jakW. Hillis, wykorzystywali oni dwie konkuruj¡e populaje. Ró»nia w ih podej±iupolegaªa na naprzemiennym wykorzystywaniu ka»dej populaji raz jako »ywiieli(zyli osobników, którzy s¡ oeniani przez osobniki populaji przeiwnej), a na-st�pnie jako paso»ytów (zyli osobników, którzy oeniaj¡ osobniki z populaji prze-iwnej). Autorzy wprowadzili szereg mehanizmów maj¡yh na elu popraw� uzy-skiwanyh rezultatów. Mehanizm konkurenyjnego podziaªu przystosowania (ang.ompetitive �tness sharing) miaª na elu przeiwdziaªanie utraie ró»norodno±i po-pulaji (p. rozdz. 2.4.3). Warto±¢ przystosowania danego osobnika z populaji »ywi-ieli byªa tutaj sum¡ punktów uzyskanyh w poszzególnyh turniejah z wybranymiosobnikami populaji paso»ytów, przy zym lizba punktów uzyskanyh w wynikupokonania danego paso»yta byªa tym wi�ksza, im mniejszej lizbie »ywiieli udaªosi� go pokona¢. W przypadku pokonania paso»yta apj dany »ywiiel otrzymywaª 1
njpunktów, gdzie nj byªa lizb¡ »ywiieli, którzy pokonali paso»yta apj . Mehanizmwspóªdzielonego próbkowania (ang. shared sampling) byª wykorzystywany do wybie-rania grupy osobników z populaji paso»ytów, przeiwko którym miaªy konkurowa¢osobniki z populaji »ywiieli. Dla ka»dego osobnika z populaji paso»ytów poko-lenia t, który nie zostaª jeszze wybrany, byªa wylizana warto±¢ przystosowania.Warto±¢ ta byªa tym wi�ksza, im wi�ej osobników z populaji przeiwnej poko-lenia t − 1 pokonaª dany paso»yt oraz im rzadziej osobniki te byªy pokonywaneprzez pozostaªe paso»yty, które ju» zostaªy wybrane do grupy maj¡ej konkurowa¢z »ywiielami. Nast�pnie paso»yt o najwi�kszej warto±i przystosowania byª doda-wany do grupy wybranyh paso»ytów. Operaje te byªy powtarzane dot¡d, a» niezostaªa skompletowana aªa grupa paso»ytów. W elu przeiwdziaªania nadmiernejspejalizaji populaji rozwi¡za« wprowadzono spejalny mehanizm umieszzanianajlepszego paso»yta z ka»dego pokolenia w tzw. grupie zwyi�zów (ang. hall offame). W przypadku zastosowania tego mehanizmu ka»dy »ywiiel musiaª kon-kurowa¢ nie tylko z wybranymi paso»ytami z aktualnego pokolenia, ale równie»z wybranymi paso»ytami z grupy zwyi�zów. W elu przeiwdziaªania niekorzyst-nemu zjawisku dominaji jednej z populaji (skªadaj¡ej si� z osobników, któryh niemo»na pokona¢), uniemo»liwiaj¡emu ewoluj� populaji przeiwnej, wprowadzonotzw. mehanizm wirtualnego paso»yta (ang. phantom parasite). Dziaªanie tego me-hanizmu polegaªo na tym, »e do grupy paso»ytów wybranyh w elu konkurowaniaz »ywiielami w danym pokoleniu dodawany byª spejalny osobnik (wirtualny paso-»yt) nie posiadaj¡y genotypu. Z wirtualnym paso»ytem zawsze wygrywali turnieji »ywiiele, którzy przegrali z którymkolwiek paso»ytem z aktualnego pokolenia,natomiast przegrywali i »ywiiele, którzy pokonali wszystkie paso»yty z aktualnegopokolenia. Mehanizm selekji potomstwa (ang. brood seletion) polegaª na tworzeniuwi�kszej ni» zazwyzaj lizby potomków (w przeprowadzonyh eksperymentah two-rzono 5 potomków). Warto±¢ przystosowania ka»dego z potomków byªa wyznazanana podstawie rezultatów serii turniejów z wybranymi losowo paso»ytami. Najlepszypotomek byª nast�pnie umieszzany w aktualnej populaji bazowej.Praa W. Hillis'a stanowiªa inspiraj� dla J. Paredis'a, który opraowaª koewolu-yjny algorytm genetyzny (ang. o-evolutionary geneti algorithm � CGA) [148℄.W algorytmie tym wykorzystywane s¡ dwie populaje: rozwi¡za« oraz testów. Po-pulaja rozwi¡za« jest generowana losowo, natomiast populaja testów skªada si�z pewnej lizby z góry okre±lonyh testów. Poz¡tkowo, ka»dy z osobników obu po-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 31pulaji bierze udziaª w 20 turniejah z wybranymi losowo osobnikami z przeiwnejpopulaji. Osobnik z populaji rozwi¡za« otrzymuje 1 punkt w przypadku speªnieniatestu lub 0 w przeiwnym przypadku. Osobnik z populaji testów dostaje 0 punk-tów je»eli osobnik z populaji rozwi¡za« speªniª jego test, natomiast 1 w przeiwnymprzypadku (koewoluja paso»yt-»ywiiel). W niektóryh zastosowaniah wykorzysty-wane byªy równie» oddziaªywania o harakterze mutualistyznym, o mo»na ªatwoosi¡gn¡¢ przyznaj¡ osobnikowi z populaji testów identyzn¡ ilo±¢ punktów, jakosobnikowi z populaji rozwi¡za«, który byª jego przeiwnikiem w turnieju. Ka»dyosobnik przehowuje wyniki ostatnih 20 (lizba przyj�ta arbitralnie przez autoraalgorytmu [148℄) turniejów, w któryh braª udziaª. Warto±¢ przystosowania danegoosobnika jest okre±lona jako ±rednia lizba punktów, które otrzymaª w ostatnih20 turniejah. Mehanizm ten nosi nazw� uaktualniania warto±i przystosowaniaw trakie »yia osobnika (ang. life-time �tness evaluation � LTFE ) [147℄. W ka»-dym pokoleniu przeprowadzanyh jest 20 (lizba przyj�ta arbitralnie przez autoraalgorytmu [148℄) turniejów, do któryh osobniki z obu populaji s¡ wybierane losowo,z tym »e bardziej prawdopodobne jest wybranie osobnika o wi�kszej warto±i przy-stosowania (osobniki lepsze musz¡ z�±iej si� sprawdza¢ w trakie turniejów). Poka»dym turnieju uaktualniana jest warto±¢ przystosowania bior¡yh w nim osob-ników. Po przeprowadzeniu wszystkih turniejów, wybieranyh jest losowo dwojerodziów z populaji rozwi¡za«, przy zym równie» tutaj z wi�kszym prawdopo-dobie«stwem wybierane s¡ osobniki z wi�ksz¡ warto±i¡ przystosowania. Nast�pnietworzony jest potomek z wykorzystaniem operatorów rekombinaji i mutaji. Domutaji dohodzi z tym wi�kszym prawdopodobie«stwem im bardziej podobni dosiebie s¡ rodzie (im mniejsza jest ih odlegªo±¢ w pewnej metrye w przestrzeni ge-notypów lub fenotypów). Warto±¢ przystosowania potomka jest okre±lana w trakie20 turniejów z losowo wybranymi osobnikami z populaji testów. W trakie tyh tur-niejów nie jest uaktualniana warto±¢ przystosowania bior¡yh w nih udziaª testów.Na konie, potomek jest umieszzany w populaji bazowej je»eli jego warto±¢ przy-stosowania jest wi�ksza ni» warto±¢ przystosowania najgorszego osobnika z populajirozwi¡za« (sukesja typu (µ + 1), por. opis strategii ewoluyjnyh w rozdz. 1.2.2).Populaja testów nie podlega ewoluji (zawiera aªy zas te same, wybrane arbi-tralnie, osobniki � zmieniaj¡ si� jedynie ih warto±i przystosowania). AlgorytmCGA zastosowany zostaª do ewoluji siei neuronowyh wykorzystywanyh w zada-niah klasy�kaji [148, 149℄, sterowania reaktora [150℄ oraz nawigaji [152℄. AlgorytmCGA byª równie» stosowany jako metoda uwzgl�dniania ogranize« w algorytmieewoluyjnym [147℄, do generowania jedno-wymiarowyh automatów komórkowyhprzeznazonyh do klasy�kaji g�sto±i ªa«uhów zer i jedynek (w tym przypadkuobydwie populaje podlegaªy ewoluji) [151℄ oraz w zadaniu poszukiwania optymal-nego sposobu kodowania fenotypu osobnika w algorytmie ewoluyjnym (zastosowanotu mehanizm oddziaªywa« mutualistyznyh, obydwie populaje podlegaªy ewolu-ji, natomiast populaja rozwi¡za« nie podlegaªa dziaªaniu mehanizmu LTFE �warto±¢ przystosowania nie podlegaªa zmianom w trakie »yia osobnika) [148℄.Tehnika koewoluyjna ze zmienn¡ lizebno±i¡ populaji zostaªa zaprezento-wana w pray [142℄. Podobnie jak W. Hillis, równie» B. Olsson byª zainteresowanyzastosowaniem algorytmu koewoluyjnego z dwoma populajami (paso»ytów i »ywi-ieli) do optymalizaji siei sortuj¡yh. Ka»dy osobnik populaji »ywiieli byª sie-i¡ sortuj¡¡, natomiast osobnik populaji paso»ytów zbiorem list przeznazonyh



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 32do posortowania (testów). Osobniki rozmieszzone byªy w ±rodowisku o strukturzegrafu, przy zym w danym wierzhoªku mogªo przebywa¢ najwy»ej dwóh osob-ników (po jednym z ka»dego gatunku). �ywiiele mogli przemieszza¢ si� losowopomi�dzy w�zªami, natomiast paso»yty samodzielnie nie mogªy zmienia¢ lokalizaji.W ±rodowisku wyst�powaª zasób niezb�dny osobnikom obydwu gatunków do repro-dukji, przy zym »ywiiele pozyskiwali ten zasób ze ±rodowiska, natomiast paso-»yty wyª¡znie od »ywiiela. Prawdopodobie«stwo �zainfekowania� »ywiiela przezpaso»yta zlokalizowanego w tym samym wierzhoªku byªo tym wi�ksze, im gorzejdany »ywiiel radziª sobie z sortowaniem siei ze zbioru testów danego paso»yta.W trakie reprodukji paso»yta dohodziªo do pobrania od »ywiiela pewnej ilo±izasobu, nast�pnie tworzonyh byªo kilku potomków danego paso»yta z wykorzysta-niem operatora mutaji. Reprodukja paso»yta powodowaªa ±mier¢ zarówno jegosamego, jak i »ywiiela. Potomstwo byªo rozmieszzane w losowo wybranyh s¡-siednih wierzhoªkah (w przypadku braku wolnyh wierzhoªków potomstwo byªousuwane z populaji). Z pewnym niewielkim prawdopodobie«stwem mogªo doj±¢ do±mieri zarówno paso»yta, jak i »ywiiela. W przypadku ±mieri paso»yta byª onusuwany z populaji, natomiast ±mier¢ »ywiiela powodowaªa dodatkowo ±mier¢ pa-so»yta, którym byª �zainfekowany�, jak równie» przekazanie do ±rodowiska aªegoposiadanego przez niego zasobu. Do reprodukji »ywiiela dohodziªo w przypadku,gdy posiadaª on odpowiedni¡ ilo±¢ zasobu. W wyniku reprodukji i zastosowaniaoperatora mutaji powstawaª jeden potomek, który otrzymywaª z�±¢ zasobów ro-dzia. Podobnie, jak w przypadku paso»ytów, potomek byª umieszzany w losowowybranym s¡siednim wierzhoªku. Je»eli wszystkie s¡siednie wierzhoªki byªy zaj�tepotomek byª usuwany z populaji. B. Olsson zastosowaª swój algorytm z powodze-niem do optymalizaji siei sortuj¡yh, natomiast równoze±nie wskazywaª on, »eotwartym zagadnieniem pozostaje mo»liwo±¢ zastosowania go do innyh problemów.J. Morrison i F. Oppaher opraowali liniowy model symbiozy (ang. linear sym-biosis model of o-evolution � LSM ) [134, 135℄. W modelu tym zmody�kowanawarto±¢ funkji przystosowania dla osobnika ai jest zde�niowana nast�puj¡o:
ϕe(ai(t)) = ϕ

e(ai(t− 1)) + CHi(t) (1.26a)
ϕe(ai(0)) = ϕ(ai(0)) (1.26b)
CHi(0) = ϕ(ai(0)) (1.26)gdzie ϕ(ai(t)) to warto±¢ funkji przystosowania dla osobnika ai(t), natomiastCHi(t)jest aªkowit¡ zmian¡ warto±i przystosowania wynikaj¡¡ z oddziaªywa« innyhosobników populaji na osobnika ai(t). Zmiana warto±i przystosowania dla osobnika

ai w hwili t (CHi(t)) jest zde�niowana nast�puj¡o:
CHi(t) =

|A(t)|∑

j=1

chij(t) + (ϕ(ai(t))− ϕ(ai(t− 1))) (1.27a)
chij(t) = βijCHj(t− 1) (1.27b)gdzie chij(t) jest zmian¡ warto±i przystosowania osobnika ai(t) spowodowan¡ od-dziaªywaniem na niego osobnika aj(t), natomiast |A(t)| to lizebno±¢ populaji ba-zowej pokolenia t. Warto±¢ parametru βij okre±la zarówno skutek jak i siª� od-dziaªywa«. Brak oddziaªywa« wyst�puje gdy βij = 0, oddziaªywania typu �−� gdy
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βij < 0, natomiast gdy βij > 0 mamy do zynienia z oddziaªywaniami typu �+�(p. rozdz. 1.4.1). Autorzy prowadzili badania nad trzema mehanizmami: konku-renj¡ wewn¡trzgatunkow¡ (oddziaªywania �−−�), drapie»nitwem (oddziaªywania�−+�) oraz mutualizmem (oddziaªywania �++�). W eksperymentah wykorzysty-wana byªa jedna populaja, hoia» LSM mo»e by¢ równie» stosowany w przypadkuwyst�powania wielu nie krzy»uj¡yh si� populaji. Eksperymenty miaªy na eluporównane dziaªania wspomnianyh tehnik koewoluyjnyh z algorytmem ewolu-yjnym, w przypadku problemów optymalizaji globalnej (funkje Rosenbrok'a orazGriewangk'a). Uzyskane wyniki wskazywaªy na to, »e tehniki koewoluyjne dziaªa-j¡e w opariu o LSM powoduj¡ utrzymywanie du»ej ró»norodno±i populaji orazumo»liwiaj¡ uzyskanie lepszyh wyników w przypadku problemów optymalizaji glo-balnej ni» algorytm ewoluyjny [135℄.H. Juillé oraz J. B. Pollak prowadzili badania nad zastosowaniem koewolujido generowania jedno-wymiarowyh automatów komórkowyh przeznazonyh doklasy�kaji g�sto±i ªa«uhów zer i jedynek [96℄. �a«uh zer i jedynek jest tutajkon�guraj¡ poz¡tkow¡ automatu. W przypadku, gdy w kon�guraji poz¡tkowejprzewa»aj¡ zera, po pewnej lizbie iteraji automat powinien znale¹¢ si� w sta-nie ustalonym, z zerami na wszystkih polah (w przypadku przewagi jedynek nawszystkih polah powinny wyst�powa¢ jedynki). Autorzy przeprowadzili ekspery-menty porównuj¡e dziaªanie ró»nyh wersji algorytmu koewoluyjnego (koewolu-ja kooperayjna, antagonistyzna, koewoluja antagonistyzna z mehanizmem po-dziaªu przystosowania). W wyniku zastosowania mehanizmu podziaªu przystosowa-nia w tehnie antagonistyznej, wy»sz¡ warto±¢ przystosowania miaªy te osobnikiz populaji automatów, które poprawnie klasy�kowaªy wi�ksz¡ lizb� takih ªa«u-hów, które równoze±nie byªy stosunkowo rzadko poprawnie klasy�kowane przezpozostaªe automaty. W przypadku populaji ªa«uhów natomiast wy»sz¡ warto±¢przystosowania miaªy takie osobniki, które byªy niepoprawnie klasy�kowane przezwi�ksz¡ lizb� takih automatów, które stosunkowo rzadko ¹le klasy�kowaªy pozo-staªe ªa«uhy. Autorzy wprowadzili równie» mehanizm stopniowego zwi�kszaniatrudno±i zadania w trakie proesu ewoluji. Osi¡gano to dzi�ki karaniu takihªa«uhów, dla któryh proent poprawnyh klasy�kaji zbli»aª si� do 50%, ponie-wa» dostarzaªy one niewiele u»yteznyh informaji w proesie oeniania osobnikówz populaji automatów w danym pokoleniu.L. Pagie, P. Hogeweg oraz M. Mithell przeprowadzili eksperymenty porównuj¡edziaªanie algorytmu koewoluyjnego i ewoluyjnego w przypadku zadania generowa-nia jedno-wymiarowyh automatów komórkowyh przeznazonyh do klasy�kaji g�-sto±i ªa«uhów zer i jedynek (kon�guraji poz¡tkowyh) [144, 145℄. Autorzy opra-owali algorytm koewoluyjny z dwoma populajami (automatów oraz kon�gurajipoz¡tkowyh). Obie populaje byªy rozmieszzone w ±rodowisku o strukturze grafu,w którym ka»dy wierzhoªek byª poª¡zony kraw�dzi¡ z o±mioma s¡siednimi wierz-hoªkami. W ka»dym wierzhoªku znajdowaª si� jeden automat oraz jedna kon�gu-raja poz¡tkowa. Warto±¢ przystosowania danego automatu zale»aªa od wynikówklasy�kaji dziewi�iu s¡siaduj¡yh z nim kon�guraji poz¡tkowyh, natomiastkon�guraji poz¡tkowej wyª¡znie od wyniku klasy�kaji automatu znajduj¡egosi� w tym samym wierzhoªku. W ka»dym pokoleniu dany osobnik byª zast�powanyprzez potomka rodzia wybieranego w trakie turnieju, w którym uzestnizyªo dzie-wi�iu osobników (zast�powany osobnik oraz jego o±miu s¡siadów). Wybranie danego



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 34osobnika na rodzia byªo tym bardziej prawdopodobne, im wi�ksza byªa warto±¢ jegoprzystosowania. Potomek byª generowany z wykorzystaniem operatora mutaji. Wy-niki przeprowadzonyh eksperymentów wskazywaªy na to, »e algorytm koewoluyjnygenerowaª wi�ksz¡ ni» algorytm ewoluyjny, lizb� automatów dobrze rozwi¡zuj¡-yh postawione zadanie.S. G.Fiii oraz J. B. Pollak zaproponowali tehnik� Pareto-koewoluji (ang.Pareto-oevolution) [59℄. W tehnie tej, w trakie oeny osobników wykorzysty-wana jest konepja dominaji zapo»yzona z teorii gier. Mówimy, »e dany osobnik
ai dominuje osobnika aj ze wzgl�du na pewn¡ grup� przeiwników, je»eli w ka»dymturnieju przeiwko osobnikom z tej grupy osobnik ai uzyskuje nie mniejsz¡ lizb�punktów ni» osobnik aj, natomiast w o najmniej jednym turnieju lizba punk-tów uzyskanyh przez niego jest wi�ksza. W tehnie Pareto-koewoluji mog¡ by¢wykorzystywane zarówno jedna, jak i dwie populaje. Wyniki poszzególnyh tur-niejów przeprowadzanyh w danym pokoleniu przehowywane s¡ w maierzy i naih podstawie wyznazany jest nast�pnie zbiór osobników niezdominowanyh. Teh-nika Pareto-koewoluji zostaªa zastosowana z powodzeniem w zadaniah generowa-nia optymalnyh strategii gry w pokera [138℄ (wykorzystywano w tym przypadkujedn¡ populaj�) oraz generowania jedno-wymiarowyh automatów komórkowyhprzeznazonyh do klasy�kaji g�sto±i ªa«uhów zer i jedynek [61℄ (wykorzysty-wano dwie populaje: automatów oraz kon�guraji poz¡tkowyh).M. Laumanns, G. Rudolph oraz H.-P. Shwefel zaproponowali koewoluyjny al-gorytm przeznazony do optymalizaji wielokryterialnej [110℄. W algorytmie tymwykorzystywane byªy dwie populaje: o�ar (wektorów warto±i zmiennyh deyzyj-nyh) oraz drapie»ników (osobników, któryh zadaniem byªo eliminowanie o�ar o ni-skim przystosowaniu). Osobniki obu populaji rozmieszzone byªy w wierzhoªkahgrafu (w eksperymentah wykorzystywany byª graf o topogra�i powierzhni torusa).Drapie»niki mogªy migrowa¢ pomi�dzy wierzhoªkami, natomiast o�ary byªy na staªeumieszzone w wierzhoªkah (w ka»dym wierzhoªku jedna o�ara). Ka»dy drapie»-nik eliminowaª o�ary wzgl�dem jednego (przyporz¡dkowanego do niego) kryterium.Dany drapie»nik znajduj¡ si� w pewnym wierzhoªku grafu wybieraª (spo±ród osob-ników znajduj¡yh si� w s¡siednih wierzhoªkah grafu) najgorzej przystosowan¡pod wzgl�dem danego kryterium o�ar� i eliminowaª j¡. Nast�pnie, spo±ród o�ar znaj-duj¡yh si� w s¡siednih wierzhoªkah, wybierani byli losowo rodzie i ih potomekpowstaªy w wyniku krzy»owania i mutaji (lub wyª¡znie mutaji) byª umieszzanyw wierzhoªku, z którego usuni�ta zostaªa o�ara. K. Deb [44℄ pokazaª w serii ekspe-rymentów, »e algorytm ten nie utrzymuje ró»norodnej populaji, przez o znalezionerozwi¡zania nie pokrywaj¡ równomiernie frontu Pareto, a zasami dohodzi nawetdo aªkowitego ujednolienia populaji zyli zbiegni�ia si� populaji do jednegorozwi¡zania (szersze omówienie zadania optymalizaji wielokryterialnej w sensie Pa-reto, relaji Pareto-dominaji, zbioru rozwi¡za« Pareto-optymalnyh, frontu Paretooraz zastosowania algorytmów ewoluyjnyh do rozwi¡zywania zada« optymalizajiwielokryterialnej mo»na znale¹¢ w praah [44, 189℄). W elu unikni�ia tyh nie-korzystnyh zjawisk zaproponowaª on mody�kaj� algorytmu polegaj¡¡ na tym,»e ka»dy drapie»nik zamiast eliminowa¢ o�ary wzgl�dem jednego kryterium robiª towzgl�dem wa»onej sumy wszystkih kryteriów (ka»dy drapie»nik posiadaª natomiastinny wektor wag). Dodatkowa mody�kaja polegaªa na wybieraniu jako rodzia naj-lepszego (zamiast losowego) osobnika spo±ród o�ar znajduj¡yh si� w wierzhoªkah



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 35s¡siaduj¡yh z wierzhoªkiem, z którego usuni�ta zostaªa o�ara. Zaproponowaª onrównie» zmian� mehanizmu migraji dla drapie»ników, dzi�ki której mogªa by¢utrzymywana wi�ksza ró»norodno±¢ populaji o�ar. Zamiast porusza¢ si� losowo,dany drapie»nik przemieszzaª si� zawsze do tego z s¡siednih wierzhoªków, w któ-rym znajdowaªa si� o�ara o najlepszym przystosowaniu wzgl�dem wa»onej sumykryteriów.X. Li zaproponowaª algorytm genetyzny z mehanizmem drapie»nik-o�ara i re-prezentaj¡ zmiennopozyyjn¡ przeznazony do optymalizaji wielokryterialnej (ang.real-oded predator-prey GA for multiobjetive optimization) [111℄. Gªówna ró»niaw stosunku do algorytmu M. Laumanns'a, G. Rudolph'a i H.-P. Shwefel'a polegaªana umo»liwieniu migraji osobnikom z obu populaji. Zarówno o�ary, jak i dra-pie»niki mogªy przemieszza¢ si� w losowo wybranym kierunku, z tym »e w danymwierzhoªku mógª si� znajdowa¢ w danej hwili t wyª¡znie jeden osobnik (drapie»-nik lub o�ara). O�ary mogªy si� krzy»owa¢ wyª¡znie wtedy, gdy znajdowaªy si�w s¡siaduj¡yh ze sob¡ wierzhoªkah. W wyniku zastosowania krzy»owania i mu-taji powstawaª potomek, który byª umieszzany w losowo wybranym wierzhoªkugrafu (je»eli w trakie 10 prób nie udaªo si� znale¹¢ wolnego wierzhoªka potomekbyª usuwany z populaji). Drapie»nik usuwaª najgorzej przystosowan¡ spo±ród o�arznajduj¡yh si� w s¡siednih wierzhoªkah. Je»eli w s¡siednih wierzhoªkah niebyªo »adnej o�ary, drapie»nik przemieszzaª si� w losowym kierunku (autor roz-patrywaª równie» wersj� algorytmu, w której drapie»niki mogªy przemieszza¢ si�szybiej ni» o�ary). Przeprowadzone zostaªy eksperymenty z dwoma mehanizmamiwybierania o�ary przez drapie»nika. W pierwszym z nih ka»dy drapie»nik wybieraªnajsªabsz¡ o�ar� bior¡ pod uwag� wyª¡znie jedno kryterium, natomiast w drugimwa»on¡ sum� wszystkih kryteriów. Eksperymenty przeprowadzone zostaªy z wy-korzystaniem trzeh funkji testowyh i w ka»dym przypadku algorytm popraw-nie lokalizowaª front Pareto. Odpowiednio zmody�kowana wersja algorytmu zostaªarównie» zastosowana w problemah optymalizaji globalnej [112℄. Autorzy porównaliwpªyw zastosowanego mehanizmu umieszzania potomka w gra�e (losowo wybranywierzhoªek spo±ród wszystkih wierzhoªków grafu lub losowo wybrany wierzho-ªek spo±ród wierzhoªków znajduj¡yh si� w bezpo±rednim s¡siedztwie wierzhoªkarodzia) na uzyskiwane rezultaty. Otrzymane wyniki porównano z rezultatami algo-rytmu genetyznego.K. Sims prowadziª eksperymenty nad koewoluj¡ osobników, któryh elem byªoznalezienie i uhwyenie przedmiotu znajduj¡ego si� w trójwymiarowym ±wieie[181℄. Ka»dy osobnik miaª zakodowan¡ w genotypie zarówno sie¢ neuronow¡, wyko-rzystywan¡ do sterowania jego ruhem, jak i struktur� �zyzn¡. K. Sims przepro-wadziª eksperymenty zarówno z jednym, jak i dwoma gatunkami. Warto±¢ przysto-sowania danego osobnika byªa okre±lana na podstawie rezultatów serii turniejów.Przeprowadzone zostaªy eksperymenty z ró»nymi rodzajami turniejów: ka»dy z ka»-dym w obr�bie jednego gatunku, ka»dy z ka»dym z przeiwnego gatunku, losowydobór w konkuruj¡e pary osobników z tego samego gatunku, losowy dobór w kon-kuruj¡e pary osobników z przeiwnyh gatunków, turniej skªadaj¡y si� z rund(osobniki z tego samego gatunku dobierane s¡ w pary losowo, zwyi�zy poszzegól-nyh pojedynków przehodz¡ do kolejnej rundy, a» do wyªonienia jednego zwyi�zyaªego turnieju), ka»dy osobnik z danego gatunku z najlepszym osobnikiem po-przedniego pokolenia przeiwnego gatunku. Zwyi�z¡ turnieju byª osobnik, który



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 36jako pierwszy pohwyiª przedmiot. Wedªug autora najiekawsze rezultaty zostaªyosi¡gni�te w przypadku zastosowania dwóh gatunków oraz turnieju, gdzie ka»dyosobnik z danego gatunku konkurowaª z najlepszym osobnikiem poprzedniego po-kolenia przeiwnego gatunku.D. Cli� i G. F. Miller wykorzystywali tehniki koewoluyjne do optymalizajiukªadów ruhu oraz siei neuronowyh dla drapie»ników i o�ar poruszaj¡yh si�dwuwymiarowym ±wieie [31, 32℄. Zastosowali oni w tym elu algorytm genetyznyz dwoma populajami osobników (drapie»ników i o�ar). Osobniki ka»dej z populajibyªy rozmieszzone w ±rodowisku o strukturze grafu. Krzy»owaniu mogªy podlega¢wyª¡znie osobniki znajduj¡e si� w s¡siaduj¡yh ze sob¡ wierzhoªkah. Potomekzast�powaª w populaji najgorzej przystosowanego osobnika z najbli»szego s¡siedz-twa. W pierwszym pokoleniu ka»dy osobnik konkurowaª z wybran¡ grup¡ osobnikówz przeiwnej populaji. W nast�pnyh pokoleniah ka»dy osobnik z danej populajikonkurowaª z najlepszym osobnikiem z poprzedniego pokolenia przeiwnej popula-ji. Ka»dy turniej polegaª na umieszzeniu dwóh osobników w dwuwymiarowym±wieie. Nast�pnie drapie»nik próbowaª dogoni¢ o�ar�, natomiast elem o�ary byªounikni�ie zªapania. Warto±¢ przystosowania danego osobnika byªa ±redni¡ lizb¡punktów jak¡ otrzymaª w trakie serii turniejów. Lizba punktów o�ary zale»aªa odtego jak dªugo udawaªo jej si� unikn¡¢ zªapania, natomiast lizba punktów drapie»-nika zale»aªa od tego na jak¡ odlegªo±¢ zbli»yª si� do o�ary.S. G. Fiii i J. B. Pollak prowadzili badania nad koewoluj¡ mehanizmów ko-munikaji pomi�dzy agentami [58℄. W ih tehnie wykorzystywane byªy trzy popu-laje (jedna populaja paso»ytów oraz dwie populaje »ywiieli). Ka»dy z osobnikówmiaª zakodowan¡ w genotypie sie¢ neuronow¡, przy zym ewoluji podlegaªa za-równo jej arhitektura, jak i wagi poª¡ze«. W algorytmie stosowany byª wyª¡znieoperator mutaji. Oena osobników byªa dokonywana na podstawie serii turniejówtypu �ka»dy z ka»dym�, w któryh uzestnizyªy trzy osobniki reprezentuj¡e ka»dyz gatunków. Zadaniem jednego z »ywiieli byªo generowanie takiego binarnego i¡guzasowego, który byªby trudny do przewidzenia dla paso»yta, natomiast ªatwy doprzewidzenia dla drugiego »ywiiela. Lizba punktów uzyskana przez poszzególneosobniki bior¡e udziaª w turnieju byªa okre±lana na podstawie lizby poprawnyhpredykji. W trakie eksperymentów autorzy pokazali, »e kombinaja mehanizmówantagonistyznego i kooperayjnego (w przeiwie«stwie do samego mehanizmu an-tagonistyznego) zapobiega stagnaji proesów koewoluyjnyh oraz umo»liwia re-alizaj� ewoluji otwartej.T. Haynes i S. Sen stosowali koewoluj� oraz programowanie genetyzne do ge-nerowania optymalnyh strategii dla drapie»ników i o�ar dziaªaj¡yh w dwuwymia-rowym ±wieie o topogra�i powierzhni torusa [78, 81, 79, 80℄. Warto±i przystoso-wania drapie»ników oraz o�ar byªy okre±lane w trakie turniejów, które polegaªy naumieszzeniu w ±rodowisku grupy drapie»ników oraz jednej o�ary. Celem o�ary byªounikni�ie zªapania przez drapie»niki, natomiast elem drapie»ników byªo zªapanieo�ary dzi�ki wspóªpray aªej grupy. Ka»dy drapie»nik widziaª tylko o�ar�, nato-miast o�ara widziaªa wszystkie drapie»niki. Przeprowadzono eksperymenty zarównoz dwoma ewoluuj¡ymi populajami (drapie»ników i o�ar), jak i jedn¡ ewoluuj¡¡populaj¡ (drapie»ników � strategia o�ar byªa wtedy ustalona z góry). Autorzyprzeprowadzili równie» eksperymenty, w któryh wyst�powaªa pewna forma komu-nikaji pomi�dzy drapie»nikami (drapie»niki byªy sterowane przez ten sam program),



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 37jak i takie, w któryh drapie»niki wykonywaªy ró»ne programy i nie mogªy si� zesob¡ porozumiewa¢.D. Floreano i S. Nol� prowadzili badania nad mo»liwo±iami zastosowania ko-ewoluji w robotye [62, 63, 64, 139℄. Wykorzystywali oni dwie populaje osobników(drapie»ników i o�ar). Ka»dy osobnik miaª zakodowan¡ w genotypie sie¢ neuronow¡,wykorzystywan¡ jako sterownik robota. Warto±¢ przystosowania ka»dego z osobni-ków byªa okre±lana na podstawie rezultatów serii turniejów. Dany osobnik musiaªkonkurowa¢ z ka»dym z najlepszyh osobników z 10 ostatnih pokole« przeiwnegogatunku (z tym, »e w pierwszym pokoleniu ka»dy osobnik konkurowaª z losowowybranymi osobnikami z przeiwnego gatunku, natomiast w nast�pnyh dziewi�-iu pokoleniah z dziesi�ioma losowo wybranymi osobnikami spo±ród najlepszyhosobników z poprzednih pokole« przeiwnego gatunku). Turniej polegaª na zastoso-waniu siei neuronowyh wybranyh osobników, jako sterowników dwóh robotów.Obydwa roboty posiadaªy zujniki podzerwieni, dzi�ki którym mogªy wykrywa¢zbli»anie si� przeiwnika, robot-drapie»nik posiadaª dodatkowo system wizyjny, na-tomiast robot-o�ara mógª porusza¢ si� dwa razy szybiej ni» robot-drapie»nik. Tur-niej ko«zyª si�, gdy drapie»nik zetkn¡ª si� z o�ar¡ lub gdy upªyn¡ª maksymalnyzas trwania turnieju. Ilo±¢ punktów uzyskana przez drapie»nika w danym turniejubyªa tym wy»sza, im szybiej zetkn¡ª si� on z o�ar¡, o�ary natomiast tym wy»-sza, im dªu»ej unikaªa kontaktu z drapie»nikiem. Warto±¢ przystosowania danegoosobnika byªa ±redni¡ lizb¡ punktów uzyskan¡ w trakie serii turniejów. W ka»dympokoleniu do reprodukji wybieranyh byªo 20 najlepszyh osobników. Potomkowieka»dej losowo dobranej pary rodziów byli tworzeni z wykorzystaniem operatorówkrzy»owania jednopunktowego i mutaji. Autorzy prowadzili badania nad dynamik¡systemu koewoluyjnego i zaobserwowali wyst¡pienie szeregu iekawyh zahowa«robotów, takih jak np. unikanie przeszkód, pod¡»anie za o�ar¡, ±ledzenie o�aryprzy u»yiu ukªadu wizyjnego.Podobnymi zagadnieniami interesowali si� E. H. Østergaard oraz H. H. Lund[143℄. Prowadzili oni badania nad mo»liwo±iami zastosowania koewoluji do gene-rowania strategii dla robotów graj¡yh w piªk� no»n¡. W swoih eksperymentahautorzy wykorzystywali dwie populaje. Warto±¢ przystosowania osobników byªaokre±lana na podstawie wyników serii turniejów, gdzie ka»dy osobnik konkurowaªz poªow¡ osobników z populaji przeiwnej. Mehanizm oeniania byª skonstru-owany w ten sposób, »e wi�ej punktów dostawaªy osobniki szybko strzelaj¡e goleoraz trzymaj¡e si� blisko piªki. Turnieje przeprowadzane byªy w symulatorze, nato-miast wygenerowane optymalne strategie byªy pó¹niej testowane na rzezywistyhrobotah. Optymalna lizebno±¢ populaji zostaªa ustalona eksperymentalnie na 50,lizebno±¢ elity (grupy osobników z populaji bazowej uwzgl�dnianyh na etapie suk-esji) na 10. Najlepszyh 10 osobników byªo równie» wykorzystywanyh jako rodzie.Potomstwo byªo tworzone z wykorzystaniem operatora mutaji. Autorom udaªo si�wygenerowa¢ strategi�, która z powodzeniem konkurowaªa, w trakie zawodów robo-tów graj¡yh w piªk� no»n¡, ze strategiami opraowanymi przez zªowieka. Autorzypokazali równie», »e dzi�ki zastosowaniu mehanizmu koewoluji udaªo si� wygene-rowa¢ lepsze i bardziej elastyzne strategie ni» w przypadku zastosowania algorytmuewoluyjnego.L. Panait oraz S. Luke przeprowadzili eksperymentalne badania nad wpªywemsposobu dobierania osobników w pary w trakie turnieju w algorytmah koewolu-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 38yjnyh z jedn¡ populaj¡ i mehanizmem CFF [146℄. S. G. Fiii oraz J. B. Pollakprowadzili badania nad dynamik¡ �wy±igu zbroje«�, zjawiskami stagnaji proesuewoluji oraz wyst�powaniem ewoluji otwartej w systemah koewoluyjnyh z wie-loma gatunkami [57℄. Zastosowanie ewoluyjnej teorii gier do analizy dynamiki algo-rytmów koewoluyjnyh oraz mehanizmu konkurenyjnego podziaªu przystosowaniazostaªo przedstawione w praah [59, 60, 114℄.Kooperayjne tehniki koewoluyjneP. Husbands opraowaª rozproszony koewoluyjny algorytm genetyzny (ang. di-stributed oevolutionary geneti algorithm) [87℄. Algorytm ten byª stosowany do har-monogramowania zada«. Ka»da z populaji miaªa przypisane zadanie optymalizajiproesu wytwarzania pewnego komponentu. Osobnik danej populaji stanowiª pro-pozyj� proesu wytwarzania jednego komponentu, przy zym proes ten korzystaªze wspólnyh dla wszystkih populaji zasobów. Dodatkowa populaja tzw. arbitrówmiaªa za zadanie rozwi¡zywanie kon�iktów pomi�dzy osobnikami poszzególnyh ga-tunków w trakie korzystania ze wspólnyh zasobów. Osobniki byªy rozmieszzonew wierzhoªkah grafu o topogra�i powierzhni torusa. W ka»dym wierzhoªku znaj-dowaª si� dokªadnie jeden przedstawiiel ka»dej z populaji. Oena danego osobnikabyªa dokonywana na podstawie kosztów danego proesu produkyjnego oraz interak-ji z osobnikami pozostaªyh populaji, znajduj¡yh si� w tym samym wierzhoªkuw trakie dost�pu do wspólnyh zasobów. Osobniki populaji arbitrów byªy oe-niane na podstawie tego, jak dobrze rozwi¡zywaªy kon�ikty pomi�dzy osobnikamiposzzególnyh populaji. W algorytmie zastosowano mehanizm selekji lokalnej.W trakie reprodukji konkurowaªy ze sob¡ osobniki znajduj¡e si� w s¡siaduj¡yhze sob¡ wierzhoªkah, przy zym prawdopodobie«stwo tego, »e rodziem zosta-nie osobnik o najlepszym przystosowaniu spo±ród nih, byªo dwa razy wi�ksze ni»w przypadku pozostaªyh konkuruj¡yh osobników. Potomek zast�powaª osobnikaz s¡siaduj¡yh wierzhoªków wybranego na podstawie podobnego mehanizmu, jakw przypadku reprodukji (z tym »e z wi�kszym prawdopodobie«stwem byªy wybie-rane gorsze osobniki).M. A. Potter oraz K. A. De Jong opraowali model koewoluji kooperayjnej(ang. model of ooperative oevolution) [162, 166℄. Model ten zakªada podziaª roz-wi¡zywanego problemu na podproblemy, z któryh ka»dy jest przyporz¡dkowywanyodr�bnej populaji osobników (gatunkowi). Ka»da z populaji jest nast�pnie prze-twarzana pewnym algorytmem ewoluyjnym (mo»e tu by¢ wykorzystany dowolnyalgorytm ewoluyjny � autorzy stosowali algorytmy genetyzne oraz strategie ewo-luyjne). Model dopuszza równie» mo»liwo±¢ stosowania odmiennej reprezentajigenotypu osobników w ka»dej z populaji. Równolegle ewoluuj¡e gatunki oddzia-ªywuj¡ na siebie wyª¡znie w trakie oeny osobników (nie dohodzi nigdy do krzy-»owania osobników odr�bnyh gatunków). Osobnik danego gatunku byª oenianyw ramah grupy, do której nale»eli, opróz niego, równie» przedstawiiele pozo-staªyh gatunków. Dopiero tak sformowana grupa osobników stanowiªa kompletnerozwi¡zanie danego problemu i podlegaªa oenie. Reprezentantami pozostaªyh ga-tunków byªy na ogóª najlepsze osobniki tyh gatunków. Stosowane te» byªy innemehanizmy wybierania reprezentantów poszzególnyh gatunków, np. wybieranielosowyh osobników lub te» wybieranie osobników z prawdopodobie«stwem propor-jonalnym do warto±i ih przystosowania. Osobniki danego gatunku byªy oeniane



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 39w ramah tej samej grupy reprezentantów pozostaªyh gatunków. Warto±i¡ przy-stosowania oenianego osobnika byªa warto±¢ przystosowania aªej grupy, w ramahktórej podlegaª oenie (warto±¢ przystosowania nie byªa �dzielona� pomi�dzy osob-niki whodz¡e w skªad grupy). Autorzy zaproponowali równie» mehanizm auto-matyznego dostosowywania lizby gatunków do stopnia zªo»ono±i problemu. Nowygatunek byª dodawany, gdy wykryto stagnaj� gatunków, to znazy gdy warto±¢funkji przystosowania dla najlepszej grupy przedstawiieli poszzególnyh gatun-ków nie poprawiaªa si� znaz¡o przez kilka pokole«. Dany gatunek mógª by¢ równie»usuni�ty w przypadku, gdy jego wkªad w rozwi¡zanie danego problemu byª niewielki.W tym elu sprawdzano warto±¢ przystosowania grupy zarówno z udziaªem przed-stawiieli danego gatunku, jak i bez nih. Model koewoluji kooperayjnej znalazªzastosowanie w optymalizaji funkji wielu zmiennyh [163℄, ewoluji wag poª¡ze«siei neuronowej [164℄, przy konstrukji koewoluyjnego systemu immunologiznegoprzeznazonego do uzenia si� poj�¢ [165℄ oraz w ewoluji wag poª¡ze« siei neu-ronowyh, wykorzystywanyh jako sterowniki dla grupy wspóªprauj¡yh robotów[167℄. R. P. Wiegand, W. C. Liles oraz K. A. De Jong przeprowadzili eksperymentymaj¡e na elu porównanie ró»nyh mehanizmów dobierania przedstawiieli po-szzególnyh gatunków do wspóªprauj¡ej grupy osobników [200℄. Wyniki analizwpªywu stosowanej reprezentaji zadania na mehanizmy dobierania przedstawiieliposzzególnyh gatunków do wspóªprauj¡ej grupy osobników zostaªy przedsta-wione w pray [197℄.R. P. Wiegand zaproponowaª algorytm genetyzny z dyfuzyjnym mehanizmemkoewoluji kooperayjnej (ang. di�usable ooperative oevolution geneti algorithm)[198℄, stanowi¡y poª¡zenie modelu M. A. Potter'a i K. A. De Jong'a z tehnik¡ ety-kiet W. M. Spears'a (tehnika ta przedstawiona zostaªa w rozdz. 2.4.4). W tehnietej osobniki poszzególnyh gatunków s¡ odró»niane od siebie na podstawie etykiet(i¡gu bitów) doª¡zonyh do ih genotypów. W odró»nieniu od tehniki W. M. Spe-ars'a, w omawianym algorytmie etykiety te podlegaªy dziaªaniu operatora mutaji,dzi�ki zemu lizebno±¢ poszzególnyh gatunków mogªa si� zmienia¢ z pokolenia napokolenie (w przypadku etykiet wykorzystywano inne prawdopodobie«stwo mutajini» dla pozostaªej z�±i genotypu). W elu przeiwdziaªania wygini�iu gatunkówzastosowano sukesj� elitarn¡. Dany podproblem mógª by¢ rozwi¡zywany przez wi�-ej ni» jeden gatunek. W takim przypadku, deyzja o wyborze przedstawiiela dogrupy wspóªprauj¡yh osobników byªa podejmowana na podstawie ±redniego przy-stosowania populaji poszzególnyh gatunków rozwi¡zuj¡yh ten sam podproblem(wybierano osobnika z gatunku o najwy»szym ±rednim przystosowaniu). Algorytmgenetyzny z dyfuzyjnym mehanizmem koewoluji kooperayjnej zostaª zastoso-wany z powodzeniem do optymalizaji funkji wielu zmiennyh [198℄.Q. Zhao zaproponowaª ogólny model kooperayjnego algorytmu koewoluyjnego(ang. general model for ooperative o-evolutionary algorithms) [208℄. Model tenoparty zostaª na analogiah do spoªeze«stwa. Caªy system (spoªeze«stwo) skªa-daª si� ze zbioru organizaji oraz zbioru populaji. Ka»da organizaja skªadaªa si�ze zbioru osobników (z któryh ka»dy stanowiª propozyj� rozwi¡zania pewnegopodproblemu) wybranyh z poszzególnyh populaji, organizatora (zestawu reguªwybierania osobników z populaji i konstruowania z nih kompletnego rozwi¡zania� grupy) oraz zbioru zada« do wykonania przez grup�. Ka»da populaja skªadaªasi� ze zbioru osobników oraz reguª ewoluji (mógª tu by¢ stosowany dowolny algo-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 40rytm ewoluyjny). Ka»da z populaji byªa przypisana do pewnego podproblemu,natomiast poszzególne osobniki stanowiªy propozyje rozwi¡zania tego podpro-blemu. Zarówno organizaje, jak i populaje mogªy by¢ poddane proesom ewoluji.W przypadku organizaji mogli ewoluowa¢ organizatorzy (zyli reguªy tworzeniakompletnyh rozwi¡za«), natomiast w przypadku zbioru populaji ewoluja mogªapolega¢ na tworzeniu nowyh i usuwaniu niepotrzebnyh populaji. Omawiany mo-del kooperayjnego algorytmu koewoluyjnego zostaª wykorzystany w pray [208℄do opisu zaproponowanyh przez innyh autorów kooperayjnyh tehnik koewolu-yjnyh (m. in. tehniki M. A. Potter'a i K. A. De Jong'a). Posªu»yª on równie» doopraowania nowyh tehnik kooperayjnej koewoluji siei neuronowyh przezna-zonyh do rozpoznawania wzorów [209℄ oraz aproksymaji funkji [210℄.D. Vrajitoru zaprezentowaªa konepj� poª¡zenia modelu koewoluji koopera-yjnej oraz modelu wyspowego (por. rozdz. 1.2.3) [191℄. Populaj� ka»dej z wyspstanowiªy osobniki b�d¡e propozyjami rozwi¡za« poszzególnyh podproblemów.W elu oeny grupy osobników stanowi¡ej propozyj� kompletnego rozwi¡zania, ko-niezne byªo przesyªanie osobników pomi�dzy poszzególnymi podpopulajami (wy-spami). Wyspy poª¡zone byªy w pier±ie« i o pewien zas dohodziªo do wymianyosobników pomi�dzy podpopulajami. Ka»da wyspa przesyªaªa do s¡siaduj¡ej z ni¡po lewej stronie wyspy najlepszego osobnika ze swojej podpopulaji oraz wszystkieosobniki otrzymane od wyspy s¡siaduj¡ej z ni¡ po prawej stronie. Proes taki miaªmiejse dot¡d, a» wszystkie wyspy posiadaªy najlepsze z�±iowe rozwi¡zania z po-zostaªyh wysp.Zastosowanie modelu koewoluji kooperayjnej w problemah optymalizaji wie-lokryterialnej zostaªo przedstawione w pray [97℄. Podobnie, jak w przypadku teh-niki M. A. Potter'a i K. A. De Jong'a, problem dzielony byª na podproblemy przy-pisywane do poszzególnyh podpopulaji oraz oeniane byªy grupy osobników, zªo-»one z reprezentantów tyh podpopulaji. Jedyna ró»nia polegaªa na wprowadzeniumehanizmu reprodukji rangowej w obr�bie poszzególnyh podpopulaji. Rangadanego osobnika byªa tu lizb¡ osobników z tego samego gatunku, które go domino-waªy (w sensie relaji Pareto-dominaji [189℄).A. Iorio i X. Li równie» stosowali model koewoluji kooperayjnej w proble-mah optymalizaji wielokryterialnej [90℄. Dziaªanie opraowanej przez nih tehnikibyªo nast�puj¡e. W pierwszym pokoleniu, osobniki z poszzególnyh podpopulajibyªy oeniane w ramah grup utworzonyh z losowo wybranyh osobników pozosta-ªyh podpopulaji. Ka»da grupa (stanowi¡a kompletne rozwi¡zanie) oeniana byªawzgl�dem poszzególnyh kryteriów. Po dokonaniu oeny wszystkih grup byªy onesortowane wedªug poziomu zdominowania zyli lizby grup, które dominowaªy dan¡grup� osobników (w sensie relaji Pareto-dominaji [189℄). Ka»dy osobnik whodz¡yw skªad grupy miaª przypisywane przystosowanie takie jak aªa grupa. Nast�pniestosowana byªa reprodukja turniejowa, w trakie której osobniki konkurowaªy zesob¡ w ramah poszzególnyh podpopulaji. Dany osobnik wygrywaª turniej je»elibyª zªonkiem grupy o ni»szym poziomie zdominowania (je»eli grupy obydwu osob-ników miaªy ten sam poziom zdominowania, uwzgl�dniany byª poziom unikalno±igrupy, tzn. dana grupa byªa oeniana tym wy»ej, im mniej podobnyh, w sensie od-legªo±i w przestrzeni genotypów lub fenotypów w pewnej ustalonej metrye, do niejgrup wyst�powaªo w populaji). Potomstwo, w ramah poszzególnyh podpopula-ji, byªo generowane z wykorzystaniem operatorów krzy»owania i mutaji. Oeny



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 41osobników potomnyh dokonywano w ramah grup, w skªad któryh, opróz oenia-nego potomka, whodzili losowo wybrani przedstawiiele poszzególnyh podpopu-laji. Wybranie danego osobnika, jako przestawiiela podpopulaji byªo tym bardziejprawdopodobne, im lepsze byªo jego przystosowanie. W algorytmie stosowana byªasukesja elitarna. Autorzy zwery�kowali dziaªanie swojej tehniki w trakie ekspe-rymentów z wykorzystaniem standardowyh problemów wielokryterialnyh.D. E. Moriarty oraz R. Miikkulainen wykorzystywali tehnik� koewoluji koope-rayjnej do ewoluji wag poª¡ze« oraz arhitektury siei neuronowej [133℄. W opra-owanej przez nih tehnie, wykorzystywane byªy dwie populaje: neuronów war-stwy ukrytej oraz wzorów warstwy ukrytej. Osobniki z populaji neuronów miaªyzakodowane w genotypie poª¡zenia z neuronami warstw wej±iowej i wyj±iowejoraz ih wagi. Osobniki populaji wzorów miaªy zakodowane w genotypie infor-maje, z któryh osobników z populaji neuronów nale»y zbudowa¢ warstw� ukryt¡.Dla ka»dego osobnika z populaji wzorów konstruowana byªa sie¢ neuronowa, którapodlegaªa nast�pnie oenie w trakie rozwi¡zywania pewnego problemu. Warto±¢przystosowania osobnika z populaji neuronów byªa okre±lona jako suma przysto-sowania najlepszyh siei neuronowyh, w któryh byª wykorzystywany. W popula-ji neuronów, reprodukji podlegaªo najlepsze 25% osobników. W wyniku operajikrzy»owania jednopunktowego powstawaª jeden potomek, natomiast drugi byª kopi¡jednego z rodziów. Nast�pnie stosowany byª operator mutaji i potomstwo zast�-powaªo najgorsze neurony w populaji bazowej. W populaji wzorów stosowanebyªy operatory krzy»owania oraz spejalnej mutaji polegaj¡ej na zmianie neuronuwhodz¡ego w skªad warstwy ukrytej na innego, losowo wybranego, osobnika z po-pulaji neuronów lub te» zamianie wspomnianego neuronu na jednego z jego potom-ków. Autorzy wykorzystywali opisan¡ tehnik� do optymalizaji siei neuronowyhwykorzystywanyh jako ukªad sterowania mobilnego robota [133℄. C. H. Yong orazR. Miikkulainen wprowadzili pewne mody�kaje do tehniki koewoluyjnej optyma-lizaji siei neuronowej [206℄. Gªówna zmiana polegaªa na zastosowaniu odr�bnyhpopulaji osobników dla ka»dego neuronu warstwy ukrytej, dzi�ki zemu poszze-gólne gatunki mogªy spejalizowa¢ si� w rolah peªnionyh w warstwie ukrytej sieineuronowej. Opraowany mehanizm autorzy zastosowali do optymalizaji siei neu-ronowyh wykorzystywanyh jako sterowniki agentów (drapie»ników) dziaªaj¡yhw grupie. Celem dziaªania takiej grupy byªo zªapanie innego agenta (o�ary). Ageniporuszali si� w ±rodowisku o topogra�i powierzhni torusa. Autorzy porównali dzia-ªanie dwóh wariantów swojej tehniki: w pierwszym ka»dy agent z grupy wyko-rzystywaª t� sam¡ sie¢ neuronow¡, natomiast w drugim wykorzystywali oni sieineuronowe ewoluowane oddzielnie [206℄.H. A. Mayer zaproponowaª tehnik� kooperayjnej koewoluji siei neuronowyhoraz zbiorów danyh uz¡yh [124℄. Osobniki z populaji siei miaªy zakodowan¡w genotypie arhitektur� siei neuronowej, natomiast osobniki z populaji zbiorówdanyh uz¡yh miaªy zakodowane indeksy wzorów przehowywanyh w pewnejstrukturze danyh. W strukturze tej przehowywane byªy wszystkie dost�pne wzorewykorzystywane do uzenia siei. Warto±¢ przystosowania osobnika z populaji sieineuronowyh zale»aªa od tego, jak dobrze sie¢ skonstruowana w opariu o jego geno-typ rozwi¡zywaªa dane zadanie oraz od zªo»ono±i tej siei. Warto±¢ przystosowaniaosobnika ze zbioru danyh uz¡yh byªa identyzna jak siei neuronowej, do uzeniaktórej byª on wykorzystywany. Autor przeprowadziª badania nad dwoma wersjami



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 42algorytmu. W pierwszej, wybierana byªa sie¢ neuronowa o maksymalnej zªo»ono-±i, a nast�pnie poddawano proesowi ewoluji populaj� zbiorów danyh uz¡yh,które byªy oeniane na podstawie wspóªpray z wybran¡ siei¡. Proes ten trwaª50 pokole«, a nast�pnie wybierano najlepszego osobnika z populaji zbiorów danyhuz¡yh i wykorzystywano go w trakie ewoluji populaji siei neuronowyh (rów-nie» trwaj¡ej 50 pokole«). W drugiej wersji algorytmu obydwie populaje (siei neu-ronowyh oraz zbiorów danyh uz¡yh) ewoluowaªy równoze±nie. Osobniki z po-pulaji zbiorów danyh uz¡yh byªy ª¡zone w pary z osobnikami z populaji sieineuronowyh. Warto±¢ przystosowania zbioru danyh uz¡yh byªa w tym przy-padku identyzna, jak siei neuronowej, do uzenia której byª on wykorzystywany.W poszzególnyh populajah wykorzystywany byª algorytm genetyzny z repro-dukj¡ turniejow¡ oraz krzy»owaniem dwupunktowym i mutaj¡, lizebno±¢ popula-ji wynosiªa 50 osobników, maksymalna lizba pokole« równie» 50. Tehnika zostaªazastosowana do optymalizaji siei neuronowyh przeznazonyh do rozpoznawaniawzorów [124℄.Zastosowanie koewoluji kooperayjnej do rozwi¡zywania problemu transpor-towego zostaªo przedstawione w pray [115℄. W algorytmie wykorzystywane byªydwa gatunki (s1 i s2). Osobniki gatunku s1 miaªy zakodowane w genotypie lizbyw�zªów, które miaªy zosta¢ odwiedzone przez poszzególne pojazdy. Osobniki ga-tunku s2 miaªy natomiast zakodowane, w odpowiedniej kolejno±i, numery w�zªówprzeznazonyh do odwiedzenia przez poszzególne pojazdy. Kompletne rozwi¡zaniestanowiªa para osobników (po jednym z ka»dego gatunku). Rozwi¡zanie byªo kon-struowane w nast�puj¡y sposób. Dla ka»dego pojazdu pobierana byªa z fenotypuosobnika gatunku s1 lizba w�zªów (n), któr¡ pojazd ten miaª odwiedzi¢. Nast�pnie,z fenotypu osobnika gatunku s2 pobierane byªo, w kolejno±i, n numerów w�zªówprzeznazonyh do odwiedzenia przez dany pojazd, przy zym byªy to numery w�-zªów nie wykorzystane jeszze do tej pory przy wyznazaniu tras dla innyh pojaz-dów. W trakie oeny ka»dego osobnika z danego gatunku, wybierano pewn¡ lizb�osobników z gatunku przeiwnego, z któryh jeden byª najlepszym osobnikiem po-przedniego pokolenia, a pozostaªe byªy wybierane losowo. Warto±¢ przystosowaniadanego osobnika byªa wyznazana jako koszt najlepszego rozwi¡zania (pary skªada-j¡ej si� z oenianego aktualnie osobnika oraz pewnego osobnika z wybranej grupy).Populaja ka»dego gatunku byªa przetwarzana algorytmem genetyznym z wykorzy-staniem mehanizmu reprodukji turniejowej, operatorów krzy»owania i mutaji orazmehanizmu sukesji elitarnej. Autorzy porównali wyniki osi¡gane przez algorytmkoewoluyjny z wynikami algorytmu genetyznego [115℄.Do kooperayjnyh tehnik koewoluyjnyh mo»na zalizy¢ równie» tehnik� ni-szowania z koewoluyjnym podziaªem przystosowania [74℄, która szerzej omówionazostaªa w rozdz. 2.4.3. Koewoluyjny algorytm genetyzny J. Paredis'a oraz liniowymodel symbiozy J. Morrison'a i F. Oppaher'a umo»liwiaj¡ realizaj� zarówno ko-ewoluji antagonistyznej jak i kooperayjnej. Tehniki te zostaªy szerzej omówionew rozdziale po±wi�onym tehnikom antagonistyznym.Wyniki analiz dynamiki kooperayjnyh algorytmów koewoluyjnyh z wykorzy-staniem ewoluyjnej teorii gier mo»na znale¹¢ w pray [199℄.



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 431.4.3. Przegl¡d bada« prowadzonyh nad mehanizmem do-boru pªiowegoR. Allenson opraowaª algorytm genetyzny z mehanizmem doboru pªiowegoprzeznazony do optymalizaji wielokryterialnej [2℄. W algorytmie tym lizba pªibyªa identyzna jak lizba kryteriów, przy zym osobniki danej pªi byªy oenianewyª¡znie na podstawie kryterium zwi¡zanego z t¡ pªi¡. W algorytmie stosowanybyª mehanizm reprodukji turniejowej. Najpierw wybierane byªy losowo dwa osob-niki z populaji, a nast�pnie jeden z nih zostawaª rodziem (z wi�kszym prawdopo-dobie«stwem byª wybierany osobnik o lepszym przystosowaniu). Podobnie wybie-rano drugiego rodzia. Potomek byª tworzony z wykorzystaniem operatorów krzy»o-wania i mutaji. Jego pªe¢ byªa okre±lana losowo, a nast�pnie zast�powaª on w po-pulaji najgorszego osobnika ze swojej pªi. R. Allenson zaproponowaª równie» me-hanizm doboru pªiowego [2℄. W tej wersji algorytmu zastosowane zostaªy mehani-zmy reprodukji i sukesji ze strategii ewoluyjnej (µ+ λ). Ka»dy osobnik podlegaªreprodukji, natomiast jego partner byª dobierany na podstawie indywidualnyhpreferenji zakodowanyh w genotypie danego osobnika. Preferenje te okre±laªy,z jakiej grupy osobników ma by¢ wybrany partner (brana tu byªa pod uwag� rangaosobników w populaji, np. preferenje mogªy dotyzy¢ 10% najlepszyh osobników).Preferenje potomka byªy generowane z preferenji rodziów, z wykorzystaniem spe-jalnego operatora rekombinaji.J. Lis oraz A. E. Eiben opraowali algorytm genetyzny z wieloma pªiami (ang.multi-sexual geneti algorithm � MSGA) przeznazony do optymalizaji wielokry-terialnej [113℄. Lizba pªi odpowiadaªa w tym algorytmie lizbie kryteriów. Ka»dyosobnik miaª zakodowany w genotypie wektor warto±i zmiennyh niezale»nyh orazznaznik pªi (stosowana byªa reprezentaja binarna). Warto±¢ przystosowania da-nego osobnika byªa okre±lona jako warto±¢ kryterium przypisanego do jego pªi obli-zona dla fenotypu osobnika. Osobniki rodziielskie byªy wybierane z zastosowaniemmehanizmu reprodukji rangowej. W tym elu osobniki ka»dej pªi byªy sortowanewedªug warto±i przystosowania, a nast�pnie byªy im przypisywane rangi (w ramahka»dej pªi oddzielnie). W trakie reprodukji podejmowana byªa najpierw deyzjao zastosowaniu operatora rekombinaji. Je»eli byª on stosowany, wtedy z ka»dejpªi wybierano jednego rodzia z wykorzystaniem mehanizmu reprodukji rango-wej, a nast�pnie tworzony byª potomek w wyniku zastosowania operatora krzy-»owania wieloosobnizego [113℄. Pªe¢ potomka byªa taka sama, jak rodzia, którydostarzyª najwi�ej genów. W przypadku, gdy operator rekombinaji nie byª sto-sowany, wtedy najpierw wybierana byªa losowo pªe¢, a nast�pnie jeden rodzi z tejpªi z wykorzystaniem mehanizmu reprodukji rangowej. Operator mutaji (stoso-wany z pewnym prawdopodobie«stwem) nie mógª zmieni¢ znaznika pªi potomka.Po wygenerowaniu nowej populaji bazowej, wybierana byªa z niej grupa osobnikówPareto-optymalnyh ([189℄), a nast�pnie grupa ta byªa salana ze zbiorem osobnikówPareto-optymalnyh z poprzednih pokole«. W trakie salania osobniki zdomino-wane (w sensie relaji Pareto-dominaji [189℄) byªy usuwane ze zbioru. S. Bonissoneoraz R. Subbu zaproponowali dodatkowe mehanizmy okre±lania pªi potomka (fe-notypowy oraz losowy), a tak»e przeprowadzili eksperymenty z innymi wariantamioperatora rekombinaji oraz kodowaniem Gray'a [13℄. W przypadku mehanizmu fe-notypowego, potomek byª oeniany wedªug ka»dego z kryteriów i przypisywana mu



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 44byªa pªe¢ powi¡zana z tym kryterium, wzgl�dem którego dostaª najwy»sz¡ oen�(rozwa»any byª równie» wariant przypisywania potomkowi tej pªi, która byªa po-wi¡zana z kryterium wzgl�dem którego dostaª najgorsz¡ oen�). Mehanizm losowypolegaª na losowym przydzielaniu pªi potomkowi. Autorzy zastosowali z powodze-niem swój algorytm do optymalizaji kilku funkji testowyh oraz w zadaniu plano-wania produkji [13℄.P. M. Todd oraz G. F. Miller przedstawili model symulayjny mehanizmu do-boru pªiowego oraz przeprowadzili szereg eksperymentów [130, 131, 184℄. Pokazalioni, »e dobór naturalny oraz dobór pªiowy uzupeªniaj¡ si� wzajemnie. Proesy tewspólnie przyzyniaj¡ si� do powstawania i utrzymywania si� ró»norodno±i po-pulaji w sposób o wiele bardziej efektywny ni» ka»dy z nih z osobna. Autorzywskazywali na to, »e dobór pªiowy umo»liwia gatunkom tworzenie wªasnyh opti-mów funkji przystosowania (�mody�kowanie� funkji przystosowania), o zwi�kszazdolno±¢ populaji do eksploraji ró»nyh regionów przestrzeni fenotypów oraz �wy-hodzenia� z optimów lokalnyh. Autorzy zaprezentowali równie» symulayjny modelspejaji sympatryznej zahodz¡ej w wyniku dziaªania doboru pªiowego (modelspejaji sympatryznej zostaª szerzej omówiony w rozdz. 2.1.2).M. Ratford, A. Tuson oraz H. Thompson zastosowali mehanizm doboru pªio-wego do konstrukji tehniki optymalizaji funkji wielomodalnyh [168℄. Tehnikata szerzej zostaªa omówiona w rozdziale 2.4.3.W praah [69, 70, 68℄ przedstawiony zostaª model spejaji sympatryznej za-hodz¡ej w wyniku dziaªania doboru pªiowego oraz wyniki eksperymentów symu-layjnyh. W modelu tym wyst�powanie doboru pªiowego wynikaªo z koewolujisami i samów, gdzie samie ewoluowaªy tak, aby utrzyma¢ z�stotliwo±¢ repro-dukji i wynikaj¡e z niej koszty na optymalnym poziomie, natomiast same ewo-luowaªy tak, aby zah�a¢ samie do jak najz�stszej reprodukji. Wyniki bada«symulayjnyh wskazywaªy na trzy mo»liwe kierunki ewoluji w ramah takiego mo-delu. Pierwsz¡ mo»liwo±i¡ byªa koewoluja otwarta, w której samie d¡»yªy stale dozmniejszenia z�stotliwo±i reprodukji, natomiast same do jej zwi�kszenia (doho-dziªo do swoistego �wy±igu zbroje«�). W drugim przypadku dohodziªo do rozdzie-lenia puli genotypów sami na dwie grupy znajduj¡e si� w optymalnej odlegªo±i odpuli genotypów samów, natomiast same pozostawaªy w swoistej �puªape�, przystosunkowo niskim sukesie reprodukyjnym. W trzeim przypadku, pula genoty-pów samów rozdzielaªa si� równie» na dwie grupy, w odpowiedzi na dywersy�kaj�sami. W tym przypadku dohodziªo do powstania dwóh izolowanyh rozrodzogatunków.J. Sánhez-Velazo oraz J. A. Bullinaria zaproponowali strategie doboru pªio-wego (ang. gendered seletion strategies) dla algorytmów genetyznyh [175, 176℄.W tehnie tej wykorzystywane byªy dwie pªie: same i samie. W trakie repro-dukji (autorzy wykorzystywali mehanizm reprodukji proporjonalnej) pierwszyrodzi (samie) wybierany byª na podstawie warto±i funkji przystosowania, nato-miast samia na podstawie tzw. po±redniej warto±i przystosowania (ang. indiret�tness). Po±rednia warto±¢ przystosowania byªa ±redni¡ wa»on¡ warto±i funkjiprzystosowania, wieku osobnika oraz warto±i okre±laj¡ej zdolno±¢ samiy do pro-dukowania samów lepszyh od oja (warto±¢ ta byªa ró»ni¡ warto±i funkji przy-stosowania ostatniego potomka pªi m�skiej danej samiy oraz jego oja). W trakiereprodukji generowanyh byªo dwóh potomków (po jednym z ka»dej pªi) z zasto-



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 45sowaniem operatora krzy»owania jednopunktowego oraz mutaji (wykorzystywanowy»sze prawdopodobie«stwo mutaji dla samów). W algorytmie wykorzystywanabyªa sukesja elitarna oraz populaja o staªej lizebno±i. Autorzy zaproponowalirównie» spejalny operator krzy»owania. Genotypy oja i matki rozinane byªy nadwie z�±i (ka»dy w innym, wyznazonym losowo, punkie). Nast�pnie tworzonebyªy genotypy potomstwa (w ró»ny sposób dla sama i samiy). W trakie tworze-nia genotypu sama wykorzystywany byª punkt rozi�ia genotypu oja. Pierwszaz�±¢ genotypu sama byªa pierwsz¡ z�±i¡ genotypu jego oja, natomiast drugaz�±¢ byªa drug¡ z�±i¡ genotypu matki, przei�tego w takim samym punkie, jakgenotyp oja. Genotyp samiy powstawaª wyª¡znie z genotypu matki. Pierwszaz�±¢ genotypu samiy byªa odwróon¡, pierwsz¡ z�±i¡ genotypu jej matki, na-tomiast druga z�±¢ byªa identyzna jak druga z�±¢ genotypu matki, przy zymwykorzystywany byª tu ozywi±ie punkt rozi�ia genotypu matki. Tehnika zo-staªa przetestowana na problemie komiwoja»era oraz w problemah optymalizajiglobalnej. W przypadku ka»dego z problemów udaªo si� uzyska¢ lepsze rezultatyni» przy zastosowaniu algorytmu ewoluyjnego, zarówno pod wzgl�dem szybko±idziaªania, jak i dokªadno±i otrzymanego rozwi¡zania.D. Vrajitoru przedstawiªa model, w którym wyst�powaªy ztery pªie (samie,same, osobniki samozapªadniaj¡e oraz hemafrodyty), przy zym ka»da z nihpodlegaªa innym ogranizeniom w trakie reprodukji [192, 193℄. Osobniki samo-zapªadniaj¡e mogªy podlega¢ krzy»owaniu z osobnikami dowolnej pªi, wª¡zaj¡w to samyh siebie. Hemafrodyty mogªy krzy»owa¢ si� z osobnikami dowolnej innejpªi. Same mogªy krzy»owa¢ si� z samiami lub hemafrodytami, natomiast samiez samami lub hemafrodytami. Samie oraz same mogªy zmienia¢ pªe¢ na prze-iwn¡ w przypadku, gdy w pewnej lizbie prób nie udaªo im si� znale¹¢ partnera.W algorytmie stosowana byªa reprodukja proporjonalna oraz sukesja elitarna.Potomstwo powstawaªo w wyniku zastosowania operatorów krzy»owania (z prawdo-podobie«stwem 1.0) oraz mutaji (z prawdopodobie«stwem 0.01). W wyniku zasto-sowania operatora krzy»owania powstawaªo dwóh potomków, którzy dziedzizylipo rodziah w sposób losowy pªe¢. Autorka przeprowadziªa eksperymenty z wyko-rzystaniem funkji testowyh, problemów zwodnizyh (spejalnie skonstruowanyhtak, aby utrudni¢ dziaªanie algorytmu ewoluyjnego) oraz NP-zupeªnego problemupolegaj¡ego na odpowiedzi na pytanie, zy w danym gra�e istnieje ykl Hamiltona.Przeprowadzone zostaªy równie» eksperymenty z ró»nymi shematami reproduk-ji (gdy w systemie wyst�powaªy wyª¡znie osobniki samozapªadniaj¡e, osobnikiwszystkih pªi, wyª¡znie samie i same oraz wyª¡znie hemafrodyty). Zbadanorównie» wpªyw lizebno±i populaji na osi¡gane wyniki w przypadku ka»dego zeshematów reprodukji.1.5. PodsumowanieW rozdziale niniejszym przedstawione zostaªy gªówne poj�ia i konepje wyko-rzystywane w algorytmah ewoluyjnyh, a tak»e ih podstawowe rodzaje. Szerzejomówiono mehanizmy zaawansowane, takie jak koewoluja oraz dobór pªiowy,które s¡ przedmiotem intensywnyh pra badawzyh w ostatnih latah. Tehnikite wykorzystywane s¡ w elu utrzymywania ró»norodno±i populaji, poprawianiazdolno±i adaptayjnyh algorytmów ewoluyjnyh, realizaji ewoluji otwartej oraz



1. Algorytmy ewoluyjne i koewoluyjne 46w przypadkah, gdy okre±lenie funkji przystosowania jest trudne lub niemo»liwe.Omówiono równie» model ewoluyjnego systemu wieloagentowego, stanowi¡y inte-resuj¡¡ prób� poª¡zenia paradygmatów algorytmów ewoluyjnyh oraz systemówwieloagentowyh. Ewoluyjne systemy wieloagentowe s¡ aktualnie tematem inten-sywnyh pra badawzyh, jednak»e nie zaproponowano jak dot¡d »adnyh spey-�znyh dla tyh systemów (tj. nie naruszaj¡yh zdeentralizowanego harakteruproesów ewoluyjnyh) mehanizmów koewoluji i doboru pªiowego. Próby zasto-sowania ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh w trudnyh problemah optyma-lizaji wielomodalnej, wielokryterialnej oraz optymalizaji funkji niestajonarnyhb�dzie niew¡tpliwie wymagaªo opraowania tego rodzaju mehanizmów � analo-giznie, jak to miaªo miejse w przypadku klasyznyh algorytmów ewoluyjnyh.



Rozdziaª 2Tehniki niszowania i spejajiZarówno analizy teoretyzne, jak i wyniki eksperymentów wskazuj¡ na to, »ew przypadku problemów optymalizaji wielomodalnej algorytm ewoluyjny znajdzienajz�±iej tylko jedno rozwi¡zanie [120℄. Jest to zwi¡zane z szerszym zjawiskiemutraty ró»norodno±i populaji przez algorytm ewoluyjny (p. rozdz. 1.2.4). Znale-zienie wszystkih (lub wi�kszo±i) rozwi¡za« mo»liwe jest wyª¡znie w przypadkuzastosowania spejalnyh tehnik optymalizaji wielomodalnej, zwanyh tehnikaminiszowania i spejaji (ang. nihing and speiation tehniques).W ostatnih latah zostaªy opraowane lizne tehniki niszowania i spejaji,które generalnie mo»na podzieli¢ na trzy rodzaje: tehniki dziaªaj¡e w opariuo mody�kaj� mehanizmu reprodukji, tehniki dziaªaj¡e w opariu o mody�ka-j� mehanizmu sukesji oraz tehniki ogranizaj¡e zasi�g dziaªania selekji i/luboperatora rekombinaji.W rozdziale niniejszym przedstawione zostan¡ podstawy biologizne przydatnez punktu widzenia dalszyh rozwa»a« nad tehnikami niszowania i spejaji: poj�ieniszy ekologiznej oraz biologizne modele spejaji zyli powstawania gatunków.W dalszej z�±i rozdziaªu omówione zostan¡ ele stosowania tehnik niszowaniai spejaji, ih klasy�kaja oraz najwa»niejsze tehniki i modele ewoluyjnej optyma-lizaji wielomodalnej. Rozdziaª ko«zy si� prób¡ oeny zaprezentowanyh rozwi¡za«i propozyjami dalszyh kierunków bada«.2.1. Podstawy biologizne proesów powstawania ga-tunków2.1.1. Nisza ekologiznaPod poj�iem niszy ekologiznej rozumie si� w biologii n-wymiarow¡ przestrze«okre±laj¡¡ aªkowity zakres warunków, w któryh dany gatunek mo»e »y¢ i rozmna-»a¢ si� [12, 33, 105℄. Uwzgl�dniaj¡ zakres zmienno±i jednego zynnika ±rodowiska(np. temperatury), w którym osobniki danego gatunku mog¡ prze»y¢ i wydawa¢ po-tomstwo, otrzymujemy jednowymiarow¡ nisz� tego gatunku. Uwzgl�dnianie zakresuzmienno±i kolejnyh zynników (np. wilgotno±i, wielko±i z¡stek pokarmu) pro-wadzi do niszy o wi�kszej lizbie wymiarów. W przypadku uwzgl�dnienia zakresuzmienno±i wszystkih zynników ±rodowiska, w któryh dany gatunek mo»e »y¢i pomy±lnie si� rozwija¢ otrzymujemy nisz� n-wymiarow¡. Przy okre±laniu ró»ni



2. Tehniki niszowania i spejaji 48mi�dzy niszami poszzególnyh gatunków, postuluje si� w literaturze ogranizenielizby rozpatrywanyh zynników do kilku najwa»niejszyh [105, 33℄.W sytuaji braku innyh konkuruj¡yh gatunków, nisza ekologizna danego ga-tunku to tzw. jego nisza podstawowa (fundamentalna) lub potenjalna (zyli taka,któr¡ gatunek ten mógªby potenjalnie zajmowa¢ w warunkah optymalnyh) (ang.fundamental nihe) [12℄. W przypadku obeno±i konkuruj¡yh gatunków nisza eko-logizna danego gatunku jest ogranizana do tzw. niszy realizowanej (ang. realizednihe).W przypadku funkji wielomodalnyh (p. rozdz. 1.1), obszar przyi¡gania danegominimum lokalnego (dla pewnej metody lok) mo»e by¢ traktowany jako nisza eko-logizna pewnego gatunku (zyli podpopulaji osobników, którzy s¡ zlokalizowaniw tym obszarze przyi¡gania).2.1.2. Biologizne modele spejajiZrozumienie zasad i mehanizmów proesu powstawania nowyh gatunków (spe-jaji) nadal pozostaje jednym z najwi�kszyh wyzwa« stoj¡yh przed biologi¡ ewo-luyjn¡. W wyniku prowadzonyh bada« opraowane zostaªy trzy modele spejaji[68, 107, 105, 49℄.W pierwszym z nih, zwanym spejaj¡ allopatryzn¡ (ang. allopatri speiationmodel � ASM ), do powstawania nowyh gatunków dohodzi w wyniku izolajigeogra�znej podpopulaji gatunku wyj±iowego (p. rys. 2.1a). Gdy dohodzi dotakiej izolaji (barier¡ mo»e tu by¢ np. rzeka, ªa«uh górski itp.), ewoluja ka»dejz podpopulaji przebiega innym torem i w niektóryh przypadkah staj¡ si� oneodr�bnymi, izolowanymi reprodukyjnie gatunkami [68, 49, 107℄. Przebieg spejajiallopatryznej mo»na przedstawi¢ w nast�puj¡y sposób [105℄:1) Dwie podpopulaje tego samego gatunku staj¡ si� w pewnym momenie izolo-wane na skutek pojawienia si� mi�dzy nimi barier geogra�znyh.2) W obu podpopulajah maj¡ miejse niezale»ne proesy ewoluyjne, dostosowu-j¡e je do lokalnyh warunków ±rodowiska. W wyniku tego dohodzi do izola-ji rozrodzej wspomnianyh podpopulaji � wytwarzaj¡ si� mehanizmy, któreuniemo»liwiaj¡ krzy»owanie si� osobników z ró»nyh podpopulaji.3) W przypadku, gdy zniknie bariera geogra�zna izoluj¡a podpopulaje, meha-nizmy izolaji rozrodzej, powstaªe w wyniku izolaji geogra�znej, uniemo»liwi¡krzy»owanie si� osobników � oznaza to zako«zenie proesu spejaji. Od tejpory podpopulaje staj¡ si� odr�bnymi gatunkami.Spejaja allopatryzna wyst�puje prawdopodobnie najz�±iej w przyrodzie i jeststosunkowo najlepiej zbadana.W modelu spejaji parapatryznej (ang. parapatri speiation model � PSM )nie wyst�puj¡ »adne bariery geogra�zne uniemo»liwiaj¡e przepªyw genów mi�dzypodpopulajami [68, 105℄ (p. rys. 2.1b). Pomimo braku takih barier, osobniki popu-laji nie krzy»uj¡ si� losowo, lez wyst�puje tendenja do krzy»owania si� osobników»yj¡yh w bliskim s¡siedztwie geogra�znym (np. w obr�bie tego samego siedliska).Do powstania ró»nyh gatunków mo»e doj±¢ w takim przypadku w wyniku zró»ni-owania warunków panuj¡yh w poszzególnyh siedliskah lub ih fragmentah.
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a)

b)

c)Rysunek 2.1. Rodzaje spejaji: allopatryzna (a), parapatryzna (b) oraz sympa-tryzna ()Trzei model powstawania gatunków nosi nazw� spejaji sympatryznej (ang.sympatri speiation model � SSM ) [68, 49, 107℄ (p. rys. 2.1). W modelu tymzakªada si� istnienie takih warunków ekologiznyh, które powoduj¡ wyst¡pieniedoboru ró»niuj¡ego (rozbijaj¡ego). Ukªad rozrodzy osobników z grup faworyzo-wanyh przez dobór mo»e ewoluowa¢ wtedy w taki sposób, »e dojdzie do ih izolajirozrodzej. Proes spejaji zahodzi w takim przypadku w obr�bie jednej populajii izolaja geogra�zna nie jest potrzebna. Do spejaji sympatryznej dohodzi naogóª w wyniku ró»norodnyh interakji ekologiznyh takih jak konkurenja o ogra-nizone zasoby, koewoluja oraz dobór pªiowy [49℄ (p. rozdz. 1.4.1).W przypadku problemów optymalizaji wielomodalnej, tehniki niszowania i spe-jaji powinny formowa¢ i stabilnie utrzymywa¢ w trakie ewoluji podpopulaje(gatunki) zlokalizowane w obszarah przyi¡gania poszzególnyh minimów lokal-nyh (nisz). Z tego wzgl�du tehniki te s¡ konstruowane w opariu o mehanizmywzorowane na biologiznyh modelah spejaji.2.2. Cele stosowania tehnik niszowania i spejajiJak to zostaªo ju» powiedziane wze±niej, w przypadku problemów optymalizajiwielomodalnej prosty algorytm ewoluyjny znajdzie najz�±iej tylko jedno rozwi¡-zanie. Wydaje si�, i» najprostszym sposobem poradzenia sobie z tym zjawiskiemmo»e by¢ wielokrotne uruhamianie algorytmu ewoluyjnego i zapami�tywanie naj-lepszyh osobników (rozwi¡za«) z ka»dego uruhomienia. Niestety tehnika taka niedaje dobryh wyników poniewa» algorytm ewoluyjny najz�±iej wielokrotnie znaj-



2. Tehniki niszowania i spejaji 50duje to samo rozwi¡zanie i zapami�tywanie najlepszyh osobników z poszzególnyhuruhomie« algorytmu nie prowadzi do znalezienia wszystkih (ani nawet wi�kszo±i)rozwi¡za« problemu optymalizaji wielomodalnej [120℄.Wi�kszo±¢ z tehnik utrzymywania ró»norodno±i populaji (p. rozdz. 1.2.4) rów-nie» nie mo»e by¢ stosowana jako mehanizmy spejaji. W przypadku tehnik ni-szowania i spejaji nie wystarza bowiem tylko spowolnienie proesu zaniku ró»no-rodno±i populaji � koniezne jest opraowanie mehanizmu, który b�dzie tworzyªpodpopulaje (gatunki) oraz zapobiegaª zdominowaniu aªej populaji przez jedengatunek. Tehniki niszowania i spejaji mody�kuj¡ dziaªanie algorytmu ewoluyj-nego w ten sposób, »e selekja dziaªa w obr�bie gatunków, natomiast konkurenjapomi�dzy ró»nymi gatunkami jest ogranizana.Gªówne zadania tehnik niszowania i spejaji dla algorytmów ewoluyjnyh to:1) Znajdowanie wielu ró»nyh rozwi¡za« danego problemu optymalizaji wielomo-dalnej dzi�ki formowaniu podpopulaji (gatunków) zlokalizowanyh w obszarahprzyi¡gania minimów lokalnyh funkji elu, niezale»nie od tego, jak bardzoró»ni¡ si� pomi�dzy sob¡ warto±i funkji elu w tyh minimah.2) Stabilne utrzymywanie w zasie ewoluji ju» uformowanyh gatunków: zas ihistnienia powinien rosn¡¢ wykªadnizo wraz ze wzrostem lizebno±i populaji,najlepiej gdyby zas ten byª nieogranizony.3) Proporjonalne do � jako±i� poszzególnyh minimów lokalnyh zasiedlanie osob-nikami ih obszarów przyi¡gania (tzn. im warto±¢ funkji elu dla danego mini-mum lokalnego jest mniejsza, tym gatunek zlokalizowany w jego obszarze przy-i¡gania powinien by¢ lizniejszy).Tehniki niszowania i spejaji stosowane s¡ w algorytmah ewoluyjnyh gªówniew elu formowania podpopulaji (gatunków) zlokalizowanyh w obszarah przyi¡ga-nia minimów lokalnyh funkji elu i stabilnego ih utrzymywania w zasie przebieguewoluji. Tehniki te mog¡ by¢ stosowane równie» w elu utrzymywania ró»norod-no±i populaji w trakie poszukiwania rozwi¡zania dla problemów optymalizajiglobalnej. Dªu»sze utrzymywanie ró»norodno±i populaji zapobiega wtedy znajdo-waniu rozwi¡za« b�d¡yh minimami lokalnymi. Jednak»e klasyzny el stosowaniatehnik niszowania i spejaji to znajdowanie wielu rozwi¡za« dla problemów opty-malizaji wielomodalnej ([120℄) i takie te» zastosowania b�dziemy rozwa»a¢ w pozo-staªej z�±i pray.Tehniki niszowania i spejaji powinny zapewnia¢ tworzenie podpopulaji nie-zale»nie od tego, zy warto±i funkji elu w poszzególnyh minimah lokalnyhs¡ takie same, zy te» ró»ni¡ si� znaznie mi�dzy sob¡. W przypadku istnieniawielu rozwi¡za« i ogranizonyh mo»liwo±i znalezienia ih wszystkih (spowodowa-nyh np. zbyt maª¡ lizebno±i¡ populaji), tehnika spejaji powinna preferowa¢�najlepsze� rozwi¡zania. Dobrze dziaªaj¡e tehniki niszowania i spejaji s¡ w sta-nie znale¹¢ �najlepsze� rozwi¡zania w przypadku wyst�powania bardzo du»ej lizbyznaznie �gorszyh� rozwi¡za«, jak równie» w przypadku funkji zwodnizyh (zylifunkji spejalnie skonstruowanyh w taki sposób, aby utrudni¢ dziaªanie algorytmuewoluyjnego).Czas istnienia gatunków powinien rosn¡¢ wykªadnizo wraz ze wzrostem lizeb-no±i populaji, najlepiej gdyby zas ten byª nieogranizony [120℄. Stabilne istnienie



2. Tehniki niszowania i spejaji 51gatunków w trakie ewoluji jest bardzo istotne z kilku powodów. Po pierwsze, je-»eli nie mamy »adnyh informaji o optymalizowanej funkji � lizbie minimówlokalnyh lub ih przybli»onej lokalizaji � trudno jest znale¹¢ sensowne kryteriumzako«zenia dziaªania algorytmu. Nigdy nie wiemy, zy w nast�pnyh krokah nie zo-stanie znalezione kolejne rozwi¡zanie. Po drugie, istnienie pewnyh gatunków mo»espeªnia¢ kluzow¡ rol� w proesie powstawania kolejnyh gatunków, zyli w trakieznajdowania nowyh rozwi¡za«. Z tego wzgl�du, zapami�tywanie rozwi¡za« kolejnoznajdowanyh przez powstaj¡e i zanikaj¡e podpopulaje nie daje najlepszyh re-zultatów [120℄. Poza tym, nigdy nie mo»na mie¢ pewno±i, zy nowy osobnik w po-pulaji znajduje si� w ju» zlokalizowanym obszarze przyi¡gania pewnego minimumlokalnego, zy te» w obszarze, który nie byª do tej pory zlokalizowany. Je»eli prze-howywaliby±my informaje o najlepszyh osobnikah to mogªoby si� okaza¢, »e taknaprawd� s¡ one zlokalizowane w obszarze przyi¡gania tego samego minimum lo-kalnego.Poniewa» lizba osobników zlokalizowanyh w obszarze przyi¡gania danego mi-nimum lokalnego wpªywa po±rednio na zas oblize«, który b�dzie po±wi�ony na tenobszar, lizebno±¢ poszzególnyh gatunków powinna by¢ proporjonalna do � jako-±i� odpowiednih minimów lokalnyh funkji elu (tzw. proporjonalne �zasiedlenie�nisz [129, 125℄). Im �lepsze� jest dane minimum lokalne (zyli im warto±¢ funkji eludla tego minimum jest mniejsza), tym lizebno±¢ gatunku zlokalizowanego w jegoobszarze przyi¡gania powinna by¢ wi�ksza. Caªa trudno±¢ w implementaji meha-nizmów niszowania i spejaji w opariu o metafor� nisz ekologiznyh i gatunkówpolega na tym, »e na ogóª nie znamy z góry, nawet przybli»onej, lokalizaji obszarówprzyi¡gania poszzególnyh minimów lokalnyh funkji elu. Stwarza to problemyz wyró»nianiem poszzególnyh gatunków z populaji oraz ustalaniem ih prawidªo-wej lizebno±i (zgodnie z reguª¡ proporjonalnego �zasiedlenia� nisz). W idealnymprzypadku tehnika niszowania i spejaji powinna zarówno zlokalizowa¢ obszaryprzyi¡gania poszzególnyh minimów lokalnyh funkji elu, jak i �zasiedli¢� je pro-porjonalnie osobnikami [129, 125℄.2.3. Zastosowania tehnik niszowania i spejajiTehniki niszowania i spejaji mog¡ by¢ stosowane bez spejalnyh mody�kaji(lub po niewielkih zmianah) w wielu ró»nyh dziedzinah. Aktualnie, najz�±iejspotykane obszary ih zastosowania to ([120, 85, 122, 35℄):� optymalizaja funkji wielomodalnyh,� optymalizaja wielokryterialna,� optymalizaja funkji niestajonarnyh,� uzenie maszynowe i klasy�kaja,� symulaja zªo»onyh systemów.Przykªadowo, tehniki te znalazªy zastosowanie w tak ró»nyh zadaniah, jak: pro-jektowanie rozmytyh systemów reguªowyh dla elektrotehniki [34℄, projektowa-nie siei rur wodoi¡gowyh [85℄ zy projektowanie optymalnyh trajektorii ruhu



2. Tehniki niszowania i spejaji 52dla statków kosmiznyh [76℄. Tehniki niszowania i spejaji mog¡ by¢ stosowanerównie» w elu spowalniania proesu zaniku ró»norodno±i populaji, gdy jeste±myzainteresowani znalezieniem wyª¡znie jednego rozwi¡zania.W dalszej z�±i pray b�dziemy zajmowa¢ si� najbardziej ogóln¡ dziedzin¡ za-stosowa«: optymalizaj¡ funkji wielomodalnyh.2.4. Przegl¡d bada« prowadzonyh nad tehnikaminiszowania i spejajiRozdziaª niniejszy zawiera przegl¡d aktualnego stanu bada« nad tehnikami ni-szowania i spejaji oraz prób� ih klasy�kaji w opariu o wybrane kryteria.2.4.1. Klasy�kaja tehnik niszowania i spejajiW przypadku tehnik niszowania i spejaji mo»na zastosowa¢ kilka kryteriówklasy�kaji. Pierwszym z nih jest wykorzystywany model spejaji. Jak to ju» zo-staªo powiedziane wze±niej, ewoluyjna optymalizaja funkji wielomodalnyh zwi¡-zana jest ±i±le z proesami powstawania gatunków (spejaj¡) i z tego wzgl�duw tehnikah niszowania i spejaji znajduj¡ odzwieriedlenie biologizne modelespejaji.Tehniki wzorowane na modelu spejaji allopatryznej b�d¡ dziaªa¢ w opariuo wyst�powanie barier geogra�znyh pomi�dzy podpopulajami. Bariery te b�d¡izolowa¢ podpopulaje aªkowiie lub umo»liwia¢ tylko bardzo ogranizony przepªywosobników pomi�dzy nimi.W tehnikah wzorowanyh na modelu spejaji parapatryznej nie b�d¡ wyst�-powaªy bariery geogra�zne, natomiast krzy»owanie b�dzie mo»liwe tylko w przy-padku osobników znajduj¡yh si� w swoim bezpo±rednim s¡siedztwie.Tehniki wzorowane z kolei na modelu spejaji sympatryznej b�d¡ umo»liwiaªytworzenie gatunków w ramah jednej populaji z wykorzystaniem takih mehani-zmów, jak konkurenja o ogranizone zasoby, koewoluja pªi i wynikaj¡y z niejdobór pªiowy oraz koewoluja gatunków.Drugie kryterium podziaªu tehnik niszowania i spejaji stanowi¡ mehanizmy,jakie s¡ stosowane w elu ogranizenia globalnego zasi�gu selekji, który jest gªówn¡przeszkod¡ w utrzymywaniu ró»norodno±i populaji [5℄. Mehanizmy te stanowi¡pewien model wymienionyh powy»ej mehanizmów biologiznyh. Mo»emy tu wy-ró»ni¢ tehniki, w któryh stosuje si�:1) Zmody�kowany mehanizm sukesji (model ±isku � CM).2) Mehanizm reprodukji dziaªaj¡y w opariu o:a) Zmody�kowan¡ funkj� przystosowania (model podziaªu przystosowania �FSM).b) Tehnik� doboru pªiowego (model doboru pªiowego � SSelM).3) Ogranizenie zasi�gu dziaªania selekji i/lub operatora rekombinaji w opariu o:
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Tehniki niszowania i spejaji

Rysunek 2.2. Taksonomia tehnik niszowania i spejaji (linia i¡gªa oznaza, »edany mehanizm jest gªównym mehanizmem wykorzystywanym w danej tehnie,natomiast przerywana, »e jego znazenie jest drugorz�dne; stosowane oznazeniazostaªy wyja±nione przy okazji omawiania poszzególnyh tehnik, w dalszej z�±irozdziaªu)a) Mehanizm grupowania osobników � tworzenia podpopulaji (model grupo-wania � GM).b) �rodowisko o pewnej topogra�i (model przestrzenny � SpM).W tehnikah opartyh o model ±isku mehanizm sukesji jest mody�kowanytak, aby ogranizy¢ rywalizaj� o miejse w populaji do osobników najbardziejpodobnyh do siebie. Modelowany jest tutaj biologizny mehanizm konkurenjio ogranizone zasoby.W tehnikah konstruowanyh w opariu o mehanizm podziaªu przystosowaniarównie» modelowany jest mehanizm konkurenji o ogranizone zasoby. Zasobemo jaki konkuruj¡ osobniki jest tu warto±¢ funkji przystosowania. Warto±¢ funkjiprzystosowania danego osobnika jest obni»ana tym bardziej, im wi�ej wyst�pujew populaji osobników do niego podobnyh (w tehnikah tyh stosuje si� odpo-wiednie skalowanie funkji przystosowania, podobnie jak ma to miejse w przypadkureprodukji proporjonalnej � p. rozdz. 1.2.2).W tehnikah opartyh o dobór pªiowy do powstawania gatunków dohodziw wyniku dobierania partnerów do reprodukji na podstawie pewnyh ih eh.W przypadku tehnik bazuj¡yh na grupowaniu osobników, zasi�g selekji i/lubdziaªania operatora rekombinaji jest ogranizany do osobników z danej podpopu-laji (gatunku).W tehnikah, w któryh wyst�puje ±rodowisko o pewnej topogra�i, zasi�g dzia-
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Tehnika niszowania i spejaji Model Mehanizm Lizba Tehnikaspejaji ±rod. równ.Preselekja SSM CM 1 TakModel ±isku SSM CM 1 TakTehn. ±isku deterministyznego SSM CM 1 TakTehn. ±isku probabilistyznego SSM CM 1 TakWieloniszowy GA z mod. ±isku SSM CM 1 TakOgranizona selekja turniejowa SSM CM 1 TakTehn. podziaªu przystosowania SSM FSM 1 TakTehn. niszowania sekwenyjnego SSM FSM 1 NieTehn. niszowania dynamiznego SSM/ASM FSM lub 1 TakGM+FSMNiszowanie z koewol. podz. przyst. SSM FSM+CM lub 1 TakFSMProedura ozyszzania SSM FSM 1 TakGA z meh. doboru pªiowego SSM SSelM 1 TakTehn. etykiet ASM GM+FSM+ 1 TakSpMGA z gatunkami ASM GM 1 TakWielonarodowy EA ASM/SSM GM/FSM 1 TakTehn. klastrowania w GA ASM GM+FSM 1 TakWielopopulayjny GA ASM GM > 1 TakModel wyspowy PEA ASM SpM > 1 TakModel dyfuzyjny PEA PSM SpM 1 TakTabela 2.1. Zestawienie wa»niejszyh eh wybranyh tehnik niszowania i spejaji



2. Tehniki niszowania i spejaji 55ªania selekji i/lub operatora rekombinaji jest ogranizany do osobników znajduj¡-yh si� na tej samej wyspie (w przypadku równolegªyh algorytmów ewoluyjnyhz modelem wyspowym) lub w najbli»szym s¡siedztwie (w przypadku równolegªyhalgorytmów ewoluyjnyh z modelem dyfuzyjnym).Trzeim kryterium podziaªu tehnik niszowania i spejaji jest sposób formowa-nia gatunków w zasie [119℄. Wyró»ni¢ tu mo»na tehniki:1) równolegªe oraz2) sekwenyjne.Przy zym od razu nale»y zastrze, »e pod poj�iem równolegªo±i rozumie si� tutajzdolno±¢ do formowania wielu podpopulaji (gatunków) istniej¡yh równoze±niei znajdowania rozwi¡za« problemów optymalizaji wielomodalnej w trakie jednegouruhomienia algorytmu (bez wzgl�du na lizb� proesorów wykorzystanyh w ob-lizeniah). Sekwenyjne tehniki niszowania i spejaji znajduj¡ natomiast rozwi¡-zania problemów optymalizaji wielomodalnej, dzi�ki wielokrotnemu uruhamianiualgorytmu ewoluyjnego i zapami�tywaniu rozwi¡za« znalezionyh w kolejnyh uru-homieniah algorytmu. W elu zapobiegania zjawisku wielokrotnego znajdowaniatyh samyh rozwi¡za«, mody�kuje si� w tyh tehnikah funkj� przystosowaniawykorzystuj¡ w tym elu ju» znalezione rozwi¡zania.Na rysunku 2.2 przedstawiono taksonomi� omówionyh w dalszej z�±i rozdziaªutehnik niszowania i spejaji, opart¡ o wykorzystywany model spejaji oraz meha-nizmy ogranizaj¡e globalny zasi�g selekji. W tabeli 2.1 zestawiono najwa»niejszeehy poszzególnyh tehnik.2.4.2. Tehniki z mody�kaj¡ mehanizmu sukesjiPreselekjaJedn¡ z pierwszyh prób takiego zmody�kowania algorytmu ewoluyjnego, abymo»liwe byªo formowanie gatunków byªa tehnika preselekji (ang. preseletion �PS ) opraowana przez D. J. Cavihia [120℄. W tehnie tej mehanizm sukesjizostaª zmody�kowany w taki sposób, »e o miejse w populaji konkurowaªy wyª¡z-nie osobniki podobne do siebie (rodzie i potomstwo). W trakie sukesji potomekzast�powaª gorszego z rodziów wyª¡znie wtedy, gdy wykazywaª lepsze ni» on przy-stosowanie.D. J. Cavihio pokazaª, »e dzi�ki zastosowaniu mehanizmu preselekji udawaªosi� utrzymywa¢ bardziej ró»norodne populaje przy stosunkowo niedu»yh ih roz-miarah (µ = 20) [72℄. W przypadku funkji wielomodalnyh tehnika ta nie umo»-liwia jednak na ogóª zlokalizowania obszarów przyi¡gania wielu minimów lokalnyh[120℄.Model ze wspóªzynnikiem ±iskuK. A. De Jong [43℄ opraowaª algorytm b�d¡y uogólnieniem tehniki PS, którynosi nazw� modelu ze wspóªzynnikiem ±isku (ang. rowding fator model � CFM ).W tehnie tej mehanizm sukesji zostaª zmody�kowany w taki sposób, »e ka»dynowo wygenerowany osobnik zast�puje najbardziej podobnego do siebie osobnikaz populaji (zgodnie z pewn¡ metryk¡ podobie«stwa).



2. Tehniki niszowania i spejaji 56Model ze wspóªzynnikiem ±isku zostaª zainspirowany przez zjawisko konkuren-ji o ogranizone zasoby. Podobne do siebie organizmy, z�sto osobniki tego samegogatunku, zasiedlaj¡ te same nisze ekologizne i konkuruj¡ pomi�dzy sob¡ o ograni-zone zasoby. Osobniki ró»nyh gatunków zasiedlaj¡ na ogóª ró»ne nisze ekologiznei nie konkuruj¡ ze sob¡ bezpo±rednio. W ka»dej niszy ekologiznej wyst�puje ograni-zona ilo±¢ zasobów niezb�dnyh do prze»yia osobników danego gatunku, w zwi¡zkuz zym najwi�ksze szanse na ih zdobyie maj¡ osobniki najlepiej przystosowanei one zast�puj¡ w populaji osobniki gorzej przystosowane. Caªkowita lizba osobni-ków danego gatunku jest mniej wi�ej staªa dot¡d, dopóki nie zajd¡ jakie± zmianyw ±rodowisku.Tehnika CFM jest odmian¡ wielopokoleniowego algorytmu genetyznego: w ka»-dym pokoleniu tylko pewna z�±¢ populaji podlega dziaªaniu operatorów reproduk-ji i sukesji. Do reprodukji w ka»dym pokoleniu wybieranyh jest gg (ang. gene-ration gap) osobników. W algorytmie wykorzystywany jest mehanizm reprodukjiproporjonalnej. Populaja potomna tworzona jest z wykorzystaniem operatorówkrzy»owania i mutaji. Nast�pnie dla ka»dego potomka wybieranyh jest losowo cfosobników z populaji, gdzie cf to tzw. wspóªzynnik ±isku (ang. rowding fator).Potomek zast�puje tego osobnika, który jest najbardziej do niego podobny (zgodniez pewn¡ metryk¡ podobie«stwa). K. A. De Jong wykorzystywaª w tym elu me-tryk� Hamming'a w przestrzeni genotypów (zyli lizb� ró»ni na poszzególnyhpozyjah binarnego i¡gu kodowego) [72, 120℄.Poprzez wybór do zamiany najbardziej podobnego osobnika, mehanizm ±iskuminimalizuje zmiany w rozkªadzie populaji zahodz¡e z pokolenia na pokolenie.Spowalnia to zbieganie si� populaji do jednego rozwi¡zania. Celem zastosowaniamodelu ze wspóªzynnikiem ±isku byªo utrzymywanie ró»norodno±i na poziomiegenotypu. Cz�±iowo el ten zostaª osi¡gni�ty. Jednak bª�dy stohastyzne wprowa-dzane przez maªy wspóªzynnik cf oraz inne zynniki powoduj¡ stopniowy dryftpopulaji w kierunku ustalonyh pozyji bitowyh. Ponadto, utrzymywanie ró»no-rodno±i de�niowanej, jako lizba ró»ni na poszzególnyh pozyjah genotypu samow sobie jest elem w¡tpliwym [120℄.Mehanizm ±isku nie powoduje wprowadzenia i utrzymywania w populaji ró»-norodno±i u»yteznej (gatunków), a jedynie przyzynia si� do utrzymywania ró»no-rodno±i pierwotnej. U»ytezna ró»norodno±¢ populaji polega na obeno±i w popu-laji reprezentantów ró»nyh gatunków. Poszzególne gatunki natomiast ró»ni¡ si�mi�dzy sob¡ tym, »e s¡ zlokalizowane w obszarah przyi¡gania ró»nyh minimówlokalnyh. Badania empiryzne wykazaªy, »e mehanizm ±isku nie jest zbyt efek-tywny w przypadku problemów optymalizaji wielomodalnej [45, 116℄. W opariuo tehnik� CFM opraowanyh zostaªo natomiast wiele tehnik niszowania i speja-ji, mi�dzy innymi, przedstawione poni»ej tehniki ±isku deterministyznego i ±iskuprobabilistyznego, wieloniszowy algorytm genetyzny z modelem ±isku oraz ogra-nizona selekja turniejowa.Tehnika ±isku deterministyznegoTehnika ±isku deterministyznego (ang. deterministi rowding � DC ) [116,120℄ zostaªa opraowana w elu ulepszenia modelu ze wspóªzynnikiem ±isku. Nieu»ywa si� tutaj parametrów cf i gg. Dziaªanie algorytmu opiera si� na zaobserwowa-nym fakie, i» w zdeydowanej wi�kszo±i przypadków (ok. 83%), jako najbardziej



2. Tehniki niszowania i spejaji 57podobne osobniki, przy cf = µ (zyli, gdy wspóªzynnik ±isku jest równy rozmia-rowi populaji), w algorytmie CFM z podobie«stwem fenotypowym byli wybieranirodzie.W algorytmie DC wykorzystywana jest reprezentaja binarna. W ka»dym pokole-niu wszystkie osobniki populaji s¡ dobierane losowo w pary. W wyniku reprodukjii zastosowania operatorów krzy»owania i mutaji, dla ka»dej pary rodziów wyge-nerowanyh zostaje dwoje potomków. Nast�pnie s¡ oni porównywani bezpo±rednioz rodziami. Potomek zast�puje w populaji jednego z rodziów tylko wtedy, gdywykazuje lepsze on niego przystosowanie. Taki mehanizm powoduje wprowadzeniedo algorytmu naporu selekyjnego. W elu porównania, potomstwo i rodzie s¡ do-bierani w pary tak, aby zmaksymalizowa¢ sumaryzne podobie«stwo fenotypów obupar.Algorytm DC dziaªa efektywnie w przypadku problemów optymalizaji wielomo-dalnej, jest prosty, szybki i daje si� ªatwo zrównolegli¢ [116, 119, 120℄. Dodatkow¡jego zalet¡ jest to, »e nie wyst�puj¡ w nim »adne dodatkowe parametry w stosunkudo prostego algorytmu genetyznego.Do sªabyh stron mo»na zalizy¢ brak analizy proesu zbie»no±i. Je»eli hodzio samo dziaªanie algorytmu to gªównym problemem jest brak tzw. naporu wzma-niaj¡ego (ang. restorative pressure) � gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡-gania �lepszyh� minimów lokalnyh (im warto±¢ funkji elu dla danego minimumlokalnego jest mniejsza, tym jest ono �lepsze� z punktu widzenia rozwi¡zywanegoproblemu optymalizaji wielomodalnej) maj¡ tendenj� do wygrywania z gatunkamizlokalizowanymi w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh [125, 194℄.Tehnika ±isku probabilistyznegoTehnika ±isku probabilistyznego (ang. probabilisti rowding � PC ) ([125℄)oparta jest na algorytmie DC. Podstawow¡ ró»ni¡ jest tu zastosowanie probabili-styznyh reguª konkurenji pomi�dzy osobnikami o miejse w populaji (w algoryt-mie DC reguªy turnieju s¡ deterministyzne � lepszy osobnik zawsze wygrywa).W algorytmie ±isku probabilistyznego ai oraz aj (osobniki wybrane do wspóªza-wodnitwa o umieszzenie w nast�pnym pokoleniu) bior¡ udziaª w turnieju probabi-listyznym. Prawdopodobie«stwo wygrania turnieju przez osobnika ai jest okre±lonenast�puj¡o [125℄:
p(ai) =

ϕ(ai)

ϕ(ai) + ϕ(aj)
(2.1)gdzie ϕ(ai) jest warto±i¡ funkji przystosowania dla osobnika ai, natomiast funk-ja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodnie z formuª¡ (1.23), por.rozdz. 1.2.2).W pray [125℄ przedstawione zostaªy zarówno rezultaty analiz teoretyznyh,jak i wyniki eksperymentów z dwoma funkjami wielomodalnymi jednej zmiennej,w któryh porównano dziaªanie trzeh wariantów tego algorytmu. Warianty te ró»-niªy si� mi�dzy sob¡ wyª¡znie operatorami stosowanymi w trakie generowanianowyh osobników w populaji (wyª¡znie mutaja, mutaja i rekombinaja orazwyª¡znie rekombinaja).Algorytm PC zapewniaª poprawne formowanie gatunków, któryh lizebno±¢byªa proporjonalna do � jako±i� odpowiednih minimów lokalnyh funkji elu,



2. Tehniki niszowania i spejaji 58zgodnie z tzw. reguª¡ proporjonalnego �zasiedlenia� nisz [125℄:
|Ai| = ϕi

∑|Dmin|
j=1 ϕ

j
(2.2)gdzie |Dmin| jest lizb¡ minimów lokalnyh funkji elu, |Ai| jest lizb¡ osobni-ków znajduj¡yh si� w obszarze przyi¡gania i-tego minimum lokalnego, natomiast

ϕi jest odpowiednio przeskalowan¡ miar¡ przystosowania gatunku zlokalizowanegow tym obszarze przyi¡gania tak, »e warto±¢ ta jest zawsze dodatnia oraz, »e jestona najwi�ksza w obszarze przyi¡gania minimum globalnego (przykªadowo, miar¡przystosowania mo»e by¢ przystosowanie najlepszego osobnika z danego gatunku,±rednie przystosowanie gatunku lub suma przystosowa« wszystkih osobników da-nego gatunku). Algorytm ±isku probabilistyznego jest prosty i szybki. Jego zalet¡jest równie» to, »e nie posiada »adnyh dodatkowyh parametrów w stosunku doprostego GA.Wieloniszowy algorytm genetyzny z modelem ±iskuWieloniszowy algorytm genetyzny z modelem ±isku (ang. multi-nihe rowdinggeneti algorithm � MNCGA) zostaª opisany w pray [23℄. W algorytmie tym me-hanizm ±isku stosowany jest zarówno na etapie reprodukji, jak i sukesji.W tzw. reprodukji ze ±iskiem wszystkie osobniki maj¡ takie samo prawdopo-dobie«stwo wybrania do reprodukji w ka»dym pokoleniu. Najpierw wybierany jestlosowo (lub sekwenyjnie) rodzi ai. Nast�pnie wybierany jest drugi rodzi aj spo±ródniewielkiej grupy osobników o rozmiarze crg (tzw. grupy reprodukji ze ±iskiem).Osobniki z populaji s¡ wybierane do tyh grup losowo. Drugim rodziem zostajeosobnik najbardziej podobny do ai. Stosowana jest tu pewna (zale»na od problemu)metryka w przestrzeni fenotypów. Mehanizm reprodukji ze ±iskiem promuje re-kombinaj� osobników zlokalizowanyh w obszarze przyi¡gania tego samego mini-mum lokalnego, równoze±nie umo»liwiaj¡ rekombinaj� osobników zlokalizowanyhw obszarah przyi¡gania ró»nyh minimów lokalnyh.W etapie sukesji wykorzystywany jest tzw. mehanizm wyboru najgorszego spo-±ród najbardziej podobnyh (ang. worst among most similar � WAMS ). W etapietym wybierany jest osobnik, który zostanie zast¡piony przez wygenerowanego po-tomka. Najpierw tworzonyh jest cg grup ±isku (ang. rowding groups), do któryhosobniki s¡ przydzielane losowo. Ka»da grupa skªada si� z ncg osobników. Nast�pniez ka»dej grupy wybierany jest jeden osobnik, najbardziej podobny do potomka. Z takpowstaªej grupy cg osobników, wybierany jest osobnik z najgorszym przystosowa-niem i jest on zast�powany w populaji przez potomka. Od tej pory potomek jestzªonkiem populaji i musi konkurowa¢ z innymi osobnikami o miejse w populaji.W przypadku mehanizmu WAMS potomek najprawdopodobniej zast¡pi najgor-szego osobnika z wªasnego gatunku, ale mo»liwe jest równie» zast¡pienie dobrzeprzystosowanego osobnika z wªasnego gatunku lub te» osobnika z innego gatunku.Dzi�ki temu utrzymywana jest du»a ró»norodno±¢ populaji.W pray [23℄ przedstawiono zarówno analizy teoretyzne algorytmu MNCGAz wykorzystaniem ªa«uhów Markowa, jak i wyniki eksperymentów z funkjamiwielomodalnymi. Algorytm byª stosowany równie» do optymalizaji wielomodalnejw ±rodowisku niestajonarnym [24℄ oraz sekwenjonowania genomu ludzkiego [26℄.



2. Tehniki niszowania i spejaji 59W pray [25℄ przedstawione zostaªy wyniki analiz teoretyznyh wªasno±i zapropo-nowanyh operatorów.Ogranizona selekja turniejowaAlgorytm ogranizonej selekji turniejowej (ang. restrited tournament seletion� RTS ) zostaª opraowany przez G. R. Harik'a [77℄. Ogranizona selekja turnie-jowa wykorzystuje mehanizm turnieju na etapie sukesji, przy zym o miejse w po-pulaji wspóªzawodniz¡ ze sob¡ osobniki najbardziej podobne do siebie (wzgl�dempewnej metryki podobie«stwa).Dziaªanie mehanizmu RTS jest nast�puj¡e. W trakie reprodukji wybierane s¡losowo dwa osobniki (np. ai oraz aj), a nast�pnie wykonywane s¡ operaje krzy»owa-nia i mutaji, w wyniku zego otrzymujemy osobniki potomne ak i al. Dla osobnika
ak wybieranyh jest nast�pnie losowo ws osobników z populaji bazowej, spo±ródktóryh najbardziej podobny do ak (np. am) wspóªzawodnizy z nim o miejse w no-wej populaji. Podobny proes ma miejse w przypadku osobnika aj .Parametr ws nazywany jest rozmiarem okna (ang. window size). W przeprowa-dzonyh eksperymentah rozmiar okna ws byª wielokrotno±i¡ |Dmin|, zyli lizbyminimów lokalnyh funkji wielomodalnej: ws = c ∗ |Dmin|, gdzie c = 4 (warto±¢przyj�ta przez autorów) [77℄.W pray [77℄ przedstawione zostaªy zarówno wyniki analiz teoretyznyh, jaki wyniki eksperymentów z funkjami wielomodalnymi. Analizy teoretyzne obej-mowaªy zas zdominowania populaji przez najlepszego osobnika oraz ogranize-nie wspóªzawodnitwa, które zostaje narzuone na algorytm genetyzny przez t�tehnik�. Autorzy zaproponowali równie» pewn¡ heurystyzn¡ metod� wyznazaniawarto±i parametru ws (jedynego parametru tehniki RTS).2.4.3. Tehniki z mody�kaj¡ mehanizmu reprodukjiPodziaª przystosowaniaMehanizm podziaªu przystosowania (ang. �tness sharing � FS ) zostaª zapro-ponowany przez J. H. Holland'a [83℄ i rozbudowany przez D. E. Goldberg'a i J. Ri-hardson'a [73, 72℄. Tehnika FS skonstruowana zostaªa w opariu o biologiznymehanizm konkurenji o ogranizone zasoby pomi�dzy osobnikami zasiedlaj¡ymit� sam¡ nisz� ekologizn¡.Gªówn¡ ide¡ le»¡¡ u podstaw tej tehniki jest obni»anie przystosowania ka»-dego z osobników proporjonalnie do lizby podobnyh do niego osobników wyst�-puj¡yh w populaji (osobników z tej samej niszy). W algorytmie zakªada si�, »efunkja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodnie z formuª¡ (1.23),p. rozdz. 1.2.2).Warto±¢ zmniejszonego przystosowania osobnika ai (ϕFS(ai)) jest równa jegoprzystosowaniu oryginalnemu (ϕ(ai)) podzielonemu przez lizb� mi, b�d¡¡ miar¡lizby osobników wyst�puj¡yh w tej samej o on niszy [129℄:

ϕFS(ai) =
ϕ(ai)

mi
(2.3)



2. Tehniki niszowania i spejaji 60gdzie mi jest sum¡ warto±i funkji podziaªu dla odlegªo±i pomi�dzy dwoma osob-nikami (dist(ai, aj)) w pewnej metrye [129℄:
mi =

µ∑

j=1

sh(dist(ai, aj)) (2.4)Najz�±iej wykorzystywana funkja podziaªu dana jest wzorem [85℄:
sh(dist(ai, aj)) =





1−
(
dist(ai,aj)

σsh

)α je»eli dist(ai, aj) < σsh,
0 w przeiwnym przypadku. (2.5)gdzie σsh jest promieniem niszy. Warto±¢ parametru α ma wpªyw na ksztaªt funkjipodziaªu, przy zym zazwyzaj przyjmuje si� α = 1 (tzw. �trójk¡tna funkja po-dziaªu�). W tehnie FS, do wyznazania odlegªo±i mi�dzy osobnikami najz�±iejstosowana jest pewna metryka w przestrzeni fenotypów (zale»na od dziedziny zasto-sowania) lub metryka Hamming'a w przestrzeni genotypów (w algorytmie stosowanajest reprezentaja binarna).Mehanizm reprodukji turniejowej, azkolwiek z�sto stosowany w algorytmahgenetyznyh, nie wspóªdziaªa dobrze z tehnik¡ FS [141℄. Jest to wynikiem tego,»e warto±i dzielonej funkji przystosowania s¡ oblizane na podstawie osobnikównale»¡yh do ostatniego pokolenia, a nie na podstawie populaji aktualnie two-rzonej. Prowadzi to do haotyznyh zmian lizby osobników w poszzególnyh ni-szah. Ze wspomnianym problemem mo»na sobie poradzi¢ oblizaj¡ warto±¢ dzie-lonej funkji przystosowania dla ka»dego z osobników bior¡yh udziaª w turniejuna podstawie aktualnie tworzonej populaji.W pray [46℄ K. Deb opraowaª dwa mehanizmy izolaji rozrodzej (ang. ma-ting restrition shemes). Ih dziaªanie jest nast�puj¡e. Przy wyborze partnera dorekombinaji dla pewnego osobnika, oblizana jest ih wzajemna odlegªo±¢. W przy-padku fenotypowego mehanizmu izolaji jest to odlegªo±¢ w metrye Euklidesa,natomiast w przypadku genotypowego mehanizmu izolaji jest to odlegªo±¢ w me-trye Hamming'a. Je»eli odlegªo±¢ ta jest mniejsza ni» warto±¢ parametru σmatewtedy wykonywana jest operaja krzy»owania. W przeiwnym przypadku wybieranyjest losowo inny osobnik i aªa proedura jest powtarzana. Poª¡zenie algorytmu FSz mehanizmami izolaji rozrodzej dawaªo lepsze rezultaty (pod wzgl�dem rozkªadupopulaji) w przypadku funkji wielomodalnyh ni» zastosowanie samego mehani-zmu FS. Proedury oszaowania parametru σmate zostaªy podane w pray [45℄Wad¡ tehniki FS jest koniezno±¢ okre±lania warto±i parametru σsh. K. Debi D. E. Goldberg [45℄ opraowali pewne proedury sªu»¡e do oszaowania warto±iparametru σsh, w zale»no±i od lizby minimów lokalnyh (|Dmin|) funkji elu, za-kªadaj¡e jednak stosunkowo równomierne rozmieszzenie minimów lokalnyh w ob-szarze dopuszzalnym. Dokªadne oszaowanie lizby minimów lokalnyh mo»e by¢jednak trudne. Dodatkowo, nieregularno±¢ obszarów przyi¡gania poszzególnyhminimów lokalnyh (tzn. ró»nie warto±i funkji elu w tyh minimah oraz ró»niew szeroko±i i ksztaªie obszarów przyi¡gania) utrudniaj¡ okre±lenie warto±i pa-rametru σsh [129℄. Warto±i |Dmin| i σsh s¡ z�sto szaowane konserwatywnie, jako,odpowiednio, maksymalna lizba minimów lokalnyh, która mo»e wyst¡pi¢ w dzie-dzinie funkji elu i minimalny promie« obszaru przyi¡gania dowolnego minimumlokalnego w dziedzinie funkji elu.



2. Tehniki niszowania i spejaji 61Ze stosowaniem tehniki FS zwi¡zane s¡ równie» inne problemy [129℄. Oblizeniepodziaªu przystosowania osobników daje narzut o zªo»ono±i O(µ2) wywoªa« funkjimetryki podobie«stwa, gdzie µ jest lizebno±i¡ populaji. Dla bardzo du»yh po-pulaji lub dla dziedzin, w któryh zªo»ono±¢ oblizeniowa algorytmu wyznazaniametryki podobie«stwa jest du»a, narzut ten mo»e by¢ do±¢ znazny. W wielu dzie-dzinah jednak»e, narzut zwi¡zany z oblizeniem funkji przystosowania dominujezdeydowanie nad pozostaªymi elementami i metoda podziaªu przystosowania mo»ezosta¢ zaimplementowana przy niewielkih dodatkowyh kosztah.R. K. Ursem pokazaª [187℄, »e tehnika FS jest niezwykle zuªa na zakres warto±ifunkji przystosowania. Dziaªanie tej tehniki bardzo zale»y od tego, zy warto±¢funkji przystosowania niepo»¡danyh osobników jest bliska zera, o jest warunkiemtrudnym do speªnienia w przypadku du»ego zró»niowania warto±i niepo»¡danyhrozwi¡za«.Analizy teoretyzne zasu zbie»no±i populaji do stanu równowagi mo»na zna-le¹¢ w praah [86, 85℄. Wyniki analiz dziaªania tehniki FS z wykorzystaniem ªa«-uhów Markowa mo»na znale¹¢ w pray [84℄. S. W. Mahfoud oszaowaª minimalnyrozmiar populaji niezb�dny do utworzenia i utrzymania po»¡danej lizby gatun-ków oraz ozekiwany zas znikni�ia gatunku w zale»no±i od rozmiaru populaji[118, 121℄. Modele analityzne dla tehniki FS i modelu ze wspóªzynnikiem ±iskuzostaªy przedstawione w [117, 120℄.Tehnika niszowania sekwenyjnegoTehnika niszowania sekwenyjnego (ang. sequential nihe tehnique � SNT )opraowana przez D. Beasley'a, D. R. Bull'a i R. R. Martin'a [11℄ jest przykªademtehniki sekwenyjnej. Podobnie jak w przypadku tehniki podziaªu przystosowa-nia zakªada si� tutaj, »e funkja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana(zgodnie z formuª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2).Dziaªanie tehniki SNT polega na wielokrotnym uruhamianiu prostego algo-rytmu genetyznego. Najlepszy osobnik z ka»dego przebiegu jest zapami�tywany.W elu zapobiegania zjawisku wielokrotnego znajdowania tyh samyh rozwi¡za«,stosowany jest mehanizm mody�kaji funkji przystosowania. Gdy tylko ko«zysi� kolejne uruhomienie algorytmu, w pewnym otozeniu (o promieniu σsn) najlep-szego osobnika dokonywana jest niwelaja maksimum lokalnego funkji przystosowa-nia. Równoze±nie sprawdza si�, zy przystosowanie najlepszego osobnika przekra-za pewn¡ warto±¢ minimaln¡. Je»eli tak, jest on dodawany do zbioru znalezionyhrozwi¡za«. Nast�pnie, je»eli nie wszystkie rozwi¡zania zostaªy znalezione, algorytmuruhamiany jest po raz kolejny. Promie« niszy (σsn) wykorzystywany w algoryt-mie SNT odgrywa rol� podobn¡ do parametru σsh tehniki FS. Autorzy sugerowalinawet, »e ih tehnika jest �sekwenjalizaj¡� algorytmu FS.Zmody�kowana funkja przystosowania ϕSN(a) jest okre±lana na podstawie ory-ginalnej funkji przystosowania ϕ(a) mno»onej przez tzw. funkje niwelaji pojedyn-zego maksimum lokalnego. W trakie pierwszego uruhomienia algorytmu zmody�-kowana funkja przystosowania jest identyzna, jak oryginalna funkja przystosowa-nia (ϕSN1 (a) ≡ ϕ(a)). Po ka»dym kolejnym uruhomieniu algorytmu okre±lana jestfunkja niwelaji pojedynzego maksimum lokalnego gk(a, akbi) na podstawie lokali-zaji najlepszego osobnika z k-tego uruhomienia algorytmu (akbi). Zmody�kowana



2. Tehniki niszowania i spejaji 62funkja przystosowania wykorzystywana w trakie uruhomienia algorytmu o nume-rze k + 1 jest okre±lona nast�puj¡o ([11℄):
ϕSNk+1(a) ≡ ϕSNk (a) ∗ gk(a, akbi) (2.6)gdzie ϕSNk (a) jest funkj¡ przystosowania wykorzystywan¡ w k-tym uruhomieniualgorytmu.W badaniah wykorzystywano dwie funkje niwelaji pojedynzego maksimumlokalnego. Pierwsza z nih dana jest wzorem [11℄:

gp(a, abi) =






(
distD(fen(a),fen(abi))

σsn

)α je»eli distD(fen(a), fen(abi)) < σsn,
1 w przeiwnym przypadku. (2.7)gdzie σsn jest promieniem niszy, distD(fen(a), fen(abi)) jest odlegªo±i¡ pomi�dzyosobnikami a i abi w pewnej przyj�tej metrye w przestrzeni fenotypów, fen : I → Djest funkj¡, której warto±i¡ jest fenotyp osobnika a. Parametr α jest odpowie-dzialny za ksztaªt funkji niweluj¡ej.Druga z wykorzystywanyh funkji dana jest wzorem [11℄:

ge(a, abi) =






exp
(
log(m)σsn−dist

D(fen(a),fen(abi))
σsn

) je»eli distD(fen(a), fen(abi)) <
σsn,

1 w przeiwnym przypadku (2.8)gdzie m jest minimaln¡ warto±i¡ niwelaji (m > 0), natomiast fen : I → D jestfunkj¡, której warto±i¡ jest fenotyp osobnika a. Warto±¢ parametru m ma równie»wpªyw na ksztaªt funkji niweluj¡ej.Jako kryterium stopu pojedynzego uruhomienia algorytmu genetyznego sto-sowany byª mehanizm zapami�tywania ±redniego przystosowania z l ostatnih po-kole«. Algorytm byª zatrzymywany je»eli w danym pokoleniu ±rednie przystosowaniepopulaji nie byªo lepsze ni» ±rednie przystosowanie l pokole« wze±niej. Jako kry-terium stopu byªa równie» stosowana maksymalna lizba pokole« lub znalezienieosobnika ze znan¡, maksymaln¡ warto±i¡ funkji przystosowania.W pray [11℄ zaprezentowano wyniki eksperymentów z wielomodalnymi funk-jami testowymi. Autorzy twierdzili, »e gªówne zalety tehniki niszowania sekwen-yjnego w stosunku do innyh tehnik niszowania i spejaji to jej prostota (wykorzy-stywany jest algorytm genetyzny bez »adnyh spejalnyh mody�kaji), mniejszalizebno±¢ populaji (poniewa» w pojedynzym uruhomieniu algorytmu znajdowanejest tylko jedno rozwi¡zanie) oraz szybko±¢ (z�±iowo wynikaj¡a z przetwarzaniamniejszyh populaji).S. W. Mahfoud [119℄ przeprowadziª eksperymenty porównuj¡e dziaªanie teh-niki niszowania sekwenyjnego oraz równolegªyh tehnik niszowania i spejaji(tzn. tehnik, które umo»liwiaj¡ znalezienie rozwi¡za« problemów optymalizajiwielomodalnej w trakie jednego uruhomienia algorytmu). Wyniki eksperymen-tów wskazywaªy na pewne niekorzystne ehy tehniki niszowania sekwenyjnego,w±ród któryh wymieni¢ mo»na: brak mo»liwo±i implementaji na maszynah rów-nolegªyh, dªu»szy zas znajdowania rozwi¡za« na maszynah sekwenyjnyh, brakmo»liwo±i zastosowania jako mehanizmu utrzymywania ró»norodno±i populaji,



2. Tehniki niszowania i spejaji 63znajdowanie tyh samyh rozwi¡za« w trakie kolejnyh uruhomie« algorytmu ewo-luyjnego (pomimo zastosowanego mehanizmu niwelaji maksimów lokalnyh funk-ji przystosowania), tworzenie �faªszywyh� maksimów lokalnyh (spowodowane mo-dy�kowaniem funkji przystosowania), niwelowanie jeszze nie znalezionyh maksi-mów lokalnyh zlokalizowanyh w bezpo±rednim otozeniu rozwi¡zania znalezionegow danym uruhomieniu algorytmu.Niszowanie dynamizne z podziaªem przystosowaniaMetoda niszowania dynamiznego z podziaªem przystosowania (ang. dynami ni-he sharing � DNS ) zostaªa zaprezentowana w pray [129℄. Zakªada si� w niej,podobnie jak ma to miejse w standardowej metodzie z podziaªem przystosowania,»e mo»liwe jest oszaowanie lizby minimów lokalnyh funkji elu q = |Dmin| oraz»e odlegªo±i pomi�dzy minimami lokalnymi wynosz¡ o najmniej 2σsh (parametr
σsh peªni tu podobn¡ rol�, jak w tehnie FS).Metoda ta opiera si� na obserwaji faktu, »e w miar� upªywu zasu w metodziez podziaªem przystosowania, poszzególne nisze s¡ oraz bardziej wypeªnione osob-nikami. W metodzie niszowania dynamiznego próbuje si� zidenty�kowa¢ q entrówdynamiznyh nisz, które s¡ nast�pnie wykorzystywane do sklasy�kowania ka»degoz osobników jako przynale»¡ego do jednej z dynamiznyh nisz (gdy odlegªo±¢ da-nego osobnika od entrum pewnej dynamiznej niszy jest mniejsza ni» σsh), lub te»jako nie przynale»¡ego do »adnej z dynamiznyh nisz.W metodzie tej, przystosowanie osobnika ai znajduj¡ego si� w j-tej dynamiz-nej niszy jest równe jego przystosowaniu oryginalnemu podzielonemu przez lizb�osobników przynale»¡yh do tej niszy (mDNS,i = |Aj|). Je»eli osobnik nie znajdujesi� w obr�bie »adnej z dynamiznie wyznazonyh nisz, wtedy warto±¢ mDNS,i = mi,gdzie warto±¢ mi jest wyznazana zgodnie z formuª¡ (2.4). Tak wi�, warto±¢ zmo-dy�kowanego przystosowania dla osobnika ai jest zde�niowana nast�puj¡o:

ϕDNS(ai) =
ϕ(ai)

mDNS,i
(2.9)gdzie phi jest odpowiednio przeskalowan¡ funkj¡ przystosowania (zgodnie z for-muª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2), natomiast warto±¢ mDNS,i jest okre±lona nast�puj¡o:

mDNS,i =




|Aj| je»eli osobnik jest wewn¡trz j-tej dyn. niszy,
mi w przeiwnym przypadku. (2.10)Osobnik ai znajduje si� wewn¡trz j-tej dynamiznej niszy wtedy, gdy odlegªo±¢jego fenotypu od fenotypu osobnika ao,j (b�d¡ego entrum j-tej dynamiznej niszy)w pewnej metrye distD(fen(ai), fen(ao,j)) jest mniejsza ni» σsh.W elu wyznazenia entrów dynamiznyh nisz u»ywa si� algorytmu zahªan-nego. W ka»dym pokoleniu wszystkie osobniki z populaji s¡ sortowane malej¡owedªug warto±i funkji przystosowania. Nast�pnie spo±ród tak posortowanyh osob-ników wybiera si� q entrów dynamiznyh nisz, rozpozynaj¡ od osobnika o najlep-szym przystosowaniu. Dany osobnik jest dodawany do zbioru entrów dynamiznyhnisz, je»eli jego odlegªo±¢ od ka»dego z ju» wyznazonyh entrów jest wi�ksza ni»

σsh.



2. Tehniki niszowania i spejaji 64Niszowanie dynamizne jest efektywniejsze ni» tehnika podziaªu przystosowania.Je»eli wszystkie osobniki nale»¡ do dynamiznyh nisz, wtedy zªo»ono±¢ metody jestrz�du O(µq) (µq wywoªa« funkji oblizaj¡ej odlegªo±¢ dwóh osobników w pew-nej przyj�tej metrye w elu ustalenia przynale»no±i do dynamiznyh nisz; zassortowania populaji jest tu pomijany jako znikomo maªy), gdzie µ jest lizebno±i¡populaji bazowej. W fazie poz¡tkowej algorytmu wi�kszo±¢ osobników nie nale»ydo »adnej z dynamiznyh nisz i wtedy jego zªo»ono±¢ jest rz�du O(µ2) (zyli jesttaka sama, jak tehniki FS).W tehnie DNS stosowane byªy równie» mehanizmy izolaji rozrodzej. Prze-prowadzono eksperymenty z dynamiznym kojarzeniem wedªug linii (ang. dynamiline-breeding) oraz z dynamiznym kojarzeniem wewn¡trz nisz (ang. dynami inbre-eding). Mehanizm kojarzenia wedªug linii polegaª na wybraniu pierwszego rodziaw trakie turnieju przeprowadzonego w opariu o zmody�kowane warto±i przystoso-wania. Partner byª natomiast najbli»szym (najbardziej podobnym, zgodnie z pewn¡metryk¡ podobie«stwa) entrum dynamiznej niszy. Mehanizm dynamiznego ko-jarzenia wewn¡trz nisz równie» polegaª na wybraniu pierwszego rodzia w trakieturnieju przeprowadzonego w opariu o zmody�kowane warto±i przystosowania.Jako partner wybierany byª tutaj natomiast osobnik o najlepszym przystosowaniuz losowo wybranej grupy osobników, równoze±nie przynale»¡y do tej samej niszy,o pierwszy rodzi.W pray [129℄ przedstawiono wyniki eksperymentów z funkj¡ wielomodaln¡ jed-nej zmiennej o ró»nyh warto±iah w poszzególnyh maksimah lokalnyh i iden-tyznyh odlegªo±iah pomi�dzy nimi. Wyniki przeprowadzonyh bada« wskazy-waªy, »e metoda DNS jest szybsza i dokªadniejsza ni» tehnika FS. Algorytm DNSutrzymuje ró»norodno±¢ populaji i powoduje, »e poszzególne gatunki maj¡ lizeb-no±¢ proporjonaln¡ do � jako±i� odpowiednih maksimów lokalnyh funkji elu.Jednak eksperymenty byªy przeprowadzone z wykorzystaniem stosunkowo prostejfunkji testowej. Autorzy zaznazali, »e w przypadku funkji z maksimami lokal-nymi rozmieszzonymi nieregularnie i bardzo oddalonymi od siebie wyznazenie dy-namiznyh nisz mo»e by¢ trudne.Niszowanie z koewoluyjnym podziaªem przystosowaniaMetoda niszowania z koewoluyjnym podziaªem przystosowania (ang. o-evolutio-nary shared nihing � CSN ) przedstawiona zostaªa w pray [74℄. Tehnika ta jestjedn¡ z nieliznyh tehnik niszowania i spejaji, w któryh wykorzystano meha-nizm koewoluji.Tehnika CSN oparta jest na modelu konkurenji monopolistyznej. Przykªa-dem mo»e tu by¢ rozmieszzenie sklepów wzdªu» drogi ze znan¡ funkj¡ g�sto±izaludnienia. Klieni wybieraj¡ te sklepy, w przypadku któryh koszty aªkowite(koszty zakupu towarów plus koszty transportu) s¡ minimalne. Biznesmeni nato-miast umieszzaj¡ sklepy tak, aby zmaksymalizowa¢ zysk. W przypadku, gdy kon-sumeni s¡ rozmieszzeni równomiernie, stan równowagi zostanie osi¡gni�ty wtedy,gdy sklepy b�d¡ równie» rozmieszzone równomiernie. W przypadku nierównomier-nego rozmieszzenia konsumentów, sklepy b�d¡ zag�szzone w miejsah wi�kszyhskupisk klientów.Dziaªanie metody CSN polega na koewoluji dwóh populaji (gatunków): klien-tów (s1) i biznesmenów (s2). Lokalizaja biznesmenów odpowiada tu lokalizaji en-



2. Tehniki niszowania i spejaji 65trów wyznazanyh nisz, natomiast klieni reprezentuj¡ rozwi¡zania danego pro-blemu. W obydwu gatunkah stosowano reprezentaj� binarn¡. Odlegªo±¢ pomi�dzyklientem as1 a biznesmenem as2 jest odlegªo±i¡ w metrye Hamming'a i¡gów bi-narnyh b�d¡yh ih genotypami (distG(gen(as1), gen(as2))), gdzie gen : I → Gjest funkj¡, której warto±i¡ jest genotyp osobnika.Dany klient as1i przynale»y do pewnego biznesmena as2j je»eli jest on najbli»szymbiznesmenem, zyli:
distG(gen(as1i ), gen(a

s2
j )) = min

{
distG(gen(as1i ), gen(a

s2
k )) :dla k = 1, . . . , |As2|} (2.11)gdzie |As2| jest lizebno±i¡ populaji biznesmenów.Zmody�kowana funkja przystosowania dla populaji klientów (ϕs1) jest okre-±lona nast�puj¡o:

ϕs1(as1i ) =
ϕ(as1i )

|Aaj ,s2| , a
s1
i ∈ Aaj ,s2 (2.12)gdzie ϕ jest odpowiednio przeskalowan¡ funkj¡ przystosowania (zgodnie z for-muª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2), natomiast Aaj ,s2 jest zbiorem klientów, którzy przyna-le»¡ do biznesmena as2j .Zmody�kowana funkja przystosowania dla populaji biznesmenów jest okre±lonanast�puj¡o:

ϕs2(as2j ) =
|Aaj,s2 |∑

i=1

ϕ(as1i ) (2.13)gdzie |Aaj ,s2| jest lizebno±i¡ podpopulaji klientów przynale»¡ej do biznesmena
as2j .W tehnie CSN stosowane s¡ mehanizmy reprodukji i sukesji oraz operatorrekombinaji w populaji klientów (As1). W populaji biznesmenów (As2) stosowanes¡ mehanizmy reprodukji i sukesji oraz operator mutaji. Dziaªanie algorytmujest nast�puj¡e. Ka»dy z klientów porównywany jest ze wszystkimi biznesmenami,a nast�pnie przypisywany jest do najbli»szego sobie biznesmena. Nast�pnie, dla ka»-dego klienta obliza si� warto±¢ zmody�kowanej funkji przystosowania i stosowanajest reprodukja proporjonalna i krzy»owanie jednopunktowe.Ka»dy z biznesmenów poddawany jest dziaªaniu operatora mutaji. Wykonywanajest mutaja jednego (wybranego losowo) z l bitów genotypu. Nast�pnie sprawdzasi�, zy potomek znajduje si� w odlegªo±i przynajmniej distmin od pozostaªyhbiznesmenów oraz, zy ma lepsze przystosowanie ni» rodzi. Je»eli który± z warun-ków nie jest speªniony, wybierana jest losowo inna pozyja genotypu do wykonaniamutaji. Proes ten powtarzany jest maksymalnie nlimit 6 l razy. Je»eli proes ge-nerowania potomka zako«zy si� sukesem, wtedy zast�puje on w populaji rodzia.W przeiwnym przypadku rodzi pozostaje w populaji. Zastosowany tu mehanizmkonkurowania rodziów z wªasnym potomstwem o pozostanie w populaji jest pewn¡odmian¡ modelu ±isku.W pray [74℄ przedstawiono wyniki eksperymentów z wielomodalnymi funkjamitestowymi. W przypadku funkji masywnie wielomodalnyh (zyli funkji z bardzodu»¡ lizb¡ minimów lokalnyh) koniezne okazaªo si� zastosowanie mehanizmuimprintu. Mehanizm ten polega na przenoszeniu najlepszyh klientów do populaji



2. Tehniki niszowania i spejaji 66biznesmenów. Wybrany klient as1i zast�puje biznesmena as2j , je»eli wykazuje lepszeod niego przystosowanie oraz, gdy jego odlegªo±¢ od pozostaªyh biznesmenów jestmniejsza ni» distmin. Dla ka»dego biznesmena as2j proes ten powtarzany jest mak-symalnie nlimit razy (warto±¢ nlimit jest ustalana jako wielokrotno±¢ |As2|).Proedura ozyszzaniaProedura ozyszzania (ang. learing proedure � CP) zostaªa zaproponowanaprzez A. Pétrowskiego [154, 156℄.Proedura ozyszzania jest uruhamiana po oblizeniu warto±i funkji przysto-sowania dla osobników z populaji, a przed zastosowaniem operatora reprodukji.W algorytmie zakªada si�, »e funkja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana(zgodnie z formuª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2). Podobnie, jak ma to miejse w tehniez podziaªem przystosowania, równie» w algorytmie CP wykorzystywane s¡ pewnemiary podobie«stwa osobników w elu ustalenia, zy nale»¡ oni do tej samej pod-populaji. Odlegªo±¢ (podobie«stwo) dwóh osobników mo»e by¢ ustalana z wyko-rzystaniem metryki Hamming'a w przypadku reprezentaji binarnej lub metrykiEuklidesa w przypadku reprezentaji zmiennopozyyjnej. Metryka Euklidesa mo»eby¢ te» wykorzystana do wyznazenia odlegªo±i w przestrzeni fenotypów.Ka»da z podpopulaji posiada tzw. osobnika dominuj¡ego (zyli osobnika z naj-lepszym przystosowaniem). Osobnik ai przynale»y do danej podpopulaji je»eli jegoodlegªo±¢ od osobnika dominuj¡ego jest mniejsza od σcp, zyli tzw. promienia ozysz-zania (ang. learing radius). Proedura ozyszzania, w swojej wersji podstawowej,zahowuje warto±¢ przystosowania osobnika dominuj¡ego, natomiast warto±i przy-stosowania dla pozostaªyh osobników podpopulaji s¡ ustawiane na zero. Wynikaz tego, »e algorytm CP przyznaje aªe zasoby niszy jednemu (dominuj¡emu) osob-nikowi zamiast dzieli¢ je pomi�dzy wszystkie osobniki danej podpopulaji, jak to mamiejse w algorytmie FS. Mo»liwe jest równie» uogólnienie algorytmu CP, poprzezwyznazanie wi�ej ni» jednego osobnika dominuj¡ego w danej niszy. Pojemno±¢ ni-szy jest wtedy zde�niowana jako maksymalna lizba osobników dominuj¡yh, jak¡mo»e ona pomie±i¢. Je»eli pojemno±¢ niszy zostaje ustalona na lizb� równ¡ rozmia-rowi populaji (µ) wtedy efekt ozyszzania znika i algorytm CP staje si� zwykªymGA. Najlepsze rezultaty w trakie eksperymentów osi¡gni�to przy jednym osobnikudominuj¡ym w ka»dej podpopulaji [156℄.Dziaªanie algorytmu CP jest nast�puj¡e. Najpierw osobniki s¡ sortowane ma-lej¡o wedªug warto±i funkji przystosowania. Nast�pnie wybierany jest osobniko najwi�kszej warto±i funkji przystosowania, który nie nale»y do »adnej podpo-pulaji. Osobnik ten staje si� osobnikiem dominuj¡ym aktualnie generowanej pod-populaji. Dla ka»dego osobnika, który nie nale»y do »adnej podpopulaji, wyzna-zana jest jego odlegªo±¢ (w pewnej przyj�tej metrye) od osobnika dominuj¡egowyznazanej aktualnie podpopulaji. Je»eli odlegªo±¢ danego osobnika od osobnikadominuj¡ego jest mniejsza ni» σcp, wtedy osobnik ten jest przypisywany do ak-tualnie generowanej podpopulaji i jego warto±¢ przystosowania jest ustawiana nazero. W podobny sposób wyznazane s¡ pozostaªe podpopulaje. Algorytm CP mazªo»ono±¢ oblizeniow¡ O(|S|µ), gdzie |S| jest lizb¡ dynamiznie wyznazanyhpodpopulaji, natomiast S to zbiór wszystkih podpopulaji (gatunków).Prowadzono równie» badania nad rozbudow¡ podstawowej wersji algorytmu CPo mehanizm sukesji elitarnej. Dziaªanie tego mehanizmu polegaªo na zapami�ty-



2. Tehniki niszowania i spejaji 67waniu najlepszyh osobników z populaji i umieszzaniu ih w nast�pnym pokoleniu.W wersji algorytmu CP wykorzystywanej w eksperymentah, wprowadzono meha-nizm umieszzania w nast�pnym pokoleniu tyh osobników dominuj¡yh, któryhwarto±¢ przystosowania byªa wi�ksza od ±redniego przystosowania populaji przedzastosowaniem proedury ozyszzania.Algorytm CP wymaga okre±lenia warto±i parametru σcp, którego rola jest analo-gizna, jak parametru σsh w tehnie FS. Poniewa» oszaowanie jego warto±i mo»eby¢ trudne, zaproponowano w tym elu pewn¡ metod� heurystyzn¡ [155℄. Redukjazªo»ono±i oblizeniowej (do O(µ logµ)) algorytmu CP jest mo»liwa po zastosowa-niu hierarhiznego algorytmu klastrowania [155℄ lub mehanizmu spejaji opartegoo drzewa deyzyjne [157℄.Algorytm genetyzny z mehanizmem doboru pªiowegoMo»liwo±¢ wykorzystania doboru pªiowego, jako mehanizmu spejaji zostaªaprzedstawiona przez M. Ratford'a, A. L. Tuson'a i H. Thompson'a w pray [168℄.W zaproponowanym algorytmie genetyznym z mehanizmem doboru pªiowego (ang.sexual seletion geneti algorithm � SSGA) implementaja mehanizmu doborupªiowego polega na wprowadzeniu tzw. funkji atrakyjno±i (ang. sedution fun-tion). Funkja ta jest wykorzystywana w proesie reprodukji. Pierwszy rodzi jestwybierany losowo, natomiast drugi rodzi jest dobierany w opariu o warto±¢ funkjiatrakyjno±i, której argumentem jest jego odlegªo±¢ od pierwszego rodzia. W eluwyznazenia odlegªo±i dwóh osobników wykorzystywana byªa metryka Hamming'aw przestrzeni genotypów.Wykorzystywana funkja atrakyjno±i przyjmuje du»e warto±i w przypadkuosobników, któryh odlegªo±¢ jest stosunkowo niewielka, natomiast najgorzej oe-niane s¡ osobniki poªo»one bardzo blisko siebie lub bardzo daleko od siebie. Funkjadana jest wzorem:
seduction(ai, aj) =




1− η + dist(ai,aj)∗η

̺
gdy dist(ai, aj) 6 ̺

1− η ∗ dist(ai,aj)−̺
1−̺

gdy dist(ai, aj) > ̺ (2.14)gdzie η i ̺ to parametry, które maj¡ wpªyw na ksztaªt funkji atrakyjno±i, nato-miast dist(ai, aj) jest odlegªo±i¡ osobników ai oraz aj w pewnej metrye w prze-strzeni genotypów lub fenotypów.Autorzy zastosowali swój mehanizm zarówno samodzielnie, jak i równoze±niez mehanizmem CFM oraz modelem dyfuzyjnym (p. rozdz. 1.2.3). W eksperymen-tah wykorzystywane byªy operatory krzy»owania i mutaji oraz kodowanie binarne.Tehnika okazaªa si� skutezna w poszukiwaniu rozwi¡za« problemów optymaliza-ji wielomodalnyh funkji testowyh, jednak»e po kilkuset pokoleniah zaznazaªasi� silna tendenja do zaniku wszystkih podpopulaji za wyj¡tkiem jednej. Wy-nik dziaªania algorytmu równie» mono zale»aª od ksztaªtu wykorzystywanej funkjiatrakyjno±i [168℄.



2. Tehniki niszowania i spejaji 682.4.4. Tehniki z ogranizeniem zasi�gu dziaªania selekji i/luboperatora rekombinajiSpejaja z wykorzystaniem etykietTehnika etykiet (ang. bit tags � BT ) ([182℄) mo»e by¢ stosowana do identy�ka-ji gatunków w algorytmie genetyznym. Etykieta taka (w postai kilku bitów) jestdoª¡zana do genotypu osobnika. Warto±¢ etykiety jest inna dla ka»dego gatunku.Ka»dy osobnik mo»e przynale»e¢ wyª¡znie do jednego gatunku. Krzy»owanie mo»eodbywa¢ si� wyª¡znie w przypadku osobników przynale»¡yh do tego samego ga-tunku, natomiast operator mutaji mo»e zmieni¢ warto±i bitów etykiety okre±laj¡ejgatunek osobnika.W. M. Spears wykorzystaª tehnik� etykiet do konstrukji mehanizmu izolajirozrodzej i podziaªu przystosowania [46, 182℄. W ka»dym pokoleniu oblizana byªailo±¢ osobników przynale»¡yh do ka»dego gatunku. Zmody�kowana warto±¢ funkjiprzystosowania dla osobnika ai okre±lona byªa nast�puj¡o [46℄:
ϕBT (ai) =

ϕ(ai)

|Asj | , ai ∈ sj (2.15)gdzie ϕ jest odpowiednio przeskalowan¡ funkj¡ przystosowania (zgodnie z for-muª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2), |Asj | jest lizb¡ osobników przynale»¡yh do gatunku
sj, do którego nale»y równie» osobnik ai. Na etapie reprodukji wykorzystywanebyªy warto±i zmody�kowanej funkji przystosowania (ϕBT ).W innym warianie tej tehniki dodane zostaªo ±rodowisko o strukturze grafu,gdzie ka»dy wierzhoªek byª poª¡zony z dwoma s¡siadami (topogra�a pier±ienia).W ka»dym wierzhoªku grafu znajdowaª si� jeden osobnik. Osobniki mogªy si� krzy-»owa¢ w obr�bie gatunków, ale wyª¡znie z dwoma s¡siadami. Wyniki eksperymen-tów z wielomodalnymi funkjami testowymi jednej oraz wielu zmiennyh zaprezen-towano w pray [182℄. Tehnika etykiet bez zastosowania wspomnianego ±rodowiskaumo»liwiaªa znalezienie wyª¡znie rozwi¡za« odpowiadaj¡yh �najlepszym� mini-mom lokalnym funkji elu (zyli minimom lokalnym, dla któryh warto±¢ funkjielu byªa najmniejsza), natomiast zastosowanie ±rodowiska o strukturze grafu umo»-liwiªo uzyskanie lepszyh rezultatów (znalezienie wi�kszej lizby rozwi¡za«).Algorytm genetyzny z gatunkamiAlgorytm genetyzny z gatunkami (ang. geneti algorithm with speies � GAS )to tehnika, w której wykorzystywany jest mehanizm ogranizania zasi�gu dziaªaniaselekji i operatora rekombinaji w opariu o grupowanie [92, 91℄.Populaja dzielona jest na podpopulaje (gatunki). Ka»dy gatunek skªada si�z trzeh elementów s = 〈ao,s, lvs, As〉, gdzie ao,s jest entrum gatunku s (zyli osob-nikiem o najlepszym przystosowaniu z tego gatunku), lvs jest poziomem danego ga-tunku w drzewie taksonomiznym (jego �temperatur¡�), który wykorzystywany jestprzy wyznazaniu promienia gatunku R(lvs) oraz podpopulaji osobników nale»¡-yh do gatunku s (As). Warto±¢ promienia zale»y od poziomu lvs (�temperatury�)danego gatunku i jest tym mniejsza, im pó¹niej dany gatunek zostaª utworzony(mehanizm podobny do symulowanego wy»arzania). Promie« gatunku jest wyko-rzystywany w proesie okre±lania przynale»no±i osobników do gatunków (osobnik



2. Tehniki niszowania i spejaji 69przynale»y do danego gatunku je»eli odlegªo±¢ jego fenotypu od fenotypu entrumgatunku jest mniejsza ni» promie« gatunku, zyli jest on zlokalizowany w obsza-rze wyst�powania danego gatunku). Wszystkie gatunki s¡ zorganizowane w formiedrzewa taksonomiznego, w którego korzeniu znajduje si� gatunek pierwotny, któ-rego obszar wyst�powania obejmuje aª¡ dziedzin� problemu (od takiego gatunkurozpozyna si� dziaªanie algorytmu).Tworzenie nowyh gatunków odbywa si� w trakie proesu reprodukji. W wy-niku reprodukji oraz zastosowania operatorów krzy»owania i mutaji powstaje λpotomków. Najpierw wybierany jest losowo pewien gatunek sk (z prawdopodobie«-stwem proporjonalnym do jego lizebno±i |Ask|), a nast�pnie dwoje rodziów z tegogatunku ai oraz aj . Wykorzystywany jest w tym elu mehanizm reprodukji pro-porjonalnej, przy zym funkja przystosowania ϕ jest odpowiednio przeskalowana(zgodnie z formuª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2) tak, »eby mo»liwe byªo zastosowanie tegomehanizmu. Dwoje potomków tworzonyh jest z wykorzystaniem operatorów krzy-»owania jednopunktowego i mutaji. Nast�pnie podejmowane s¡ dwie deyzje: zyrodzie maj¡ zosta¢ umieszzeni w tym samym gatunku oraz w jakim gatunku nale»yumie±i¢ potomstwo.Deyzja o umieszzeniu rodziów w obr�bie gatunków podejmowana jest w opar-iu o warto±¢ funkji przystosowania w losowo wybranym punkie znajduj¡ym si�na prostej ª¡z¡ej osobniki ai oraz aj. Je»eli warto±¢ funkji przystosowania w tympunkie jest mniejsza od warto±i funkji przystosowania dla ka»dego z rodziów,oznaza to »e znajduj¡ si� oni w obszarah przyi¡gania dwu ró»nyh maksimówlokalnyh funkji przystosowania i powinni, w zwi¡zku z tym, nale»e¢ do odr�bnyhgatunków. W takim przypadku sprawdza si� wszystkie w�zªy potomne tego w�zªadrzewa taksonomiznego, w którym znajduje si� gatunek sk i próbuje umie±i¢ w nihzarówno rodziów, jak i potomstwo. Osobnik a mo»e zosta¢ umieszzony w pewnymgatunku s je»eli odlegªo±¢ jego fenotypu od fenotypu entrum gatunku jest mniej-sza ni» promie« gatunku (distD(fen(a), fen(ao,s)) 6 R(lvs)), z tym »e rodzie niemog¡ tra�¢ do tego samego gatunku. Je»eli nie uda si� rozmie±i¢ wszystkih rodzi-ów w ju» istniej¡yh gatunkah, wtedy dla ka»dego nie umieszzonego rodzia altworzony jest nowy gatunek:
snew = 〈ao,snew = al,max {lvsk + 1, strict} , Asnew = {al}〉 (2.16)Gatunek snew jest umieszzany w w�¹le potomnym tego w�zªa drzewa taksonomiz-nego, w którym znajdowaª si� gatunek sk (z którego pohodzili rodzie). Parametr

strict jest odpowiedzialny za preyzj� proesu poszukiwania rozwi¡za« (reguluje on�temperatur�� systemu).Je»eli rodzie znajduj¡ si� w obszarze przyi¡gania tego samego maksimum lo-kalnego, s¡ oni pozostawiani w gatunku sk (zyli w tym, w którym byli umieszzenido tej pory). Nast�pnie rozmieszzani s¡ w gatunkah potomkowie, którzy nie zostalido tej pory przypisani do »adnego gatunku. Tym razem sprawdza si� kolejne w�zªyb�d¡e ojami w�zªa, w którym znajduje si� gatunek rodziów sk. Podobnie jak toma miejse w przypadku rodziów, potomek mo»e by¢ umieszzony w danym ga-tunku je»eli odlegªo±¢ jego fenotypu od fenotypu entrum tego gatunku jest mniejszani» promie« gatunku. Proes w�drówki w kierunku korzenia drzewa jest kontynu-owany dot¡d, dopóki nie zostanie znaleziony gatunek, w którym mo»na umie±i¢danego potomka (na pewno mo»e on zosta¢ umieszzony w gatunku znajduj¡ym



2. Tehniki niszowania i spejaji 70si� w korzeniu, poniewa» obszar wyst�powania tego gatunku obejmuje aª¡ dziedzin�problemu).W trakie proesu wymierania (ang. dying o� ), usuwanyh jest λ najgorszyhosobników z populaji o rozmiarze µ + λ (rodziów i potomków). Usuwanie osob-ników z populaji wykonywane jest w opariu o warto±i zmody�kowanej funkjiprzystosowania:
ϕgas(a) =

ϕ(a)− ϕmin
|As| (2.17)gdzie ϕmin jest kresem dolnym zbioru warto±i funkji przystosowania dla aktual-nej populaji, As jest zbiorem osobników przynale»¡yh do tego samego gatunkuo osobnik a (a ∈ As). Dzi�ki takiemu mehanizmowi, mniej lizne gatunki maj¡wi�ksz¡ szans� prze»yia. Proes usuwania osobników nie ma wpªywu na struktur�gatunków oraz nigdy nie powoduje usuni�ia najlepszego osobnika z danego gatunku.Proes ª¡zenia gatunków polega na whªanianiu gatunków poªo»onyh dalejod korzenia drzewa przez gatunki znajduj¡e si� bli»ej korzenia (je»eli dwa gatunkiznajduj¡ si� na tym samym poziomie wtedy dowolny z nih jest gatunkiem whªania-j¡ym). Poª¡zenie dwóh gatunków polega na zª¡zeniu ih populaji i wyznazeniunowego entrum gatunku, którym staje si� to z entrów ª¡zonyh gatunków, dlaktórego warto±¢ funkji przystosowania jest wi�ksza. Do proesu poª¡zenia dwóhgatunków si i sj dohodzi wtedy, gdy s¡ one poªo»one wystarzaj¡o blisko siebie:

distD(fen(ao,si), fen(ao,sj)) < R(strict) (2.18)gdzie distD(fen(ao,si), fen(ao,sj)) jest odlegªo±i¡ pomi�dzy entrami gatunków sii sj w pewnej metrye w przestrzeni fenotypów, ao,si i ao,sj s¡ entrami, odpowiednio,gatunków si i sj, R jest funkj¡ oblizaj¡¡ promie« gatunku, natomiast parametr
strict jest odpowiedzialny za preyzj� proesu poszukiwania rozwi¡za«.Dziaªanie aªego algorytmu GAS jest nast�puj¡e. Dla kilku, oraz to wi�k-szyh, warto±i parametru strict powtarzane s¡ kolejno etapy: powstawania gatun-ków (osªabiana jest tu konkurenja pomi�dzy osobnikami), ewoluji (w którym toetapie wykonywana jest reprodukja, ª¡zenie ju» istniej¡yh i tworzenie nowyh ga-tunków oraz imigraja polegaj¡a na dodawaniu losowyh osobników do gatunków)oraz stabilizaji (zaostrzana jest konkurenja pomi�dzy osobnikami).Tehnika GAS zostaªa zastosowana do optymalizaji wielomodalnej funkji testo-wej z maksimami lokalnymi rozmieszzonymi nierównomiernie w obszarze dopusz-zalnym oraz do poszukiwania rozwi¡za« NP zupeªnego problemu kombinatoryz-nego [92℄. Wyniki przeprowadzonyh eksperymentów byªy obieuj¡e i wskazywaªyna poprawne dziaªanie tehniki GAS, jednak»e autorzy wskazywali na koniezno±¢prowadzenia dalszyh bada« nad wpªywem poszzególnyh parametrów na dziaªaniealgorytmu oraz uzyskiwane wyniki.Wielonarodowy algorytm ewoluyjnyWielonarodowy algorytm ewoluyjny (ang. multi-national evolutionary algorithm� MNEA) zostaª opraowany przez R. K. Ursem'a [185, 188℄. Tehnika MNEAdziaªa w opariu o podziaª populaji osobników na podpopulaje (nazywane naro-dami), o umo»liwia ogranizenie zasi�gu dziaªania mehanizmu selekji.
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Osobniki

Wybrane punkty
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 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1Rysunek 2.3. Przykªadowy wybór punktów dla funkji hill-valleyKonepje wykorzystywane w algorytmie MNEA s¡ oparte o analogie do ±wiatapolityki. Caªa populaja osobników podzielona jest na narody, przy zym dany osob-nik w pokoleniu t mo»e nale»e¢ tylko do jednego narodu. Zbiór wszystkih narodównazywany jest ±wiatem. Naród s(t) skªada si� z populaji osobników do niego przy-nale»¡yh As(t), rz¡du GV s(t), aktualnej polityki ~pls oraz aktualnyh reguª proesuewoluji RLs(t):
s(t) =

〈
As(t), GV s(t), ~pl

s
(t), RLs(t)

〉 (2.19)W skªad rz¡du whodzi gm najlepszyh osobników z danego narodu GV s(t) =
{a1, . . . , agm} [185℄. Polityka ~pls(t) gatunku s jest wyznazana w nast�puj¡y sposób([185℄):

~pl
s
(t) =

1

|GV s(t)|
|GV s(t)|∑

j=1

~xaj , aj ∈ GV s(t) (2.20)gdzie ~xaj jest fenotypem agenta aj . W przypadku, gdy lizebno±¢ populaji da-nego narodu s jest mniejsza ni» gm, w skªad rz¡du whodz¡ wszystkie osobnikidanego narodu (w przeprowadzonyh eksperymentah przyj�to gm = 8). W algoryt-mie zakªada si�, »e funkja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodniez formuª¡ (1.23), p. rozdz. 1.2.2).W pokoleniu t = 0 wszystkie osobniki nale»¡ do jednego narodu. Dziaªanie algo-rytmu polega na kolejnym wykonywaniu operaji wyboru rz¡du i ustalania polityki,migraji, ª¡zenia narodów oraz reprodukji. Migraja polega na przeniesieniu osob-nika, który jest zlokalizowany w obszarze przyi¡gania innego maksimum lokalnegofunkji przystosowania ni» wyznazona polityka narodu. Osobnik przenoszony jestdo innego narodu lub jest dla niego tworzony nowy naród (je»eli nie mo»na w±ródistniej¡yh narodów znale¹¢ takiego, którego aktualna polityka jest zlokalizowanaw obszarze przyi¡gania tego samego maksimum lokalnego o dany osobnik). �¡ze-nie narodów wykonywane jest w sytuaji, gdy ih aktualne polityki s¡ zlokalizowanew obszarze przyi¡gania tego samego maksimum lokalnego funkji przystosowania.



2. Tehniki niszowania i spejaji 72W proesah migraji i ª¡zenia narodów wykorzystywana jest tzw. funkjawierzhoªek-dolina (ang. hill-valley funtion), która wzorowana jest na algorytmiestosowanym, w tym samym elu, w tehnie GAS (p. 2.4.4). Funkja hill-valleyzwraa zero, je»eli warto±¢ funkji przystosowania w ka»dym wybranym punkie,znajduj¡ym si� na prostej ª¡z¡ej sprawdzane punkty ~xk oraz ~xl, jest wi�ksza ni»
min {f(~xk), f(~xl)}. Funkj� hill-valley mo»na wykorzystywa¢ do sprawdzania, zydwa osobniki znajduj¡ si� w obszarze przyi¡gania tego samego maksimum lokal-nego funkji przystosowania. Na rys. 2.3 pokazano przykªadowo wybrane punktydla funkji hill-valley. W przeprowadzonyh eksperymentah wykorzystywano trzypunkty po±rednie w przypadku migraji oraz pi�¢ punktów po±rednih w przypadkuª¡zenia narodów. Punkty po±rednie byªy rozmieszzone równomiernie na prostejª¡z¡ej sprawdzane punkty ~xk oraz ~xl.W pray [185℄ zaprezentowano wyniki eksperymentów z dwoma rodzajami me-hanizmu selekji: selekj¡ wa»on¡ oraz selekj¡ w obr�bie narodów. W selekji wa»o-nej wykorzystywano warto±i zmody�kowanego przystosowania osobników (warto±¢oryginalnej funkji przystosowania dla danego osobnika byªa dzielona przez lizb�osobników znajduj¡yh si� w tym samym o on narodzie � mehanizm podobny dostosowanego w tehnie FS). W drugim przypadku dziaªanie selekji oraz operatorakrzy»owania byªo ogranizone do poszzególnyh narodów. W wyniku reprodukjinie zmieniaªa si� lizba osobników danego narodu (jedynym dopuszzalnym meha-nizmem zmiany lizebno±i narodu byªa migraja osobników).Przeprowadzono eksperymenty z zterema funkjami wielomodalnymi. W ka»-dym przypadku, algorytm MNEA osi¡gn¡ª lepsze rezultaty ni» algorytm ewoluyjny,tehnika FS oraz tehnika BT. Wyniki eksperymentów wskazywaªy na to, »e rodzajzastosowanego mehanizmu selekji nie miaª wpªywu na jako±¢ dziaªania tehnikiMNEA.Tehnika MNEA byªa równie» stosowana do optymalizaji wielomodalnyh funk-ji niestajonarnyh [186℄. W przeprowadzonyh eksperymentah z tehnik¡ MNEAuzyskano lepsze rezultaty ni» w przypadku zastosowania algorytmu FS. Równoze-±nie przeprowadzono eksperymenty z mehanizmem autoadaptaji warto±i najwa»-niejszyh parametrów tehniki MNEA, jednak»e uzyskane wyniki nie wskazywaªyna znaz¡¡ popraw� dziaªania algorytmu po zastosowaniu takiego mehanizmu.Tehnika klastrowania w algorytmie genetyznymPierwsza próba opraowania tehniki niszowania i spejaji dla algorytmu ge-netyznego z modelem probabilistyznym (ang. probabilisti model-building genetialgorithm � PMBGA) nazywanego równie» algorytmem z estymaj¡ rozkªadu (ang.estimation of distribution algorithm) zostaªa przedstawiona w pray [153℄.W przypadku PMBGA zastosowanie tradyyjnyh tehnik niszowania i speja-ji z�sto nie daje po»¡danyh rezultatów. W zwi¡zku z tym, koniezne okazaªosi� opraowanie spejalnej tehniki niszowania i spejaji, która poprawia dziaªaniealgorytmów PMBGA w przypadku trudnyh problemów kombinatoryznyh orazumo»liwia ih zastosowanie w problemah optymalizaji wielomodalnej i optymali-zaji wielokryterialnej [153℄.Dziaªanie tehniki klastrowania w algorytmie genetyznym (ang. lustering teh-nique for geneti algorithms � CTGA) jest nast�puj¡e. W ka»dej iteraji algo-rytmu, z aktualnej populaji wybierane s¡ najlepsze osobniki do reprodukji. Przed



2. Tehniki niszowania i spejaji 73zastosowaniem operatora rekombinaji, zbiór wybranyh osobników jest dzielony napodpopulaje pewn¡ wybran¡ tehnik¡ klastrowania. Lizba klastrów jest zadawanaz góry lub ustalana z wykorzystaniem metody hierarhiznego klastrowania [153℄.Nast�pnie przeprowadzany jest proes rekombinaji, oddzielnie w ka»dej z podpo-pulaji, w wyniku zego powstaje pewna lizba osobników potomnyh. Zastosowanytu mo»e by¢ dowolny mehanizm rekombinaji (np. krzy»owanie jednopunktowez prostego algorytmu genetyznego lub model probabilistyzny). Lizba osobnikówpotomnyh utworzonyh w ka»dej podpopulaji mo»e by¢ proporjonalna do jej roz-miaru lub ±redniego przystosowania osobników do niej nale»¡yh (przy zaªo»eniu,»e funkja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana, zgodnie z formuª¡ (1.23)� p. rozdz. 1.2.2). Mehanizm taki umo»liwia spejaj� i powoduje, »e zasoby s¡przydzielane ka»dej podpopulaji proporjonalnie do jej jako±i. Nast�pnie osobnikipotomne konkuruj¡ o miejse w nowej populaji bazowej z osobnikami starej popu-laji bazowej (mo»liwe tu jest aªkowite zast¡pienie starej populaji bazowej).Jako mehanizm podziaªu osobników na podpopulaje wykorzystywany byª algo-rytm k-means lustering ([153℄). W algorytmie tym poz¡tkowo wyznazanyh jest kentrów klastrów identyznyh z wybranymi losowo k osobnikami. Nast�pnie ka»dyosobnik z populaji jest przypisywany do najbli»szego sobie entrum klastra. Odle-gªo±¢ mo»e by¢ tu wyznazana w pewnej przyj�tej metrye zarówno w przestrzenigenotypów, jak i fenotypów. Nast�pnie ka»de entrum klastra jest przesuwane dopunktu b�d¡ego ±rodkiem geometryznym fenotypów osobników przynale»¡yh dodanego klastra. Takie post�powanie jest powtarzane dot¡d, a» nie wyst¡pi¡ »adnezmiany przyporz¡dkowania osobników do klastrów.Dziaªanie tehniki CTGA zostaªo zbadane zarówno w przypadku optymalizajifunkji wielomodalnyh, jak i poszukiwania rozwi¡za« trudnyh problemów kombi-natoryznyh. We wszystkih przypadkah zastosowanie tehniki CTGA powodo-waªo popraw� uzyskiwanyh rezultatów w stosunku do algorytmu ewoluyjnego beztehniki niszowania i spejaji [153℄.Wielopopulayjny algorytm genetyznyP. Siarry, A. Pétrowski i M. Bessaou przedstawili w pray [180℄ wielopopulayjnyalgorytm genetyzny (ang. multipopulation geneti algorithm � MPGA). Autorzyzainspirowani zostali modelem wyspowym (p. rozdz. 1.2.3) i ih elem byªo oprao-wanie takiej tehniki niszowania i spejaji, w której obieuj¡e obszary przestrzenifenotypów byªyby przeszukiwane przez poszzególne podpopulaje bez wyst�powa-nia naporu selekyjnego ze strony pozostaªyh podpopulaji.Dziaªanie algorytmu MPGA polega na kolejno powtarzanyh proesah spejaji(podziaªu populaji na podpopulaje) oraz eksploataji. W pierwszej fazie algorytmuwszystkie osobniki s¡ umieszzane w jednej populaji, a nast�pnie moduª spejajidziaªaj¡y w opariu o drzewa spejaji ([157℄) tworzy pewn¡ lizb� podpopulaji(gatunków). Ka»dy z gatunków s zlokalizowany jest w obszarze przyi¡gania jed-nego z minimów lokalnyh funkji elu. Lizba gatunków |S| (gdzie S jest zbioremwszystkih gatunków) wygenerowanyh przez moduª spejaji zale»y od ró»norod-no±i populaji oraz od funkji elu. Algorytm wymaga podania maksymalnej lizbygatunków kmax, która powinna by¢ wi�ksza lub równa od lizby rozwi¡za« danegoproblemu optymalizaji wielomodalnej.



2. Tehniki niszowania i spejaji 74Kolejna faza algorytmu to tzw. eksploataja obszarów przyi¡gania poszzegól-nyh minimów lokalnyh. W tym elu populaja ka»dego gatunku jest przetwarzanaalgorytmem genetyznym przez ustalon¡, niewielk¡ lizb� pokole« (tak¡ sam¡ dlawszystkih gatunków). Lizebno±¢ populaji ka»dego gatunku jest taka sama i wynosi
µsp. Identyzna lizebno±¢ jest osi¡gana dzi�ki temu, »e w ka»dej podpopulaji doreprodukji wybieranyh jest µsp osobników (przykªadowo je»eli po proesie spejajiw jakiej± podpopulaji jest tylko jeden osobnik to jest on wybierany µsp razy). Po-mi�dzy podpopulajami mo»e dohodzi¢ do wymiany osobników (migraja). Osob-niki migruj¡e i przeznazone do zast¡pienia s¡ wybierane losowo (z wyª¡zeniemnajlepszego osobnika z ka»dej podpopulaji).Autorzy przeprowadzili szereg eksperymentów z funkjami wielomodalnymi, ma-j¡yh na elu zbadanie wpªywu wybranyh parametrów (lizby osobników w po-szzególnyh podpopulajah, maksymalnej lizby podpopulaji oraz z�sto±i mi-graji osobników pomi�dzy podpopulajami) na dziaªanie algorytmu MPGA. Praa[180℄ zawiera równie» porównanie rezultatów osi¡gni�tyh przez tehnik� MPGAoraz standardowy algorytm genetyzny w przypadku problemu optymalizaji glo-balnej funkji Sha�er'a.Równolegªe algorytmy ewoluyjneRównolegªe algorytmy ewoluyjne, a zwªaszza modele wyspowy (IMPEA) i dy-fuzyjny (DMPEA) (p. rozdz. 1.2.3), równie» mo»na traktowa¢ jako tehniki niszo-wania i spejaji, gdy» potenjalnie poszzególne podpopulaje mog¡ by¢ zlokalizo-wane w obszarah przyi¡gania ró»nyh minimów lokalnyh. W modelu wyspowymmamy do zynienia z bezpo±redni¡ analogi¡ do proesu spejaji allopatryznej, zylipowstawania gatunków w wyniku istnienia barier geogra�znyh oddzielaj¡yh po-szzególne podpopulaje, a tak»e modelu punktualizmu (ang. puntuated equilibria),w którym proesy spejaji przebiegaj¡ szybko (ozywi±ie w sensie zasu geolo-giznego) w maªyh i izolowanyh podpopulajah [123, 107, 75, 42℄. W przypadkumodelu dyfuzyjnego wyst�puje z kolei analogia do proesu spejaji parapatryznej,zyli powstawania gatunków w wyniku krzy»owania si� osobników »yj¡yh w bli-skim s¡siedztwie geogra�znym (p. rozdz. 2.1.2).Gªówne problemy, jakie wyst�puj¡ w przypadku próby zastosowania równole-gªyh algorytmów ewoluyjnyh do optymalizaji funkji wielomodalnyh s¡ nast�-puj¡e [120℄:� Na ogóª nie znamy z góry lizby minimów lokalnyh funkji elu, w zwi¡zkuz zym trudno jest okre±li¢, ile powinno istnie¢ wysp w przypadku IMPEA.� Nigdy nie mo»emy mie¢ gwaranji, »e poszzególne podpopulaje z ró»nyhwysp (w przypadku IMPEA) lub z ró»nyh podprzestrzeni ±rodowiska (w przy-padku DMPEA) b�d¡ zlokalizowane w obszarah przyi¡gania ró»nyh mini-mów lokalnyh (mo»e zdarzy¢ si� tak, »e wiele podpopulaji b�dzie zlokalizo-wanyh w obszarze przyi¡gania tego samego minimum lokalnego, natomiastw obszarah przyi¡gania pewnyh minimów lokalnyh w ogóle nie b�dzie »ad-nyh osobników).W rezultaie równolegªe algorytmy ewoluyjne s¡ razej uwa»ane za tehniki utrzy-mywania ró»norodno±i populaji w problemah optymalizaji globalnej, gdzie naj-



2. Tehniki niszowania i spejaji 75z�±iej umo»liwiaj¡ znalezienie lepszyh rozwi¡za« ni» standardowe algorytmy ewo-luyjne, a nie za tehniki niszowania i spejaji [120℄.2.5. Oena zaprezentowanyh modeli i tehnik orazkierunki dalszyh praPrzedstawiony przegl¡d modeli oraz tehnik niszowania i spejaji posªu»y namteraz do sformuªowania oeny dotyhzasowego stanu bada«. Oena ta b�dzie punk-tem wyj±iowym do sformuªowania elów niniejszej pray.Na podstawie zaprezentowanyh modeli i tehnik niszowania i spejaji mo»nasformuªowa¢ nast�puj¡e zastrze»enia oraz uwagi:1) Wszystkie z zaprezentowanyh tehnik dziaªaj¡ dobrze wyª¡znie w przypadkupewnyh klas problemów, z zego wynika mo»liwo±¢ opraowania nowyh tehnikniszowania i spejaji, które b�d¡ lepsze od ju» istniej¡yh tehnik w pewnyhzadaniah.2) Niektóre z zaprezentowanyh tehnik (np. wszystkie tehniki oparte o mehanizmpodziaªu przystosowania) wymagaj¡ okre±lenia warto±i parametrów zale»nyhod problemu, o zwykle stanowi du»e ogranizenie. W elu prawidªowego �do-strojenia� algorytmu wymagana jest tu wiedza u»ytkownika o rozwi¡zywanymproblemie, a takie zaªo»enie nie zawsze mo»e by¢ speªnione.3) Niektóre tehniki nie utrzymuj¡ stabilnie ju» utworzonyh, z�sto warto±io-wyh gatunków (odpowiadaj¡yh warto±iowym rozwi¡zaniom), a jest to jednoz podstawowyh zada« tehnik niszowania i spejaji. Dodatkowo, dziaªanie kilkuz omówionyh tehnik zostaªo zbadane wyª¡znie z wykorzystaniem stosunkowoprostyh funkji testowyh jednej zmiennej i eksperymenty trwaªy krótko (nie-wielka lizba pokole«). W zwi¡zku z tym nie ma pewno±i, zy tehniki te potra�¡poradzi¢ sobie z formowaniem gatunków w przypadku trudniejszyh problemóworaz zy potra�¡ stabilnie utrzymywa¢ raz utworzone gatunki.4) �adna z zaprezentowanyh tehnik nie dostarza mehanizmów autoadaptajilizebno±i populaji do stopnia trudno±i rozwi¡zywanego problemu.5) Stosunkowo niewielka lizba pra prezentuje zastosowanie mehanizmów koewo-luji i doboru pªiowego do konstruowania tehnik niszowania i spejaji (mo»natu wymieni¢ jedynie tehniki CSN i SSGA), o w oblizu tego, »e w przyrodziemehanizmy te s¡ gªównymi przyzynami utrzymywania ró»norodno±i populajioraz spejaji sympatryznej wydaje si� nieo zaskakuj¡e.6) Wszystkie zaprezentowane tehniki niszowania i spejaji dziaªaj¡ w opariuo sentralizowany algorytm. Jest to zwi¡zane ze sentralizowanym harakteremklasyznyh algorytmów ewoluyjnyh, dla któryh zostaªy opraowane i w po-ª¡zeniu z którymi s¡ stosowane. Jedyn¡ tehnik¡ zdeentralizowan¡ jest modelwyspowy (IMPEA), oparty na modelu spejaji allopatryznej. Deentralizajajest tutaj zapewniona jedynie na poziomie wysp, natomiast na samyh wyspahs¡ uruhamiane sentralizowane algorytmy ewoluyjne. Poza tym zastosowanie



2. Tehniki niszowania i spejaji 76IMPEA do optymalizaji funkji wielomodalnyh zwi¡zane jest z kilkoma powa»-nymi problemami (p. 2.4.4).Podsumowuj¡ powy»sze uwagi mo»na stwierdzi¢, i» wszystkie z dotyhzas opra-owanyh tehnik niszowania i spejaji maj¡ pewne (z�sto do±¢ znazne) ograni-zenia i koniezne s¡ dalsze badania w tej dziedzinie. W szzególno±i obieuj¡ymi maªo eksploatowanym kierunkiem jest zastosowanie koewoluji i doboru pªiowegow zagadnieniah zwi¡zanyh z utrzymywaniem ró»norodno±i populaji oraz przykonstruowaniu mehanizmów niszowania i spejaji.Z drugiej strony, koniezne jest opraowanie spejalnyh tehnik koewoluyjnyhoraz tehnik niszowania i spejaji dla systemów opartyh na modelu EMAS, ponie-wa» »adna z przedstawionyh w poprzednim i niniejszym rozdziale nie nadaje si� dobezpo±redniego (a by¢ mo»e nawet po±redniego) zastosowania w tego rodzaju sys-temah ze wzgl�du na zdeentralizowany harakter proesów ewoluyjnyh w nihzahodz¡yh, a o za tym idzie inne mehanizmy selekji i sterowania proesamiewoluji (p. rozdz. 1.3.2). Opraowanie takih tehnik umo»liwi (analogiznie, jakmiaªo to miejse w przypadku klasyznyh algorytmów ewoluyjnyh) zastosowa-nie systemów konstruowanyh w opariu o model EMAS do trudnyh problemówoptymalizaji wielomodalnej, wielokryterialnej oraz optymalizaji w ±rodowisku nie-stajonarnym.W zwi¡zku z tak postawionymi elami, tez� pray mo»na sformuªowa¢ nast�pu-j¡o:W opariu o konepj� koewoluji mo»na skonstruowa¢ tehniki niszowa-nia i spejaji przeznazone dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh,które nie naruszaj¡ zdeentralizowanego modelu ewoluji tyh systemóworaz wykazuj¡, w przypadku pewnyh problemów, lepsze dziaªanie, podwzgl�dem jako±i proesów formowania podpopulaji (gatunków) i zdol-no±i do stabilnego ih utrzymywania w zasie przebiegu ewoluji, odklasyznyh tehnik niszowania i spejaji.Zamierzeniem podj�tym w niniejszej pray jest opraowanie tehnik niszowaniai spejaji przeznazonyh dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh w opariuo zdeentralizowane mehanizmy koewoluyjne. W tym elu zaproponowana zostaªakonepja oraz model koewoluyjnego systemu wieloagentowego (ang. oevolutionarymulti-agent system � CoEMAS ), które przedstawione zostan¡ w nast�pnym roz-dziale. Wydaje si�, i» tehniki niszowania i spejaji oparte o koewoluj� w systemiewieloagentowym powinny posiada¢ pewien potenjaª nowyh mo»liwo±i, w±ród któ-ryh wymieni¢ mo»na:1) Wprowadzenie w sposób naturalny mehanizmu podziaªu zasobów (ang. resouresharing) zamiast mehanizmu podziaªu przystosowania, który tylko w sposóbpo±redni modeluje konkurenj� o ogranizone zasoby.2) Modelowanie spejaji sympatryznej w opariu o koewoluj� gatunków i pªiw EMAS.3) Modelowanie spejaji allopatryznej w opariu o struktur� przestrzenn¡ systemuEMAS.4) Mehanizm adaptaji lizebno±i populaji do stopnia trudno±i problemu.



2. Tehniki niszowania i spejaji 775) Deentralizaj� algorytmu, a tym samym wykorzystanie wszystkih wªasno±ialgorytmów zdeentralizowanyh.2.6. PodsumowanieW rozdziale zaprezentowano wybrane zagadnienia zwi¡zane z modelami oraztehnikami niszowania i spejaji dla algorytmów ewoluyjnyh oraz dokonano prze-gl¡du aktualnego stanu bada« w tej dziedzinie. W poz¡tkowej z�±i rozdziaªu sta-rano si� przedstawi¢ motywaje stoj¡e za podejmowaniem bada« w zakresie tehnikniszowania i spejaji. Zaprezentowano gªówne ele stosowania tego rodzaju tehniki mo»liwo±i ih wykorzystania w praktye.Dalsz¡ z�±¢ rozdziaªu (p. 2.4) stanowi przegl¡d aktualnego stanu bada« w dzie-dzinie tehnik niszowania i spejaji. Zaprezentowano tu, wyst�puj¡¡ w tej dzie-dzinie, wielo±¢ podej±¢ do problemu formowania gatunków w algorytmah ewoluyj-nyh, o zaowoowaªo du»¡ lizb¡ zaproponowanyh tehnik i mehanizmów. Podj�torównie» prób� klasy�kaji przedstawionyh tehnik w opariu o wybrane kryteria.Rozwa»ania przedstawione w niniejszym rozdziale stanowi¡ podstaw� dla doko-nania oeny dotyhzasowego stanu bada« w zakresie tehnik niszowania i speja-ji oraz sformuªowania zasadnizego elu pray, jakim jest opraowanie (w opar-iu o mehanizmy koewoluyjne) tehnik niszowania i spejaji przeznazonyh dlaewoluyjnyh systemów wieloagentowyh, które b�d¡ wykazywa¢ lepsze dziaªanie(w wybranyh aspektah i dla pewnyh problemów) od klasyznyh tehnik niszo-wania i spejaji.



Rozdziaª 3Koewoluyjne systemy wieloagentoweW rozdziale niniejszym przedstawiona zostanie konepja oraz model formalnykoewoluyjnego systemu wieloagentowego. Rozszerzenie modelu EMAS o konepjegatunku, pªi oraz oddziaªywa« pomi�dzy agentami ró»nyh gatunków i pªi po-zwala na modelowanie koewoluji gatunków oraz zjawiska doboru pªiowego. Jakpokazano w nast�pnym rozdziale, w opariu o zaproponowane mehanizmy mo»nakonstruowa¢ tehniki niszowania i spejaji przeznazone dla ewoluyjnyh systemówwieloagentowyh.3.1. Konepja koewoluji w systemie wieloagento-wymEwoluyjne systemy wieloagentowe (p. rozdz. 1.3.2) nie posiadaj¡ »adnyh spe-y�znyh (dostosowanyh do swojej arhitektury) tehnik koewoluyjnyh oraztehnik niszowania i spejaji. Brak takih tehnik utrudnia zastosowanie tego ro-dzaju systemów do rozwi¡zywania trudnyh problemów optymalizaji wielomodal-nej, optymalizaji wielokryterialnej oraz optymalizaji funkji niestajonarnyh, z ja-kimi mamy z�sto do zynienia w przypadku rzezywistyh zastosowa«. Z podob-nym zjawiskiem mamy równie» do zynienia w przypadku klasyznyh algorytmówewoluyjnyh, o przyzynia si� do rozwoju bada« nad koewoluj¡ oraz tehnikaminiszowania i spejaji. �adna z przedstawionyh w poprzednih rozdziaªah tehnikkoewoluyjnyh oraz tehnik niszowania i spejaji opraowanyh dla klasyznyhalgorytmów ewoluyjnyh nie nadaje si� jednak do bezpo±redniego (a by¢ mo»e na-wet po±redniego) zastosowania w systemah EMAS ze wzgl�du na zdeentralizowanyharakter zahodz¡yh w nih proesów ewoluyjnyh. Systemy te posiadaj¡ jed-nak pewne mehanizmy (±rodowisko o pewnej topogra�i, zasoby oraz ih wymianapomi�dzy agentami a ±rodowiskiem, komunikaja agent-agent), które mo»na wy-korzysta¢ przy opraowywaniu, odpowiednih dla tego rodzaju systemów, tehnikkoewoluyjnyh oraz tehnik niszowania i spejaji.Gªówn¡ ide¡ modelu koewoluyjnego systemu wieloagentowego (CoEMAS ), od-ró»niaj¡¡ go od modelu EMAS, jest rozwa»enie koewoluji wielu gatunków oraz pªi.W systemah CoEMAS ageni ró»nyh gatunków i pªi mog¡ na siebie wzajemnieoddziaªywa¢ i wpªywa¢ przez to na warto±¢ swojego przystosowania (p. rys. 3.1).Systemy koewoluyjne harakteryzuj¡ si� zªo»on¡ dynamik¡ populaji oraz lepszymi
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Rysunek 3.1. Koewoluyjny system wieloagentowyzdolno±iami adaptayjnymi ni» klasyzne algorytmy ewoluyjne. Analogiznyh zja-wisk mo»na ozekiwa¢ po wprowadzeniu mehanizmów koewoluji w ewoluyjnyhsystemah wieloagentowyh. Koewoluja gatunków oraz dobór pªiowy (b�d¡y re-zultatem koewoluji samów i sami) s¡ gªównymi mehanizmami odpowiedzialnymiza spejaj� sympatryzn¡ oraz utrzymanie ró»norodno±i populaji i wydaje si�, i»stanowi¢ mog¡ one dobr¡ podstaw� do konstrukji tehnik niszowania i spejajidla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh. Przy konstruowaniu tehnik niszowa-nia i spejaji b�dzie mo»na równie» wykorzysta¢ ju» istniej¡e w modelu EMASkonepje ±rodowiska oraz zasobów, dzi�ki zemu mo»liwe b�dzie modelowanie spe-jaji allopatryznej oraz konkurenji o ogranizone zasoby. Co najwa»niejsze, teh-niki opieraj¡e si� na konepji koewoluji, zyli wykorzystuj¡e wzajemne oddzia-ªywania agentów ró»nyh gatunków i pªi, nie s¡ sprzezne ze zdeentralizowanymharakterem ewoluyjnego systemu wieloagentowego, poniewa» nie jest w tym przy-padku wymagany sentralizowany algorytm steruj¡y proesem koewoluji.Wydaje si�, i» dzi�ki mo»liwo±iom adaptaji do zmieniaj¡yh si� warunków orazutrzymywaniu ró»norodno±i populaji, koewoluyjne systemy wieloagentowe znajd¡zastosowanie w trudnyh problemah optymalizaji wielomodalnej, optymalizajiwielokryterialnej oraz optymalizaji w ±rodowisku niestajonarnym.3.2. Model koewoluyjnego systemu wieloagentowe-goW rozdziale niniejszym przedstawiony zostanie model koewoluyjnego systemuwieloagentowego [50℄ z uwzgl�dnieniem wszystkih jego elementów, takih jak: ±ro-dowisko, zasób, gatunek, pªe¢, oddziaªywania pomi�dzy gatunkami i pªiami, agent



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 80oraz pro�l.Przedstawiony model koewoluyjnego systemu wieloagentowego wykorzystujepewne poj�ia i konepje wprowadzone w modelu systemu wieloagentowego opar-tego na arhitekturze M-Agenta [27, 30, 28℄ oraz w modelu ewoluyjnego systemuwieloagentowego [99, 100℄. W stosunku do wspomnianyh modeli zostaªo tu wpro-wadzonyh kilka rozszerze«, w±ród któryh do najwa»niejszyh zalizy¢ mo»na:1) poj�ie gatunku,2) poj�ie pªi,3) oddziaªywania pomi�dzy agentami ró»nyh gatunków oraz pªi za po±rednitwemwykonywanyh przez nie akji.W rezultaie umo»liwiªo to modelowanie w koewoluyjnym systemie wieloagento-wym ró»norodnyh oddziaªywa« koewoluyjnyh pomi�dzy gatunkami oraz pªiami(jak np. drapie»nitwo, paso»ytnitwo, mutualizm, komensalizm, dobór pªiowy itd.).Koewoluyjny system wieloagentowy CoEMAS skªada si� ze ±rodowiska, zbiorugatunków, zbioru rodzajów zasobów oraz zbioru rodzajów informaji wyst�puj¡yhw systemie:
CoEMAS = 〈E, S,Γ,Ω〉 , (3.1)gdzie:

E jest ±rodowiskiem systemu CoEMAS ;
S jest zbiorem gatunków wyst�puj¡yh w systemie CoEMAS ;
Γ jest zbiorem rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w systemie, Γ = {γ1, γ2, . . . γk}(przykªadowo, przez rγ(t) b�dziemy oznaza¢ ilo±¢ zasobu rodzaju γ wyst�pu-j¡¡ w systemie w hwili t);
Ω jest zbiorem rodzajów informaji wyst�puj¡yh w systemie, Ω = {ω1, ω2, . . . ωl}(przykªadowo, przez iω(t) b�dziemy oznaza¢ informaj� rodzaju ω wyst�pu-j¡¡ w systemie w hwili t).3.2.1. �rodowisko systemuAgeni przynale»¡y do koewoluuj¡yh gatunków przebywaj¡ i dziaªaj¡ w ±ro-dowisku o pewnej topogra�i. W ±rodowisku tym rozmieszzone s¡ zasoby niezb�dnedo wykonywania wszelkih zynno±i »yiowyh agentów, jak równie» informaje,które mog¡ by¢ im potrzebne na przykªad do przemieszzania si� w ±rodowisku.�rodowisko E systemu CoEMAS jest zde�niowane nast�puj¡o:

E =
〈
TE,ΓE,ΩE

〉 (3.2)gdzie:
TE jest topogra�¡ ±rodowiska E;
ΓE jest zbiorem rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w ±rodowisku E (ΓE ⊆ Γ);
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ΩE jest zbiorem rodzajów informaji wyst�puj¡yh w ±rodowisku E (ΩE ⊆ Ω).Topogra�a TE ±rodowiska E jest zde�niowana nast�puj¡o:

TE = 〈H, l〉 (3.3)gdzie H jest grafem, natomiast l to funkja lokalizaji.
H jest zazwyzaj grafem skierowanym:

H = 〈V,B〉 (3.4)gdzie:
V to zbiór wierzhoªków;
B to zbiór ªuków, B = {〈u, v〉 : u, v ∈ V }.Odlegªo±¢ pomi�dzy dwoma wierzhoªkami grafu H jest zde�niowana nast�pu-j¡o:

distH(vi, vj) = min {|B(W )| : W jest ±ie»k¡ ª¡z¡¡ vi oraz vj} (3.5)Przez B(W ) oznazamy podzbiór zbioru B (B(W ) ⊆ B) zawieraj¡y ªuki nale»¡edo ±ie»ki W .W systemah CoEMAS graf H jest zazwyzaj grafem ze zde�niowan¡ funkj¡kosztu c(·) (H = 〈V,B, c〉), która okre±la koszt przej±ia agenta z wierzhoªka v dowierzhoªka u ªukiem 〈v, u〉. Koszt ten mo»e by¢ inny dla ka»dego rodzaju zasobuwyst�puj¡ego w ±rodowisku i wtedy funkja c jest okre±lona nast�puj¡o:
c : ΓE × B → R (3.6)Funkja lokalizaji l : A → V umo»liwia zlokalizowanie agenta w przestrzeni±rodowiska:

l(a) = v, a ∈ A, v ∈ V (3.7)gdzie:
a jest agentem istniej¡ym w systemie CoEMAS ;
A jest zbiorem wszystkih agentów istniej¡yh w systemie CoEMAS.Wierzhoªek v jest zde�niowany nast�puj¡o:

v = 〈Av,Γv,Ωv, ϕ〉 (3.8)gdzie:
Av jest zbiorem agentów znajduj¡yh si� w wierzhoªku v (Av ⊆ A):

Av = {a : a ∈ A ∧ l(a) = v} ; (3.9)
Γv jest zbiorem rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w wierzhoªku v (Γv ⊆ ΓE);
Ωv jest zbiorem rodzajów informaji wyst�puj¡yh w wierzhoªku v (Ωv ⊆ ΩE);
ϕ jest funkj¡ przystosowania.



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 823.2.2. Przystosowanie agentówW modelu CoEMAS z ka»dym agentem a w hwili t zwi¡zane s¡ dwie warto±iprzystosowania:� przystosowanie faktyzne b�d¡e warto±i¡ funkji przystosowania ϕ(a(t)) ob-lizon¡ dla agenta a(t) w hwili t (funkja ta jest zde�niowana w ±rodowiskusystemu) oraz� przystosowanie przejawiane b�d¡e warto±i¡ funkji ϕexp(a(t)) oblizon¡ dlaagenta a(t) w hwili t. Przy zym ϕexp(a(t)) = p(rγ1(t), . . . , rγn(t)), gdzie p jestpewn¡ funkj¡, γi ∈ Γa, rγi(t) jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γi b�d¡¡ w posiada-niu agenta a w hwili t, Γa jest zbiorem rodzajów zasobów wykorzystywanyhprzez agenta a.W dalszej z�±i pray, w elu rozró»nienia tyh dwu ró»nyh warto±i przysto-sowania, terminu przystosowanie b�dziemy u»ywa¢ dla okre±lenia warto±i funkji
ϕ(a(t)) (zyli przystosowania faktyznego agenta a(t)), natomiast przystosowanieprzejawiane dla okre±lenia warto±i funkji ϕexp(a(t)) dla agenta a(t).3.2.3. Poj�ie gatunkuGatunek s ∈ S wyst�puj¡y w systemie CoEMAS jest zde�niowany nast�puj¡o:

s = 〈As, SXs, Zs, Cs〉 (3.10)gdzie:
As jest zbiorem agentów przynale»¡yh do gatunku s (przykªadowo, przez as b�-dziemy oznaza¢ agenta, który nale»y do gatunku s, as ∈ As);
SXs jest zbiorem pªi wyst�puj¡yh w ramah gatunku s;
Zs jest zbiorem akji, jakie mog¡ by¢ wykonane przez agentów gatunku s (Zs =⋃

a∈As
Za, gdzie Za jest zbiorem akji, które mo»e wykona¢ agent a);

Cs jest zbiorem relaji z gatunkami wyst�puj¡ymi w systemie.Zbiór A (wszystkih agentów wyst�puj¡yh w systemie) jest sum¡ zbiorów agen-tów poszzególnyh gatunków wyst�puj¡yh w systemie:
A =

⋃

s∈S

As (3.11)Zbiór wszystkih relaji gatunku si z gatunkami wyst�puj¡ymi w systemie Co-EMAS (Csi) jest sum¡ nast�puj¡yh zbiorów relaji:
Csi =

{
si,z−−−−→: z ∈ Zsi

}
∪
{
si,z+−−−→: z ∈ Zsi

} (3.12)



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 83gdzie si,z−−−−→ oraz si,z+−−−→ s¡ relajami zahodz¡ymi pomi�dzy gatunkami, w któryhwykorzystywane s¡ pewne akje z ∈ Zsi, jakie mog¡ wykonywa¢ ageni gatunku si:
si,z−−−−→=

{
〈si, sj〉 ∈ S × S : ageni gatunku si mog¡ powodowa¢ obni»enieprzystosowania przejawianego agentów gatunku sj poprzezwykonanie akji z ∈ Zsi} (3.13)

si,z+−−−→=
{
〈si, sj〉 ∈ S × S : ageni gatunku si mog¡ powodowa¢ zwi�kszenieprzystosowania przejawianego agentów gatunku sj poprzezwykonanie akji z ∈ Zsi} (3.14)Je»eli si si,z−−−−→ si mamy do zynienia z konkurenj¡ wewn¡trzgatunkow¡, np. o ogra-nizone zasoby, natomiast je»eli si si,z+−−−→ si to w ramah gatunku si mamy do zy-nienia z jak¡± form¡ wspóªpray.3.2.4. Poj�ie pªiPªe¢ sx ∈ SXs wyst�puj¡a w ramah gatunku s (dla uproszzenia zapisu przy-j�to sx ≡ sxs) jest zde�niowana nast�puj¡o:

sx = 〈Asx, Zsx, Csx〉 (3.15)gdzie:
Asx jest zbiorem agentów przynale»¡yh do pªi sx gatunku s (Asx ⊆ As):

Asx = {a : a ∈ As ∧ a jest osobnikiem pªi sx} (3.16)Przez asx b�dziemy oznaza¢ agenta pªi sx (asx ∈ Asx);
Zsx jest zbiorem akji, jakie mog¡ by¢ wykonane przez agentów pªi sx, Zsx =⋃

a∈Asx
Za, gdzie Za jest zbiorem akji, które mo»e wykona¢ agent a;

Csx jest zbiorem relaji pªi sx z innymi pªiami gatunku s.Analogiznie, jak to ma miejse w przypadku gatunków, mo»emy zde�niowa¢ re-laje wyst�puj¡e pomi�dzy ró»nymi pªiami tego samego gatunku. Zbiór wszystkihrelaji pªi sxi ∈ SXs z innymi pªiami gatunku s (Csxi) jest sum¡ nast�puj¡yhzbiorów relaji:
Csxi =

{
sxi,z−−−−→: z ∈ Zsxi

}
∪
{
sxi,z+−−−→: z ∈ Zsxi

} (3.17)gdzie sxi,z−−−−→ oraz sxi,z+−−−→ s¡ relajami zahodz¡ymi pomi�dzy pªiami, w któryhwykorzystywane s¡ pewne akje z ∈ Zsxi, jakie mog¡ wykonywa¢ ageni pªi sxi:
sxi,z−−−−→=

{
〈sxi, sxj〉 ∈ SXs × SXs : ageni pªi sxi mog¡ powodowa¢obni»enie przystosowania przejawianego agentów pªi sxjpoprzez wykonanie akji z ∈ Zsxi} (3.18)
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sxi,z+−−−→=

{
〈sxi, sxj〉 ∈ SXs × SXs : ageni pªi sxi mog¡ powodowa¢zwi�kszenie przystosowania przejawianego agentów pªi sxjpoprzez wykonanie akji z ∈ Zsxi} (3.19)Je»eli wykonanie przez agenta asxi pªi sxi ∈ SXs akji zk ∈ Zsxi (która np. hwi-lowo lub na staªe zwi�ksza przystosowanie przejawiane agenta asxj pªi sxj ∈ SXs)poi¡ga za sob¡ wykonanie akji zl ∈ Zsxi przez agenta asxi oraz akji zm ∈ Zsxjprzez agenta asxj , wpªywaj¡yh w pewien sposób na przystosowanie przejawiane,odpowiednio, agentów asxi oraz asxj (np. obni»aj¡yh ih przystosowanie przeja-wiane) to relaj� tak¡ b�dziemy oznaza¢ sxi,zk+−−−−−→

zl−,zm−
i de�niujemy j¡ w nast�puj¡ysposób:

sxi,zk+−−−−−→
zl−,zm−

=
{
〈sxi, sxj〉 ∈ SXs × SXs : ageni pªi sxi mog¡ powodowa¢tymzasowe lub trwaªe zwi�kszenie przystosowania przejawianegoagentów pªi sxj , poprzez wykonanie akji zk ∈ Zsxi, którapoi¡ga za sob¡ wykonanie akji zl ∈ Zsxi oraz zm ∈ Zsxjobni»aj¡yh przystosowanie przejawiane agentów pªi,odpowiednio, sxi oraz sxj} (3.20)3.2.5. Oddziaªywania ekologizneWykorzystuj¡ zde�niowane uprzednio relaje, mo»emy w prosty sposób zde�nio-wa¢ ró»norodne oddziaªywania ekologizne (pomi�dzy gatunkami i pªiami), któremo»na modelowa¢ w systemie CoEMAS.De�nija 1 Z konkurenj¡ wewn¡trzgatunkow¡ w ramah gatunku si, mamydo zynienia wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi, taka »e si si,zk−−−−→ si.De�nija 2 Neutralizm (brak oddziaªywa«) zahodzi pomi�dzy dwoma gatunkami,

si oraz sj (i 6= j), wtedy i tylko wtedy, gdy ∄zk ∈ Zsi, taka »e si si,zk−−−−→ sj∨si si,zk+−−−→ sjoraz ∄zl ∈ Zsj , taka »e sj sj ,zl−−−−→ si ∨ sj
sj ,zl+−−−→ si.De�nija 3 Z konkurenj¡ mi�dzygatunkow¡ pomi�dzy dwoma gatunkami, sioraz sj (i 6= j), mamy do zynienia wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi ∃zl ∈ Zsj ,takie »e si si,zk−−−−→ sj i sj sj ,zl−−−−→ si.De�nija 4 Drapie»nitwo pomi�dzy dwoma gatunkami, si (drapie»nikami) oraz

sj (o�arami) (i 6= j), wyst�puje wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi ∃zl ∈ Zsj , takie»e si si,zk−−−−→ sj i sj sj ,zl+−−−→ si, przy zym zk jest akj¡ zabiia o�ary (kill), natomiast
zl akj¡ ±mieri (die).De�nija 5 Paso»ytnitwo pomi�dzy dwoma gatunkami, si (paso»ytami) oraz sj(»ywiielami) (i 6= j), wyst�puje wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi ∃zl ∈ Zsj ,takie »e si si,zk−−−−→ sj i sj sj ,zl+−−−→ si, przy zym paso»yt mo»e »y¢ wyª¡znie w ±isªymzwi¡zku z »ywiielem.



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 85De�nija 6 Komensalizm zahodzi pomi�dzy dwoma gatunkami, si (gospodarzem)oraz sj (komensalem) (i 6= j), wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi, taka »e si si,zk+−−−→ sji ∀zl ∈ Zsj ¬(sj sj ,zl+−−−→ si ∨ sj
sj ,zl−−−−→ si).De�nija 7 Amensalizm zahodzi pomi�dzy dwoma gatunkami, si oraz sj (i 6= j),wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi, taka »e si si,zk−−−−→ sj i ∀zl ∈ Zsj ¬(sj sj ,zl+−−−→

si ∨ sj
sj ,zl−−−−→ si).De�nija 8 Mutualizm zahodzi pomi�dzy dwoma gatunkami, si oraz sj (i 6= j),wtedy i tylko wtedy, gdy ∃zk ∈ Zsi ∃zl ∈ Zsj , takie »e si si,zk+−−−→ sj i sj sj ,zl+−−−→ si orazgatunki te »yj¡ w ±isªym zwi¡zku.Wykorzystuj¡ relaj� (3.20) mo»emy równie» zde�niowa¢ koewoluj� ró»nyhpªi wynikaj¡¡ z kon�iktu pªi. Pªe¢ sxi ∈ SXs ewoluuje tak, aby zmniejszy¢ z�-stotliwo±¢ reprodukji poniewa» koszt z niej wynikaj¡y jest znazny i powoduje silneobni»enie przystosowania przejawianego. Natomiast pªe¢ sxj ∈ SXs ewoluuje tak,aby zwi�kszy¢ z�stotliwo±¢ reprodukji poniewa» ponosi znaznie mniejsze kosztyz ni¡ zwi¡zane. Z tak zde�niowanej koewoluji wynika istnienie doboru pªiowego:pªe¢ sxi wybiera kandydatów do reprodukji spo±ród agentów pªi sxj preferuj¡pewne ih ehy.De�nija 9 O kon�ikie i koewoluji pªi gatunku s, sxi ∈ SXs (wybieraj¡-ej) i sxj ∈ SXs (wybieranej) (i 6= j), mo»emy mówi¢ wtedy i tylko wtedy, gdy

∃zk, zl ∈ Zsxi ∃zm ∈ Zsxj , takie »e sxi sxi,zk+−−−−−→
zl−,zm−

sxj. Wykonanie akji zk (wybórpartnera do reprodukji) przez agenta asxi powoduje hwilowe zwi�kszenie przystoso-wania przejawianego agenta asxj . Akja ta poi¡ga za sob¡ wykonanie przez agenta
asxi akji zl (utraty zasobów zwi¡zanej z reprodukj¡, wydaniem na ±wiat potomstwai opiek¡ nad nim) oraz wykonanie akji zm (utraty zasobów zwi¡zanej z reprodukj¡)przez agenta asxj . Akje zl oraz zm powoduj¡ obni»enie przystosowania przejawia-nego, odpowiednio, agentów asxi i asxj , przy zym obni»enie to jest znaznie silniejszew przypadku agenta asxi, poniewa» koszt (w sensie zu»ytyh zasobów) wykonania akji
zl jest du»o wy»szy ni» koszt wykonania akji zm.3.2.6. AgentAgent a pªi sx nale»¡y do gatunku s (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡
asx,s) jest zde�niowany nast�puj¡o:

a = 〈gna, Za,Γa,Ωa, PRa〉 (3.21)gdzie:
gna jest genotypem agenta a, który mo»e skªada¢ si� z dowolnej lizby hromosomów(przykªadowo mo»e on skªada¢ si� wyª¡znie z jednego hromosomu: gna =

〈(x1, x2, . . . , xk)〉, gdzie xi ∈ R, gna ∈ Rk);
Za jest zbiorem akji, które agent a mo»e wykona¢;
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Γa jest zbiorem rodzajów zasobów, które wykorzystuje agent a (Γa ⊆ Γ);
Ωa jest zbiorem rodzajów informaji, które agent a mo»e posiada¢ i wykorzystywa¢(Ωa ⊆ Ω);
PRa jest uporz¡dkowanym zbiorem pro�lów agenta a (PRa ≡ 〈PRa,E〉) ze zde�-niowan¡ relaj¡ porz¡dkuj¡¡ E.Relaja E jest zde�niowana nast�puj¡o:

E=
{
〈pri, prj〉 ∈ PRa × PRa : realizaja elów aktywnyh pro�lu pri mawy»szy lub taki sam priorytet, jak realizaja elów aktywnyhpro�lu prj} (3.22)Celem aktywnym (który oznazamy przez gl∗) nazywa¢ b�dziemy el gl, który powi-nien zosta¢ zrealizowany w danej hwili. Relaja E zostaªa zde�niowana tak, »e jestona relaj¡ zwrotn¡, przehodni¡ oraz antysymetryzn¡ i porz¡dkuje zbiór PRa:

pr E pr dla ka»dego pr ∈ PRa (3.23a)
(pri E prj ∧ prj E prk)⇒ pri E prk dla ka»dego pri, prj , prk ∈ PRa (3.23b)
(pri E prj ∧ prj E pri)⇒ pri = prk dla ka»dego pri, prj ∈ PRa (3.23)Zbiór pro�lów PRa jest zde�niowany nast�puj¡o:

PRa = {pr1, pr2, . . . , prn} (3.24a)
pr1 E pr2 E · · · E prn (3.24b)Pro�l pr1 jest tu pro�lem podstawowym, o oznaza »e realizaja jego elów aktyw-nyh ma pierwsze«stwo przed realizaj¡ elów aktywnyh innyh pro�lów.Pro�l pr agenta a (pr ∈ PRa) mo»e by¢ pro�lem, w którym wykorzystywane s¡wyª¡znie zasoby:

pr = 〈Γpr, ST pr, RST pr, GLpr〉 (3.25)wyª¡znie informaje:
pr = 〈Ωpr,Mpr, ST pr, RST pr, GLpr〉 (3.26)lub te» zarówno zasoby, jak i informaje:
pr = 〈Γpr,Ωpr,Mpr, ST pr, RST pr, GLpr〉 (3.27)gdzie:

Γpr jest zbiorem rodzajów zasobów, które s¡ wykorzystywane w pro�lu pr (Γpr ⊆
Γa);

Ωpr jest zbiorem rodzajów informaji, które s¡ wykorzystywane w pro�lu pr (Ωpr ⊆
Ωa);

Mpr jest zbiorem informaji, które reprezentuj¡ wiedz� agenta o ±rodowisku i pozo-staªyh agentah (modelem ±rodowiska agenta a);
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ST pr jest uporz¡dkowanym zbiorem strategii (ST pr ≡ 〈ST pr,2〉), które agent mo»ezastosowa¢ w pro�lu pr, aby zrealizowa¢ pewien el aktywny tego pro�lu;
RST pr jest zbiorem strategii, które s¡ realizowane w ramah pro�lu pr;
GLpr jest uporz¡dkowanym zbiorem elów (GLpr ≡ 〈GLpr,4〉), które agent reali-zuje w ramah pro�lu pr.Relaja 2 jest zde�niowana nast�puj¡o:

2=
{
〈sti, stj〉 ∈ ST pr × ST pr : strategia sti ma wy»szy lub taki sampriorytet, jak strategia stj} (3.28)Relaja ta zostaªa zde�niowana tak, »e jest ona relaj¡ zwrotn¡, przehodni¡ orazantysymetryzn¡ i porz¡dkuje zbiór ST pr. Pojedynza strategia st ∈ ST pr skªadasi� z akji, któryh wykonanie w kolejno±i prowadzi do realizaji pewnego eluaktywnego pro�lu pr:

st = 〈z1, z2, . . . , zk〉, st ∈ ST pr, zi ∈ Za (3.29)Relaja 4 jest zde�niowana nast�puj¡o:
4=

{
〈gli, glj〉 ∈ GLpr ×GLpr : el gli ma wy»szy lub taki sampriorytet, jak el glj} (3.30)Relaja ta zostaªa zde�niowana tak, »e jest ona relaj¡ zwrotn¡, przehodni¡ orazantysymetryzn¡ i porz¡dkuje zbiór GLpr.W systemah CoEMAS zbiór pro�lów najz�±iej skªada si� z pro�lu zasobowego(pr1), pro�lu reprodukyjnego (pr2), pro�lu interakji (pr3) oraz pro�lu migraji(pr4):

PRa = {pr1, pr2, pr3, pr4} (3.31a)
pr1 E pr2 E pr3 E pr4 (3.31b)Pro�l zasobowy jest pro�lem podstawowym, natomiast kolejne priorytety maj¡ pro-�le reprodukyjny, interakji oraz migraji. Wspomniane pro�le zostaªy przedsta-wione w dalszej z�±i rozdziaªu.W niektóryh systemah opisanyh w rozdziale 4 nie wyst�puj¡ wszystkie wy-mienione powy»ej pro�le lub te» wyst�puj¡ w nih pewne dodatkowe pro�le. Wybórpro�lów oraz ustalenie ih priorytetów s¡ zawsze ±i±le zwi¡zane z arhitektur¡ orazmehanizmami konkretnego systemu opartego na modelu CoEMAS.3.2.7. Realizaja elów i wybór strategiiPrzedstawione powy»ej uporz¡dkowane zbiory pro�lów PRa, elów GLpr orazstrategii ST pr sªu»¡ agentowi do podejmowania deyzji dotyz¡yh wyboru eluoraz odpowiedniej strategii jego realizaji. Proes podejmowania deyzji przebiegaw nast�puj¡y sposób:



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 881) Agent a uaktywnia pro�l o najwy»szym prioryteie pri ∈ PRa, który posiada elaktywny gl∗j ∈ GLpri.2) Je»eli w zbiorze GLpri jest wi�ej elów aktywnyh, do realizaji wybierany jestel o najwy»szym prioryteie (zaªó»my, »e jest to gl∗j ).3) Nast�pnie ze zbioru ST pri wybierana jest aktualnie mo»liwa do realizaji strategiao najwy»szym prioryteie spo±ród strategii, które umo»liwiaj¡ realizaj� elu gl∗ji równoze±nie nie naruszaj¡ elów pro�lów o wy»szym prioryteie ni» priorytetpro�lu pri (zaªó»my, »e jest to strategia stk ∈ ST pri).4) Je»eli wybrana strategia stk ∈ ST pri nie jest realizowana w ramah aktywnegopro�lu pri (stk /∈ RST pri) pro�lem aktywnym staje si� pro�l o najwy»szymprioryteie, który zapewnia realizaj� strategii stk.5) Je»eli realizaja wybranej strategii zako«zy si� sukesem wtedy el glj staje si�elem nieaktywnym.6) Ponownie realizowane s¡ zynno±i opisane w punkie 1.3.2.8. Izolaja rozrodzaW systemah CoEMAS wyst�puje wiele gatunków agentów i mog¡ zahodzi¢sytuaje, gdy dwóh agentów jest izolowanyh rozrodzo (nie mo»e doj±¢ do rekom-binaji ih materialu genetyznego).De�nija 10 Ageni ai ∈ Ask , aj ∈ Asl (sk, sl ∈ S) wyst�puj¡y w systemie Co-EMAS s¡ izolowani rozrodzo wtedy i tylko wtedy, gdy k 6= l lub h(ai, aj) > ri, gdzie
h jest pewnym kryterium, na podstawie którego mo»na sprawdzi¢, zy dwóh agentówjest izolowanyh rozrodzo, natomiast ri jest parametrem izolaji rozrodzej.Je»eli gnai, gnaj ∈ G = Rn s¡ genotypami agentów ai oraz aj , jako kryterium izo-laji rozrodzej mo»na, przykªadowo, przyj¡¢ odlegªo±¢ tyh agentów w przestrzenigenotypów w metrye Euklidesa. W takim przypadku ageni ai oraz aj s¡ izolowanirozrodzo, gdy distG(gen(ai), gen(aj)) > ri, gdzie ri ∈ R.3.2.9. Pro�l zasobowyPro�l zasobowy pr1 jest podstawowym pro�lem, którego ele maj¡ pierwsze«stwoprzed elami wszystkih pozostaªyh pro�lów. Zadaniem tego pro�lu jest utrzymy-wanie ilo±i zasobów b�d¡yh w posiadaniu agenta powy»ej poziomówminimalnyh.Pro�l pr1 agenta a pªi sx gatunku s (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ asx,s)jest zde�niowany nast�puj¡o:

pr1 = 〈Γpr1, ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (3.32)gdzie Γpr1 ⊆ Γa℄ jest zbiorem rodzajów zasobów, które agent a wykorzystuje w pro�luzasobowym.



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 89Poni»ej zde�niowano przykªadowe zbiory strategii (ST pr1), strategii realizowa-nyh (RST pr1) oraz elów (GLpr1) pro�lu pr1:
ST pr1 = {〈die〉, 〈get〉, 〈kill〉} (3.33a)
〈die〉 2 〈get〉 2 〈kill〉 (3.33b)
RST pr1 = {〈die〉, 〈get〉} (3.34)

GLpr1 =
{
gl1 =

{
rdie > rdiemin

}
, gl2 = {rγ > rγ,scrit : γ ∈ Γpr1}

} (3.35a)
gl1 4 gl2 (3.35b)gdzie rdie = g(rγ1, . . . , rγn), γi ∈ Γpr1, g(·) jest pewn¡ funkj¡, rγ jest ilo±i¡ zasoburodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, rγ,scrit jest warto±i¡, poni»ej której ilo±¢zasobu nie powinna spada¢ dla agentów gatunku s.W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� �mieri 〈die〉 � akja die jest realizowana w hwili t w przypadku, gdy gl1jest elem aktywnym. Akja ta powoduje przekazanie wszystkih zasobów b�-d¡yh jeszze w posiadaniu agenta a ∈ As do wierzhoªka v, w którym si� onaktualnie znajduje i usuni�ie agenta a z systemu:

die : ∀γ ∈ Γpr1 rγ,v 7→ rγ,v + rγ, v = l(a)
∀γ ∈ Γpr1 rγ 7→ rγ,smin
As 7→ As − {a}

(3.36)gdzie rγ,v jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu wierzhoªka v, rγjest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, natomiast rγ,sminjest minimaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jaka mo»e by¢ w posiadaniu agentówgatunku s.� Pobrania zasobów ze ±rodowiska 〈get〉 � strategia ta mo»e by¢ realizowanagdy gl2 jest elem aktywnym. Wykonuj¡ akj� get, agent a próbuje pozy-ska¢ z wierzhoªka v = l(a) pewn¡ ilo±¢ zasobów wykorzystywanyh w pro�luzasobowym:
get : ∀γ ∈ (Γpr1 ∩ Γv) rγ 7→ rγ + rγenv

∀γ ∈ (Γpr1 ∩ Γv) rγ,v 7→ rγ,v − rγenv
(3.37)gdzie rγenv jest pewn¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ przyznan¡ przez ±rodowisko(wierzhoªek v) agentowi a.� Zabiia innego agenta i zabrania jego zasobów 〈kill〉 � realizowana w ramahpro�lu interakji, gdy gl2 jest elem aktywnym.



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 903.2.10. Pro�l reprodukyjnyW ramah pro�lu reprodukyjnego pr2 realizowane s¡ wszystkie strategie zwi¡-zane z proesem reprodukji. Pro�l pr2 agenta ai pªi sx gatunku s (dla uproszzeniazapisu przyj�to ai ≡ asx,si ) jest zde�niowany nast�puj¡o:
pr2 = 〈Γpr2,Ωpr2,Mpr2 , ST pr2, RST pr2, GLpr2〉 (3.38)gdzie:

Γpr2 ⊆ Γai jest zbiorem rodzajów zasobów, które agent ai wykorzystuje w pro�lureprodukyjnym;
Ωpr2 ⊆ Ωai jest zbiorem zawieraj¡ym rodzaje informaji, które mog¡ by¢ wykorzy-stywane przez agenta ai przy tworzeniu modelu Mpr2 ;
Mpr2 jest modelem ±rodowiska agenta ai, wykorzystywanym w pro�lu reprodukyj-nym. Przykªadowo, mo»e on zawiera¢ informaj� o innyh agentah gatunku sznajduj¡yh w tym samym wierzhoªku, o agent ai:

Mpr2 = {iω1 = {aj ∈ Av : aj ∈ As, v = l(ai)}} (3.39)Poni»ej zde�niowano przykªadowe zbiory strategii (ST pr2), strategii realizowa-nyh (RST pr2) oraz elów (GLpr2):
ST pr2 = {〈accept〉, 〈seek, clone, rec,mut〉, 〈migr〉} (3.40a)
〈accept〉 2 〈seek, clone, rec,mut〉 2 〈migr〉 (3.40b)
RST pr2 = {〈seek, clone, rec,mut〉} (3.41)
GLpr2 = {gl = {rrep 6 rrep,smax }} (3.42)gdzie rrep = h(rγ1 , . . . , rγn), γi ∈ Γpr2, natomiast h(·) jest pewn¡ funkj¡. Do repro-dukji dohodzi, gdy warto±¢ wska¹nika rrep agenta a gatunku s przekrozy warto±¢

rrep,smax .W ramah pro�lu reprodukyjnego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Reprodukji 〈seek, clone, rec,mut〉 � realizowana, gdy gl jest elem aktyw-nym.Akja seek powoduje rozesªanie komunikatów do agentów ze zbioru iω1 w eluznalezienia partnera do reprodukji (agent, który jest gotowy do reproduk-ji odpowiada realizaj¡ strategii 〈accept〉). Nast�pnie tworzony jest potomekagenta ai, który realizuje strategi� reprodukji (akja clone), a pó¹niej wyko-nywane s¡ akje rekombinaji (rec) i mutaji (mut).Akja clone powoduje utworzenie potomka achild agenta ai o identyznym ge-notypie oraz przekazanie mu pewnej ilo±i zasobów:
clone : As 7→ (As ∪ {achild})

∀γ ∈ Γpr2 rγ 7→ rγ − rγ,sclone
∀γ ∈ Γpr2 rγ,child 7→ rγ,child + rγ,sclone

(3.43)



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 91gdzie rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta ai, rγ,childjest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta achild, natomiast
rγ,sclone jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ przekazywan¡ w akji klonowania agentówgatunku s.Akja rec realizuje rekombinaj� hromosomów agentów ai oraz aj (rodziów).Przykªadowo, gdy gn ∈ Rk akja rec jest zde�niowana nast�puj¡o:

rec : Rk ×Rk → Rk
rec(gnai, gnaj ) = gnachild

(3.44)gdzie gnai oraz gnaj s¡ genotypami agentów, którzy nie s¡ izolowani rozrod-zo (zgodnie z de�nij¡ 10, natomiast gnachild jest genotypem potomka. Gdydohodzi do rekombinaji równie» drugi rodzi (aj) przekazuje z�±¢ swoihzasobów potomkowi:
∀γ ∈ Γpr2 rγ,aj 7→ rγ,aj − rγ,srec
∀γ ∈ Γpr2 rγ,achild 7→ rγ,achild + rγ,srec

(3.45)gdzie rγ,aj jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta aj , nato-miast rγ,srec jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ przekazywan¡ przez agenta aj gatunku
s (drugiego rodzia).Akja mut realizuje mutaj� hromosomu potomka:

mut : gnachild 7→ gnachild ′ (3.46)� Akeptaji partnera do reprodukji 〈accept〉 � realizowana w ramah pro�luinterakji, gdy gl jest elem aktywnym.� Migraji 〈migr〉 � realizowana w ramah pro�lu migraji, gdy gl jest elemaktywnym.3.2.11. Pro�l interakjiPro�l interakji jest odpowiedzialny za oddziaªywania agenta ai pªi sx gatunku
sk (dla uproszzenia zapisu przyj�to ai ≡ asx,ski ) z innymi agentami:

pr3 = 〈Γpr3,Ωpr3,Mpr3 , ST pr3, RST pr3, GLpr3〉 (3.47)gdzie:
Γpr3 ⊆ Γai jest zbiorem rodzajów zasobów, które agent ai wykorzystuje w pro�luinterakji;
Ωpr3 ⊆ Ωai jest zbiorem zawieraj¡ym rodzaje informaji, które mog¡ by¢ wykorzy-stywane przez agenta ai przy tworzeniu modelu Mpr3 ;
Mpr3 jest modelem ±rodowiska agenta ai, wykorzystywanym w pro�lu interakji.Przykªadowo, mo»e on by¢ zde�niowany nast�puj¡o:

Mpr3 =
{
iω2 = Ask,kill−

} (3.48)



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 92gdzie Ask,kill− jest zbiorem agentów, na któryh agent ai ∈ Ask mo»e oddziaªy-wa¢ w wyniku wykonania akji kill. Zbiór ten mo»e by¢ ogranizony wyª¡zniedo agentów znajduj¡yh si� w tym samym wierzhoªku:
Ask,kill− =

{
asl ∈ Av : sk sk,kill−−−−−→ sl, v = l(ai), sk, sl ∈ S

} (3.49)Zbiór rodzajów zasobów (Γpr3) mo»e by¢ przykªadowo, zde�niowany w nast�pu-j¡y sposób:
Γpr3 = Γpr1 ∪ Γpr2 (3.50)Poni»ej zde�niowano przykªadowe zbiory strategii (ST pr3), strategii realizowa-nyh (RST pr3) oraz elów (GLpr3):

ST pr3 = {〈kill〉, 〈accept〉, 〈migr〉} (3.51a)
〈kill〉 2 〈accept〉 2 〈migr〉 (3.51b)
RST pr3 = {〈accept〉, 〈kill〉} (3.52)

GLpr3 = {gl1 = {rγ > rγcrit : γ ∈ Γpr1} , gl2 = {rrep < rrepmax}} (3.53a)
gl1 4 gl2 (3.53b)Zbiór elów zawiera ele pro�lów zasobowego oraz reprodukyjnego (por. formuªy(3.35) oraz (3.42)).W ramah pro�lu interakji wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Zabiia innego agenta i zabrania jego zasobów 〈kill〉 � realizowana, gdy gl1jest elem aktywnym. Akja kill jest akj¡ oddziaªywania agenta ai ∈ Ask naagenta aj gatunku sl. Akja ta mo»e powodowa¢ zabiie agenta aj w hwili toraz zabranie mu wszystkih zasobów przez agenta ai:

kill(aj) : ∀γ ∈
(
Γint,ai ∩ Γaj

)
rγ,ai 7→ rγ,ai + rγ,aj

rγ,aj 7→ rγ,ajmin
Asl 7→ Asl − {aj}

(3.54)gdzie Γint,ai jest zbiorem rodzajów zasobów wykorzystywanyh przez agenta
ai w pro�lu interakji, rγ,ai jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiada-niu agenta ai, natomiast agent aj ∈ Ask,kill−. Strategia migraji 〈migr〉 mo»eby¢ wykorzystana w przypadku, gdy agent ai musi przemie±i¢ si� w kierunkuagenta aj , na którego mo»e oddziaªywa¢ akj¡ kill, a który nie jest bezpo±red-nio dost�pny poniewa» znajduje si� w innym wierzhoªku. Strategia ta mo»eby¢ równie» wykorzystana, gdy agent ai próbuje uie przed agentami innyhgatunków, które mog¡ oddziaªywa¢ na niego poprzez wykonanie akji kill.



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 93� Akeptaji partnera do reprodukji 〈accept〉� realizowana, gdy gl2 jest elemaktywnym. Strategia ta mo»e by¢ wykorzystywana w przypadku wyst�powaniaw populaji doboru pªiowego. Zaªó»my, »e agent asx1 jest osobnikiem pªi sx1(asx1 ∈ Asx1), natomiast agent asx2 jest osobnikiem pªi sx2 (asx2 ∈ Asx2) tegosamego gatunku s (As = Asx1 ∪ Asx2 oraz Asx1 ∩ Asx2 = ∅). Je»eli kosztyreprodukji pªi sx1 s¡ wy»sze od kosztów reprodukji pªi sx2, wtedy agenipªi sx1 wybieraj¡ spo±ród agentów pªi sx2 partnerów do reprodukji.Dziaªanie mehanizmu doboru pªiowego mo»e by¢ nast�puj¡e. Ageni pªi
sx2 realizuj¡ strategi� 〈seek〉, która jest sygnaªem dla agenta pªi sx1 (znajdu-j¡ego si� np. w tym samym wierzhoªku w hwili t), »e pewien inny agent hez nim reprodukowa¢. Agent pªi sx1 mo»e taki sygnaª zaakeptowa¢ (wykonu-j¡ akj� accept) lub zignorowa¢. Deyzja mo»e by¢ podejmowana na podstawiepewnyh eh agenta pªi sx2 (np. odlegªo±i w przestrzeni genotypów lub fe-notypów w pewnej metrye, ilo±i zasobów posiadanyh przez agenta pªi sx2itp.).� Migraji 〈migr〉 � realizowana w ramah pro�lu migraji, gdy gl2 jest elemaktywnym.3.2.12. Pro�l migrajiPro�l migraji jest odpowiedzialny za realizaj� migraji agenta a pªi sx gatunku

s (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ asx,s) w ±rodowisku systemu:
pr4 = 〈Γpr4,Ωpr4,Mpr4 , ST pr4, RST pr4, GLpr4〉 (3.55)gdzie:

Γpr4 ⊆ Γa jest zbiorem rodzajów zasobów, które agent a wykorzystuje w pro�lumigraji;
Ωpr4 ⊆ Ωa jest zbiorem rodzajów informaji, które mog¡ by¢ wykorzystywane przezagenta a przy tworzeniu modelu ±rodowiska;
Mpr4 jest modelem ±rodowiska agenta a wykorzystywanym w pro�lu migraji. Przy-kªadowo, mo»e on zawiera¢ informaje o wierzhoªkah, do któryh agent a jestw stanie si� aktualnie przemie±i¢:

Mpr4 =
{
iω3 =

{
v ∈ V : distH(l(a), v) 6 distH,smax

}} (3.56)gdzie distH,smax jest maksymaln¡ odlegªo±i¡, na jak¡ agent gatunku s mo»e si�przemie±i¢ w gra�e H , natomiast odlegªo±¢ distH(l(a), v) jest zde�niowanazgodnie z formuª¡ (3.5).Poni»ej zde�niowano przykªadowe zbiory strategii (ST pr4), strategii realizowa-nyh (RST pr4) oraz elów (GLpr4):
ST pr4 = {〈migr〉} (3.57)
RST pr4 = {〈migr〉} (3.58)
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GLpr4 = {gl1 = {rγ > rγcrit : γ ∈ Γpr1} , gl2 = {rrep < rrepmax}} (3.59a)

gl1 4 gl2 (3.59b)Zbiór elów zawiera tutaj ele pro�lu zasobowego i reprodukyjnego (por. formuªy(3.35) oraz (3.42)).Strategia migraji 〈migr〉 jest realizowana, gdy gl1 lub gl2 jest elem aktywnym.Akja migr powoduje zmian� lokalizaji agenta a oraz zmian� modelu ±rodowiska.Je»eli z ka»dym ªukiem grafu H zwi¡zany jest koszt przej±ia agenta z wierzhoªkado wierzhoªka, wtedy akja migr powoduje równie» spadek ilo±i poszzególnyhrodzajów zasobów nale»¡yh do zbioru Γpr4 agenta a, którymi to zasobami agent�pªai� za migraj�:
migr : vi = l(a) 7→ vj ∈ iω3

Mpr4 7→Mpr4 ′

∀γ ∈
(
Γa ∩ ΓE

)
rγ 7→ rγ −

∑

〈u,v〉∈B(W )

c(γ, 〈u, v〉)
(3.60)gdzie B(W ) oznaza podzbiór zbioru B (B(W ) ⊆ B) zawieraj¡y ªuki nale»¡e do±ie»ki W ª¡z¡ej wierzhoªek vi oraz vj, natomiast ΓE to zbiór rodzajów zasobówwyst�puj¡yh w ±rodowisku E.3.2.13. SelekjaZe wzgl�du na zdeentralizowany harakter koewoluyjnyh systemów wieloagen-towyh nie jest tu mo»liwe, podobnie jak ma to miejse w systemah EMAS, przenie-sienie mehanizmów selekji znanyh z klasyznyh algorytmów ewoluyjnyh. Selek-ja w systemie CoEMAS jest realizowana w opariu o zasoby zde�niowane w ±rodo-wisku. Zasoby te mog¡ by¢ w posiadaniu zarówno agentów, jak i ±rodowiska. Zasobys¡ niezb�dne agentom do wykonywania zynno±i »yiowyh, takih jak migraja zyreprodukja. Pozyskiwane mog¡ by¢ one ze ±rodowiska lub w proesie interakji z in-nymi agentami. W najprostszym przypadku ±rodowisko mo»e przyznawa¢ agentomzasoby w ten sposób, »e ageni o lepszym przystosowaniu dostaj¡ ih odpowied-nio wi�ej. Drugim mehanizmem pozyskiwania zasobów, nieobenym w systemahEMAS, s¡ oddziaªywania agentów z agentami innyh gatunków oraz pªi. Mo»liwajest tu realizaja ró»nyh modeli oddziaªywa« ekologiznyh (p. rozdz. 3.2.5).3.2.14. ReprodukjaProes reprodukji w systemie CoEMAS jest realizowany przez poszzególnyhagentów w ramah pro�lu reprodukyjnego. W pro�lu tym zde�niowane s¡ strategieodpowiedzialne za reprodukj�, zarówno te odpowiedzialne za tworzenie potomkóworaz rekombinaj� i mutaj� ih genotypów, jak i te odpowiedzialne za wybór part-nera do reprodukji w przypadku wyst�powania doboru pªiowego (p. rozdz. 3.2.10).Reprodukja w systemah CoEMAS przebiega na ogóª w nast�puj¡y sposób:



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 95� Je»eli poziom zasobów wykorzystywanyh w pro�lu reprodukyjnym przekra-za warto±i maksymalnie dopuszzalne, wtedy dany agent przyst�puje do po-szukiwania partnera do reprodukji (na ogóª w±ród agentów znajduj¡yh si�w najbli»szym s¡siedztwie, np. w tym samym wierzhoªku).� W przypadku wyst�powania doboru pªiowego, zyli gdy koszty reprodukjijednej z pªi (np. sxi) s¡ du»o wy»sze ni» drugiej (np. sxj), aªy proes jestinijowany przez agenta pªi sxj , który wysyªa sygnaª do agenta pªi sxi.� Agent pªi sxi deyduje, którego z konkuruj¡yh agentów pªi sxj zaakep-tuje jako partnera do reprodukji (deyzja ta jest podejmowana na podstawiepewnyh okre±lonyh eh agentów pªi sxj).� Je»eli dojdzie do akeptaji, generowany jest potomek z zastosowaniem zna-nyh z klasyznyh algorytmów ewoluyjnyh operatorów rekombinaji i mu-taji.� Potomstwo dostaje od rodziów pewn¡ ilo±¢ zasobów, z ka»dego rodzaju wy-korzystywanego przez agentów danego gatunku.� Osobniki potomne s¡ umieszzane w wierzhoªku, w którym znajduj¡ si� ro-dzie i rozpozynaj¡ wªasne �»yie� w systemie.3.2.15. Powstawanie i zanikanie gatunkówZbiór gatunków w systemah CoEMAS zmienia si� dynamiznie w miar� upªywuzasu. W systemie mog¡ powstawa¢ nowe gatunki, natomiast te ju» istniej¡e mog¡zanika¢.O powstaniu gatunku w hwili t mówimy wtedy, gdy w zbiorze agentów istniejeosobnik asi ∈ Asi izolowany rozrodzo z pozostaªymi agentami gatunku si orazz agentami wszystkih pozostaªyh istniej¡yh gatunków. Powstaje wtedy nowygatunek sj, który jest dodawany do zbioru gatunków: S ′ = S ∪ {sj}.Gatunek sk ∈ S zanika w hwili t, gdy »aden agent nie przynale»y do tego ga-tunku (Ask = ∅). W takim przypadku gatunek ten jest usuwany ze zbioru gatunków:
S ′ = S − {sk}.3.3. PodsumowanieW rozdziale niniejszym przedstawiona zostaªa konepja oraz model formalnykoewoluyjnego systemu wieloagentowego. W porównaniu do podstawowej wersjimodelu EMAS, w modelu CoEMAS wprowadzone zostaªy pewne rozszerzenia umo»-liwiaj¡e realizaj� koewoluji oraz mog¡e stanowi¢ podstaw� do konstruowaniatehnik niszowania i spejaji dla tego rodzaju systemów, zarówno w opariu o mo-del spejaji sympatryznej, jak i allopatryznej. Do najwa»niejszyh spo±ród wpro-wadzonyh rozszerze« zalizy¢ mo»na:1) poj�ie gatunku,2) poj�ie pªi,



3. Koewoluyjne systemy wieloagentowe 963) oddziaªywania pomi�dzy agentami ró»nyh gatunków oraz pªi za po±rednitwemwykonywanyh przez nie akji.W kolejnym rozdziale zaprezentowane zostan¡ trzy przykªadowe koewoluyjne sys-temy wieloagentowe przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh, w któ-ryh wykorzystane zostaªy oddziaªywania koewoluyjne gatunków, pªi oraz meha-nizm izolaji geogra�znej podpopulaji.



Rozdziaª 4Systemy CoEMAS przeznazone dooptymalizaji funkji wielomodalnyhW rozdziale niniejszym przedstawione zostan¡ systemy przeznazone do opty-malizaji funkji wielomodalnyh, opraowane z wykorzystaniem przedstawionegow poprzednim rozdziale modelu koewoluyjnego systemu wieloagentowego. Pierw-szy z przestawionyh systemów (NCoEMAS ) wykorzystuje mehanizm koewolujigatunków, drugi (SCoEMAS ) mehanizm kon�iktu i koewoluji pªi, trzei (ACo-EMAS ) jest natomiast systemem, w którym wykorzystano mehanizm spejaji dzia-ªaj¡y w opariu o izolaj� geogra�zn¡ podpopulaji (model spejaji allopatryz-nej).W rozdziale niniejszym przedstawiono równie» (wykorzystuj¡ w tym elu uprosz-zony model CoEMAS ) trzy systemy ewoluyjne znane z literatury. Systemy tewykorzystane zostaªy w trakie eksperymentów maj¡yh na elu porównanie dzia-ªania opraowanyh tehnik niszowania i spejaji wykorzystuj¡yh mehanizmykoewoluyjnego systemu wieloagentowego z tehnikami klasyznymi. Wyniki wspo-mnianyh eksperymentów przedstawiono w kolejnym rozdziale.4.1. Koewoluyjny system wieloagentowy z meha-nizmem koewoluji gatunkówW koewoluyjnym systemie wieloagentowym z mehanizmem koewoluji gatun-ków (NCoEMAS ) wyst�puje gatunek nisz oraz pewna lizba gatunków osobników(p. rys. 4.1) [51℄. Zadaniem gatunku nisz jest takie oddziaªywanie z populaj¡ osob-ników, aby nast¡piª podziaª tej populaji na izolowane rozrodzo podpopulaje (ga-tunki) zlokalizowane w obszarah przyi¡gania ró»nyh minimów lokalnyh optyma-lizowanej funkji. Gªówne mehanizmy stosowane w tym elu w systemie NCoEMASto: � Przyporz¡dkowanie agentów z gatunków osobników do agentów z gatunku nisz(ageni z gatunku osobników �»yj¡ wewn¡trz� agentów z gatunku nisz � por.rys. 4.1).� Mo»liwo±¢ migraji w ±rodowisku wyª¡znie agentów z gatunku nisz (ageniz gatunku osobników migruj¡ w ±rodowisku razem z tym agentem z gatunku
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Rysunek 4.1. System NCoEMASnisz, do którego s¡ aktualnie przyporz¡dkowani).� Mo»liwo±¢ migraji agentów z gatunków osobników pomi�dzy agentami z ga-tunku nisz (por. rys. 4.1).� Konkurenja pomi�dzy agentami z gatunku nisz o ogranizone zasoby (podziaªzasobów pomi�dzy tyh agentów przez ±rodowisko).� Konkurenja pomi�dzy agentami z danego gatunku osobników o ogranizonezasoby (podziaª zasobów pomi�dzy tyh agentów przez agenta z gatunku nisz,do którego s¡ oni aktualnie przyporz¡dkowani).� Salanie gatunków osobników (zyli agentów z gatunku nisz � ka»dy z gatun-ków osobników jest przyporz¡dkowany do jednego agenta z gatunku nisz) zlo-kalizowanyh w obszarze przyi¡gania tego samego minimum lokalnego (por.rys. 4.1).� Podziaª gatunku osobników (zyli agenta z gatunku nisz), którego ageni znaj-duj¡ si� w obszarah przyi¡gania ró»nyh minimów lokalnyh (por. rys. 4.1).� Izolaja rozrodza agentów ró»nyh gatunków.� Spejalny operator mutaji dla agentów z gatunku nisz, dziaªaj¡y w opariuo wyznazanie ±rodka i�»ko±i danego gatunku osobników.System NCoEMAS jest, zgodnie z formuª¡ (3.1), zde�niowany nast�puj¡o:
NCoEMAS = 〈E, S,Γ = {γ} ,Ω = {ω1, ω2, ω3, ω4}〉 (4.1)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 99W systemie wyst�puje jeden rodzaj zasobu γ. Sumaryzna ilo±¢ zasobu w aªym sys-temie (b�d¡a w posiadaniu agentów oraz ±rodowiska) jest staªa. Informaje rodzaju
ω1 okre±laj¡ wierzhoªki, do któryh agent z gatunku nisz mo»e migrowa¢ znajduj¡si� w pewnym wierzhoªku grafu. Informaje rodzaju ω2 okre±laj¡, którzy ageniz gatunku nisz znajduj¡ si� w hwili t w danym wierzhoªku. Informaje rodzaju
ω3 okre±laj¡, którzy ageni przynale»¡ do danego gatunku osobników w hwili t.Informaje rodzaju ω4 okre±laj¡ zas narodzin agenta.4.1.1. �rodowisko systemu�rodowisko systemu NCoEMAS (E) jest zde�niowane, zgodnie z formuª¡ (3.2),w nast�puj¡y sposób:

E =
〈
TE ,ΓE = Γ,ΩE = {ω1, ω2}

〉 (4.2)Topogra�a ±rodowiska (TE) jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.3). Graf H jestgrafem skierowanym z okre±lon¡ funkj¡ kosztu H = 〈V,B, c〉. Poniewa» w systemiezde�niowany jest tylko jeden rodzaj zasobu (γ), funkja kosztu c : B → R jestokre±lona nast�puj¡o:
∀〈u, v〉 ∈ B c(〈u, v〉) = 0.01 ∗ rγ,nchmax (4.3)gdzie rγ,nchmax jest maksymaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jaka mo»e by¢ w posiadaniuagenta gatunku nch (warto±¢ 0.01 zostaªa wyznazona eksperymentalnie). Funkja

c okre±la koszt przej±ia agentów z gatunku nisz danym ªukiem, mierzony ilo±i¡zasobu rodzaju γ.Ka»dy wierzhoªek grafu H jest poª¡zony ªukiem z zterema s¡siednimi wierz-hoªkami w ten sposób, »e ±rodowisko ma struktur� dwuwymiarowej siatki (po-wierzhni torusa). Funkja lokalizaji (l(·)) jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.7).Wierzhoªek v jest, zgodnie z formuª¡ (3.8), zde�niowany nast�puj¡o:
v =
〈
Av,Γv = ΓE,Ωv = ΩE , ϕ

〉 (4.4)W hwili t w wierzhoªku v znajduje si� rγ,v(t) zasobu. Dla agentów dost�pne s¡informaje o wierzhoªkah, które s¡ poª¡zone z wierzhoªkiem v ªukami:
iω1,v = {u : u ∈ V ∧ 〈v, u〉 ∈ B} (4.5)oraz o znajduj¡yh si� aktualnie w wierzhoªku v agentah z gatunku nisz (nch):
iω2,v =

{
anch : anch ∈ Av

} (4.6)4.1.2. GatunkiW systemie NCoEMAS, w danej hwili t, wyst�puje gatunek nisz (nch) orazpewna lizba gatunków osobników (indi) (p. rys. 4.1). Ka»dy z gatunków osobni-ków jest przyporz¡dkowany do jednego agenta z gatunku nisz (ageni, którzy �»yj¡wewn¡trz� danego agenta z gatunku nisz nale»¡ do tego samego gatunku osob-ników). Zmiany lizby gatunków w systemie zwi¡zane s¡ z dzieleniem, ª¡zeniem



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 100oraz zanikaniem gatunków osobników (o jest równoznazne z dzieleniem, ª¡zeniemoraz �±mieri¡� agentów z gatunku nisz). Zbiór wszystkih gatunków wyst�puj¡yhw systemieNCoEMAS w hwili t jest okre±lony nast�puj¡o:
S(t) = {nch(t), ind1(t), . . . , indnn(t)} (4.7)gdzie nn(t) = |Anch(t)|, natomiastAnch(t) jest zbiorem agentów gatunku nch w hwili

t.Gatunek niszGatunek nisz (nch) jest, zgodnie z formuª¡ (3.10), zde�niowany nast�puj¡o:
nch =

〈
Anch, SXnch = {sx} , Znch, Cnch

〉 (4.8)W gatunku nch wyst�puje jedna pªe¢ sx (sx ≡ sxnch), któr¡, zgodnie z for-muª¡ (3.15), mo»emy zde�niowa¢ nast�puj¡o:
sx =

〈
Asx = Anch, Zsx = Znch, Csx = ∅

〉 (4.9)Zbiór akji, jakie mog¡ wykonywa¢ ageni gatunku nch (Znch) jest okre±lonynast�puj¡o:
Znch = {die, give, get, adapt, seek,merge,migr} (4.10)Zbiór relaji gatunku nch z innymi gatunkami wyst�puj¡ymi w systemie NCo-EMAS jest okre±lony nast�puj¡o:
Cnch =

{
nch,get−−−−−−→, nch,merge−−−−−−−−→, nch,give+−−−−−→

} (4.11)Poszzególne relaje s¡, zgodnie z formuªami (3.13) oraz (3.14), zde�niowane nast�-puj¡o:
nch,get−−−−−−→= {〈nch, nch〉} (4.12)
nch,merge−−−−−−−−→= {〈nch, nch〉} (4.13)

nch,give+−−−−−→=
{
〈nch, indi〉 : nch, indi ∈ S dla i = 1, . . . , |Anch|} (4.14)Pierwsze dwie relaje modeluj¡ konkurenj� wewn¡trzgatunkow¡ o ogranizone za-soby. Akja give umo»liwia agentowi ai gatunku nch przekazanie pewnej ilo±i za-sobu przynale»¡emu do niego agentowi gatunku indi.Gatunek osobnikówKa»dy z gatunków osobników indi(t), dla i = 1, . . . , |Anch(t)| jest w hwili tprzyporz¡dkowany do jednego z agentów gatunku nch(t). Gatunek ind (dla uprosz-zenia zapisu przyj�to ind ≡ indi(t)) jest zde�niowany, zgodnie z formuª¡ (3.10),w nast�puj¡y sposób:
ind =

〈
Aind, SX ind = {sx} , Z ind, Cind

〉 (4.15)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 101W gatunku ind wyt�puje jedna pªe¢ sx (sx ≡ sxind), która, zgodnie z for-muª¡ (3.15), jest zde�niowana nast�puj¡o:
sx =

〈
Asx = Aind, Zsx = Z ind, Csx = ∅

〉 (4.16)Zbiór akji Z ind, które mog¡ wykonywa¢ ageni gatunku ind, jest okre±lony na-st�puj¡o:
Z ind = {die, get, accept, seekind, clone, rec,mut, seeknch, create,migr} (4.17)Zbiór relaji jest okre±lony nast�puj¡o:

Cind =
{
ind,get−−−−−−→, ind,migr+−−−−−−→

} (4.18)Pierwsza relaja, okre±lona zgodnie z formuª¡ (3.13), modeluje konkurenj� we-wn¡trzgatunkow¡ o ogranizone zasoby:
ind,get−−−−−−→= {〈ind, ind〉} (4.19)Druga relaja, okre±lona zgodnie z formuª¡ (3.14), jest zde�niowana nast�puj¡o:
ind,migr+−−−−−−→= {〈ind, nch〉} (4.20)4.1.3. Oddziaªywania ekologizneW systemie NCoEMAS mamy do zynienia z oddziaªywaniami mi�dzygatunko-wymi o harakterze mutualistyznym, zgodnie z de�nij¡ mutualizmu znajduj¡¡ si�w rozdz. 3.2.5. Ageni gatunku nch zwi�kszaj¡ przystosowanie przejawiane agentówgatunków indi przekazuj¡ im zasób (por. formuª� (4.14)), natomiast ageni ga-tunków indi zwi�kszaj¡ przystosowanie przejawiane agentom gatunku nch poprzezmigraj� pomi�dzy agentami tego gatunku (por. formuª� (4.20)).Dziej� si� tak, poniewa» agent ai z gatunku nch nie mo»e istnie¢ bez przynale»¡-yh do niego agentów z gatunku indi oraz jego genotyp zale»y od genotypów tyh»eagentów (genotyp agenta z gatunku nisz poddawany jest spejalnej mutaji, pole-gaj¡ej na przypisaniu mu wspóªrz�dnyh ±rodka i�»ko±i populaji przynale»¡egodo niego gatunku indi). W zwi¡zku z tym, im lepsze jest ±rednie przystosowanie ga-tunku osobników indi i im ageni tego gatunku znajduj¡ si� bli»ej pewnego minimumlokalnego funkji elu, tym lepsze jest równie» przystosowanie agenta ai i tym wi�ejzasobu dostaje on ze ±rodowiska. Powoduje to z kolei zwi�kszenie jego przystoso-wania przejawianego i zwi�kszenie ilo±i zasobu przekazywanego agentom gatunku

indi.W systemie modelowana jest równie» wewn¡trzgatunkowa konkurenja o ogra-nizone zasoby (por. formuªy (4.12), (4.13) oraz (4.19)).4.1.4. Agent gatunku nchAgent a z gatunku nch (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ anch), jest, zgodniez formuª¡ (3.21), zde�niowany nast�puj¡o:
a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = {ω1, ω2, ω3} , PRa〉 (4.21)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 102Genotyp agenta a skªada si� z jednego hromosomu, zyli wektora ~x warto±i zmien-nyh niezale»nyh (stosowana jest reprezentaja zmiennopozyyjna):
gna = 〈~x = (x1, . . . , xng)〉 (4.22)gdzie xi ∈ R. Za = Znch (por. formuª� (4.10) to zbiór akji, które agent a mo»ewykona¢. Informaja rodzaju ω3 to zbiór agentów gatunku ind, który przynale»yaktualnie do agenta a:

iω3 = Aind (4.23)Zbiór pro�lów skªada si� z pro�lu zasobowego (pr1), pro�lu adaptayjnego (pr2),pro�lu interakji (pr3) oraz pro�lu migraji (pr4):
PRa = {pr1, pr2, pr3, pr4} (4.24a)
pr1 E pr2 E pr3 E pr4 (4.24b)Pro�l zasobowyPro�l zasobowy pr1 jest odpowiedzialny za utrzymywanie ilo±i zasobu b�d¡ejw posiadaniu agenta a z gatunku nch (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ anch)powy»ej pewnego poziomu minimalnego:

pr1 = 〈Γpr1 = Γ,Ωpr1 = {ω3} ,Mpr1 = {iω3} , ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (4.25)gdzie informaja iω3 jest okre±lona zgodnie z formuª¡ (4.23).Zbiór strategii (ST pr1), strategii realizowanyh (RST pr1) oraz elów (GLpr1) pro-�lu zasobowego s¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr1 = {〈die〉, 〈give〉, 〈get〉, 〈adapt〉, 〈seek,merge〉} (4.26a)
〈die〉 2 〈give〉 2 〈get〉 2 〈adapt〉 2 〈seek,merge〉 (4.26b)

RST pr1 = {〈die〉, 〈get〉} (4.27)
GLpr1 =

{
gl1 =

{
Aind 6= ∅

}
, gl2 =

{
rγ,ai,ind > rγ,indcrit : a

ind
i ∈ Aind,dla i = 1, . . . , |Aind|}, gl3 = {rγ > rγ,nchcrit

}} (4.28a)
gl1 4 gl2 4 gl3 (4.28b)gdzie Aind jest zbiorem agentów gatunku ind (przynale»¡ego do agenta a gatunku

nch), rγ,ai,ind jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta aindi , rγ,indcrit jestwarto±i¡, poni»ej której poziom zasobu nie powinien spada¢ dla agentów gatunku
ind, rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, natomiast rγ,nchcritjest pewn¡ warto±i¡, poni»ej której poziom zasobu rodzaju γ nie powinien spada¢dla agentów gatunku nch.W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 103� �mieri 〈die〉 � strategia ta jest realizowana w przypadku, gdy wymarª ga-tunek osobników przynale»¡yh do agenta a gatunku nch (gl1 jest elem ak-tywnym). Akja ±mieri (die) powoduje przekazanie do wierzhoªka, w którymagent a aktualnie si� znajduje, aªego nie wykorzystanego w inny sposób za-sobu b�d¡ego w jego posiadaniu (rγ) i usuni�ie tego agenta z systemu:
die : rγ,v 7→ rγ,v + rγ, v = l(a)

rγ 7→ rγ,nchmin

Anch 7→ Anch − {a}
(4.29)gdzie rγ,v to ilo±¢ zasobu rodzaju γ znajduj¡a si� w wierzhoªku v, nato-miast rγ,nchmin to minimalna ilo±i¡ zasobu, jaka mo»e by¢ w posiadaniu agentówgatunku nch.� Pobrania zasobu ze ±rodowiska 〈get〉 � akja pobrania zasobu ze ±rodowiska

get powoduje pozyskanie pewnej ilo±i zasobu rodzaju γ z wierzhoªka, w któ-rym aktualnie przebywa agent gatunku nch (w sytuaji, gdy elem aktywnymjest gl2):
get : rγ 7→ rγ + rγ,veq + rγ,vprop, v = l(a)

rγ,v 7→ rγ,v − rγ,veq − rγ,vprop
(4.30)Zasób jest rozdzielany przez wierzhoªki proporjonalnie do warto±i przysto-sowania agentów gatunku nch (rγ,vprop), z tym »e ka»dy z nih dostaje zawszepewn¡ minimaln¡ ilo±¢ zasobu (rγ,veq ).� Przekazania zasobu (〈give〉) oraz szukania i salania (〈seek,merge〉) � reali-zowane w ramah pro�lu interakji, gdy elem aktywnym jest, odpowiednio,el gl2 lub gl3.� Adaptaji 〈adapt〉 � realizowana w ramah pro�lu adaptayjnego, gdy elemaktywnym jest gl3.Pro�l adaptayjnyPro�l adaptayjny (pr2) jest odpowiedzialny za wykonywanie mutaji genotypuagenta a z gatunku nch (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ anch). Zadaniempro�lu pr2 jest zwi�kszenie ilo±i zasobu otrzymywanego ze ±rodowiska. Pro�l tenjest zde�niowany nast�puj¡o:

pr2 = 〈Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω3} ,Mpr2 = {iω3} , ST pr2, RST pr2, GLpr2〉 (4.31)Zbiory strategii (ST pr2) oraz strategii realizowanyh (RST pr2) s¡ okre±lone nast�-puj¡o:
ST pr2 = {〈adapt〉} (4.32)
RST pr2 = {〈adapt〉} (4.33)Zbiór elów jest okre±lony nast�puj¡o:

GLpr2 =
{
gl =

{
rγ > rγ,nchcrit

}} (4.34)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 104gdzie rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, rγ,nchcrit jest pewn¡warto±i¡, poni»ej której nie powinien spada¢ poziom zasobu dla agentów gatunku
nch.W ramah pro�lu adaptayjnego realizowana jest strategia adaptaji 〈adapt〉,w przypadku gdy elem aktywnym jest gl. Akja adapt realizuje mutaj� genotypuagenta a polegaj¡¡ na tym, »e genotypowi temu zostaj¡ przypisane wspóªrz�dne±rodka i�»ko±i gatunku ind (przynale»¡ego aktualnie do agenta a). W akji tejwykorzystywany jest modelMpr2. Nowy hromosom ~x otrzymany w wyniku mutajiokre±lony jest wzorem:

~x =

∑|Aind|
j=1 ϕ(a

ind
j )~x

aj ,ind

∑|Aind|
j=1 ϕ(a

ind
j )

(4.35)gdzie Aind jest zbiorem agentów gatunku ind przynale»¡ego do agenta a, ~xaj ,ind jesthromosomem agenta aindj , natomiast ϕ jest funkj¡ przystosowania.Pro�l interakjiPro�l interakji agenta ai z gatunku nch (dla uproszzenia zapisu przyj�to ai ≡
anchi ) jest odpowiedzialny za oddziaªywania z agentami gatunku indi (przynale»¡egodo agenta ai) oraz innymi agentami gatunku nch:

pr3 = 〈Γpr3 = Γ,Ωpr3 = {ω2} ,Mpr3 , ST pr3, RST pr3, GLpr3〉 (4.36)Zbiór Mpr3 zawiera informaj� o innyh agentah gatunku nch znajduj¡yh si�w tym samym wierzhoªku, o agent ai:
Mpr3 = {iω2 = iω2,v} (4.37)gdzie iω2,v jest informaj¡ rodzaju ω2 dost�pn¡ w wierzhoªku v, w którym aktualnieznajduje si� agent ai (v = l(ai)). Informaja ta okre±lona jest formuª¡ (4.6).Zbiory ST pr3 oraz RST pr3 s¡ okre±lone nast�puj¡o:

ST pr3 = {〈give〉, 〈seek,merge〉, 〈migr〉} (4.38a)
〈give〉 2 〈seek,merge〉 2 〈migr〉 (4.38b)
RST pr3 = {〈give〉, 〈seek,merge〉} (4.39)Zbiór elów jest okre±lony nast�puj¡o:

GLpr3 =
{
gl1 =

{
rγ,ak,indi > rγ,indicrit : a

indi
k ∈ Aindi , dla k = 1, . . . , |Aindi |} ,

gl2 =
{
rγ > rγ,nchcrit

}} (4.40a)
gl1 4 gl2 (4.40b)gdzie Aindi jest zbiorem agentów gatunku indi (przynale»¡ego do agenta ai gatunku

nch), rγ,ak,indi jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta aindik , rγ,indicritjest warto±i¡, poni»ej której poziom zasobu nie powinien spada¢ dla agentów ga-tunku indi, rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta ai, rγ,nchcritjest pewn¡ warto±i¡, poni»ej której nie powinien spada¢ poziom zasobu dla agentówgatunku nch.W ramah pro�lu interakji wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 105funtion probVH(ai, aj , np)begin
fmax := max {f(fen(ai)), f(fen(aj))} ;for j := 1 to npbeginWyznaz losowy punkt ~x zna jduj¡y s i � na p r o s t e jª ¡  z ¡  e j fenotypy fen(ai) i fen(aj) agentów ai oraz aj ;i f f(~x) > fmax thenreturn f(~x)− fmax ;end ;return 0 ;end ; Algorytm 4.1. Algorytm funkji probV H� Przekazania zasobu 〈give〉 � akja give powoduje przekazanie pewnej ilo±izasobu rodzaju γ agentowi aindik w sytuaji, gdy gl1 jest elem aktywnym.Zasoby s¡ rozdzielane proporjonalnie do warto±i przystosowania agentówgatunku indi.� Szukania i salania 〈seek,merge〉� realizowana, gdy gl2 jest elem aktywnym.Akja seek umo»liwia wyszukanie w±ród innyh agentów gatunku nch, o któ-ryh agent ai posiada informaj� (wykorzystywany jest tu model Mpr3), ta-kih, którzy s¡ zlokalizowani w obszarze przyi¡gania tego samego minimumlokalnego, o agent ai. W tym elu wykorzystywana jest funkja probV H(p. alg. 4.1) b�d¡a zmody�kowan¡ wersj¡ funkji hill-valley (p. rozdz. 2.4.4).Mody�kaja polega na losowym generowaniu pewnej lizby punktów le»¡yhna prostej ª¡z¡ej fenotypy agentów, zamiast korzystania ze z góry okre±lonejih lokalizaji, jak to miaªo miejse w oryginalnej wersji tej funkji.Akja merge powoduje salenie agentów z gatunku nch. Salenie polega naprzej�iu przez agenta ai (inijuj¡ego proes) aªego gatunku osobników indjagenta aj (aj ≡ anchj ) i poª¡zenie go ze swoim gatunkiem osobników indi orazprzej�iu wszystkih zasobów b�d¡yh w posiadaniu agenta aj:

merge : Aindi 7→ Aindi ∪ Aindj
Aindj 7→ ∅
rγ,ai 7→ rγ,ai + rγ,aj

rγ,aj 7→ rγ,nchmin

(4.41)� Migraji 〈migr〉 � realizowana w ramah pro�lu migraji, gdy elem aktyw-nym jest gl2.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 106Pro�l migrajiPro�l migraji jest odpowiedzialny za realizaj� migraji agenta a z gatunku nch(dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ anch) w ±rodowisku systemu:
pr4 =

〈
Γpr4 = Γ,Ωpr4 = {ω1} ,Mpr4, ST pr4 = {〈migr〉} ,
RST pr4 = {〈migr〉} , GLpr4

〉 (4.42)Zbiór Mpr4 stanowi model ±rodowiska agenta a:
Mpr4 = {iω1 = iω1,v} (4.43)gdzie iω1,v jest informaj¡ rodzaju ω1 dost�pn¡ w wierzhoªku v, w którym aktualnieznajduje si� agent a (v = l(a)), okre±lon¡ formuª¡ (4.5).Zbiór elów jest zde�niowany nast�puj¡o:

GLpr4 =
{
gl =

{
rγ > rγ,nchcrit

}} (4.44)gdzie rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, rγ,nchcrit jestpewn¡ warto±i¡, poni»ej której nie powinien spada¢ poziom zasobu rodzaju γ dlaagentów gatunku nch.W ramah pro�lu migraji realizowana jest strategia migraji 〈migr〉, gdy elemaktywnym jest gl. Akja migr powoduje zmian� lokalizaji agenta a, zmian� modelu±rodowiska oraz spadek ilo±i zasobu rγ:
migr : v = l(a) 7→ u ∈ iω1

Mpr4 7→ {iω1,u}
rγ 7→ rγ − c(〈v, u〉)

(4.45)Akja migr mo»e by¢ zrealizowana w przypadku, gdy rγ − c(〈v, u〉) > rγ,nchmin , zyligdy agent a posiada wystarzaj¡¡ ilo±¢ zasobu, »eby �zapªai¢� za migraj�.4.1.5. Agent gatunku indAgent a nale»¡y do gatunków ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ aind),wyst�puj¡ego w systemie NCoEMAS, jest, zgodnie z formuª¡ (3.21), zde�niowanynast�puj¡o:
a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = {ω2, ω4} , PRa〉 (4.46)Genotyp agenta a skªada si� z dwóh hromosomów: wektora ~x warto±i zmien-nyh niezale»nyh oraz wektora ~σ warto±i odhyle« standardowyh, wykorzystywa-nyh podzas mutaji:
gna = 〈~x = (x1, . . . , xng), ~σ = (σ1, . . . , σng)〉 (4.47)gdzie xi, σi ∈ R.

Za = Z ind (por. formuª� (4.17)) to zbiór akji, które agent a mo»e wykona¢.Informaja rodzaju ω2 jest okre±lona formuª¡ (4.6). Informaja rodzaju ω4 za-wiera zas utworzenia agenta a:
iω4 = {tcreate} (4.48)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 107Zbiór pro�lów skªada si� z pro�lu zasobowego (pr1), pro�lu reprodukyjnego(pr2) oraz pro�lu interakji (pr3):
PRa = {pr1, pr2, pr3} (4.49a)
pr1 E pr2 E pr3 (4.49b)Pro�l zasobowyPro�l zasobowy agenta a z gatunku indi (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡

aindi) jest odpowiedzialny za utrzymywanie ilo±i zasobu powy»ej pewnego poziomui jest on zde�niowany nast�puj¡o:
pr1 = 〈Γpr1 = Γ,Ωpr1 = {ω4} ,Mpr1 , ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (4.50)Zbiór Mpr1 jest modelem wykorzystywanym w pro�lu zasobowym:

Mpr1 = {iω4} (4.51)gdzie iω4 jest informaj¡ rodzaju ω4, okre±lon¡ formuª¡ (4.48).Zbiory strategii (ST pr1), strategii realizowanyh (RST pr1) oraz elów (GLpr1)pro�lu zasobowego s¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr1 = {〈die〉, 〈get〉, 〈seeknch, create,migr〉} (4.52a)
〈die〉 2 〈get〉 2 〈seeknch, create,migr〉 (4.52b)

RST pr1 = {〈die〉, 〈get〉} (4.53)
GLpr1(t) =

{
gl1(t) =

{
rγ(t) 6= rγ,indimin ∧ t− tcreate 6 tmaxage

}
,

gl2(t) =
{
rγ(t) > rγ,indicrit

}} (4.54a)
gl1 4 gl2 (4.54b)gdzie rγ(t) jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a w hwili t,

rγ,indimin jest minimaln¡ ilo±i¡ zasobu, jaka mo»e by¢ w posiadaniu agenta gatunku
indi, rγ,indicrit jest warto±i¡, poni»ej której poziom zasobu rodzaju γ nie powinienspada¢ dla agentów gatunku indi, tcreate jest zasem utworzenia agenta a, natomiast
tmaxage maksymalnym zasem istnienia agenta gatunku indi.W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� �mieri 〈die〉� realizowana w przypadku, gdy gl1 jest elem aktywnym, zyligdy ilo±¢ zasobu b�d¡a w posiadaniu agenta a osi¡ga poziom minimalny(rγ = rγ,indimin ) lub agent a istnieje w systemie dªu»ej ni» tmaxage. Agent a jestwtedy usuwany z systemu, natomiast zasób b�d¡y w jego posiadaniu jestprzekazywany do wierzhoªka, w którym aktualnie znajduje si� agent anchi :

die : rγ,v 7→ rγ,v + rγ, v = l(anchi )
rγ 7→ rγ,indimin

Aindi 7→ Aindi − {a}
(4.55)gdzie anchi jest agentem gatunku nch, do którego przynale»y gatunek indiagenta a.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 108� Pobrania zasobu 〈get〉 � realizowana, gdy gl2 jest elem aktywnym. Akjapobrania zasobu get powoduje pozyskanie przez agenta a gatunku indi pewnejilo±i zasobu od tego agenta z gatunku nch, do którego przynale»y aktualniegatunek indi. Zasób jest rozdzielany przez agenta z gatunku nch proporjo-nalnie do warto±i przystosowania agentów z gatunku indi:
get : rγ 7→ rγ + rγ,ai,nchprop

rγ,ai,nch 7→ rγ,ai,nch − rγ,ai,nchprop

(4.56)gdzie rγ,ai,nchprop jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ przyznawan¡ agentowi a przezagenta anchi (do którego przynale»y gatunek indi), rγ,ai,nch jest ilo±i¡ zasobub�d¡¡ w posiadaniu agenta anchi .� Wyszukania i migraji do niszy 〈seeknch, create,migr〉 � realizowana w ra-mah pro�lu interakji.Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny pr2 agenta ai gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przy-j�to ai ≡ aindi ) jest odpowiedzialny za realizaj� strategii zwi¡zanyh z reprodukj¡i zostaª zde�niowany nast�puj¡o:
pr2 =

〈
Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω3} ,Mpr2 =

{
iω3 = iω3,a,nch

}
,

ST pr2, RST pr2, GLpr2 =
{
gl =

{
rγ,ai 6 rγrep

}}〉 (4.57)gdzie iω3,a,nch jest informaj¡ rodzaju ω3 b�d¡¡ w posiadaniu agenta anch (do któregoprzynale»y gatunek ind) i okre±lon¡ formuª¡ (4.23), natomiast rγrep ilo±i¡ zasobu,powy»ej której nast�puje reprodukja.Zbiory strategii (ST pr2) oraz strategii realizowanyh (RST pr2) s¡ okre±lone na-st�puj¡o:
ST pr2 = {〈accept〉, 〈seekind, clone, rec,mut〉} (4.58a)
〈accept〉 2 〈seekind, clone, rec,mut〉 (4.58b)

RST pr2 = {〈accept〉, 〈seekind, clone, rec,mut〉} (4.59)W ramah pro�lu reprodukyjnego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Akeptaji partnera 〈accept〉 � agent, który jest gotowy do reprodukji (gljest elem aktywnym) sygnalizuje swoj¡ gotowo±¢ akj¡ accept. Jest ona od-powiedzi¡ na komunikat, b�d¡y rezultatem wykonania akji seekind przezinnego agenta gatunku ind.� Reprodukji 〈seekind, clone, rec,mut〉 � jest realizowana, gdy gl jest elemaktywnym.Akja seekind, wykorzystuj¡ modelMpr2 , rozsyªa komunikaty do pozostaªyhagentów gatunku ind, w elu znalezienia partnera do reprodukji.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 109Akja clone powoduje utworzenie potomka achild agenta ai (o identyznymgenotypie) oraz powoduje przekazanie pewnej ilo±i zasobu (rγclone) potomkowi:
clone : Aind 7→ Aind ∪ {achild}

rγ,ai 7→ rγ,ai − rγclone
rγ,achild 7→ rγclone

(4.60)gdzie rγ,ai jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta ai, nato-miast rγ,achild jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta achild.Akja rec realizuje (z prawdopodobie«stwem prec) rekombinaj� hromosomówagenta ai oraz aj (który wykonaª akj� accept). Wykorzystywana jest tu wersjakrzy»owania u±redniaj¡ego, w której wektory ~xachild oraz ~σachild potomka s¡okre±lone zgodnie z formuªami (1.14) oraz (1.15). Akja rec powoduje równie»przekazanie potomkowi pewnej ilo±i zasobu (rγrec) przez agenta aj :
rγ,aj 7→ rγ,aj − rγrec
rγ,achild 7→ rγ,achild + rγrec

(4.61)gdzie rγrec = rγclone.Akja mut realizuje mutaj� genotypu potomka, do której dohodzi z praw-dopodobie«stwem pmut. Stosowana jest tu mutaja z autoadaptaj¡. Najpierwwykonywana jest mutaja wektora warto±i odhyle« standardowyh ~σachild ,a nast�pnie wektora ~xachild (zgodnie z formuªami (1.16) oraz (1.19)).Pro�l interakjiPro�l interakji jest odpowiedzialny za oddziaªywania agenta a gatunku indi (dlauproszzenia zapisu przyj�to a ≡ aindi) z agentami gatunku nch:
pr3 =

〈
Γpr3 = Γ,Ωpr3 = {ω2} ,Mpr3 = {iω2 = iω2,v} , ST pr3, RST pr3,
GLpr3 =

{
gl =

{
rγ > rγ,indicrit

}}〉 (4.62)gdzie iω2,v jest informaj¡ rodzaju ω2 dost�pn¡ w wierzhoªku v i okre±lon¡ wzorem(4.6), v jest wierzhoªkiem, w którym aktualnie znajduje si� agent anchi (do któregoprzynale»y gatunek indi), rγ,indicrit jest warto±i¡ zasobu, poni»ej której jego poziomnie powinien spada¢ dla agentów gatunku indi.Zbiory ST pr3 oraz RST pr3 s¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr3 = {〈seeknch, create,migr〉} (4.63)
RST pr3 = {〈seeknch, create,migr〉} , (4.64)Strategia wyszukania i migraji do niszy 〈seeknch, create,migr〉 jest realizo-wana, gdy gl jest elem aktywnym. Akja seeknch umo»liwia znalezienie takiegoagenta gatunku nch, który jest zlokalizowany w obszarze przyi¡gania tego samegominimum lokalnego, o agent a (wykorzystywany jest tu model Mpr3 oraz funkja

probV H � p. alg. 4.1). Je»eli agent anchi (do którego przynale»y gatunek indi) jestzlokalizowany w obszarze przyi¡gania tego samego minimum lokalnego, o agent a,



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 110wtedy nie s¡ wykonywane »adne inne akje. W przeiwnym przypadku agent a wy-konuje akj� migr i migruje do tego agenta gatunku nch (zaªó»my, »e jest to agent
anchj ), który jest zlokalizowany w obszarze przyi¡gania tego samego minimum lo-kalnego, o agent a. Akja migr powoduje usuni�ie agenta a z gatunku indi (doktórego przynale»aª do tej pory) i przypisanie go do gatunku indj (przynale»¡egodo znalezionego agenta z gatunku nisz anchj ):

migr :Aindi 7→ Aindi − {a}
Aindj 7→ Aindj + {a}

(4.65)Je»eli natomiast nie uda si� znale¹¢ takiego agenta z gatunku nch, agent a wykonujeakj� utworzenia nowego agenta z gatunku nch (create). Akja ta powoduje utwo-rzenie nowego agenta anchk o genotypie zawieraj¡ym wektor ~xa warto±i zmiennyhniezale»nyh agenta a. Akja create jest zde�niowana nast�puj¡o:
create : Anch 7→ Anch ∪ {anchk }

rγ 7→ rγ − rγcreate
rγ,v 7→ rγ,v + rγcreate

(4.66)gdzie rγcreate jest ilo±i¡ zasobu, jak¡ agent a trai w wyniku wykonania akji create,
v jest wierzhoªkiem, w którym jest zlokalizowany utworzony agent anchk . Nast�pnieagent a migruje do agenta anchk wykonuj¡ akj� 〈migr〉.4.2. Koewoluyjny system wieloagentowy z meha-nizmem koewoluji pªiKoewoluyjny system wieloagentowy z mehanizmem koewoluji pªi i wynikaj¡-ego st¡d doboru pªiowego (SCoEMAS ) jest systemem, w którym wyst�puje pewnalizba gatunków osobników [52℄. W ramah ka»dego gatunku wyst�puj¡ dwie pªie:samie i same (p. rys. 4.2). Proes powstawania gatunków jest tu oparty o zjawiskokon�iktu pªi (p. rozdz. 1.4.1) oraz wynikaj¡¡ z niego koewoluj� sami i samów.Samie preferuj¡ pewne ehy samów (dobór pªiowy) w wyniku zego dohodzi dospejaji i powstania wielu gatunków osobników zlokalizowanyh w obszarah przy-i¡gania ró»nyh minimów lokalnyh. Gªówne mehanizmy stosowane w systemieto: � Konkurenja o ogranizone zasoby pomi�dzy agentami tego samego i ró»nyhgatunków (podziaª zasobu pomi�dzy agentów przez ±rodowisko).� Zjawisko kon�iktu i koewoluji pªi (wy»sze koszty reprodukji w przypadkusami).� Wynikaj¡y z powy»szyh zjawisk dobór mi�dzypªiowy (wybieranie samówprzez samie, preferowanie partnerów zlokalizowanyh w obszarze przyi¡ganiatego samego minimum lokalnego).� �¡zenie samów i sami w pary.
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Reprodukcja

partnera
Wybór

Migracja

Rysunek 4.2. System SCoEMASSystem SCoEMAS jest, zgodnie z formuª¡ (3.1), zde�niowany nast�puj¡o:
SCoEMAS = 〈E, S,Γ = {γ} ,Ω = {ω1, ω2, ω3, ω4, ω5}〉 (4.67)W systemie wyst�puje jeden rodzaj zasobu γ. Sumaryzna ilo±¢ zasobu w aªym sys-temie (b�d¡a w posiadaniu agentów oraz ±rodowiska) jest staªa. Informaje rodzaju

ω1 okre±laj¡ wierzhoªki, do któryh agent mo»e migrowa¢ znajduj¡ si� w pewnymwierzhoªku grafu. Informaje rodzaju ω2 okre±laj¡, którzy z agentów pªi fem znaj-duj¡ si� w hwili t w danym wierzhoªku. Informaje rodzaju ω3 okre±laj¡, którzyageni ró»nyh pªi s¡ aktualnie poª¡zeni w par�, a informaje rodzaju ω4 zaspoª¡zenia agentów w par�. Informaje rodzaju ω5 okre±laj¡ zas narodzin agenta.4.2.1. �rodowisko systemu�rodowisko systemu SCoEMAS jest zde�niowane analogiznie, jak w przypadkusystemu NCoEMAS (p. formuªy (4.2), (3.3), (4.4) oraz (4.5)). Ró»nia dotyzy jedy-nie funkji kosztu oraz informaji rodzaju ω2, która jest dost�pna w wierzhoªku v.Funkja kosztu c : B → R jest okre±lona nast�puj¡o:
∀〈u, v〉 ∈ B c(〈u, v〉) = 0.05 ∗ rγ,indmax (4.68)gdzie rγ,indmax jest maksymaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jaka mo»e by¢ w posiadaniuagenta gatunku ind wyst�puj¡ego w systemie SCoEMAS (warto±¢ 0.05 zostaªawyznazona eksperymentalnie). Funkja c okre±la koszt przej±ia agentów danymªukiem, mierzony ilo±i¡ zasobu rodzaju γ.Informaja iω2,v okre±la, którzy ageni pªi fem (dowolnego gatunku wyst�puj¡-ego w systemie SCoEMAS ) znajduj¡ si� w wierzhoªku v ∈ V :

iω2,v =
{
afem,indi : afem,indi ∈ Av, indi ∈ S

} (4.69)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 1124.2.2. GatunkiW systemie SCoEMAS, w danej hwili t, wyst�puje pewna lizba gatunków osob-ników. Zmiany lizby gatunków (ih powstawanie i zanikanie) zwi¡zane s¡ z ih lo-kalizaj¡ w obszarah przyi¡gania minimów lokalnyh. Zbiór wszystkih gatunkówjest okre±lony nast�puj¡o:
S = {ind1, . . . , indns} (4.70)gdzie ns jest aktualn¡ lizb¡ gatunków osobników.Gatunek osobnikówKa»dy z gatunków osobników (indi, dla i = 1, . . . , ns) jest zde�niowany zgodniez formuª¡ (3.10). W ramah gatunku indi wyst�puj¡ dwie pªie, samie (fem) orazsame (mal):
SX indi = {fem,mal} (4.71)Zbiór akji gatunku indi jest okre±lony nast�puj¡o:

Z indi =
{
die, get, unlink, seekfem, accept, clone,

rec,mut, givef, givem,migr
} (4.72)Zbiór relaji gatunku indi jest okre±lony nast�puj¡o:

Cindi =
{
indi,get−−−−−−→

} (4.73)Relaja indi,get−−−−−−→ modeluje konkurenj� wewn¡trzgatunkow¡ oraz mi�dzygatunkow¡o ogranizone zasoby:
indi,get−−−−−−→= {〈indi, indj〉 : indi, indj ∈ S, j = 1, . . . , ns} (4.74)Pªe¢ femPªe¢ sami fem gatunku indi (dla uproszzenia zapisu przyj�to fem ≡ femindi)jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.15). Zbiór akji dla pªi fem jest okre±lonynast�puj¡o:

Zfem = {die, get, unlink, accept, clone, rec,mut, givef,migr} (4.75)Zbiór wszystkih relaji pªi fem z pªi¡ samów mal gatunku indi jest okre±lonynast�puj¡o:
Cfem =

{
fem,accept+−−−−−−−−−→
givef−,givem−

} (4.76)
fem,accept+−−−−−−−−−→
givef−,givem−

= {〈fem,mal〉} (4.77)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 113Pªe¢ malPªe¢ samów mal gatunku indi (dla uproszzenia zapisu przyj�to mal ≡ malindi)jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.15). Zbiór akji dla pªi mal jest okre±lonynast�puj¡o:
Zmal = {die, get, unlink, seekfem, givem,migr} (4.78)Nie wyst�puj¡ »adne relaje pªi mal z pªi¡ fem gatunku indi (Cmal = ∅).4.2.3. Oddziaªywania ekologizneW systemie SCoEMAS mamy do zynienia z mi�dzygatunkow¡ oraz wewn¡trz-gatunkow¡ konkurenj¡ o ogranizone zasoby (por. formuª� (4.74)). Opróz tego,wyst�puje kon�ikt pªi i wynikaj¡y z niego dobór pªiowy, zgodnie z de�nij¡z rozdz. 3.2.5 (por. formuª� (4.77)).4.2.4. Agent pªi femAgent a pªi fem, nale»¡y do gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to

a ≡ afem,ind) jest, zgodnie z formuª¡ 3.21, zde�niowany nast�puj¡o:
a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = {ω1, ω3, ω4, ω5} , PRa〉 (4.79)Genotyp agenta a jest zde�niowany identyznie, jak genotyp agenta gatunku indw systemie NCoEMAS (por. formuª� (4.47)). Za = Zfem (por. formuª� (4.75) tozbiór akji, które agent a mo»e wykona¢.Informaja rodzaju ω3 okre±la, z którym agentem pªi mal gatunku ind agent ajest aktualnie poª¡zony w par�:

iω3 =
{
amal,indi : agent a jest poª¡zony w par� z agentem amal,indi

} (4.80)Informaja rodzaju ω4 zawiera zas utworzenia pary tpair z agentem pªi mal:
iω4 = {tpair} , (4.81)Informaja rodzaju ω5 zawiera zas utworzenia agenta a:
iω5 = {tcreate} , (4.82)Zbiór pro�lów agenta a skªada si� z pro�lu zasobowego (pr1), pro�lu reproduk-yjnego (pr2) oraz pro�lu migraji (pr3):

PRa = {pr1, pr2, pr3} (4.83a)
pr1 E pr2 E pr3 (4.83b)Pro�l zasobowyPro�l zasobowy agenta a pªi fem gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to

a ≡ afem,ind) jest zde�niowany nast�puj¡o:
pr1 = 〈Γpr1 = Γ,Ωpr1 = {ω3, ω5} ,Mpr1 , ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (4.84)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 114Zbiór Mpr1 jest modelem wykorzystywanym w pro�lu zasobowym:
Mpr1 = {iω3 , iω5} (4.85)gdzie iω3 jest informaj¡ rodzaju ω3, okre±lon¡ formuª¡ 4.80, natomiast iω5 jest in-formaj¡ rodzaju ω5, okre±lon¡ formuª¡ (4.82).Zbiór strategii (ST pr1) oraz strategii realizowanyh (RST pr1) pro�lu zasobowegos¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr1 = {〈die〉, 〈get〉} (4.86a)
〈die〉 2 〈get〉 (4.86b)

RST pr1 = {〈die〉, 〈get〉} (4.87)Zbiór elów GLpr1 jest okre±lony identyznie, jak w przypadku agenta gatunku indw systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.54).W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� �mieri 〈die〉� realizowana w przypadku, gdy gl1 jest elem aktywnym. Agent
a jest wtedy usuwany z systemu, natomiast zasób b�d¡y w jego posiadaniujest przekazywany do wierzhoªka v, w którym agent a aktualnie przebywa:

die : rγ,v 7→ rγ,v + rγ, v = l(a)
rγ 7→ rγ,indmin

Aind 7→ Aind − {a}
(4.88)gdzie Aind jest zbiorem agentów gatunku ind, rγ,v to ilo±¢ zasobu rodzaju γznajduj¡a si� w wierzhoªku v, rγ to ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡a w posiada-niu agenta a, natomiast rγ,indmin to minimalna ilo±¢ zasobu, któr¡ mog¡ posiada¢ageni gatunku ind.� Pobrania zasobu ze ±rodowiska 〈get〉� realizowana, gdy gl2 jest elem aktyw-nym. Akja pobrania zasobu ze ±rodowiska get powoduje pozyskanie pewnejilo±i zasobu rodzaju γ z wierzhoªka v, w którym aktualnie przebywa agent a:

get : rγ 7→




rγ + rγ,vprop gdy iω3 = ∅
rγ + rγ,veq + r

γ,v
prop w przeiwnym przypadku

rγ,v 7→




rγ,v − rγ,vprop gdy iω3 = ∅
rγ,v − rγ,veq − rγ,vprop w przeiwnym przypadku (4.89)gdzie v = l(a), rγ,veq jest minimaln¡ ilo±i¡ zasobu przydzielan¡ przez wierz-hoªek v wszystkim agentom, którzy s¡ poª¡zeni w par�, natomiast rγ,vprop jestilo±i¡ zasobu proporjonaln¡ do warto±i przystosowania agenta a.Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny pr2 agenta ai pªi fem gatunku ind (dla uproszzenia zapisuprzyj�to ai ≡ afem,indi ) jest zde�niowany nast�puj¡o:

pr2 = 〈Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω3, ω4} ,Mpr2 , ST pr2, RST pr2, GLpr2〉 (4.90)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 115Zbiór Mpr2 stanowi model ±rodowiska agenta a, wykorzystywany w pro�lu re-produkyjnym:
Mpr2 = {iω3 , iω4} (4.91)

iω3 jest informaj¡ rodzaju ω3, okre±lon¡ wzorem (4.80), natomiast iω4 jest informa-j¡ rodzaju ω4, okre±lon¡ wzorem (4.81).Zbiory ST pr2 oraz RST pr2 s¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr2 = {〈unlink〉, 〈accept, clone, rec,mut, givef〉, 〈migr〉} (4.92a)

〈unlink〉 2 〈accept, clone, rec,mut, givef〉 2 〈migr〉 (4.92b)
RST pr2 = {〈unlink〉, 〈accept, clone, rec,mut, givef〉} (4.93)Zbiór elów GLpr2 jest okre±lony nast�puj¡o:
GLpr2 =

{
gl1 = {iω3 = ∅} , gl2 =

{
rγ 6 rγrep

}} (4.94a)
gl1 4 gl2 (4.94b)gdzie rγrep jest ilo±i¡ zasobu, powy»ej której nast�puje reprodukja.W ramah pro�lu reprodukyjnego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Rozª¡zenia pary 〈unlink〉� realizowana, gdy gl1 jest elem aktywnym. Je»elizas istnienia pary jest wi�kszy ni» pewien maksymalny zas (tmax) nast�pujerozª¡zenie pary:

unlink : iω3 7→




∅ je»eli t− tpair > tmax

iω3 w przeiwnym przypadku
iω4 7→





∅ je»eli t− tpair > tmax

iω4 w przeiwnym przypadku (4.95)� Reprodukji 〈accept, clone, rec,mut, givef〉� realizowana, gdy gl2 jest elemaktywnym.Akja accept powoduje wybranie jednego spo±ród agentów pªi mal, którzyzgªosili gotowo±¢ do reprodukji wysyªaj¡ komunikat z wykorzystaniem ak-ji seekfem (opisanej w rozdz. 4.2.5). Je»eli iω3 6= ∅ wybrany mo»e zosta¢wyª¡znie agent amalj ∈ iω3 . W przeiwnym przypadku agent ai wybiera naj-pierw tyh agentów pªi mal, którzy nie s¡ z nim izolowani rozrodzo (na-le»¡ do tego samego gatunku o agent ai), zgodnie z de�nij¡ izolaji rozrod-zej (p. rozdz. 3.2.8). Agent ai pªi fem jest izolowany rozrodzo z agentem
aj pªi mal wtedy, gdy s¡ oni zlokalizowani w obszarah przyi¡gania ró»-nyh minimów lokalnyh (wykorzystywana jest tu funkja probV H opisanaw rozdz. 4.1.4). Spo±ród agentów pªi mal, którzy nie s¡ izolowani rozrodzo,wybierany jest nast�pnie jeden, z tym »e im mniejsza jest odlegªo±¢ w metryeEuklidesa agenta aj pªi mal od agenta ai pªi fem w przestrzeni genotypów,tym wi�ksze jest prawdopodobie«stwo jego wybrania. Odlegªo±¢ agentów aioraz aj w przestrzeni fenotypów D jest zde�niowana nast�puj¡o:

distD(fen(ai), fen(aj)) =

√√√√
ng∑

k=1

(xaik − x
aj
k )
2 (4.96)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 116gdzie xaik (xajk ) jest k-t¡ warto±i¡ wektora warto±i zmiennyh niezale»nyh(fenotypu) ~xai (~xaj ) agenta ai (aj), zde�niowanym zgodnie z formuª¡ (4.47).Je»eli agent ai pªi fem wybierze agenta aj pªi mal w hwili t, w sytuaji gdy
iω3 = ∅, aktualizowany jest model Mpr2 agenta ai:

accept : iω3 7→ {aj}
iω4 7→ {t} (4.97)Analogiznie, aktualizowany jest równie» model Mpr2 agenta aj.Po wybraniu partnera wykonywana jest akja clone, która powoduje utworze-nie potomka achild agenta ai o identyznym genotypie:

clone : Aind 7→ Aind ∪ {achild} (4.98)Akja rec realizuje rekombinaj� hromosomów agentów ai oraz aj z prawdo-podobie«stwem prec. Podobnie, jak w przypadku systemu NCoEMAS wyko-rzystywana jest tu wersja krzy»owania u±redniaj¡ego, w której wektory ~xachildoraz ~σachild potomka s¡ okre±lone zgodnie z formuªami (1.14) oraz (1.15).Akja mut realizuje mutaj� genotypu potomka z prawdopodobie«stwem pmut.Najpierw wykonywana jest mutaja wektora warto±i odhyle« standardowyh
~σachild (zgodnie z formuª¡ (1.16)), a nast�pnie wektora ~xachild (zgodnie z for-muª¡ (1.19)). Akja givef powoduje przekazanie potomkowi pewnej ilo±i za-sobu (rγgivef) przez agenta ai:

givef : rγ,ai 7→ rγ,ai − rγgivef
rγ,achild 7→ rγgivef

(4.99)gdzie rγ,ai jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta ai, nato-miast rγ,achild jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta achild.Równoze±nie agent aj tak»e przekazuje pewn¡ ilo±¢ zasobu potomkowi wyko-nuj¡ akj� givem:
givem : rγ,aj 7→ rγ,aj − rγgivem

rγ,achild 7→ rγ,achild + rγgivem
(4.100)Ilo±¢ zasobu przekazana potomkowi przez agenta pªi fem (rγgivef ) jest wi�kszani» przekazana przez agenta pªi mal (rγgivem).Pro�l migrajiPro�l migraji agenta a pªi fem gatunku ind jest zde�niowany identyznie, jakw przypadku agenta gatunku nch w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.42).Jedyna ró»nia dotyzy zbioru elów, który jest okre±lony nast�puj¡o:

GLpr3 =
{
gl =

{
rγ 6 rγrep

}} (4.101)gdzie rγrep jest warto±i¡ zasobu, powy»ej której nast�puje reprodukja.Model ±rodowiska jest zde�niowany zgodnie z formuª¡ (4.43), natomiast akjamigraji zgodnie z formuª¡ (4.45).



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 1174.2.5. Agent pªi malAgent a pªi mal nale»¡y do gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to
a ≡ amal,ind) jest, zgodnie z formuª¡ 3.21, zde�niowany nast�puj¡o:

a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = {ω1, ω2, ω3, ω4, ω5} , PRa〉 (4.102)Genotyp agenta a jest zde�niowany identyznie, jak genotyp agenta gatunku indw systemie NCoEMAS (por. formuª� (4.47)). Za = Zmal (por. formuª� (4.78)) tozbiór akji, które agent a mo»e wykona¢.Informaja rodzaju ω3 okre±la, z którym agentem pªi fem gatunku ind agent ajest aktualnie poª¡zony w par�:
iω3 =

{
afem,indj : agent a jest poª¡zony w par� z agentem afem,indj

} (4.103)Informaja rodzaju ω4 zawiera zas utworzenia pary (tpair) z agentem afem,indj i jestzde�niowana zgodnie z formuª¡ (4.81). Informaja rodzaju ω5 zawiera zas utwo-rzenia agenta a i jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (4.82). Zbiór pro�lów jestzde�niowany zgodnie z formuª¡ (4.83).Pro�l zasobowyPro�l zasobowy agenta a pªi mal gatunku ind jest zde�niowany identyznie, jakw przypadku agenta pªi fem gatunku ind, zgodnie z formuª¡ (4.84).Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny pr2 agenta ai pªimal gatunku ind (dla uproszzenia zapisuprzyj�to ai ≡ amal,indi ) jest zde�niowany nast�puj¡o:
pr2 = 〈Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω2, ω3, ω4} ,Mpr2 , ST pr2, RST pr2, GLpr2〉 (4.104)Zbiór Mpr2 stanowi model ±rodowiska agenta ai, wykorzystywany w pro�lu repro-dukyjnym:

Mpr2 = {iω2 = iω2,v, iω3, iω4} (4.105)gdzie iω2,v jest informaj¡ rodzaju ω2 dost�pn¡ w wierzhoªku v, w którym aktualnieznajduje si� agent ai (v = l(ai)), okre±lon¡ formuª¡ (4.69), iω3 jest informaj¡ rodzaju
ω3, okre±lon¡ formuª¡ (4.103), natomiast iω4 jest informaj¡ rodzaju ω4, okre±lon¡formuª¡ (4.81).Zbiory ST pr2 oraz RST pr2 s¡ okre±lone nast�puj¡o:

ST pr2 = {〈unlink〉, 〈seekfem, givem〉, 〈migr〉} (4.106a)
〈unlink〉 2 〈seekfem, givem〉 2 〈migr〉 (4.106b)
RST pr2 = {〈unlink〉, 〈seekfem, givem〉} (4.107)Zbiór elów (GLpr2) jest okre±lony zgodnie z formuª¡ (4.94).W ramah pro�lu reprodukyjnego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Rozª¡zenia pary 〈unlink〉 � zde�niowana analogiznie, jak w przypadkuagenta pªi fem, zgodnie z formuª¡ (4.95).



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 118� Reprodukji 〈seekfem, givef〉 � jest realizowana, gdy gl2 jest elem aktyw-nym.Akja seekfem umo»liwia wyszukanie partnera do reprodukji spo±ród agen-tów pªi fem. Je»eli iω3 6= ∅ komunikat o gotowo±i do reprodukji mo»e zosta¢wysªany wyª¡znie do agenta afem,indj ∈ iω3 . W przeiwnym przypadku agent
ai wysyªa komunikaty do wszystkih agentów afemk ∈ iω2 . Je»eli pewien agent(np. afem,indl ) wybierze agenta ai wykonuj¡ akj� accept w hwili t w sytuaji,gdy iω3 = ∅, aktualizowany jest model Mpr2 :

accept : iω3 7→
{
afem,indl

}

iω4 7→ {t}
(4.108)Agent afem,indl realizuje w takiej sytuaji swoj¡ strategi� reprodukji, natomiastagent ai przekazuje pewn¡ ilo±¢ zasobu potomkowi wykonuj¡ akj� givemokre±lon¡ wzorem (4.100).Pro�l migrajiPro�l migraji agenta a pªi mal gatunku ind jest zde�niowany identyznie, jakw przypadku agenta pªi fem gatunku ind (p. rozdz. 4.2.4).4.3. Koewoluyjny system wieloagentowy z meha-nizmem spejaji allopatryznejW koewoluyjnym systemie wieloagentowym z mehanizmem spejaji allopa-tryznej (ACoEMAS ) wyst�puje pewna lizba gatunków osobników, z któryh ka»dyzlokalizowany jest w innym wierzhoªku grafu H (p. rys. 4.3). Proes powstawaniagatunków jest tu oparty o geogra�zn¡ izolaj� podpopulaji (model spejaji allo-patryznej � p. rozdz. 2.1.2). Gªówne mehanizmy stosowane w systemie to:� Konkurenja o ogranizone zasoby pomi�dzy agentami tego samego gatunku(podziaª zasobu pomi�dzy agentów przez ±rodowisko).� Izolaja geogra�zna podpopulaji i wynikaj¡y st¡d proes powstawania ga-tunków.System ACoEMAS jest, zgodnie z formuª¡ (3.1), zde�niowany w nast�puj¡ysposób:

ACoEMAS = 〈E, S,Γ = {γ} ,Ω = {ω1, ω2, ω3}〉 (4.109)W systemie wyst�puje jeden rodzaj zasobu (γ). Sumaryzna ilo±¢ zasobu w a-ªym systemie (b�d¡a w posiadaniu agentów oraz ±rodowiska) jest staªa. Informa-je rodzaju ω1 okre±laj¡ wierzhoªki, do któryh ageni mog¡ migrowa¢ znajduj¡si� w pewnym wierzhoªku grafu. Informaje rodzaju ω2 okre±laj¡, którzy ageniznajduj¡ si� aktualnie w danym wierzhoªku. Informaje rodzaju ω3 okre±laj¡ zasnarodzin agenta.
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Rysunek 4.3. System ACoEMAS4.3.1. �rodowisko systemu�rodowisko systemu ACoEMAS (E) jest zde�niowane analogiznie, jak w przy-padku systemu NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.2). Topogra�a ±rodowiska (TE) jestzde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.3). Graf H jest grafem skierowanym z okre±lon¡funkj¡ kosztu (H = 〈V,B, c〉).Funkja kosztu c : B → R jest zde�niowana analogiznie, jak w przypadkusystemu NCoEMAS. Jedyna ró»nia dotyzy kosztu przej±ia agenta a ªukiem 〈u, v〉.Koszt ten jest w przypadku systemu ACoEMAS znaznie wy»szy ni» w poprzednioomawianyh systemah (NCoEMAS oraz SCoEMAS ). Ma to na elu wprowadzeniemehanizmu izolaji geogra�znej podpopulaji zlokalizowanyh w poszzególnyhwierzhoªkah grafu H :
∀〈u, v〉 ∈ B c(〈u, v〉) = 0.95 ∗ rγ,indmax (4.110)gdzie rγ,indmax jest maksymaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jaka mo»e by¢ w posiadaniuagenta gatunku ind wyst�puj¡ego w systemie ACoEMAS (warto±¢ 0.95 zostaªawyznazona eksperymentalnie).Wierzhoªek v grafuH jest zde�niowany analogiznie, jak w systemie NCoEMAS,zgodnie z formuª¡ (4.4). Informaja rodzaju ω1, dost�pna dla agentów w wierzhoªku

v, jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (4.5). Informaja rodzaju ω2 okre±la, którzyageni znajduj¡ si� aktualnie w wierzhoªku v:
iω2 = {a : a ∈ Av} (4.111)4.3.2. GatunkiW systemie ACoEMAS wyst�puje pewna lizba gatunków osobników:
S = {ind1, . . . , indns} (4.112)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 120gdzie ns = |V |, natomiast V jest zbiorem wierzhoªków grafu H .Gatunek osobnikówGatunek ind wyst�puj¡y w systemie ACoEMAS jest zde�niowany, zgodnie z for-muª¡ (3.10), w nast�puj¡y sposób:
ind =

〈
Aind, SX ind = {sx} , Z ind, Cind

〉 (4.113)W ramah gatunku ind wyt�puje jedna pªe¢ sx (sx ≡ sxind), która, zgodniez formuª¡ (3.15), jest zde�niowana nast�puj¡o:
sx =

〈
Asx = Aind, Zsx = Z ind, Csx = ∅

〉 (4.114)Zbiór akji Z ind jest zde�niowany nast�puj¡o:
Z ind = {die, get, accept, seekind, clone, rec,mut,migr} (4.115)Zbiór relaji Cind jest okre±lony nast�puj¡o:

Cind =
{
ind,get−−−−−−→

} (4.116)Relaja ind,get−−−−−−→ modeluje konkurenj� wewn¡trzgatunkow¡ o ogranizone zasobyi jest okre±lona zgodnie z formuª¡ (4.19).4.3.3. Oddziaªywania ekologizneW systemie ACoEMAS mamy do zynienia z wewn¡trzgatunkow¡ konkurenj¡o ogranizone zasoby (por. formuªy (4.116) oraz (4.19)).4.3.4. Agent gatunku indAgent a gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ aind) jest, zgodniez formuª¡ 3.21, zde�niowany nast�puj¡o:
a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = {ω1, ω2, ω3} , PRa〉 (4.117)Genotyp agenta a (gna) jest zde�niowany identyznie, jak genotyp agenta gatunku

ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.47). Za = Z ind (por. formuª� (4.115)to zbiór akji, które agent mo»e wykona¢.Informaja rodzaju ω3 zawiera zas utworzenia agenta a:
iω3 = {tcreate} , (4.118)Zbiór pro�lów PRa jest zde�niowany analogiznie, jak w przypadku agenta pªi femw systemie SCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.83).



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 121Pro�l zasobowyPro�l zasobowy agenta a gatunku ind (a ≡ aind) jest zde�niowany nast�puj¡o:
pr1 = 〈Γpr1 = Γ,Ωpr1 = {ω3} ,Mpr1 , ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (4.119)Zbiór Mpr1 jest modelem wykorzystywanym w pro�lu zasobowym:

Mpr1 = {iω3} (4.120)gdzie iω3 jest informaj¡ rodzaju ω3, okre±lon¡ formuª¡ (4.118).Zbiory strategii (ST pr1) oraz strategii realizowanyh (RST pr1) s¡ okre±lone iden-tyznie, jak w przypadku agenta pªi fem w systemie SCoEMAS, zgodnie z formu-ªami (4.86) oraz (4.87). Zbiór elów (GLpr1) jest okre±lony identyznie, jak w przy-padku agenta gatunku ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.54). Stra-tegia ±mieri 〈die〉 jest okre±lona identyznie, jak w przypadku agenta pªi fem wsystemie SCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.88) (p. rozdz. 4.2.4).Strategia pobrania zasobu ze ±rodowiska 〈get〉 jest realizowana, gdy gl2 jest elemaktywnym. Akja pobrania zasobu ze ±rodowiska get powoduje pozyskanie pewnejilo±i zasobu rodzaju γ z wierzhoªka v, w którym aktualnie przebywa agent a:
get : rγ 7→ rγ + rγ,vprop

rγ,v 7→ rγ,v − rγ,vprop
(4.121)gdzie rγ jest ilo±i¡ zasobu rodzaju γ b�d¡¡ w posiadaniu agenta a, rγ,v jest ilo±i¡zasobu znajduj¡¡ si� w wierzhoªku v (v = l(a)), rγ,vprop jest ilo±i¡ zasobu przyzna-wan¡ przez wierzhoªek v agentowi a (ilo±¢ ta jest proporjonalna do jego warto±iprzystosowania).Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny (pr2) agenta a gatunku ind (a ≡ aind) jest zde�niowanynast�puj¡o:

pr2 =
〈
Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω2} ,Mpr2 = {iω2 = iω2,v} ,
ST pr2, RST pr2, GLpr2 =

{
gl =

{
rγ 6 rγrep

}}〉 (4.122)gdzie iω2,v jest informaj¡ rodzaju ω2 dost�pn¡ w wierzhoªku v (v = l(a)) i okre±lon¡formuª¡ (4.111). Do reprodukji dohodzi, gdy ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡egow posiadaniu agenta a przekraza rγrep.Zbiór strategii (ST pr2) jest zde�niowany nast�puj¡o:
ST pr2 = {〈accept〉, 〈seekind, clone, rec,mut〉, 〈migr〉} (4.123a)

〈accept〉 2 〈seekind, clone, rec,mut〉 2 〈migr〉 (4.123b)Zbiór strategii realizowanyh (RST pr2) jest zde�niowany zgodnie z formuª¡ (4.59),natomiast poszzególne strategie ze zbioru ST pr2 s¡ zde�niowane identyznie, jak mato miejse w przypadku agenta gatunku ind w systemie NCoEMAS (p. rozdz. 4.1.5).Strategia 〈migr〉 jest realizowana w ramah pro�lu migraji.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 122Pro�l migrajiPro�l migraji agenta a gatunku ind jest zde�niowany identyznie, jak w przy-padku agenta pªi fem w systemie SCoEMAS (p. rozdz. 4.2.4).4.4. Ewoluyjny system wieloagentowyW rozdziale niniejszym opisany zostaª, znany z literatury ([100℄), ewoluyjny sys-tem wieloagentowy (EMAS ). W systemie tym wyst�puje jeden gatunek osobników(p. rys. 1.2). Podobnie, jak ma to miejse w systemie ACoEMAS zostaª tu zastoso-wany mehanizm konkurenji o ogranizone zasoby pomi�dzy agentami tego samegogatunku (podziaª zasobu pomi�dzy agentów przez ±rodowisko). System EMAS nieposiada natomiast mehanizmu izolaji geogra�znej podpopulaji, który byª przy-zyn¡ spejaji allopatryznej zahodz¡ej w systemie ACoEMAS.System EMAS jest zde�niowany analogiznie, jak system ACoEMAS (zgodniez formuª¡ (4.109)). Jedyne ró»nie, wynikaj¡e z braku mehanizmu spejaji allo-patryznej, dotyz¡ funkji kosztu oraz zbioru gatunków.Funkja kosztu c(·) jest zde�niowana nast�puj¡o:
∀〈u, v〉 ∈ B c(〈u, v〉) = 0.05 ∗ rγ,indmax (4.124)gdzie rγ,indmax jest maksymaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jaka mo»e by¢ w posiadaniuagenta gatunku ind (warto±¢ 0.05 zostaªa wyznazona eksperymentalnie).Zbiór gatunków S systemu EMAS jest zde�niowany nast�puj¡o:

S = {ind} (4.125)Gatunek ind oraz agent a tego gatunku s¡ zde�niowane identyznie, jak w przypadkusystemu ACoEMAS (por. formuªy (4.113) oraz (4.117)).4.5. System z mehanizmem ±isku deterministyz-negoPrzedstawiony w niniejszym rozdziale model systemu z mehanizmem ±isku de-terministyznego (DC ) powstaª w wyniku uproszzenia modelu CoEMAS do, zna-nego z literatury , algorytmu ewoluyjnego z mehanizmem ±isku deterministyz-nego (p. rozdz. 2.4.2).System DC jest, zgodnie z formuª¡ (3.1), zde�niowany w nast�puj¡y sposób:
DC = 〈E, S,Γ = {γ} ,Ω = {ω1, ω2}〉 (4.126)W systemie wyst�puje jeden rodzaj zasobu γ. Informaje rodzaju ω1 okre±laj¡, któ-rzy ageni wyst�puj¡ aktualnie w systemie, natomiast informaje rodzaju ω2 okre-±laj¡ zas ostatniej reprodukji agenta a.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 1234.5.1. �rodowisko systemu�rodowisko systemu DC jest zde�niowane, zgodnie z formuª¡ (3.2), w nast�pu-j¡y sposób:
E =

〈
TE,ΓE = ∅,ΩE = {ω1}

〉 (4.127)Topogra�a ±rodowiska jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.3). Zbiór wierzhoªków(V ) grafu H = 〈V,B〉 zawiera jeden element (V = {v}), natomiast zbiór ªuków
B = ∅. Funkja lokalizaji l(·) jest zde�niowana zgodnie z formuª¡ (3.7).Wierzhoªek v jest, zgodnie z formuª¡ (3.8), zde�niowany nast�puj¡o:

v =
〈
Av = A,Γv = ∅,Ωv = ΩE , ϕ

〉 (4.128)gdzie A jest zbiorem wszystkih agentów wyst�puj¡yh w systemie. Dla agentówdost�pna jest informaja o innyh agentah wyst�puj¡yh aktualnie w systemie:
iω1 = Av (4.129)4.5.2. GatunkiW systemie DC wyst�puje jeden gatunek osobników:
S = {ind} (4.130)Gatunek ind jest, zgodnie z formuª¡ (3.10), zde�niowany nast�puj¡o:

ind =
〈
Aind, SX ind = {sx} , Z ind, Cind

〉 (4.131)W ramah gatunku ind wyst�puje jedna pªe¢ sx, która, zgodnie z formuª¡ (3.15),jest zde�niowana nast�puj¡o:
sx =

〈
Asx = Aind, Zsx = Z ind, Csx = ∅

〉 (4.132)Zbiór akji Z ind jest okre±lony nast�puj¡o:
Z ind = {die, accept, seekind, clone, rec,mut, compete} (4.133)Zbiór relaji jest okre±lony nast�puj¡o:

Cind =
{
ind,compete−−−−−−−−→

} (4.134)
ind,compete−−−−−−−−→= {〈ind, ind〉} (4.135)Relaja ind,compete−−−−−−−−→ modeluje konkurenj� wewn¡trzgatunkow¡ o ogranizone za-soby. Akja compete wykonywana przez potomka powoduje zabranie aªego zasoburodzaju γ rodziowi, z którym potomek konkurowaª, w sytuaji gdy potomek miaªlepsze przystosowanie ni» rodzi.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 1244.5.3. AgentAgent a nale»¡y do gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ aind)jest, zgodnie z formuª¡ 3.21, zde�niowany nast�puj¡o:
a = 〈gna, Za,Γa = Γ,Ωa = Ω, PRa〉 (4.136)Genotyp agenta a (gna) jest zde�niowany identyznie, jak w przypadku agenta ga-tunku ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.47).

Za = Z ind (por. formuª� (4.133)) to zbiór akji, które agent a mo»e wykona¢.Zbiór pro�lów PRa skªada si� z pro�lu zasobowego (pr1) oraz pro�lu reprodukyj-nego (pr2):
PRa = {pr1, pr2} (4.137a)
pr1 E pr2 (4.137b)Pro�l zasobowyPro�l zasobowy agenta a gatunku ind (a ≡ aind) jest zde�niowany nast�puj¡o:

pr1 =
〈
Γpr1 = Γ, ST pr1 = {〈die〉} , RST pr1 = {〈die〉} ,
GLpr1 =

{
gl =

{
rγ 6= rγ,indmin

}}〉 (4.138)gdzie rγ to ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡a w posiadaniu agenta a, natomiast rγ,indmin jestminimaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jak mo»e by¢ w posiadaniu agentów gatunku
ind. W systemie DC agent a mo»e posiada¢ rγ = rγ,indmin lub rγ = rγ,indmax zasoburodzaju γ, gdzie rγ,indmax to maksymalna ilo±¢ zasobu, jaka mo»e by¢ w posiadaniuagentów gatunku ind.W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywana jest strategia ±mieri 〈die〉. Akja
die jest realizowana w przypadku, gdy gl jest elem aktywnym zyli ilo±¢ zasobuosi¡ga poziom minimalny (rγ = rγmin). Agent a jest wtedy usuwany z systemu:

die : Aind 7→ Aind − {a} (4.139)Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny pr2 agenta ai gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to
ai ≡ aindi ) w hwili t jest zde�niowany nast�puj¡o:

pr2(t) =
〈
Γpr2(t) = Γ(t),Ωpr2(t) = Ω(t),

Mpr2(t) = {iω1(t) = iω1,v(t), iω2(t) = {trep}} ,
ST pr2(t), RST pr2(t), GLpr2(t) = {gl(t) = {trep = t}}

〉
(4.140)gdzie iω1,v(t) jest informaj¡ rodzaju ω1 dost�pn¡ w hwili t w wierzhoªku v i okre-±lon¡ formuª¡ (4.129), natomiast trep jest zasem ostatniej reprodukji agenta ai.Celem pro�lu pr2 jest reprodukja agenta ai w ka»dej hwili t.Zbiór ST pr2 jest okre±lony nast�puj¡o:

ST pr2 = {〈accept, compete〉, 〈seekind, clone, rec,mut, compete〉} (4.141a)
〈accept, compete〉 2 〈seekind, clone, rec,mut, compete〉 (4.141b)



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 125Zbiór strategii realizowanyh RST pr2 = ST pr2.W ramah pro�lu reprodukyjnego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� Akeptaji partnera 〈accept, compete〉 � agent ai, który jest gotowy do re-produkji (gl jest elem aktywnym) sygnalizuje swoj¡ gotowo±¢ akj¡ accept.Jest ona odpowiedzi¡ na komunikat wysªany przez pewnego agenta aj , którywykonaª akj� seekind.Po utworzeniu dwóh potomków (achild1 oraz achild2) przez agenta aj , agent
ai konkuruje z jednym z potomków (np. achild1) o zasób rodzaju γ b�d¡yw jego posiadaniu, wykonuj¡ akj� compete. Rodzie i potomkowie s¡ dobie-rani w pary tak, aby sumaryzna odlegªo±¢ pomi�dzy konkuruj¡ymi ze sob¡agentami w metrye Euklidesa w przestrzeni genotypów byªa minimalna (zgod-nie z algorytmem ±isku deterministyznego, p. rozdz. 2.4.2). Akja competepowoduje przekazanie potomkowi aªego zasobu w przypadku, gdy ma on lep-sze przystosowanie ni» agent ai (p. rozdz. 2.4.2):
compete : rγ,ai 7→





rγ,indmin je»eli ϕ(achild1) < ϕ(ai)
rγ,ai w przeiwnym przypadku

rγ,achild1 7→




rγ,ai je»eli ϕ(achild1) < ϕ(ai)
rγ,achild1 w przeiwnym przypadku (4.142)gdzie rγ,ai oraz rγ,achild1 s¡ ilo±iami zasobu rodzaju γ b�d¡ymi w posiadaniu,odpowiednio, agenta ai oraz achild1, natomiast rγ,indmin jest minimaln¡ ilo±i¡zasobu, jaka mo»e by¢ w posiadaniu agenta gatunku ind.� Reprodukji 〈seekind, clone, rec,mut, compete〉 � realizowana przez agenta

ai, gdy gl jest elem aktywnym.Akja seekind powoduje rozesªanie komunikatów do pozostaªyh agentów z ga-tunku ind w elu znalezienia partnera do reprodukji (wykorzystywana jest tuinformaja iω1 modelu Mpr2).Akja clone powoduje utworzenie potomków achild1 i achild2 agentów, odpo-wiednio, ai oraz aj (aj jest agentem, który wykonaª akj� accept w odpowiedzina komunikat wysªany przez agenta ai).Akja rec realizuje (z prawdopodobie«stwem prec) rekombinaj� hromosomówpotomków. Wykorzystywana jest tu wersja krzy»owania u±redniaj¡ego, w któ-rej wektory ~xachild1 oraz ~xachild2 potomków achild1 i achild2 s¡ okre±lone zgodniez formuª¡ (1.14), natomiast ih wektory ~σachild1 oraz ~σachild2 s¡ okre±lone zgod-nie z formuª¡ (1.15).Akja mut realizuje mutaj� genotypów potomków, do której dohodzi z praw-dopodobie«stwem pmut. Stosowana jest tu mutaja z autoadaptaj¡. W pierw-szej kolejno±i wykonywana jest mutaja wektorów warto±i odhyle« stan-dardowyh (~σachild1 oraz ~σachild2), zgodnie z formuª¡ (1.16), a nast�pnie wek-torów warto±i zmiennyh niezale»nyh (~xachild1 oraz ~xachild2), zgodnie z for-muª¡ (1.19). Nast�pnie agent ai konkuruje z jednym z potomków o zasób ro-dzaju γ b�d¡y w jego posiadaniu, wykonuj¡ opisan¡ powy»ej akj� compete.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 1264.6. System z mehanizmem podziaªu przystosowa-niaPrzedstawiony w niniejszym rozdziale model systemu z mehanizmem podziaªuprzystosowania (FS ) powstaª w wyniku uproszzenia modelu CoEMAS do, znanegoz literatury, algorytmu ewoluyjnego ze zmienn¡ lizebno±i¡ populaji i mehani-zmem podziaªu przystosowania (p. rozdz. 2.4.3).System FS jest, zgodnie z formuª¡ (3.1), zde�niowany nast�puj¡o:
FS = 〈E, S,Γ = {γ} ,Ω = {ω1, ω2}〉 (4.143)W systemie wyst�puje jeden rodzaj zasobu γ. Informaje rodzaju ω1 okre±laj¡, któ-rzy ageni wyst�puj¡ aktualnie w systemie. Informaje rodzaju ω2 okre±laj¡ zasnarodzin agenta.4.6.1. �rodowisko systemu�rodowisko systemu FS jest zde�niowane identyznie, jak w przypadku systemuDC (p. rozdz. 4.5.1).4.6.2. GatunkiZbiór gatunków S oraz gatunek ind s¡ zde�niowane identyznie, jak w syste-mie DC, zgodnie z formuªami (4.130) oraz (4.131). Zbiór akji Z ind jest okre±lonynast�puj¡o:

Z ind = {die, getgen, get, accept, seekind, clone, rec,mut} (4.144)Zbiór relaji (Cind) jest okre±lony nast�puj¡o:
Cind =

{
ind,get−−−−−−→

} (4.145)
ind,get−−−−−−→= {〈ind, ind〉} (4.146)Relaja ind,get−−−−−−→ modeluje konkurenj� wewn¡trzgatunkow¡ o ogranizone zasoby.Akja get umo»liwia agentowi pozyskanie pewnej ilo±i zasobu rodzaju γ ze ±rodo-wiska.Analogiznie, jak ma to miejse w systemie DC, wyst�puje tu jedna pªe¢, zde�-niowana zgodnie z formuª¡ (4.132).4.6.3. AgentAgent a, nale»¡y do gatunku ind (dla uproszzenia zapisu przyj�to a ≡ aind)jest zde�niowany identyznie, jak w systemie DC, zgodnie z formuª¡ (4.136). Ge-notyp agenta a jest zde�niowany identyznie, jak w przypadku agenta gatunku indw systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.47). Za = Z ind (por. formuª� (4.144))to zbiór akji, które agent a mo»e wykona¢. Informaja rodzaju ω2 zawiera zasutworzenia agenta a:
iω2 = {tcreate} (4.147)Zbiór pro�lów jest zde�niowany zgodnie z formuª¡ (4.137).



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 127Pro�l zasobowyPro�l zasobowy pr1 agenta a gatunku ind (a ≡ aind) jest zde�niowany nast�pu-j¡o:
pr1 = 〈Γpr1 = Γ,Ωpr1 = Ω,Mpr1 , ST pr1, RST pr1, GLpr1〉 (4.148)Model Mpr1 jest okre±lony nast�puj¡o:

Mpr1 = {iω1 = iω1,v, iω2} (4.149)gdzie iω1,v jest informaj¡ rodzaju ω1 dost�pn¡ w wierzhoªku v i okre±lon¡ zgod-nie z formuª¡ (4.129). Zbiór strategii (ST pr1) oraz strategii realizowanyh (RST pr1)pro�lu zasobowego s¡ okre±lone nast�puj¡o:
ST pr1 = {〈die〉, 〈getgen, get〉} (4.150a)
〈die〉 2 〈getgen, get〉 (4.150b)

RST pr1 = {〈die〉, 〈getgen, get〉} (4.151)Zbiór elów GLpr1 jest okre±lony identyznie, jak w przypadku agenta gatunku indw systemie NCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.54).W ramah pro�lu zasobowego wykorzystywane s¡ nast�puj¡e strategie:� �mieri 〈die〉� realizowana w przypadku, gdy gl1 jest elem aktywnym. Akja
die jest zde�niowana identyznie, jak w przypadku agenta pªi fem w systemieSCoEMAS, zgodnie z formuª¡ (4.88).� Pobrania zasobu ze ±rodowiska 〈getgen, get〉� realizowana, gdy gl2 jest elemaktywnym.Akja getgen powoduje rozesªanie komunikatów do pozostaªyh agentów w elupobrania od nih genotypów (wykorzystywana jest tu informaja iω1 modelu
Mpr1). Genotypy te s¡ nast�pnie wykorzystywane do wyznazenia warto±izmody�kowanego przystosowania agenta a (ϕ′(a)), zgodnie z formuªami (2.3),(2.4) oraz (2.5) (p. rozdz. 2.4.3).Akja pobrania zasobu ze ±rodowiska (get) powoduje pozyskanie pewnej ilo±izasobu rodzaju γ z wierzhoªka v i jest okre±lona zgodnie z formuª¡ (4.121).Zasób jest rozdzielany przez wierzhoªek v proporjonalnie do warto±i zmody-�kowanego przystosowania agentów, przy zym ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡aw posiadaniu agenta a gatunku ind nie mo»e przekrozy¢ warto±i rγ,indmax .Pro�l reprodukyjnyPro�l reprodukyjny pr2 agenta a gatunku ind (a ≡ aind) jest zde�niowanynast�puj¡o:

pr2 =
〈
Γpr2 = Γ,Ωpr2 = {ω1} ,Mpr1 = {iω1 = iω1,v} ,
ST pr2, RST pr2, GLpr2 =

{
gl =

{
rγ 6 rγrep

}}〉 (4.152)gdzie iω1,v jest informaj¡ rodzaju ω1 dost�pn¡ w wierzhoªku v i okre±lon¡ for-muª¡ (4.129). Do reprodukji dohodzi, gdy ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡ego w po-siadaniu agenta a (rγ) przekrozy rγrep.



4. Systemy CoEMAS przeznazone do optymalizaji funkji wielomodalnyh 128Zbiory strategii (ST pr2) oraz strategii realizowanyh (RST pr2) s¡ zde�niowanezgodnie z formuªami (4.58) oraz (4.59), natomiast poszzególne strategie s¡ okre-±lone analogiznie, jak ma to miejse w przypadku agenta gatunku ind w systemieNCoEMAS (por. rozdz. 4.1.5).4.7. Uwagi na temat implementajiW elu przeprowadzenia eksperymentów porównuj¡yh dziaªanie koewoluyj-nyh systemów wieloagentowyh, ewoluyjnego systemu wieloagentowego oraz sys-temów z klasyznymi tehnikami niszowania i spejaji, zostaªa opraowana i za-implementowana w Javie platforma jCoEMAS. Platforma wykorzystuje mehanizmsymulaji zdarzeniowej. Umo»liwia ona realizaj� systemów oblizeniowyh i symula-yjnyh zgodnyh z modelem CoEMAS oraz ih uruhamianie w ró»nyh systemahoperayjnyh � ogranizeniem jest tu wyª¡znie dost�pno±¢ maszyny wirtualnejJavy.Z wykorzystaniem platformy jCoEMAS zostaªy zaimplementowane wszystkieopisane w niniejszym rozdziale systemy przeznazone do optymalizaji funkji wie-lomodalnyh. W ramah dalszyh pra nad platform¡ jCoEMAS planowane jest jejzrównoleglenie z wykorzystaniem bibliotek MPI oraz mpiJava.4.8. Podsumowanie i wnioskiW rozdziale niniejszym przedstawione zostaªy konepje oraz modele formalnetrzeh, opraowanyh w ramah niniejszej pray, koewoluyjnyh systemów wielo-agentowyh przeznazonyh do optymalizaji funkji wielomodalnyh. W pierwszymz nih wykorzystywany jest mehanizm koewoluji gatunków, w drugim mehanizmkon�iktu i koewoluji pªi, trzei natomiast jest systemem, w którym modelowanyjest proes spejaji allopatryznej.W rozdziale niniejszym przedstawiono równie» modele formalne trzeh, znanyhz literatury, systemów ewoluyjnyh wykorzystywanyh w eksperymentah: ewo-luyjnego systemu wieloagentowego, systemu z tehnik¡ ±isku deterministyznegooraz systemu z tehnik¡ podziaªu przystosowania.Wszystkie wspomniane powy»ej systemy zostaªy opisane z wykorzystaniem po-j�¢, zaproponowanego w poprzednim rozdziale, modelu koewoluyjnego systemu wie-loagentowego. Przedstawiona w niniejszym rozdziale próba opisania w kategoriahmodelu CoEMAS kilku tak ró»nyh (zarówno pod wzgl�dem arhitektury, jak i sto-sowanego modelu oblize« ewoluyjnyh) systemów ewoluyjnyh potwierdza jegouniwersalno±¢ oraz mo»liwo±¢ zastosowania w praktye. Okazaªo si�, »e mo»na w jegokategoriah opisa¢ zarówno systemy koewoluyjne (NCoEMAS, SCoEMAS, ACo-EMAS ), jak i (po odpowiednih uproszzeniah) ewoluyjny system wieloagentowy(EMAS ) oraz algorytmy ewoluyjne z klasyznymi tehnikami niszowania i spejaji(systemy DC i FS ). Model CoEMAS mo»e by¢ wykorzystany w proesie modelo-wania i projektowania szerokiej klasy systemów ewoluyjnyh, równoze±nie zapew-niaj¡ ªatwo±¢ przej±ia do etapu implementaji, o zostaªo potwierdzone w trakieprojektowania i implementaji platformy jCoEMAS, a nast�pnie przedstawionyhw niniejszym rozdziale systemów.



Rozdziaª 5Eksperymentalne badania proesówpowstawania i utrzymywaniagatunkówW niniejszym rozdziale przedstawiona zostaªa metodologia bada« w zakresietehnik niszowania i spejaji oraz wyniki eksperymentów maj¡yh na elu po-równanie jako±i proesów formowania gatunków oraz ih stabilnego utrzymywaniaw zasie ewoluji przez opisane w poprzednim rozdziale systemy przeznazone dooptymalizaji funkji wielomodalnyh. Eksperymenty przeprowadzono z wykorzysta-niem wielomodalnyh funkji testowyh, stosowanyh w badaniah nad tehnikaminiszowania i spejaji. Zaprezentowano równie» wyniki obrazuj¡e wpªyw warto-±i wybranyh parametrów systemów z mehanizmami koewoluji gatunków (NCo-EMAS ) oraz koewoluji pªi (SCoEMAS ) na przebieg proesów ewoluji i spejajizahodz¡yh w tyh systemah.5.1. Metodologia bada«W niniejszym rozdziale omówiona zostanie metodologia przeprowadzonyh eks-perymentów. W szzególno±i zaprezentowane zostan¡ wykorzystywane funkje te-stowe oraz opraowane spejalnie na potrzeby niniejszej pray wska¹niki, sªu»¡edo oeny jako±i proesów formowania i utrzymywania gatunków w zasie ewolujiprzez tehniki niszowania i spejaji.5.1.1. Funkje testoweW literaturze po±wi�onej tehnikom koewoluyjnym oraz tehnikom niszowaniai spejaji znale¹¢ mo»na wiele propozyji wielomodalnyh funkji testowyh, któresªu»¡ do porównywania jako±i dziaªania poszzególnyh mehanizmów ([120, 156,180, 194℄). Brakuje jednak»e ogólnie przyj�tego i wykorzystywanego przez wszystkihbadazy zestawu funkji testowyh.W eksperymentah, któryh wyniki zostaªy zaprezentowane w niniejszej pray,wykorzystane zostaªy ztery wielomodalne funkje testowe: Mihalewiza, Rastri-gin'a, Shwefel'a oraz Waves (p. rys. 5.1�5.4). Zestaw ten zostaª wybrany ze wzgl�duna to, »e zdaniem autora pokrywa on w miar� reprezentatywnie propozyje ró»nyh



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 130

a)
Michalewicz

 0
 0.5

 1
 1.5

 2
 2.5

 3  0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

 3

-1.8
-1.6
-1.4
-1.2

-1
-0.8
-0.6
-0.4
-0.2

 0

b)  0  0.5  1  1.5  2  2.5  3
 0

 0.5

 1

 1.5

 2

 2.5

 3

-2.78e-16
    -0.2
    -0.4
    -0.6
    -0.8
      -1

    -1.2
    -1.4
    -1.6

Rysunek 5.1. Funkja Mihalewiza (a) oraz jej wykres poziomiowy (b)
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Rysunek 5.2. Funkja Rastrigin'a (a) oraz jej wykres poziomiowy (b)
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Rysunek 5.3. Funkja Shwefel'a (a) oraz jej wykres poziomiowy (b)
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Rysunek 5.4. Funkja Waves (a) oraz jej wykres poziomiowy (b)badazy zajmuj¡yh si� algorytmami ewoluyjnymi, tehnikami koewoluyjnymioraz tehnikami niszowania i spejaji ([162, 185, 177, 112℄).Wybrane funkje testowe posiadaj¡ szereg eh utrudniaj¡yh algorytmom ewo-luyjnym zlokalizowanie obszarów przyi¡gania minimum globalnego oraz minimówlokalnyh. Trudno±i na jakie napotyka zastosowanie algorytmów ewoluyjnyh maj¡swoje ¹ródªo w du»ej lizbie minimów lokalnyh o ró»nyh warto±iah funkji elu,rozlegªyh obszarah o staªej warto±i funkji elu (tzw. plateau), nierównomiernierozmieszzonyh minimah lokalnyh, rozmieszzeniu minimów lokalnyh zarównowewn¡trz obszaru dopuszzalnego, jak i na jego graniy.Funkje te nie wyzerpuj¡ ozywi±ie wszystkih mo»liwyh przypadków, jakiemog¡ by¢ napotkane w praktye, ale s¡ reprezentatywne dla pewnyh klas rzezywi-styh problemów. Ponadto, dzi�ki temu, »e znane s¡ ih minima lokalne oraz »e po-siadaj¡ one ró»norodne ehy utrudniaj¡e zastosowanie algorytmów ewoluyjnyhdo ih optymalizaji, mog¡ doskonale sªu»y¢ jako zestaw testowy do porównywaniaró»nyh tehnik mi�dzy sob¡, o jest jednym z elów niniejszej pray.Funkja Mihalewiza jest okre±lona nast�puj¡o ([127℄):
f1(~x) =−

n∑

i=1

(
sin(xi) ∗

(
sin(i ∗ x2i /π)

)2∗m)

xi ∈ [0; π] dla i = 1, . . . , n (5.1)Funkja ta jest wielomodaln¡ funkj¡ testow¡ z n! minimami lokalnymi (n jest lizb¡wymiarów). Parametr m okre±la, jak strome b�d¡ ±iany �dolin�. Wi�ksze warto±iparametru m powoduj¡, i» optymalizaja staje si� trudniejsza. Dla du»yh warto±itego parametru, punkty le»¡e poza bardzo w¡skimi basenami przyi¡gania minimówlokalnyh, nie daj¡ »adnej informaji o do ih lokalizaji. W przeprowadzonyhbadaniah przyj�to m = 10 oraz n = 2 (p. rys. 5.1). W rozpatrywanym zbiorzedopuszzalnym funkja posiada 2 minima lokalne.Funkja Rastrigin'a jest okre±lona nast�puj¡o ([162℄):
f2(~x) =10 ∗ n +

n∑

i=1

(
x2i − 10 ∗ cos(2 ∗ π ∗ xi)

)

xi ∈ [−2.5; 2.5] dla i = 1, . . . , n (5.2)Funkja Rastrigin'a bazuje na funkji De Jong'a [127℄, z tym »e wprowadzona zo-staªa tutaj dodatkowo funkja cos(·), w elu uzyskania wielu minimów lokalnyh.



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 132Funkja posiada du»o regularnie rozmieszzonyh minimów lokalnyh o ró»nej war-to±i funkji elu. W przeprowadzonyh badaniah przyj�to n = 2 (p. rys. 5.2).W rozpatrywanym zbiorze dopuszzalnym funkja posiada 25 minimów lokalnyh.Funkja Shwefel'a jest okre±lona nast�puj¡o ([162℄):
f3(~x) =

n∑

i=1

(
−xi ∗ sin

(√
|xi|
))

xi ∈ [−500.0; 500.0] dla i = 1, . . . , n (5.3)Funkja ta jest funkj¡ zwodniz¡ poniewa» minimum globalne poªo»one jest dalekood �najlepszego� z pozostaªyh minimów lokalnyh. Powoduje to, i» algorytm ewo-luyjny jest (potenjalnie) kierowany w obszary odlegªe od minimum globalnego.W przeprowadzonyh badaniah przyj�to n = 2 (p. rys. 5.3). W rozpatrywanymzbiorze dopuszzalnym funkja Shwefel'a posiada 62 minima lokalne.Funkja Waves jest okre±lona nast�puj¡o ([185℄):
f4(~x) = −

(
(0.3 ∗ x1)3 −

(
x22 − 4.5 ∗ x22

)
∗ x1 ∗ x2−

4.7 ∗ cos
(
3 ∗ x1 − x22 ∗ (2 + x1)

)
∗ sin (2.5 ∗ π ∗ x1)

)

x1 ∈[−0.9; 1.2], x2 ∈ [−1.2; 1.2]
(5.4)Funkja ta ma niesymetryznie rozmieszzone minima lokalne. Minima te znajduj¡si� zarówno na graniy obszaru dopuszzalnego, jak i wewn¡trz niego. Niektóre z mi-nimów lokalnyh s¡ zlokalizowane w pªaskih �dolinah�, o dodatkowo utrudnia ihznalezienie. W rozpatrywanym zbiorze dopuszzalnym funkja Waves posiada 10minimów lokalnyh (p. rys. 5.4).5.1.2. Wska¹niki jako±i proesów powstawania i utrzymywa-nia gatunkówJednym z podstawowyh problemów, z jakim mamy do zynienia w przypadkubada« nad tehnikami niszowania i spejaji jest sposób porównywania jako±i ihdziaªania. Jest to zwi¡zane zarówno z ró»nymi zadaniami stawianymi przed tego ro-dzaju tehnikami, jak i z mo»liwo±i¡ de�niowania w ró»ny sposób samego problemuoptymalizaji wielomodalnej (p. rozdz. 1.1).Na potrzeby eksperymentów przeprowadzonyh w ramah niniejszej pray, przy-j�to nast�puj¡¡ de�nij� problemu optymalizaji wielomodalnej: dla jak najwi�k-szej lizby minimów lokalnyh ~x+ ∈ Dmin funkji elu f (gdzie Dmin jest zbio-rem wszystkih minimów lokalnyh optymalizowanej funkji w rozwa»anym zbiorzedopuszzalnym D) znale¹¢ o najmniej nimin punktów ~x (reprezentowanyh przezosobniki populaji) nale»¡yh do otozenia punktu ~x+ o promieniu ε = distmax(~x ∈ Odistmax(~x+) ⊂ D), przy zym znalezione rozwi¡zania (zyli podpopulaje zªo-»one z o najmniej nimin osobników zlokalizowanyh w otozeniah poszzególnyhminimów lokalnyh o promieniu distmax) nie powinny zanika¢ w trakie proesuewoluji.Powy»sza de�nija problemu optymalizaji wielomodalnej ujmuje dwa pierwszez trzeh gªównyh kryteriów oeny jako±i dziaªania tehnik niszowania i spejaji,którymi s¡ (p. rozdz. 2.2):
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Rysunek 5.5. Funkja wykorzystywana przy oenie proporjonalnej i identyznejlizebno±i gatunków1) zdolno±¢ do znajdowania wielu ró»nyh rozwi¡za« danego problemu optymaliza-ji wielomodalnej, dzi�ki formowaniu podpopulaji (gatunków) zlokalizowanyhw obszarah przyi¡gania minimów lokalnyh funkji elu,2) zdolno±¢ do stabilnego utrzymywanie gatunków, które powstaªy w zasie ewoluji,3) proporjonalne do � jako±i� poszzególnyh minimów lokalnyh zasiedlanie ihobszarów przyi¡gania (tzn. im warto±¢ funkji elu dla danego minimum lo-kalnego jest mniejsza tym gatunek zlokalizowany w jego obszarze przyi¡ganiapowinien by¢ lizniejszy).W dost�pnej literaturze przedmiotu nie napotkano ogólnie przyj�tego zestawuwska¹ników jako±i dziaªania tehnik niszowania i spejaji, który sªu»yªby do po-równywania mi�dzy sob¡ ró»nyh tehnik. Wi�kszo±¢ z autorów wprowadza swójwªasny parametr (lub ih zestaw) w elu oeny porównywanyh tehnik ([194, 129,119, 185, 154℄), jednak»e »aden z tyh zestawów parametrów nie obejmuje swoj¡oen¡ wszystkih, kluzowyh dla dziaªania tehnik niszowania i spejaji, aspek-tów. W zwi¡zku z powy»szymi uwagami, na potrzeby opisywanyh w niniejszejpray bada« opraowany zostaª zestaw trzeh podstawowyh wska¹ników oeny ja-ko±i dziaªania tehnik niszowania i spejaji. Wska¹niki te umo»liwiaj¡ oen� danejtehniki z uwzgl�dnieniem trzeh wspomnianyh wze±niej kryteriów, w przypadkurozwi¡zywania zde�niowanego powy»ej problemu optymalizaji wielomodalnej.� Pierwszym z wykorzystywanyh wska¹ników jako±i proesów formowania ga-tunków jest lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji elu



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 134w hwili t. Wska¹nik ten jest oznazany przez nnm(t). Zgodnie z powy»sz¡de�nij¡ problemu optymalizaji wielomodalnej, otozenie Odistmax(~x+j ) mini-mum lokalnego ~x+j ∈ Dmin funkji elu f jest uwa»ane za zlokalizowane w hwili
t, gdy istnieje o najmniej nimin agentów, takih »e:

distD(~xai , ~x+j ) 6 distmax dla i = 1, . . . , ni ni > nimin (5.5)gdzie distD(~xai , ~x+j ) jest odlegªo±i¡ fenotypu agenta ai (~xai) od minimum lo-kalnego ~x+j w metrye Euklidesa.� Drugi ze stosowanyh wska¹ników (npd(t)) sªu»y do oeny zdolno±i danegosystemu do takiego rozmieszzenia agentów w otozeniah minimów lokal-nyh, »eby lizebno±¢ poszzególnyh podpopulaji (gatunków) znajduj¡yhsi� w tyh otozeniah byªa proporjonalna do � jako±i� tyh minimów. Wska¹-nik npd(t) jest okre±lony wzorem:
npd(t) =

|Dmin|∑

i=1

g(|Ai(t)|) (5.6)
g(|Aj(t)|) =






1− ||A
j(t)|−nijopt|

ni
j
opt

gdy |Aj(t)| 6 nijopt
1− ||A

j(t)|−nijopt|

|A(t)|
gdy |Aj(t)| > nijopt (5.7)

nijopt =
f ′(~x+j )

∑|Dmin|
k=1 f

′(~x+k )
|A(t)| (5.8)gdzie:

Dmin ⊆ D jest zbiorem minimów lokalnyh funkji elu f ,
A(t) to zbiór agentów istniej¡yh w systemie w hwili t,
~x+j to j-te minimum lokalne,
Aj(t) jest zbiorem agentów, którzy w hwili t znajduj¡ si� w odlegªo±i mniej-szej ni» distmax od j-tego minimum lokalnego,
f ′ = δ ◦ f jest zmody�kowan¡ funkj¡ elu,
δ : R→ R jest funkj¡ skaluj¡¡, która zapewnia, »e funkja f ′ przyjmujewyª¡znie warto±i wi�ksze od zera oraz, »e maksima lokalne tej funkjiodpowiadaj¡ minimom lokalnym funkji f .W przypadku optymalnej lizebno±i podpopulaji zlokalizowanyh w otoze-niah poszzególnyh minimów lokalnyh funkji elu, wska¹nik npd(t)ma war-to±¢ równ¡ lizbie minimów lokalnyh. W przypadku, gdy lizebno±¢ pewnejpodpopulaji odbiega od optymalnej, warto±¢ wska¹nika spada (proporjonal-nie do tego, jak bardzo lizebno±¢ ta odbiega od lizebno±i optymalnej). Wy-kres funkji g(|Aj(t)|) przedstawiony zostaª na rysunku 5.5.
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nimin distmax distmax distmax

f1 1; 3; 5; 8 0.03 0.03 0.03
f2 1; 3; 5; 8 0.05 0.05 0.05
f3 1; 3; 5; 8 10.0 10.0 10.0
f4 1; 3; 5; 8 0.025 0.025 0.025Tabela 5.1. Warto±i parametrów dla poszzególnyh wska¹ników oraz funkji te-stowyh przyj�te w eksperymentah� Trzei ze stosowanyh wska¹ników (ned(t)) jest zde�niowany zgodnie z formu-ªami (5.6) oraz (5.7), natomiast inazej jest tutaj okre±lona optymalna lizeb-no±¢ podpopulaji:

nijopt =
|A(t)|
|Dmin| (5.9)Wszystkie oznazenia s¡ takie same, jak w przypadku wzoru (5.8). W przy-padku wska¹nika ned(t) najlepiej oeniane s¡ te tehniki, które formuj¡ pod-populaje równolizne.W tabeli 5.1 przedstawiono wykorzystane w eksperymentah warto±i parame-trów wska¹ników nnm(t), npd(t) oraz ned(t).5.2. Plan bada«Plan bada« zakªada przeprowadzenie serii eksperymentów, które podzieli¢ mo»nana dwie grupy:1) Eksperymenty maj¡e na elu porównanie jako±i proesów formowania gatun-ków i ih stabilnego utrzymywania w zasie ewoluji, zahodz¡yh w systemahopartyh o model CoEMAS oraz systemah znanyh z literatury.2) Eksperymenty maj¡e na elu zbadanie wpªywu warto±i wybranyh parame-trów na przebieg proesów ewoluyjnyh oraz proesów powstawania gatunkóww dwóh z trzeh, opraowanyh w ramah niniejszej pray, koewoluyjnyh sys-temah wieloagentowyh (NCoEMAS oraz SCoEMAS ). Systemy te zostaªy wy-brane do bada« ze wzgl�du na to, »e zastosowane w nih tehniki niszowaniai spejaji oparte s¡ o mehanizmy oddziaªywa« koewoluyjnyh o harakte-rze mutualistyznym (NCoEMAS ) oraz oddziaªywa« koewoluyjnyh pomi�dzypªiami i wynikaj¡ym st¡d doborze pªiowym (SCoEMAS ). Do bada« wybranoparametry maj¡e kluzowe znazenie dla dziaªania tehnik niszowania i spejajizastosowanyh we wspomnianyh systemah.W eksperymentah z obu grup wykorzystano omówione wze±niej, wielomodalnefunkje testowe oraz zestaw opraowanyh wska¹ników jako±i dziaªania tehnik ni-szowania i spejaji.Ze wzgl�du na stohastyzny harakter proesów ewoluyjnyh zahodz¡yhw badanyh systemah, wnioski dotyz¡e jako±i maj¡yh w nih miejse proe-sów formowania gatunków oraz pewnyh prawidªowo±i ih dziaªania, mog¡ zosta¢



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 136sformuªowane jedynie na postawie serii eksperymentów przeprowadzanyh dla tyhsamyh warto±i parametrów, ale przy ró»nyh stanah poz¡tkowyh generatoralizb pseudolosowyh. Z tego wzgl�du, w dalszej z�±i rozdziaªu wyniki prezen-towane s¡ najz�±iej w postai warto±i ±rednih odpowiednih wska¹ników lubparametrów, a zasem równie» odhyle« standardowyh. W wyj¡tkowyh przypad-kah, gdy byªo to podyktowane harakterem prezentowanyh wyników, posªu»onosi� wynikami typowyh eksperymentów.Eksperymenty, któryh wyniki przedstawiono w niniejszym rozdziale, zostaªyprzeprowadzone na komputerze klasy PC z proesorem AMD Athlon XP 1800+i systemem operayjnym Slakware Linux.5.3. Porównanie wybranyh wska¹ników przebieguproesów powstawania i utrzymywania gatun-ków w badanyh systemah przeznazonyh dooptymalizaji funkji wielomodalnyhW rozdziale niniejszym przedstawione zostan¡ wyniki eksperymentów, maj¡yhna elu porównanie przebiegu proesów powstawania gatunków oraz ih stabilnegoutrzymywania w trakie ewoluji w porównywanyh systemah przeznazonyh dooptymalizaji funkji wielomodalnyh. Do oeny poszzególnyh systemów posªu-»yªy, omówione w rozdz. 5.1.2, wska¹niki jako±i proesów spejaji, jak równie» takieparametry, jak lizebno±¢ populaji, przystosowanie populaji oraz norma wektoraodhyle« standardowyh wykorzystywanyh w operatorze mutaji.5.3.1. Warto±i parametrów przyj�te w eksperymentahW tabeli 5.2 zostaªy przedstawione warto±i parametrów poszzególnyh syste-mów przyj�te w eksperymentah, któryh wyniki przedstawiono w niniejszym roz-dziale. Wszystkie parametry zostaªy szzegóªowo opisane w rozdz. 4, natomiast po-równywane systemy oznazono nast�puj¡o: NCoEMAS � system z mehanizmemkoewoluji gatunków, SCoEMAS � system z mehanizmem koewoluji pªi, ACo-EMAS � system z mehanizmem spejaji allopatryznej, EMAS � ewoluyjnysystem wieloagentowy, DC � system z mehanizmem ±isku deterministyznego,FS � system z mehanizmem podziaªu przystosowania.Warto±i wszystkih wspomnianyh parametrów zostaªy dobrane eksperymen-talnie tak, aby zapewni¢ poprawne dziaªanie poszzególnyh systemów (zyli »ebyznajdowaªy one rozwi¡zania wspomnianego powy»ej problemu optymalizaji wielo-modalnej, a równoze±nie nie dohodziªo w nih do wygini�ia populaji lub niekon-trolowanego wzrostu jej lizebno±i). Lizebno±i populaji w hwili t = 0 (|A(0)|) dlaposzzególnyh systemów zostaªy równie» dobrane eksperymentalnie tak, aby zapew-ni¢ poprawne dziaªanie tyh systemów, przy jak najmniejszyh rozmiarah popula-ji poz¡tkowej (dalsze zwi�kszanie lizebno±i populaji poz¡tkowej nie wpªywaªoznaz¡o na polepszenie wyników eksperymentów).Warto±¢ parametru |V | (ilo±¢ wierzhoªków grafuH) w systemie ACoEMAS uza-le»niona jest od lizby minimów lokalnyh poszzególnyh funkji testowyh ponie-
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Parametry NCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
r
γ,nch
min 0.0 - - - - -
rγ,nchmax 25000.0 - - - - -
r
γ,nch
crit 0.1rγ,nchmax - - - - -
r
γ,ind
min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

rγ,indmax 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

r
γ,ind
crit 0.1rγ,indmax 0.1rγ,indmax 0.1rγ,indmax 0.1rγ,indmax - 0.1rγ,indmax

rγrep 0.6rγ,indmax 0.6rγ,indmax 0.6rγ,indmax 0.6rγ,indmax - 0.6rγ,indmax

r
γ
clone 0.25rγ,ind - 0.25rγ,ind 0.25rγ,ind - 0.25rγ,ind

rγrec 0.25rγ,ind - 0.25rγ,ind 0.25rγ,ind - 0.25rγ,ind

r
γ
create 0.3rγ,ind - - - - -
r
γ
givef - 0.4rγ,ind - - - -
r
γ
givem - 0.1rγ,ind - - - -
tmaxage 100 5000 100 100 - 100

tmax - tmaxage - - - -
rγ,veq 5rγ,indmax 0.07rγ,indmax - - - -
c(〈u, v〉) 0.01rγ,nchmax 0.05rγ,indmax 0.95rγ,indmax 0.05rγ,indmax - -
prec 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

pmut 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

α - - - - - 0.5

σsh dla f.:
f1 - - - - - 1.5

f2 - - - - - 1.0

f3 - - - - - 200

f4 - - - - - 1.0

|A(0)| dla f.:
f1 10 100 150 10 1000 10
f2 10 150 150 10 1500 25
f3 20 120 200 50 2000 30
f4 10 120 100 50 1300 25

|V | dla f.:
f1 4 4 9 4 1 1
f2 4 4 30 4 1 1
f3 4 4 63 4 1 1
f4 4 4 16 4 1 1Tabela 5.2. Warto±i parametrów poszzególnyh systemów przyj�t� w ekspery-mentah (brak warto±i parametru oznaza, »e nie ma on zastosowania w danymsystemie)



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 138wa» system ten jest oparty na modelu spejaji allopatryznej (geogra�znej izolajipodpopulaji) i ka»dy gatunek znajduje si� w innym wierzhoªku grafu H . Warto±i
|V | dla poszzególnyh funkji testowyh byªy ustalane eksperymentalnie.5.3.2. Proes powstawania gatunkówWyniki przedstawione w niniejszym rozdziale ilustruj¡ przebieg proesów spe-jaji w poszzególnyh systemah przeznazonyh do optymalizaji wielomodalnejw trakie typowyh eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a.W systemie DC dohodzi stosunkowo szybko do powstania gatunków zlokalizo-wanyh w obszarah przyi¡gania poszzególnyh minimów lokalnyh funkji Ra-strigin'a (rys. 5.6b). Jednak»e w miar� upªywu zasu gatunki te stopniowo zanikaj¡(rys. 5.6) i w ko«u aªa populaja jest zlokalizowana w obszarze przyi¡ganiajednego (globalnego) minimum (rys. 5.6d).W przypadku systemu FS zaobserwowa¢ mo»na wyodr�bnianie si� gatunków zlo-kalizowanyh w obszarah przyi¡gania poszzególnyh minimów lokalnyh, jednaknie ma wyra¹nyh �grani� pomi�dzy poszzególnymi gatunkami (rys. 5.7). Agenizlokalizowani s¡ nie tylko w najbli»szym otozeniu minimów lokalnyh, ale rów-nie» w obszarah stosunkowo od nih odlegªyh, a nawet w bezpo±rednim otozeniumaksimów lokalnyh funkji Rastrigin'a (rys. 5.7d). Wida¢ tu wyra¹nie, »e tehnikapodziaªu przystosowania utrzymuje du»¡ ró»norodno±¢ populaji, natomiast ageniposzzególnyh gatunków s¡ rozproszeni i z�sto zlokalizowani w do±¢ du»ej odlegªo-±i od minimów lokalnyh.W przypadku systemu EMAS zaobserwowa¢ mo»na proes stopniowego zanikuró»norodno±i populaji (rys. 5.8). Poz¡tkowo ró»norodno±¢ populaji jest do±¢du»a, natomiast w hwili t = 500 prawie aªa populaja (za wyj¡tkiem pojedyn-zyh agentów) jest zlokalizowana w obszarze przyi¡gania minimum globalnego(rys. 5.8). Populaja agentów nie jest tutaj jednak zlokalizowana w bezpo±red-nim otozeniu minimum globalnego, jak to ma miejse w przypadku systemu DC(rys. 5.6d). Utrzymywanie si� ró»norodno±i populaji w obszarze przyi¡gania mi-nimum globalnego (a tak»e z�±iowo poza nim) jest zwi¡zane z wyst�powaniemw systemie EMAS ±rodowiska o strukturze grafu, dzi�ki zemu konkurenja pomi�-dzy agentami o ogranizone zasoby jest do pewnego stopnia lokalna (ogranizona doposzzególnyh wierzhoªków grafu H).W przypadku systemu ACoEMAS, po poz¡tkowo utrzymuj¡ej si� du»ej ró»no-rodno±i populaji (rys. 5.9b), stopniowo dohodzi do powstania stabilnyh gatun-ków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania poszzególnyh minimów lokalnyhfunkji Rastrigin'a (rys. 5.9 oraz 5.9d). Równoze±nie zahowana zostaje pewnaró»norodno±¢ populaji w ramah poszzególnyh gatunków.W systemie NCoEMAS rozmiar populaji w hwili t = 0 wynosi |A(0)| = 10,przy zym lokalizaja agentów z gatunku nch jest identyzna, jak przynale»¡yhdo nih agentów z gatunków indi (rys. 5.10a). W miar� upªywu zasu powstaj¡nowe gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡gania kolejnyh minimów lokalnyh(rys. 5.10b). W ko«owej fazie eksperymentu gatunki wyst�puj¡ w obszarah przy-i¡gania wszystkih minimów lokalnyh (rys. 5.10 oraz 5.10d). Równoze±nie zaho-wana jest pewna ró»norodno±¢ populaji w obr�bie gatunków, o dodatkowo zwi�kszazdolno±i adaptayjne systemu.
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Rysunek 5.6. Lokalizaja agentów systemu DC w trakie typowego eksperymentu zfunkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000 (d)
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Rysunek 5.7. Lokalizaja agentów systemu FS w trakie typowego eksperymentu zfunkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000 (d)
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Rysunek 5.8. Lokalizaja agentów systemu EMAS w trakie typowego ekspery-mentu z funkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000(d)W systemie SCoEMAS równie» dohodzi do powstania stabilnyh gatunkóww obszarah przyi¡gania minimów lokalnyh funkji Rastrigin'a, przy zym zaho-wana zostaje stosunkowo du»a ró»norodno±¢ poszzególnyh podpopulaji i ageninie skupiaj¡ si� w bezpo±rednim otozeniu minimów lokalnyh (rys. 5.11 oraz5.11d).Podsumowuj¡ mo»na stwierdzi¢, »e zaprezentowane wykresy ilustruj¡ jedynieprzebieg proesów spejaji i nie mo»na na ih podstawie jednoznaznie okre±li¢,która tehnika jest lepsza. Mo»na tu ju» jednak zauwa»y¢ pewne zjawiska (jak np. za-nikanie poszzególnyh gatunków, zy te» skupianie si� agentów w bezpo±rednimotozeniu minimów lokalnyh), które zostan¡ bardziej szzegóªowo przeanalizowanew kolejnyh rozdziaªah.5.3.3. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyhW rozdziale niniejszym porównano przebieg proesów formowania i stabilnegoutrzymywania gatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania minimów lokal-nyh funkji testowyh, zahodz¡yh w poszzególnyh systemah przeznazonyhdo optymalizaji funkji wielomodalnyh. Wykorzystany w tym elu zostaª wska¹-nik nnm(t), którego warto±¢ w hwili t odpowiada lizbie zlokalizowanyh otoze«minimów lokalnyh funkji elu (p. rozdz. 5.1.2). Zgodnie z de�nij¡ rozpatrywa-nego problemu optymalizaji wielomodalnej (p. rozdz. 5.1.2), zadaniem poszzegól-nyh systemów w trakie eksperymentów jest zlokalizowanie jak najwi�kszej lizby
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Rysunek 5.9. Lokalizaja agentów systemu ACoEMAS w trakie typowego ekspe-rymentu z funkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000(d)otoze« minimów lokalnyh funkji elu oraz stabilne utrzymywanie w trakie ewo-luji ju» utworzonyh podpopulaji odpowiadaj¡yh rozwi¡zaniom tego problemu.W rozdziale przedstawiono wyniki dla wszystkih funkji testowyh oraz zterehwarto±i parametru nimin (p. tab. 5.1).Na rysunkah 5.12 oraz 5.13 przedstawione zostaªy wyniki eksperymentów z funk-j¡ Mihalewiza (w ka»dym przypadku jest to ±rednia z 20 eksperymentów). FunkjaMihalewiza posiada 2 minima lokalne w rozpatrywanym zbiorze dopuszzalnym.Dla ka»dej warto±i parametru nimin najlepsze wyniki uzyskano w przypadku sy-temu FS, który prawie zawsze lokalizuje otozenia dwóh minimów lokalnyh. Nieogorsze wyniki od systemu FS osi¡gn¡ª system NCoEMAS. Dla ka»dej warto±i para-metru nimin wyniki osi¡gane przez ten system byªy zbli»one do siebie. W przypadkusystemu ACoEMAS rezultaty dla ró»nyh warto±i parametru nimin byªy równie»zbli»one do siebie, natomiast wyniki osi¡gane przez ten system w przypadku ekspe-rymentów z funkj¡ Mihalewiza byªy generalnie gorsze ni» systemów FS i NCo-EMAS. W przypadku systemu SCoEMAS wyst�powaªa do±¢ silna zale»no±¢ pomi�-dzy warto±i¡ wska¹nika nnm(t) a warto±i¡ parametru nimin (p. rys. 5.12 oraz5.13). Wraz ze wzrostem warto±i tego parametru (zyli wzrostem lizby agentów,którzy musz¡ znajdowa¢ si� w otozeniu danego minimum lokalnego, aby uzna¢ goza zlokalizowane) maleje lizba otoze« minimów lokalnyh zlokalizowanyh przezten system. Wyniki te potwierdzaj¡ obserwaje z rozdz. 5.3.2, wskazuj¡e na to, »egatunki w systemie SCoEMAS nie skupiaj¡ si� w bezpo±rednim otozeniu minimówlokalnyh, tylko s¡ rozproszone po obszarah przyi¡gania tyh minimów, zahowu-
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Rysunek 5.10. Lokalizaja agentów systemu NCoEMAS w trakie typowego eks-perymentu z funkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000(d)j¡ stosunkowo du»¡ ró»norodno±¢. Rezultaty osi¡gni�te przez systemy DC i EMAS,równie» potwierdzaj¡ to, o mo»na byªo zaobserwowa¢ na wykresah zaprezentowa-nyh w rozdz. 5.3.2. System DC szybko lokalizowaª otozenia obydwu minimówlokalnyh, ale w miar� upªywu zasu jeden z gatunków zanikaª. System EMAS lo-kalizowaª w poz¡tkowej fazie eksperymentu otozenia (±rednio) wi�ej ni» jednegominimum lokalnego wyª¡znie dla nimin = 1 (p. rys. 5.12a), jednak pó¹niej wyst�-powaªy podobne zjawiska, jak w przypadku systemu DC (zanikanie gatunków). Dlapozostaªyh warto±i tego parametru system EMAS lokalizowaª wyª¡znie otozeniejednego minimum lokalnego (p. rys. 5.12b oraz 5.13).Funkja Rastrigin'a posiada 25 minimów lokalnyh w rozpatrywanym zbiorze do-puszzalnym. Najlepsze rezultaty osi¡gni�to tutaj w przypadku systemu NCoEMAS,który lokalizowaª ±rednio otozenia okoªo 22 minimów lokalnyh (p. rys. 5.14 oraz5.15). System ACoEMAS osi¡gaª podobne rezultaty dla wszystkih warto±i parame-tru nimin, lokalizuj¡ otozenia powy»ej 10 minimów lokalnyh funkji Rastrigin'a.Wyniki dla systemów FS i SCoEMAS byªy natomiast do±¢ silnie uzale»nione od war-to±i parametru nimin. Dla nimin = 1 (p. rys. 5.14a) system FS osi¡gn¡ª rezultatynieo tylko gorsze od systemu NCoEMAS, natomiast wraz ze wzrostem warto±i tegoparametru lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh zdeydowanie malaªa(p. rys. 5.14b oraz 5.15). Podobne zjawisko wyst�powaªo w przypadku systemu SCo-EMAS. Zale»no±¢ lizby zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh od warto±iparametru nimin w przypadku systemów FS i SCoEMAS zwi¡zana jest z zaobser-wowanym w poprzednim rozdziale zjawiskiem polegaj¡ym na tym, »e w systemah
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Rysunek 5.11. Lokalizaja agentów systemu SCoEMAS w trakie typowego eks-perymentu z funkj¡ Rastrigin'a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 () oraz t = 5000(d)
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Rysunek 5.12. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Miha-lewiza (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 1 (a) nimin = 3 (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.13. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Miha-lewiza (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 5 (a) nimin = 8 (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.14. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Rastri-gin'a (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 1 (a) nimin = 3 (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.15. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Rastri-gin'a (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 5 (a) nimin = 8 (b). Porównanie dlaró»nyh systemówtyh utrzymywaªa si� stosunkowo du»a ró»norodno±¢ populaji w ramah poszze-gólnyh gatunków (w przypadku systemu FS trudno jest w ogóle �wyodr�bni¢� po-szzególne gatunki). Rezultaty osi¡gni�te przez systemy EMAS i DC byªy podobnedo ih wyników dla funkji Mihalewiza. EMAS nie byª w stanie zlokalizowa¢ wi�-ej ni» jedno otozenie minimum lokalnego, natomiast DC poz¡tkowo lokalizowaªdo±¢ du»¡ lizb� otoze« minimów lokalnyh, ale nie utrzymywaª stabilnie gatunkówi wszystkie z nih, za wyj¡tkiem jednego, stopniowo zanikaªy (p. rys. 5.14 oraz 5.15).Funkja Shwefel'a posiada 62 minima lokalne w rozpatrywanym zbiorze dopusz-zalnym. System NCoEMAS lokalizowaª otozenia okoªo 40 minimów lokalnyh,niezale»nie od warto±i parametru nimin (p. rys. 5.16 oraz 5.17). System FS dla
nimin = 1 (p. rys. 5.16a) osi¡gn¡ª wyniki nieo gorsze od systemu NCoEMAS, alewraz ze wzrostem warto±i tego parametru lizba lokalizowanyh otoze« minimówlokalnyh zdeydowanie malaªa (p. rys. 5.16b oraz 5.17). Podobne zjawisko wyst�po-waªo w przypadku systemu SCoEMAS, z tym »e wyniki osi¡gane przez ten systembyªy gorsze od wyników systemu FS. W przypadku systemu ACoEMAS, który loka-lizowaª ±rednio okoªo 20 otoze« minimów lokalnyh dla ka»dej warto±i parametru
nimin, wyst�powaªa tendenja do zanikania gatunków, szzególnie w poz¡tkowejfazie eksperymentów z nimin = 1 (rys. 5.16a) oraz nimin = 3 (rys. 5.16b). W przy-padku systemów EMAS i DC eksperymenty z funkj¡ Shwefel'a miaªy przebiegdo±¢ podobny, jak eksperymenty z funkjami Mihalewiza i Rastrigin'a. SystemEMAS nie byª w stanie zlokalizowa¢ wi�ej ni» jedno otozenie minimum lokalnego.System DC poz¡tkowo lokalizowaª du»¡ lizb� otoze« minimów lokalnyh, jednakw pó¹niejszej fazie eksperymentu zdeydowana wi�kszo±¢ gatunków zanikaªa.W przypadku funkji Waves, która w rozpatrywanym zbiorze dopuszzalnymposiada 10 minimów lokalnyh, przebieg eksperymentów byª do±¢ podobny do omó-wionyh powy»ej eksperymentów z funkj¡ Shwefel'a. Tutaj równie» najlepszy oka-zaª si� system NCoEMAS (okoªo 7�8 zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh)(p. rys. 5.18 oraz 5.19). W systemie ACoEMAS nie wyst�powaªo zjawisko zanikania
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Rysunek 5.16. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Shwe-fel'a (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 1 (a) nimin = 3 (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.17. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Shwe-fel'a (±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 5 (a) nimin = 8 (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.18. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Waves(±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 1 (a) nimin = 3 (b). Porównanie dla ró»nyhsystemów
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Rysunek 5.19. Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh funkji Waves(±rednia z 20 eksperymentów): nimin = 5 (a) nimin = 8 (b). Porównanie dla ró»nyhsystemów



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 148gatunków w poz¡tkowej fazie symulaji (jak to miaªo miejse w przypadku ekspery-mentów z funkj¡ Shwefel'a) i rezultaty uzyskane przez ten system (nieo powy»ej4 zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh) byªy niezale»ne od warto±i para-metru nimin. Wyniki systemu FS zale»aªy silnie od warto±i parametru nimin. Przymniejszyh warto±iah tego parametru (nimin = 1 oraz nimin = 3 � p. rys. 5.18)system ten lokalizowaª wi�ej otoze« minimów lokalnyh ni» system ACoEMAS,natomiast dla nimin = 5 oraz nimin = 8 (p. rys. 5.19) jego wyniki byªy gorsze ni»systemu ACoEMAS. Wyniki osi¡gane przez system DC byªy lepsze ni» w przypadkupozostaªyh funkji testowyh. Nie wyst�powaªo tutaj tak silnie zjawisko zanika-nia gatunków w pó¹niejszej fazie eksperymentów i system ten utrzymywaª stabil-nie gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡gania okoªo 3�4 minimów lokalnyh(p. rys. 5.18 oraz 5.19). Wyniki systemu SCoEMAS zale»aªy od warto±i parametru
nimin. Dla nimin = 5 oraz nimin = 8 (p. rys. 5.19) system ten miaª wi�ksze problemyze zlokalizowaniem otoze« minimów lokalnyh ni» to miaªo miejse w przypadkupozostaªyh funkji testowyh (silniej uwidozniªo si� tutaj zjawisko du»ej ró»no-rodno±i populaji poszzególnyh gatunków, w wyniku zego maªa lizba agentówbyªa zlokalizowana w bezpo±rednim otozeniu minimów lokalnyh). System EMAS,podobnie jak w przypadku pozostaªyh funkji, nie byª w stanie zlokalizowa¢ wi�ejni» jedno otozenie minimum lokalnego.5.3.4. Lizebno±¢ gatunkówW rozdziale niniejszym porównano zdolno±¢ poszzególnyh systemów do formo-wania gatunków o lizebno±i proporjonalnej do warto±i funkji elu w poszze-gólnyh minimah lokalnyh oraz zdolno±i do formowania gatunków o identyznejlizebno±i. Wykorzystane tu zostaªy dwa wska¹niki (npd(t) oraz ned(t)), omówioneszzegóªowo w rozdziale 5.1.2. Wska¹niki te przyjmuj¡ warto±¢ maksymaln¡ (równ¡lizbie minimów lokalnyh optymalizowanej funkji) w przypadku idealnej lizebno-±i podpopulaji zlokalizowanyh w otozeniah poszzególnyh minimów lokalnyho promieniu distmax (p. tab. 5.1). W przypadku wska¹nika npd(t), idealna lizebno±¢podpopulaji (gatunków) jest proporjonalna do � jako±i� poszzególnyh minimówlokalnyh funkji elu (im warto±¢ funkji elu w danym minimum lokalnym jestmniejsza, tym lizebno±¢ podpopulaji zlokalizowanej w jego obszarze przyi¡ganiapowinna by¢ wi�ksza), natomiast w przypadku wska¹nika ned(t) idealna lizebno±¢podpopulaji jest identyzna dla ka»dego minimum lokalnego (p. rozdz. 5.1.2).W przypadku wska¹nika npd(t), najlepsze rezultaty dla wszystkih funkji testo-wyh osi¡gn�ªy systemy NCoEMAS i ACoEMAS (p. rys. 5.20 oraz 5.21). SystemyFS i SCoEMAS nie formowaªy gatunków o lizebno±i proporjonalnej do � jako±i�poszzególnyh minimów lokalnyh i ih rezultaty byªy do±¢ zbli»one, szzególniew eksperymentah z funkjami Mihalewiza i Rastrigin'a (p. rys. 5.20). W ka»dymjednak przypadku system FS osi¡gaª nieo lepsze wyniki. System SCoEMAS osi¡-gn¡ª najgorsze rezultaty dla funkji Waves (p. rys. 5.21b). Potwierdza to obserwajez poprzednih rozdziaªów o wyst�puj¡ej w tyh systemah tendenji do rozpra-szania populaji poszzególnyh gatunków na stosunkowo du»ym obszarze. Rów-nie» potwierdzaj¡ si� tutaj obserwaje dotyz¡e zanikania gatunków w systemieDC, o szzególnie jest widozne w przypadku funkji Rastrigin'a (rys. 5.20b) orazShwefel'a (rys. 5.21a). Wyniki systemu EMAS równie» byªy najgorsze w przypadku
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Rysunek 5.20. Warto±¢ wska¹nika proporjonalnej lizebno±i gatunków (±redniaz 20 eksperymentów) dla funkji Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b). Porównaniedla ró»nyh systemów
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Rysunek 5.21. Warto±¢ wska¹nika proporjonalnej lizebno±i gatunków (±redniaz 20 eksperymentów) dla funkji Shwefel'a (a) oraz Waves (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.22. Warto±¢ wska¹nika identyznej lizebno±i gatunków (±rednia z 20eksperymentów) dla funkji Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b). Porównanie dlaró»nyh systemów
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Rysunek 5.23. Warto±¢ wska¹nika identyznej lizebno±i gatunków (±rednia z 20eksperymentów) dla funkji Shwefel'a (a) oraz Waves (b). Porównanie dla ró»nyhsystemów



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 151funkji Rastrigin'a oraz Shwefel'a, natomiast stosunkowo dobry wynik system tenuzyskaª dla funkji Mihalewiza (rys. 5.20a).Rezultaty dla wska¹nika identyznej lizebno±i gatunków ró»ni¡ si� tylko nie-znaznie od wyników dla wska¹nika proporjonalnej (do � jako±i� poszzególnyhminimów lokalnyh) lizebno±i gatunków (p. rys. 5.22 oraz 5.23). Systemy, którewypadªy sªabo w przypadku wska¹nika npd(t) (jak np. SCoEMAS lub FS ) równie»tutaj nie osi¡gn�ªy dobryh rezultatów poniewa» harakter proesów spejaji w nihzahodz¡yh jest taki, »e maªo agentów poszzególnyh gatunków jest zlokalizowa-nyh w najbli»szym otozeniu poszzególnyh minimów lokalnyh.5.3.5. Lizebno±¢ populajiRozdziaª niniejszy zawiera omówienie zmian lizebno±i populaji w poszzegól-nyh systemah w trakie eksperymentów z funkjami testowymi. Lizebno±¢ popu-laji jest bardzo wa»nym wska¹nikiem jako±i dziaªania tehnik niszowania i spejajiz kilku powodów.Przede wszystkim, zmiany lizebno±i populaji wskazuj¡ na to, zy system wy-korzystuj¡y dan¡ tehnik� w ogóle dziaªa poprawnie. Lizebno±¢ populaji w sys-temah ewoluyjnyh nigdy nie powinna z jednej strony spada¢ do bardzo maªyhwarto±i poniewa» grozi to zanikiem populaji i przerwaniem proesów ewoluyj-nyh, z drugiej natomiast wykazywa¢ nizym nie ogranizonego wzrostu poniewa»przyzynia si� to z kolei do nadmiernego wydªu»enia zasu oblize«.W przypadku problemów optymalizaji wielomodalnej, lizebno±¢ populaji po-winna zale»e¢ od lizby minimów lokalnyh funkji elu. Im wi�ksza jest lizba mini-mów lokalnyh, tym wi�ksze powinny by¢ rozmiary wykorzystywanej populaji po-niewa» w obszarze przyi¡gania ka»dego minimum lokalnego powinien si� znale¹¢gatunek zªo»ony z pewnej (wystarzaj¡ej do podtrzymywania proesów ewoluyj-nyh) lizby agentów. Poniewa» nie znamy z góry lizby minimów lokalnyh funkjielu, mehanizmy niszowania i spejaji powinny umo»liwia¢ autoadaptaj� lizeb-no±i populaji do stopnia trudno±i rozwi¡zywanego problemów (lizby minimówlokalnyh wielomodalnej funkji elu).Na rysunkah 5.24 oraz 5.25 pokazano wykresy lizebno±i populaji w porów-nywanyh systemah, dla eksperymentów z poszzególnymi funkjami testowymi.We wszystkih systemah, za wyj¡tkiem DC, stosowany byª mehanizm zmiennejlizebno±i populaji. Staªa lizebno±¢ populaji w systemie DC wynikaªa z zaªo»e«przyj�tyh w tehnie ±isku deterministyznego (p. rozdz. 2.4.2). Zabezpiezeniemprzed nieogranizonym wzrostem lizebno±i populaji, w systemah ze zmienn¡ li-zebno±i¡ populaji, byª mehanizm zamkni�tego obiegu zasobu (aªkowita ilo±¢zasobu b�d¡a w posiadaniu agentów i znajduj¡a si� w ±rodowisku systemu byªastaªa).Lizebno±¢ populaji w hwili t = 0 (|A(0)|) dla poszzególnyh systemów zostaªaprzedstawiona w tabeli 5.2. Sposób wyznazenia poz¡tkowyh lizebno±i populajidla poszzególnyh systemów zostaª omówiony w rozdz. 5.3.1. Zmiany lizebno±ipopulaji oraz ustalenie si� jej na pewnym poziomie silnie zale»aªy od zastosowanyhmehanizmów niszowania i spejaji, jak równie» mehanizmów podziaªu zasobupomi�dzy agentów przez ±rodowisko systemu.W przypadku funkji Mihalewiza (rys. 5.24a) najmniejsz¡ populaj� wykorzy-
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Rysunek 5.24. Lizebno±¢ populaji (±rednia z 20 eksperymentów): funkja Miha-lewiza (a) oraz Rastrigin'a (b). Porównanie dla ró»nyh systemówstywaª system NCoEMAS, w którym rozmiary populaji zostaªy najlepiej dostoso-wane do lizby minimów lokalnyh. Lizebno±¢ populaji w ka»dym z pozostaªyhsystemów ustalaªa si� na mniej wi�ej tym samym poziomie (okoªo 1000 agentów),przy zym najwi�ksza populaja wyst�powaªa w przypadku systemu FS.W eksperymentah z funkj¡ Rastrigin'a najmniejsza populaja wyst�powaªaw systemie SCoEMAS (rys. 5.24b). Nieo wi�ksza lizebno±¢ populaji wyst�po-waªa, kolejno, w systemah EMAS, NCoEMAS, DC oraz FS. Najwi�ksz¡ populaj�wykorzystywaª system ACoEMAS. Podobne rezultaty osi¡gni�to w eksperymentahz funkj¡ Shwefel'a (5.25a), z tym »e w tym przypadku rozmiary populaji w sys-temah NCoEMAS oraz EMAS byªy podobne.W eksperymentah z funkj¡ Waves najmniejsza populaja wyst�powaªa w sys-temie NCoEMAS (rys. 5.25b). Zbli»ona lizebno±¢ populaji wyst�powaªa w syste-mah EMAS, DC, FS oraz SCoEMAS. Podobnie jak to miaªo miejse w przypadkufunkji Rastrigin'a i Shwefel'a, równie» w eksperymentah z funkj¡ Waves naj-wi�ksza populaja wyst�powaªa w systemie ACoEMAS. Zjawisko to zwi¡zane jestz zastosowanym w tym systemie mehanizmem spejaji allopatryznej. W przy-padku takiego mehanizmu lizba wierzhoªków grafu H ±rodowiska systemu musiby¢, w przybli»eniu, równa lizbie minimów lokalnyh funkji elu. Poniewa» wspo-mniane trzy funkje posiadaj¡ du»¡ lizb� minimów lokalnyh, lizba wierzhoªkówgrafu jest równie» du»a, o z kolei powoduje, »e w systemie wyst�puje odpowiedniowi�ksza ilo±¢ zasobu (w ka»dym z wierzhoªków grafu H musi znajdowa¢ si� pewnailo±¢ zasobu, niezb�dna do podtrzymywania proesów ewoluyjnyh). Wi�ksza ilo±¢zasobu natomiast umo»liwia powstanie wi�kszej lizby agentów, zego rezultatemjest ustalenie si� lizebno±i populaji na wy»szym poziomie ni» ma to miejse w po-zostaªyh systemah.W przypadku systemu NCoEMAS mo»na zaobserwowa¢ iekawe zjawisko stop-niowego dostosowywania si� rozmiaru populaji do stopnia trudno±i problemu. Jestono szzególnie widozne w przypadku funkji Rastrigin'a, Shwefel'a i Waves po-niewa» wyst�puje tam du»a lizba minimów lokalnyh (rys. 5.24b oraz 5.25). W po-
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Rysunek 5.25. Lizebno±¢ populaji (±rednia z 20 eksperymentów): funkja Shwe-fel'a (a) oraz Waves (b). Porównanie dla ró»nyh systemówz¡tkowej fazie eksperymentu, gdy szzególnie intensywny jest proes powstawanianowyh gatunków, lizebno±¢ populaji gwaªtownie ro±nie. Nast�pnie uwidaznia si�efekt dziaªania operatora salania gatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡-gania tyh samyh minimów lokalnyh. Lizebno±¢ populaji maleje i stabilizuje si�na pewnym, zale»nym od lizby minimów lokalnyh, poziomie.W przypadku ka»dej z funkji testowyh, koewoluyjny system wieloagentowy(NCoEMAS lub SCoEMAS ) najlepiej dostosowywaª rozmiar populaji do lizbyminimów lokalnyh i wykorzystywaª najmniejsze populaje (p. rys. 5.24 oraz 5.25).Nieo gorsze wyniki (wi�ksze rozmiary populaji ni» w przypadku pozostaªyh syste-mów) zaobserwowano jedynie w eksperymentah z funkj¡ Rastrigin'a, gdzie w syste-mie EMAS rozmiary populaji byªy mniejsze ni» w NCoEMAS, oraz w eksperymen-tah z funkj¡ Waves, gdzie rozmiary populaji w systemie SCoEMAS byªy z koleinieo wi�ksze ni» w pozostaªyh systemah (za wyj¡tkiem systemu ACoEMAS ).5.3.6. Przystosowanie populajiW niniejszym rozdziale omówione zostaªy zmiany warto±i przystosowania po-pulaji agentów dla poszzególnyh systemów w trakie eksperymentów z funkjamitestowymi (rys. 5.26�5.37). Jednym z elów stosowania tehnik niszowania i spejajijest utrzymywanie u»yteznej ró»norodno±i populaji, w zwi¡zku z zym w trakieeksperymentów z funkjami wielomodalnymi nie powinno dohodzi¢ do zrównania±redniego oraz najlepszego przystosowania w populaji (dla problemów minimali-zaji najlepszym przystosowaniem b�dzie minimalne przystosowanie w populaji).Z drugiej strony warto±¢ ±rednia przystosowania dla populaji powinna si� zmniej-sza¢, gdy» b�dzie to ±wiadzyªo o skupianiu si� agentów poszzególnyh gatunkóww bezpo±rednim otozeniu minimów lokalnyh.W przypadku systemu DC mo»na zaobserwowa¢ aªkowite zrównanie ±redniejoraz minimalnej warto±i przystosowania w populaji w przypadku funkji Mihale-wiza, Rastrigin'a oraz Shwefel'a (p. rys. 5.26 oraz 5.27a). To niekorzystne zjawisko
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Rysunek 5.26. Przystosowanie populaji w systemie DC (±rednia z 20 ekspery-mentów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.27. Przystosowanie populaji w systemie DC (±rednia z 20 ekspery-mentów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.28. Przystosowanie populaji w systemie FS (±rednia z 20 eksperymen-tów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.29. Przystosowanie populaji w systemie FS (±rednia z 20 eksperymen-tów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.30. Przystosowanie populaji w systemie EMAS (±rednia z 20 ekspe-rymentów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.31. Przystosowanie populaji w systemie EMAS (±rednia z 20 ekspe-rymentów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.32. Przystosowanie populaji w systemie ACoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.33. Przystosowanie populaji w systemie ACoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.34. Przystosowanie populaji w systemie NCoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.35. Przystosowanie populaji w systemie NCoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.36. Przystosowanie populaji w systemie SCoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Mihalewiza (a) oraz Rastrigin'a (b)
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Rysunek 5.37. Przystosowanie populaji w systemie SCoEMAS (±rednia z 20 eks-perymentów): funkja Shwefel'a (a) oraz Waves (b)



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 160jest wynikiem stopniowego zanikania gatunków i utraty ró»norodno±i populaji.Jedynie w przypadku funkji Waves (rys. 5.27b) ±rednia warto±¢ przystosowaniapozostaje wi�ksza ni» warto±¢ przystosowania minimalnego, poniewa» w tym przy-padku system DC lokalizowaª ±rednio wi�ej ni» jedno otozenie minimum lokalnego(p. rys. 5.18 oraz 5.19).W systemie FS ±rednie przystosowanie populaji spada nieznaznie w przypadkufunkji Rastrigin'a, Shwefel'a oraz Waves (rys. 5.28b oraz 5.29). W przypadku funk-ji Mihalewiza, po poz¡tkowym spadku, mo»na zaobserwowa¢ nawet wzrost ±red-niego przystosowania (rys. 5.28a). Potwierdza to zaobserwowany wze±niej fakt, »ew systemie tym utrzymuje si� bardzo du»a ró»norodno±¢ populaji, ale równoze±niegatunki nie skupiaj¡ si� w najbli»szym otozeniu minimów lokalnyh.W przypadku systemu EMAS mo»na, podobnie jak w przypadku systemu DC,zaobserwowa¢ proes stopniowej utraty ró»norodno±i populaji (rys. 5.30 oraz 5.31).Prawie nigdy jednak nie dohodzi do aªkowitego zrównania warto±i ±redniego i mi-nimalnego przystosowania populaji, o ±wiadzy o utrzymywaniu si� w tym syste-mie pewnej, niewielkiej ró»norodno±i populaji, dzi�ki istnieniu ±rodowiska o struk-turze grafu i zwi¡zanego z tym lokalnego harakteru proesu selekji oraz repro-dukji. Zjawisko to jeszze wyra¹niej wyst�puje w systemie ACoEMAS (rys. 5.32oraz 5.33), gdzie mamy do zynienia z izolaj¡ geogra�zn¡ gatunków zlokalizowa-nyh w poszzególnyh wierzhoªkah grafu H .W systemie NCoEMAS widozne jest wyra¹nie zjawisko utrzymywania si� du»ejró»norodno±i populaji (rys. 5.34 oraz 5.35). Z podobnym zjawiskiem mamy dozynienia w systemie SCoEMAS (rys. 5.36 oraz 5.37), przy zym w przypadku tegosystemu, tendenja do obni»ania si� ±redniego przystosowania populaji jest sªabsza.5.3.7. Odhylenie standardowe operatora mutajiNa rysunkah 5.38�5.40 pokazano przebieg zmian ±redniej dla populaji warto±inormy odhylenia standardowego mutaji dla systemów DC, FS, EMAS, ACoEMAS,NCoEMAS oraz SCoEMAS w trakie eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a.Norma wektora odhylenia standardowego mutaji ~σak agenta ak jest okre±lonanast�puj¡o:
‖~σak‖ =

√√√√
n∑

i=1

(σaki )
2 (5.10)gdzie σaki jest i-t¡ skªadow¡ wektora ~σak . �rednia dla populaji warto±¢ normy wek-tora odhylenia standardowego mutaji w hwili t (Σ(t)) jest okre±lona nast�puj¡o:

Σ(t) =
1

|A(t)|
|A(t)|∑

j=1

‖~σaj‖ (5.11)gdzie ~σaj jest norm¡ wektora odhylenia standardowego mutaji agenta aj , nato-miast A(t) jest zbiorem agentów wyst�puj¡yh w systemie w hwili t. Na wykresahprzedstawiono ±redni¡ warto±¢ Σ(t) z 20 eksperymentów oraz zaznazono odhyleniestandardowe.W systemie DC warto±¢ Σ(t) poz¡tkowo gwaªtownie rosªa (p. rys. 5.38a), owynikaªo z intensywnego proesu eksploraji przestrzeni rozwi¡za«. Nast�pnie do-hodziªo do równie gwaªtownego spadku, a w pó¹niejszej fazie eksperymentu do
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Rysunek 5.38. �rednia dla populaji warto±¢ normy wektora odhylenia standar-dowego mutaji (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a oraz odhyleniestandardowe): system DC (a) oraz FS (b)stabilizaji warto±i Σ(t). Zjawisko spadku warto±i Σ(t) jest zwi¡zane z zanikaniemgatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh(im warto±¢ funkji elu dla danego minimum lokalnego jest wi�ksza tym jest ono�gorsze� z punktu widzenia rozwi¡zywanego problemu optymalizaji wielomodal-nej). W sytuaji, gdy istniaª ju» wyª¡znie jeden gatunek, dohodziªo do stabilizajiwarto±i Σ(t) wynikaj¡ej z zastosowanego w systemie DC deterministyznego me-hanizmu sukesji. Mehanizm ten powoduje, »e osobniki o lepszym przystosowaniuzawsze wygrywaj¡ z osobnikami o gorszym przystosowaniu w turnieju o miejsew populaji (p. rozdz. 2.4.2), zyli populaja w kolejnyh pokoleniah mo»e skªada¢si� stale z tyh samyh osobników.W przypadku systemu FS warto±¢ Σ(t) rosªa przez aªy zas trwania ekspery-mentu (p. rys. 5.38b). Z jednej strony ±wiadzy to o du»yh zdolno±iah do eks-ploraji przestrzeni rozwi¡za« i adaptaji do zmieniaj¡yh si� warunków. Z drugiejstrony natomiast, zjawisko takie potwierdza zaobserwowany ju» wze±niej fakt, »ew systemie FS utrzymuje si� bardzo du»a ró»norodno±¢ populaji, natomiast po-szzególne gatunki nie skupiaj¡ si� w bezpo±rednim otozeniu minimów lokalnyh,tylko s¡ rozproszone po aªyh obszarah przyi¡gania tyh minimów.W przypadku systemów EMAS i ACoEMAS, po poz¡tkowym gwaªtownymwzro±ie normy wektora odhylenia standardowego, wyst�puje zjawisko stopniowegojej spadku (p. rys. 5.39). �wiadzy to o intensywnym proesie eksploraji w poz¡tko-wej fazie eksperymentu. W pó¹niejszej jego fazie dohodzi natomiast do eksploatajizlokalizowanyh obszarów przyi¡gania minimów lokalnyh.W systemah NCoEMAS i SCoEMAS, po poz¡tkowym wzro±ie warto±i wska¹-nika Σ(t), nast�puje jej stabilizaja (p. rys. 5.40). W systemah tyh, przez aªy zastrwania eksperymentu, zahowana zostaje du»a zdolno±¢ populaji do eksplorajiprzestrzeni rozwi¡za«.
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Rysunek 5.39. �rednia dla populaji warto±¢ normy wektora odhylenia standar-dowego mutaji (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a oraz odhyleniestandardowe): system EMAS (a) oraz ACoEMAS (b)
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Rysunek 5.40. �rednia dla populaji warto±¢ normy wektora odhylenia standar-dowego mutaji (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a oraz odhyleniestandardowe): system NCoEMAS (a) oraz SCoEMAS (b)



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 1635.4. Wyniki bada« nad wpªywem warto±i wybra-nyh parametrów na przebieg proesów ewolu-yjnyh w systemah z mehanizmami koewolu-ji gatunków i koewoluji pªiW rozdziale niniejszym omówiony zostanie wpªyw warto±i wybranyh parame-trów na przebieg proesów ewoluyjnyh oraz proesów powstawania gatunków, za-hodz¡yh w systemah z mehanizmami koewoluji gatunków (NCoEMAS ) i ko-ewoluji pªi (SCoEMAS ). Parametry wybrane do bada« maj¡ kluzowe znazeniedla dziaªania, zastosowanyh we wspomnianyh systemah, mehanizmów formowa-nia i stabilnego utrzymywania gatunków.5.4.1. System NCoEMASW przypadku systemu NCoEMAS zbadany zostaª wpªyw warto±i parametruokre±laj¡ego minimaln¡ ilo±¢ zasobu przyznawanego przez ±rodowisko agentom ga-tunku nch (rγ,veq � p. rozdz. 4.1.4). Warto±i tego parametru dla poszzególnyhrodzajów eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a zostaªy przedstawione w tabeli 5.3(rγ,indmax jest maksymaln¡ ilo±i¡ zasobu rodzaju γ, jak¡ mo»e posiada¢ agent gatunku
ind w systemie NCoEMAS � por. rozdz. 4.1.5). W eksperymentah rodzaju E1warto±¢ parametru rγ,veq = 5rγ,indmax byªa identyzna, jak w przypadku eksperymentów,któryh wyniki zostaªy przedstawione w rozdz. 5.3.Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyhNa rysunku 5.41 przedstawiono lizb� zlokalizowanyh otoze« minimów lokal-nyh funkji Rastrigin'a (przy nimin = 3 � por. rozdz. 5.1.2) dla ró»nyh warto±iparametru rγ,veq . W przypadku eksperymentów E2 oraz E3 otrzymano zdeydowa-nie gorsze wyniki, natomiast dla pozostaªyh rodzajów eksperymentów lizba zlo-kalizowanyh otoze« minimów lokalnyh byªa porównywalna. Wyniki te ±wiadz¡o koniezno±i przyznawania pewnej minimalnej ilo±i zasobu agentom z gatunku
nch. W przypadku nie przyznawania lub te» przyznawania zbyt maªej minimalnejilo±i zasobu, lokalizowana jest mniejsza lizba otoze« minimów lokalnyh, ponie-wa» gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡gania �lepszyh� minimów lokalnyhwygrywaj¡ konkurenj� o zasoby z gatunkami zlokalizowanymi w obszarah przy-i¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh (im warto±¢ funkji elu dla danego mini-mum lokalnego jest mniejsza, tym jest ono �lepsze� z punktu widzenia rozwi¡zywa-nego problemu optymalizaji wielomodalnej). Powoduje to, »e gatunki zlokalizowanew obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh nie maj¡ szans stabilnegoistnienia w systemie i powoli zanikaj¡.Lizebno±¢ gatunkówNa rysunku 5.42 pokazano zmiany warto±i wska¹ników proporjonalnej (npd(t))oraz identyznej (ned(t)) lizebno±i gatunków w eksperymentah z ró»nymi warto-±iami parametru rγ,veq . Podobnie, jak w przypadku lizby zlokalizowanyh otoze«minimów lokalnyh, równie» tutaj najlepsze rezultaty osi¡gni�to w eksperymentah
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rγ,veq 5rγ,indmax 0 2.5rγ,indmax 3.75rγ,indmax 15rγ,indmax 27.5rγ,indmax

tmax tmaxage 0 1000 2000 3000 4000Tabela 5.3. Warto±i parametru rγ,veq w systemie NCoEMAS oraz parametru tmaxw systemie SCoEMAS dla poszzególnyh rodzajów eksperymentów
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Rysunek 5.41. Lizba otoze« minimów lokalnyh funkji Rastrigin'a zlokalizo-wanyh przez system NCoEMAS przy ró»nyh warto±iah parametru rγ,veq (±redniaz 20 eksperymentów, nimin = 3)
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Rysunek 5.42. Warto±i wska¹ników proporjonalnej (a) oraz identyznej (b) li-zebno±i gatunków dla systemu NCoEMAS przy ró»nyh warto±iah parametru
rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a)
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Rysunek 5.43. Lizebno±¢ populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh warto-±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a). Porów-nanie dla wszystkih rodzajów eksperymentówrodzaju E1, E4, E5 oraz E6. W eksperymentah, w któryh minimalna ilo±¢ zasobuprzyznawana przez ±rodowisko agentom gatunku nch byªa zbyt maªa, gatunki zlo-kalizowane w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh nie miaªy szansw konkurenji z gatunkami zlokalizowanym w obszarah przyi¡gania �lepszyh� mi-nimów lokalnyh. Powodowaªo to, »e w systemie istniaªa mniejsza lizba gatunkówi otozenia nie wszystkih minimów lokalnyh zostaªy zlokalizowane.Lizebno±¢ populajiNa rysunku 5.43 pokazano zmiany lizebno±i populaji w systemie NCoEMAS,w trakie eksperymentów z ró»nymi warto±iami parametru rγ,veq .Przy niskih warto±iah tego parametru (eksperymenty rodzaju E2 oraz E3)zaobserwowa¢ mo»na wy»sz¡ lizebno±¢ populaji ni» w przypadku pozostaªyh eks-perymentów. Lizebno±¢ populaji po poz¡tkowym wzro±ie stabilizuje si� na pew-nym poziomie i (pomimo nieznaznyh zmian) pozostaje prawie taka sama, przezaªy zas trwania eksperymentów. Zjawisko to zwi¡zane jest ze wspomnianym wze-±niej faktem lokalizowania mniejszej lizby otoze« minimów lokalnyh w przypadkuniskiej warto±i parametru rγ,veq . Je»eli gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡-gania �gorszyh� minimów lokalnyh nie s¡ w stanie si� rozwija¢ (szybko zanikaj¡)mniejsza jest ogólna lizba gatunków osobników (indi) oraz, o za tym idzie, równie»lizba agentów gatunku nch. Poniewa» ogólna ilo±¢ zasobu w systemie pozostaje takasama, wi� istniej¡e gatunki osobników (indi) s¡ lizniejsze, gdy» aªy zasób jestdzielony pomi�dzy mniejsz¡ lizb� agentów gatunku nch (i przyporz¡dkowanyh donih gatunków indi). Poza tym, w takim przypadku ilo±¢ zasobu b�d¡a w posiada-niu agentów gatunku nch jest mniejsza (a wi� wi�ej zasobu przypada na agentówgatunków indi) oraz reprodukja w ramah gatunków indi jest z�stsza, poniewa»partnerzy s¡ ªatwiej dost�pni.W przypadku pozostaªyh rodzajów eksperymentów (E1, E4, E5 oraz E6) li-
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Rysunek 5.44. Lizebno±¢ populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a orazodhylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.45. Lizebno±¢ populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a orazodhylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.46. Lizebno±¢ populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a orazodhylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)zebno±¢ populaji jest mniejsza (rys. 5.43), jak równie» zaobserwowa¢ mo»na wyst�-powanie zjawiska autoadaptaji lizebno±i populaji do lizby minimów lokalnyhfunkji elu (rys. 5.44a, 5.45b oraz 5.46). Po poz¡tkowym gwaªtownym wzro±ielizebno±i populaji (faza lokalizowania obszarów przyi¡gania kolejnyh minimówlokalnyh) nast�puje spadek lizby agentów spowodowany salaniem gatunków zlo-kalizowanyh w obszarah przyi¡gania tyh samyh minimów lokalnyh. W przy-padku eksperymentów rodzaju E2 oraz E3 (rys. 5.44b i 5.45a) zjawisko takie niewyst�puje poniewa» od poz¡tku eksperymentu ogólna lizba gatunków jest mniej-sza (p. rys. 5.41 oraz 5.42). Gatunki zlokalizowane w obszarah przyi¡gania �gor-szyh� minimów lokalnyh szybko zanikaj¡, gdy» nie s¡ w stanie wygra¢ konkurenjio zasoby z gatunkami zlokalizowanymi w obszarah przyi¡gania �lepszyh� mini-mów lokalnyh i w zwi¡zku z tym, nie zaznaza si� tutaj tak silnie efekt salaniagatunków.Przystosowanie populajiNa rysunkah 5.47�5.49 przedstawiono zmiany warto±i minimalnego, maksymal-nego oraz ±redniego przystosowania populaji w trakie eksperymentów z ró»nymiwarto±iami parametru rγ,veq . Przy niskiej warto±i tego parametru (rys. 5.47b oraz5.48a) zaobserwowa¢ mo»na nieo silniejszy spadek ±redniego przystosowania po-pulaji oraz ni»sz¡ warto±¢ maksymalnego przystosowania w populaji. Zwi¡zanejest to z zaobserwowanym ju» wze±niej faktem zanikania gatunków zlokalizowanyhw obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh w sytuaji, gdy minimalnailo±¢ zasobu przyznawanego przez ±rodowisko agentom gatunku nch jest niewielkalub równa zeru.



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 168

a) 0 1000 2000 3000 4000 5000

0
10

20
30

40
50

60
70

t

P
rz

ys
to

so
w

an
ie

Min.
�Śr.
Maks.

b) 0 1000 2000 3000 4000 5000

0
10

20
30

40
50

60
70

t
P

rz
ys

to
so

w
an

ie

Min.
�Śr.
Maks.

Rysunek 5.47. Przystosowanie populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a): ekspe-rymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.48. Przystosowanie populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a): ekspe-rymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 169

a) 0 1000 2000 3000 4000 5000

0
10

20
30

40
50

60
70

t

P
rz

ys
to

so
w

an
ie

Min.
�Śr.
Maks.

b) 0 1000 2000 3000 4000 5000

0
10

20
30

40
50

60
70

t

P
rz

ys
to

so
w

an
ie

Min.
�Śr.
Maks.

Rysunek 5.49. Przystosowanie populaji w systemie NCoEMAS przy ró»nyh war-to±iah parametru rγ,veq (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a): ekspe-rymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)5.4.2. System SCoEMASW przypadku systemu SCoEMAS zbadany zostaª wpªyw warto±i parametruokre±laj¡ego maksymalny zas poª¡zenia agentów pªi fem i mal w reproduku-j¡¡ par� (tmax � p. rozdz. 4.2.4). Warto±i tego parametru dla poszzególnyhrodzajów eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a zostaªy przedstawione w tabeli 5.3.W eksperymentah rodzaju E1 warto±¢ wspomnianego parametru byªa identyzna,jak w przypadku eksperymentów, któryh wyniki zostaªy przedstawione w rozdz. 5.3(tmax = tmaxage).Lizba zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyhNa rysunku 5.50 zostaªa przedstawiona lizba otoze« minimów lokalnyh funk-ji Rastrigin'a zlokalizowanyh przez system SCoEMAS, w trakie eksperymentówz ró»nymi maksymalnymi zasami poª¡zenia agentów w par�. W eksperymentahrodzaju E1 (gdy maksymalny zas poª¡zenia agentów w par� byª równy maksymal-nemu zasowi istnienia agenta w systemie, tmax = tmaxage) lizba zlokalizowanyhotoze« minimów lokalnyh, po poz¡tkowym wzro±ie, utrzymywaªa si� na jedna-kowym poziomie (zyli utworzone gatunki nie zanikaªy w trakie eksperymentów).W eksperymentah rodzaju E2 (gdy tmax = 0, zyli gdy nie istniaªa mo»liwo±¢formowania par), po poz¡tkowym wzro±ie lizby zlokalizowanyh otoze« minimówlokalnyh, nast�powaªo stopniowe zanikanie gatunków zlokalizowanyh w obszarahprzyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh. Zjawisko to byªo spowodowane tym,»e ageni gatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania �lepszyh� minimówlokalnyh dostawali wi�ej zasobu ze ±rodowiska, dzi�ki zemu mogli z�±iej re-produkowa¢. Gatunki te stawaªy si� stopniowo oraz lizniejsze, natomiast agenipozostaªyh gatunków mieli oraz wi�ksze trudno±i ze znalezieniem partnera do re-produkji, poniewa» lizebno±¢ tyh gatunków spadaªa. Proesy takie miaªy miejsea» do momentu, gdy w systemie wyst�powaª tylko jeden gatunek.
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Rysunek 5.50. Lizba otoze« minimów lokalnyh funkji Rastrigin'a zlokalizo-wanyh przez system SCoEMAS przy ró»nyh zasah poª¡zenia agentów w par�(±rednia z 20 eksperymentów, nimin = 3)W przypadku pozostaªyh eksperymentów rezultaty s¡ do±¢ podobne do sie-bie. Po poz¡tkowym wzro±ie lizby zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyhnast�powaªa stabilizaja, a» do momentu, gdy mijaª zas poª¡zenia agentów w re-produkuj¡e pary. Dohodziªo wtedy do rozª¡zenia istniej¡yh par i formowaniasi� nowyh. Wynikiem tego byªa hwilowo zwi�kszona intensywno±¢ proesu repro-dukji poniewa» niektórzy ageni byli od razu gotowi do reprodukji (posiadali oniodpowiedni¡ ilo±¢ zasobu, natomiast nie mogli reprodukowa¢ poniewa» ih dawnipartnerzy nie byli gotowi do reprodukji). Stopniowo jednak dohodziªo do zanikugatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh,o byªo zwi¡zane z omówionym powy»ej zjawiskiem zmniejszania si� lizebno±i po-pulaji tyh gatunków i narastaj¡ymi trudno±iami ze znalezieniem partnera. Ko-lejne rozª¡zenia par powodowaªy dalszy zanik gatunków, poniewa» agentom do nihnale»¡ym trudno byªo ponownie znale¹¢ nowego partnera po rozª¡zeniu z dotyh-zasowym.Lizebno±¢ gatunkówNa rysunku 5.51 pokazano zmiany warto±i wska¹ników proporjonalnej (npd(t))oraz identyznej (ned(t)) lizebno±i gatunków dla systemu SCoEMAS, przy ró»nyhzasah poª¡zenia agentów w par�. Wyst�puj¡ tu podobne zjawiska, jak w przy-padku lizby zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh. W eksperymentah ro-dzaju E1 warto±i obu wska¹ników, po poz¡tkowym wzro±ie, stabilizowaªy si� napewnym poziomie. W eksperymentah rodzaju E2 mamy do zynienia ze wzrostemi gwaªtownym spadkiem warto±i obu wska¹ników.W pozostaªyh eksperymentah dohodziªo do gwaªtownego wzrostu warto±iwspomnianyh wska¹ników w momenie pierwszego rozª¡zenia par, natomiast pó¹-niej ih warto±i stopniowo spadaªy. Przy drugim rozª¡zeniu par spadek byª gwaª-towny, poniewa» dohodziªo tu do zanikania gatunków zlokalizowanyh w obszarah
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Rysunek 5.51. Warto±i wska¹ników proporjonalnej (a) oraz identyznej (b) li-zebno±i gatunków dla systemu SCoEMAS przy ró»nyh zasah poª¡zenia agen-tów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a)przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh. Wszystkie te zjawiska zostaªy ju» wy-ja±nione powy»ej, przy okazji omawiania lizby zlokalizowanyh otoze« minimówlokalnyh w poszzególnyh rodzajah eksperymentów.Lizebno±¢ populajiZmiany lizebno±i populaji w systemie SCoEMAS przy ró»nyh zasah poª¡-zenia agentów w par� zostaªy przedstawione na rysunkah 5.52�5.55. W przypadkueksperymentów rodzaju E1 (tmax = tmaxage) lizebno±¢ populaji, po poz¡tkowymwzro±ie, stabilizowaªa si� i utrzymywaªa na jednakowym poziomie (rys. 5.52). Li-zebno±i populaji sami i samów byªy jednakowe i utrzymywaªy si� na mniejwi�ej tym samym poziomie przez aªy zas trwania eksperymentu (p. rys. 5.53a).W eksperymentah rodzaju E2 (brak mehanizmu ª¡zenia agentów w reprodu-kuj¡e pary), po poz¡tkowym wzro±ie lizebno±i populaji, nast�powaª okres jejstabilizaji na pewnym poziomie. W ko«owej fazie eksperymentu dohodziªo jednakdo stopniowego zmniejszania si� lizebno±i populaji (rys. 5.52). Zjawisko to byªospowodowane trudno±iami ze znalezieniem partnera przez agentów gatunków zlo-kalizowanyh w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh i stopniowymzanikaniem tyh gatunków, o zostaªo ju» omówione poprzednio.Lizebno±¢ populaji sami byªa, w trakie aªego eksperymentu rodzaju E2,mniejsza od lizebno±i populaji samów (rys. 5.53b). Pod konie eksperymentu,lizebno±¢ sami zazynaªa gwaªtownie spada¢. Oba te zjawiska byªy spowodowaneznaznie wy»szymi kosztami reprodukji w przypadku sami, jak równie» tym, »ew przypadku braku mehanizmu ª¡zenia agentów w reprodukuj¡e pary, ±rodowiskonie przyznawaªo agentom pewnej minimalnej, niezale»nej od warto±i ih przystoso-wania, ilo±i zasobu.W przypadku pozostaªyh rodzajów eksperymentów (E3, E4, E5 oraz E6) prze-bieg zmian lizebno±i populaji byª do±¢ podobny do siebie (rys. 5.52). Po poz¡tko-
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Rysunek 5.52. Lizebno±¢ populaji w systemie SCoEMAS przy ró»nyh zasahpoª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a).Porównanie dla wszystkih rodzajów eksperymentów
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Rysunek 5.53. Lizebno±¢ populaji sami i samów w systemie SCoEMAS przyró»nyh zasah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡Rastrigin'a): eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.54. Lizebno±¢ populaji sami i samów w systemie SCoEMAS przyró»nyh zasah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡Rastrigin'a): eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.55. Lizebno±¢ populaji sami i samów w systemie SCoEMAS przyró»nyh zasah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡Rastrigin'a): eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)
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Rysunek 5.56. Przystosowanie populaji w systemie SCoEMAS przy ró»nyh za-sah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a):eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)wym wzro±ie lizebno±i populaji wyst�powaªa jej stabilizaja, a» do momentu, gdydohodziªo do rozª¡zenia par agentów. Wyst�powaª wtedy hwilowy spadek lizbyagentów spowodowany tym, »e poszukiwali oni nowyh partnerów do reprodukji.Gdy zazynaªy powstawa¢ nowe pary, dohodziªo do wzrostu lizebno±i popula-ji spowodowanego intensywn¡ reprodukj¡. We wszystkih eksperymentah lizbasami i samów utrzymywaªa si� mniej wi�ej na tym samym poziomie (rys. 5.54oraz 5.55).Przystosowanie populajiNa rysunkah 5.56�5.58 przedstawiono zmiany przystosowania populaji w sys-temie SCoEMAS, przy ró»nyh zasah poª¡zenia agentów w par�.W eksperymentah rodzaju E1 (tmax = tmaxage), po poz¡tkowym spadku war-to±i minimalnego, ±redniego i maksymalnego przystosowania w populaji, nast�-powaªa ih stabilizaja na pewnym poziomie, przy zym nigdy nie dohodziªo doih zrównania (rys. 5.56a). Zjawiska te ±wiadz¡ o utrzymywaniu si� ró»norodno±ipopulaji i stabilnym istnieniu gatunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡ganiaró»nyh minimów lokalnyh.Charakter zmian warto±i minimalnego, ±redniego i maksymalnego przystoso-wania w populaji w trakie eksperymentów rodzaju E2 (tmax = 0, zyli gdy niebyª wykorzystywany mehanizm ª¡zenia agentów w pary), ±wiadzy o wyst�po-waniu niekorzystnego zjawiska zaniku ró»norodno±i populaji i wymierania ga-tunków zlokalizowanyh w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh(p. rys. 5.56b). Warto±i minimalnego, ±redniego i maksymalnego przystosowaniaw populaji malaªy gwaªtownie, a» dohodziªo do aªkowitego zrównania warto±i±redniego i minimalnego przystosowania w populaji.Zmiany warto±i przystosowania populaji w trakie eksperymentów rodzaju E3,
E4, E5 oraz E6 miaªy do±¢ podobny harakter (rys. 5.57 oraz 5.58). Po poz¡t-
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Rysunek 5.57. Przystosowanie populaji w systemie SCoEMAS przy ró»nyh za-sah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a):eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.58. Przystosowanie populaji w systemie SCoEMAS przy ró»nyh za-sah poª¡zenia agentów w par� (±rednia z 20 eksperymentów z funkj¡ Rastrigin'a):eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 176kowym spadku warto±i minimalnego, ±redniego i maksymalnego przystosowaniaw populaji, nast�powaªa ih stabilizaja na pewnym poziomie. Kolejne spadki war-to±i przystosowania populaji nast�powaªy w hwilah rozª¡zania si� par agentów.W systemie wyst�powaªo wtedy intensywne zjawisko zanikania gatunków zlokali-zowanyh w obszarah przyi¡gania �gorszyh� minimów lokalnyh, spowodowanetrudno±iami ze znalezieniem nowego partnera przez agentów tyh gatunków. Pro-wadziªo to do stopniowej utraty ró»norodno±i populaji i zbli»ania si� warto±imaksymalnego i ±redniego przystosowania populaji do warto±i przystosowania mi-nimalnego.5.5. Podsumowanie i wnioskiW rozdziale niniejszym przedstawione zostaªy wyniki eksperymentów maj¡yhna elu zarówno porównanie przebiegu proesów powstawania gatunków zahodz¡-yh w opraowanyh koewoluyjnyh systemah wieloagentowyh oraz w systemahz klasyznymi tehnikami niszowania i spejaji, jak równie» zbadanie wpªywu wy-branyh parametrów na przebieg proesów ewoluyjnyh i proesów powstawaniagatunków w systemah z mehanizmami koewoluji gatunków oraz koewoluji pªi.W tabelah 5.4�5.10 zestawiono warto±i najwa»niejszyh wska¹ników w hwili
t = 5000 dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyh (f1 � funkja Miha-lewiza, f2� funkja Rastrigin'a, f3� funkja Shwefel'a oraz f4� funkja Waves).Czionk¡ pogrubion¡ przedstawione zostaªy najlepsze rezultaty dla poszzególnyhfunkji testowyh.Zaprezentowane wyniki wskazuj¡, »e proesy spejaji przebiegaªy najlepiej w sys-temie NCoEMAS. System ten formowaª i stabilnie utrzymywaª gatunki w obszarahprzyi¡gania minimów lokalnyh funkji testowyh, przy zym lizebno±¢ tyh ga-tunków byªa proporjonalna do warto±i funkji elu w odpowiednih minimah lo-kalnyh. Bior¡ pod uwag� warto±i wska¹ników jako±i proesów spejaji (nnm(t),
npd(t) oraz ned(t)), system NCoEMAS osi¡gn¡ª najlepsze wyniki w zdeydowa-nej wi�kszo±i przypadków (jedynie w eksperymentah z funkj¡ Mihalewiza byªnieznaznie gorszy od systemu FS pod wzgl�dem lizby zlokalizowanyh otoze«minimów lokalnyh) (por. tab. 5.4�5.9).System NCoEMAS posiadaª najmniejsz¡ lizebno±¢ populaji poz¡tkowej (por.tab. 5.2), jak równie» jedn¡ z najmniejszyh lizebno±i populaji w trakie eks-perymentów (por. tab. 5.10). W systemie tym wyst�powaªo iekawe i niew¡tpliwiewymagaj¡e dalszyh bada« zjawisko stopniowej autoadaptaji lizebno±i populajido lizby minimów lokalnyh optymalizowanej funkji. Zjawisko to wynikaªo z wpro-wadzonyh w tym systemie spejalnyh mehanizmów podziaªu i salania gatunków.Na poprawne dziaªanie systemu miaª równie» niew¡tpliwie wpªyw zapropono-wany mehanizm podziaªu zasobu pomi�dzy agentów z gatunku nch, na o wska-zuj¡ wyniki zamieszzone w rozdziale 5.4.1. Zalet¡ systemu NCoEMAS jest równie»brak parametrów zale»nyh od optymalizowanej funkji, w zwi¡zku z zym nie jestwymagana »adna uprzednia wiedza o problemie.Drugi z systemów koewoluyjnyh (SCoEMAS ) równie» formowaª i stabilnieutrzymywaª gatunki, natomiast wyniki w tym przypadku byªy znaznie gorsze (za-równo pod wzgl�dem lizby zlokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh, jak i zdol-no±i do formowania gatunków o lizebno±i proporjonalnej do � jako±i� poszzegól-



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 177NCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
f1 1.8 1.55 1.25 1.0 1.0 1.95
f2 22.65 13.55 11.2 1.0 1.0 20.35
f3 44.25 16.35 18.15 1.1 2.45 42.2
f4 8.2 3.75 4.9 1.15 4.0 7.4Tabela 5.4. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika nnm(t) z 20 eksperymentów(t = 5000, nimin = 1) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhNCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
f1 1.8 1.2 1.25 1.0 1.0 1.95
f2 22.45 6.7 11.15 1.0 1.0 13.0
f3 43.45 4.25 16.3 1.0 1.3 20.6
f4 7.35 1.95 4.7 1.0 3.55 5.15Tabela 5.5. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika nnm(t) z 20 eksperymentów(t = 5000, nimin = 3) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhNCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
f1 1.8 1.1 1.25 1.0 1.0 1.95
f2 22.35 4.1 11.15 1.0 1.0 8.0
f3 42.85 2.95 16.25 1.0 1.0 12.7
f4 7.15 1.15 4.65 1.0 3.3 4.3Tabela 5.6. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika nnm(t) z 20 eksperymentów(t = 5000, nimin = 5) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhNCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
f1 1.8 1.05 1.25 1.0 1.0 1.95
f2 22.25 2.5 11.15 1.0 1.0 2.75
f3 42.05 1.75 16.25 1.0 1.0 7.5
f4 7.0 0.25 4.6 1.0 3.0 3.8Tabela 5.7. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika nnm(t) z 20 eksperymentów(t = 5000, nimin = 8) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhNCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS
f1 1.23 0.1 0.86 0.7 0.61 0.14
f2 17.57 1.6 9.58 0.14 0.07 2.46
f3 34.99 3.08 14.74 0.1 0.08 5.97
f4 5.98 0.13 3.53 0.25 1.56 0.95Tabela 5.8. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika npd(t) z 20 eksperymentów(t = 5000) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyh
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f1 1.16 0.12 0.73 0.59 0.5 0.14
f2 18.32 1.43 9.64 0.11 0.04 1.33
f3 37.81 2.93 15.48 0.08 0.09 5.64
f4 6.28 0.1 3.63 0.18 1.58 1.0Tabela 5.9. Zestawienie ±rednih warto±i wska¹nika ned(t) z 20 eksperymentów(t = 5000) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhNCoEMAS SCoEMAS ACoEMAS EMAS DC FS

f1 633.15 967.6 1009.2 1035.65 1000.0 1101.9
f2 1315.1 1117.15 3009.85 1237.15 1500.0 1609.55
f3 1655.3 1099.55 5742.45 1666.25 2000.0 2124.3
f4 630.65 1372.95 1643.95 1285.2 1300.0 1349.7Tabela 5.10. Zestawienie lizebno±i populaji w hwili t = 5000 (warto±i ±redniez 20 eksperymentów) dla poszzególnyh systemów oraz funkji testowyhnyh minimów lokalnyh funkji elu oraz zdolno±i do formowania gatunków o iden-tyznej lizebno±i � por. tab. 5.4�5.9). Byªo to zwi¡zane z przebiegiem proesówpowstawania gatunków w tym systemie. Gatunki formowaªy si� o prawda w obsza-rah przyi¡gania minimów lokalnyh, jednak ageni poszzególnyh gatunków niebyli zlokalizowani w najbli»szym otozeniu minimów lokalnyh tylko rozproszeni poaªyh tyh obszarah. Zjawisko takie mo»e okaza¢ si� niezwykle korzystne, na przy-kªad w przypadku zastosowania systemu do rozwi¡zywania problemów niestajo-narnyh poniewa» wi�ksza ró»norodno±¢ populaji powoduje zwi�kszenie zdolno±iadaptaji systemu do zmieniaj¡yh si� warunków ±rodowiska. Stosowane wska¹nikijako±i proesów spejaji bazowaªy jednak»e na rozmieszzeniu populaji poszze-gólnyh gatunków i najwy»ej oeniane byªy te systemy, w któryh gatunki skupiaªysi� w najbli»szym otozeniu minimów lokalnyh.W przypadku funkji Mihalewiza, Rastrigin'a oraz Shwefel'a system SCo-EMAS osi¡gn¡ª jednak lepsze wyniki pod wzgl�dem lizby zlokalizowanyh otoze«minimów lokalnyh i stabilnego utrzymywania gatunków, ni» system z mehanizmem±isku deterministyznego (DC ) oraz ewoluyjny system wieloagentowy (EMAS )(por. tab. 5.4�5.7).Wart podkre±lenia jest równie» fakt, i» w przypadku funkji Rastrigin'a orazfunkji Shwefel'a lizebno±¢ populaji w tym systemie byªa najmniejsza, natomiastw przypadku funkji Mihalewiza znalazª si� on na drugim miejsu pod wzgl�-dem lizebno±i populaji, zaraz po systemie NCoEMAS (por. tab. 5.10). Systemnie wymagaª okre±lenia warto±i »adnyh parametrów zale»nyh od optymalizowa-nej funkji. Niew¡tpliwie koniezne s¡ dalsze badania nad mehanizmami spejajiopartymi o koewoluj� pªi i dobór pªiowy. Jednym z obieuj¡yh kierunków mo»eby¢ tutaj mehanizm ª¡zenia agentów w reprodukuj¡e pary, o zostaªo pokazanew rozdziale 5.4.2.Ciekawe wyniki uzyskano stosuj¡ mehanizm spejaji allopatryznej w koewo-luyjnym systemie wieloagentowym (system ACoEMAS ). System ten w wi�kszo±i



5. Eksperymentalne badania proesów powstawania i utrzymywania gatunków 179przypadków osi¡gn¡ª du»o lepsze wyniki ni» systemy SCoEMAS, EMAS, DC orazFS (por. tab. 5.4�5.9). Wad¡ mehanizmu spejaji allopatryznej jest koniezno±¢posiadania pewnej wiedzy o optymalizowanej funkji, niezb�dnej w elu ustalenializby wierzhoªków grafu H oraz koniezno±¢ stosowania znaznie lizniejszej po-pulaji, ni» w przypadku pozostaªyh systemów (por. tab. 5.10).System z mehanizmem podziaªu przystosowania (FS ) formowaª i stabilnie utrzy-mywaª gatunki, natomiast wyra¹nie widozna byªa tutaj niekorzystna tendenja dorozpraszania agentów poszzególnyh gatunków po aªyh obszarah przyi¡ganiaminimów lokalnyh, zego wynikiem byªy sªabsze rezultaty w przypadku wska¹ników
npd(t) oraz ned(t) (por. tab. 5.8�5.9). Wad¡ tej tehniki jest równie» niew¡tpliwiekoniezno±¢ wyznazania warto±i parametru σsh, która zale»y od optymalizowanejfunkji.System z mehanizmem ±isku deterministyznego (DC ) osi¡gn¡ª stosunkowosªabe rezultaty pod wzgl�dem stabilnego utrzymywania gatunków (por. tab. 5.4�5.9). Wyst¡piªa tu silna tendenja do zanikania wze±niej uformowanyh gatunków.Zalet¡ tej tehniki jest brak parametrów zale»nyh od optymalizowanej funkji.System EMAS, w którym nie zostaª zastosowany »aden mehanizm niszowaniai spejaji, na ogóª nie byª w stanie zlokalizowa¢ wi�ej ni» jedno otozenie minimumlokalnego (por. tab. 5.4�5.9).Bior¡ pod uwag� zaprezentowane wyniki bada« eksperymentalnyh mo»na stwier-dzi¢, »e w opariu o przedstawion¡ w pray konepj� i model koewolu-ji mo»liwe jest skonstruowanie tehnik niszowania i spejaji przezna-zonyh dla ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh, które wykazuj¡,w przypadku pewnyh problemów, lepsze dziaªanie, pod wzgl�dem jako±iproesów formowania podpopulaji (gatunków) i zdolno±i do stabilnegoih utrzymywania w zasie przebiegu ewoluji, od klasyznyh tehnik ni-szowania i spejaji. Powy»sze stwierdzenie dotyzy gªównie systemu NCoEMAS,ale równie» (w mniejszym stopniu i dla wybranyh aspektów) systemów ACoEMASi SCoEMAS.



PodsumowanieTehniki koewoluyjne oraz tehniki niszowania i spejaji s¡ w ostatnih latahprzedmiotem intensywnyh bada«. Zainteresowanie to wynika z trudno±i, na jakienapotykaj¡ próby zastosowania algorytmów ewoluyjnyh do rozwi¡zywania pew-nyh klas problemów, jak np. optymalizaji wielomodalnej, optymalizaji wielokry-terialnej, zy te» optymalizaji funkji niestajonarnyh. Koewoluja oraz tehnikiniszowania i spejaji zapewniaj¡ utrzymywanie ró»norodno±i populaji oraz po-prawiaj¡ zdolno±i adaptayjne algorytmów ewoluyjnyh. Tehniki koewoluyjne,dodatkowo, umo»liwiaj¡ zastosowanie algorytmów ewoluyjnyh w przypadku za-da«, dla któryh trudne lub niemo»liwe jest okre±lenie funkji przystosowania orazrealizaj� ewoluji otwartej, w trakie której rozwi¡zania danego problemu s¡ staleudoskonalane dzi�ki zastosowaniu antagonistyznyh lub kooperayjnyh oddziaªy-wa« pomi�dzy gatunkami. Intensywne badania prowadzone s¡ równie» nad mode-lem ewoluyjnego systemu wieloagentowego, który stanowi prób� zbli»enia oblize«ewoluyjnyh do zjawisk ewoluji biologiznej. Model ten zapewnia deentralizaj�proesu ewoluji dzi�ki poª¡zeniu paradygmatów algorytmów ewoluyjnyh orazsystemów wieloagentowyh.Jednym z elów niniejszej pray byªo opraowanie takih tehnik niszowaniai spejaji, które mogªyby by¢ stosowane w ewoluyjnyh systemah wieloagento-wyh bez naruszania zdeentralizowanego harakteru proesów ewoluyjnyh zaho-dz¡yh w tego rodzaju systemah. Mehanizmem dobrze nadaj¡ym si� do tegoelu jest koewoluja. W wyniku przeprowadzonyh bada« zaproponowano konep-j� oraz model formalny koewoluyjnego systemu wieloagentowego. W porówna-niu ze standardowym modelem ewoluyjnego systemu wieloagentowego, koniezneokazaªo si� wprowadzenie poj�¢ gatunku, pªi oraz relaji zahodz¡yh pomi�dzygatunkami oraz pªiami wyst�puj¡ymi w systemie. W rezultaie, opraowany zo-staª uniwersalny model koewoluji uwzgl�dniaj¡y ró»norodne oddziaªywania ekolo-gizne pomi�dzy gatunkami oraz pªiami. W opariu o model ten opraowane zo-staªy zdeentralizowane tehniki niszowania i spejaji dla ewoluyjnyh systemówwieloagentowyh. Zaproponowany model jest na tyle ogólny, »e w jego kategoriahmo»na opisywa¢ zarówno koewoluyjne systemy wieloagentowe, jak i (po odpowied-nih uproszzeniah) ewoluyjne systemy wieloagentowe oraz systemy z klasyznymitehnikami niszowania i spejaji.Opraowane i zrealizowane w ramah niniejszej pray systemy zostaªy wykorzy-stane w eksperymentah maj¡yh na elu porównanie jako±i zahodz¡yh w nihproesów powstawania gatunków i stabilnego ih utrzymywania w zasie przebieguewoluji. Rezultaty przeprowadzonyh eksperymentów wskazuj¡ na to, »e w opariuo mehanizm koewoluji w ewoluyjnym systemie wieloagentowym mo»na oprao-wa¢ tehniki niszowania i spejaji, które wykazuj¡ lepsze wªa±iwo±i od tehnik



Podsumowanie 181klasyznyh pod wzgl�dem lizby lokalizowanyh otoze« minimów lokalnyh, sta-bilnego utrzymywania w zasie przebiegu ewoluji utworzonyh gatunków, a tak»eautoadaptaji rozmiarów populaji do stopnia trudno±i problemu.Podsumowuj¡, do najwa»niejszyh rezultatów bada« przedstawionyh w niniej-szej pray mo»na zalizy¢:1) Dokonanie przegl¡du aktualnego stanu bada« w zakresie tehnik koewoluyjnyhoraz tehnik niszowania i spejaji, a tak»e podj�ie próby klasy�kaji tyh»e teh-nik w opariu o wybrane kryteria. Zgodnie z wiedz¡ autora, dost�pne aktualniew j�zyku polskim publikaje po±wi�one algorytmom ewoluyjnym nie zawieraj¡szerszego omówienia wy»ej wymienionyh tehnik i mehanizmów, pomimo »e s¡one aktualnie przedmiotem intensywnyh bada«.2) Opraowanie konepji oraz zaproponowanie modelu formalnego koewoluyjnegosystemu wieloagentowego (CoEMAS ) uwzgl�dniaj¡ego oddziaªywania koewolu-yjne gatunków oraz pªi.3) Opraowanie konepji oraz implementaja platformy jCoEMAS, umo»liwiaj¡ejrealizaj� koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh zaprojektowanyh w opar-iu o model CoEMAS.4) Opraowanie konepji, modelu formalnego oraz realizaja (z wykorzystaniemplatformy jCoEMAS ) trzeh koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh prze-znazonyh do optymalizaji funkji wielomodalnyh. W systemah tyh do po-wstawania nowyh gatunków dohodziªo w wyniku zastosowania nast�puj¡yhmehanizmów:a) koewoluji gatunków (system NCoEMAS ),b) koewoluji pªi i wynikaj¡ego st¡d doboru pªiowego (system SCoEMAS ),) izolaji geogra�znej podpopulaji (system ACoEMAS ).5) Wykorzystanie uproszzonego modelu CoEMAS do opisu trzeh systemów ewo-luyjnyh znanyh z literatury (ewoluyjnego systemu wieloagentowego i dwóhsystemów z klasyznymi tehnikami niszowania i spejaji), jak równie» ih re-alizaja z wykorzystaniem platformy jCoEMAS.6) Opraowanie zestawu wska¹ników jako±i proesów powstawania gatunków i ihstabilnego utrzymywania w zasie ewoluji, zahodz¡yh w systemah przezna-zonyh do optymalizaji funkji wielomodalnyh. Wska¹niki te zostaªy wykorzy-stane w trakie opraowywania wyników przeprowadzonyh eksperymentów.7) Przeprowadzenie eksperymentów maj¡yh na elu porównanie przebiegu orazjako±i proesów powstawania gatunków i ih stabilnego utrzymywania w zasieewoluji, zahodz¡yh w opraowanyh koewoluyjnyh systemah wieloagento-wyh oraz w systemah z klasyznymi (znanymi z literatury) tehnikami niszo-wania i spejaji.Zdaniem autora, powy»sze rezultaty uzasadniaj¡, sformuªowan¡ na wst�pie,tez� niniejszej pray.



Podsumowanie 182Osi¡gni�te rezultaty pra badawzyh nie wyzerpuj¡ ozywi±ie aªkowiie te-matyki koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh oraz mo»liwo±i ih zastosowaniaw ró»nyh dziedzinah, wª¡zaj¡ w to optymalizaj� wielomodaln¡. Jako mo»liweobszary dalszyh pra badawzyh wymieni¢ nale»y:� Opraowanie i realizaja koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh dziaªaj¡-yh w opariu o dot¡d nie wykorzystywane mehanizmy oddziaªywa« pomi�-dzy gatunkami (np. drapie»nitwo, paso»ytnitwo itd.).� Opraowanie nowyh mehanizmów maj¡yh na elu popraw� dziaªania ko-ewoluyjnyh systemów wieloagentowyh (przykªadem mo»e by¢ tutaj przed-stawiony w niniejszej pray mehanizm ª¡zenia agentów w pary).� Dalsze prae nad udoskonaleniem przedstawionego w niniejszej pray meha-nizmu koewoluji pªi. Kierunek ten wydaje si� by¢ szzególnie interesuj¡yoraz nale»y do stosunkowo sªabo zbadanyh obszarów.� Zastosowanie koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh w:� problemah optymalizaji wielokryterialnej,� problemah optymalizaji funkji niestajonarnyh,� problemah optymalizaji transportu,� problemah poszukiwania optymalnyh strategii dla robotów graj¡yhw piªk� no»n¡,� sztuznym »yiu (symulayjne badanie proesów koewoluji oraz speja-ji).� Realizaja równolegªyh koewoluyjnyh systemów wieloagentowyh.Niektóre z wy»ej wymienionyh zagadnie« s¡ tematem aktualnie prowadzonyhprzez autora pra badawzyh, mi�dzy innymi w ramah grantu KBN realizowanegow Katedrze Informatyki AGH.



Dodatek AWykaz wa»niejszyh symbolii konwenja tworzenia oznaze«
A.1. Konwenja tworzenia oznaze«W pray stosowana jest nast�puj¡a konwenja tworzenia oznaze«:� Symbole pisane z maªej litery wykorzystywane s¡ do oznazania pojedynzyhobiektów (np. a(t)�agent, s(t)�gatunek), warto±i (np. r(t)� ilo±¢ zasobu)oraz funkji (np. g(·)).� Symbole pisane z du»ej litery wykorzystywane s¡ do oznazania zbiorów (np.

A(t) � zbiór agentów, S(t) � zbiór gatunków).� Indeks dolny wykorzystywany jest do oznazenia konkretnego elementu w zbio-rze (np. ai(t)� i-ty agent) lub pewnej warto±i (rmin(t)�minimalna warto±¢zasobu).� Indeks górny oznaza przynale»no±¢ do pewnej grupy (np. as(t) � agent ga-tunku s(t)) lub rodzaju (np. rγ(t) � ilo±¢ zasobu rodzaju γ).� W przypadku, gdy koniezne jest okre±lenie przynale»no±i pewnego elementudo innego elementu b�dzie to równie» oznazane indeksem górnym (np. rγ,a(t)(t)� ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡a w posiadaniu agenta a(t)).� Wi�kszo±¢ oznaze« dotyzy stanu w pewnej hwili zasu t.� Je»eli nie wyst�puje koniezno±¢ rozró»niania stanów w ró»nyh hwilah zasu,wtedy, dla uproszzenia zapisu, w poszzególnyh oznazeniah pomijany jestzas i przyjmuje si�, »e oznazenie dotyzy stanu w hwili t (np. a ≡ a(t)).� W przypadku, gdy istotne jest rozró»nienie stanów w ró»nyh hwilah zasu(np. t1 i t2) wtedy stosowane s¡ oznazenia w peªnej postai (np. a(t1), a(t2)).A.2. Wa»niejsze symbole i oznazenia
‖·‖ � norma
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si(t),z(t)−−−−−−−→ � relaja zahodz¡a pomi�dzy gatunkiem si(t) i innymi gatunkami wy-st�puj¡ymi w systemie CoEMAS(t) w hwili t, w której wykorzystywanajest akja z(t) ∈ Zsi(t). Wykonanie tej akji przez agenta gatunku si(t) powo-duje obni»enie przystosowania przejawianego pewnego agenta innego gatunkupozostaj¡ego w relaji z gatunkiem si(t)
si(t),z(t)+−−−−−−→ � relaja zahodz¡a pomi�dzy gatunkiem si(t) i innymi gatunkami wy-st�puj¡ymi w systemie CoEMAS(t) w hwili t, w której wykorzystywana jestakja z(t) ∈ Zsi(t). Wykonanie tej akji przez agenta gatunku si(t) powodujezwi�kszenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innego gatunku po-zostaj¡ego w relaji z gatunkiem si(t)
sxi(t),z(t)−−−−−−−→ � relaja zahodz¡a pomi�dzy pªi¡ sxi(t) i innymi pªiami wyst�puj¡-ymi w ramah tego samego gatunku w hwili t, w której wykorzystywana jestakja z(t) ∈ Zsxi(t). Wykonanie tej akji przez agenta pªi sxi(t) powoduje ob-ni»enie przystosowania przejawianego pewnego agenta innej pªi pozostaj¡ejw relaji z pªi¡ sxi(t)
sxi(t),z(t)+−−−−−−→ � relaja zahodz¡a pomi�dzy pªi¡ sxi(t) i innymi pªiami wyst�puj¡-ymi w ramah tego samego gatunku w hwili t, w której wykorzystywana jestakja z(t) ∈ Zsxi(t). Wykonanie tej akji przez agenta pªi sxi(t) powodujezwi�kszenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innej pªi pozosta-j¡ej w relaji z pªi¡ sxi(t)
sxi(t),zk(t)+−−−−−−−−→
zl(t)−,zm(t)−

� relaja zahodz¡a pomi�dzy pªi¡ sxi(t) i innymi pªiami wyst�pu-j¡ymi w ramah tego samego gatunku (w hwili t), w której wykorzystywanajest akja zk(t) ∈ Zsxi(t). Wykonanie akji zk(t) (wybór partnera do repro-dukji) przez agenta asxi(t) powoduje hwilowe (lub trwaªe) zwi�kszenie przy-stosowania przejawianego pewnego agenta asxj(t) (sxj(t) sxi(t),zk(t)+−−−−−−−−→
zl(t)−,zm(t)−

sxi(t)).Akja ta poi¡ga za sob¡ wykonanie przez agenta asxi(t) akji zl(t) (powo-duj¡ej utrat� zasobów w wyniku wydania na ±wiat potomstwa i opieki nadnim) oraz wykonanie akji zm(t) (powoduj¡ej utrat� zasobów w wyniku re-produkji) przez agenta asxj (t). Akje zl(t) oraz zm(t) powoduj¡ obni»enieprzystosowania przejawianego, odpowiednio, agentów asxi(t) oraz asxj (t)
a(t) � agent (osobnik)
ai(t) � i-ty agent (osobnik)
as(t) � agent (osobnik) gatunku s(t)
asi (t) � i-ty agent (osobnik) gatunku s(t)
asx(t) � agent (osobnik) pªi sx(t)
asxi (t) � i-ty agent (osobnik) pªi sx(t)
asx,s(t) � agent (osobnik) pªi sx(t) gatunku s(t)
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asx,si (t) � i-ty agent (osobnik) pªi sx(t) gatunku s(t)
c(·) � funkja kosztu
distH(vi(t), vj(t)) �odlegªo±¢ pomi�dzy dwoma wierzhoªkami grafuH(t) w pewnejmetrye.
distD(fen(ai), fen(aj)) � odlegªo±¢ agentów (osobników) ai oraz aj w pewnej me-trye w przestrzeni fenotypów D.
distG(gen(ai), gen(aj)) � odlegªo±¢ agentów (osobników) ai oraz aj w pewnej me-trye w przestrzeni genotypów G.
dist(ai, aj) � odlegªo±¢ agentów (osobników) ai oraz aj w pewnej metrye w prze-strzeni genotypów lub fenotypów.
f(~x) � funkja elu
fen(a) � funkja I → D, której warto±i¡ jest fenotyp agenta (osobnika) a
gen(a) � funkja I → G, której warto±i¡ jest genotyp agenta (osobnika) a
gl(t) � el realizowany przez agenta w ramah pewnego pro�lu
gl∗(t) � el aktywny (przeznazony do realizaji w hwili t)
gna � genotyp agenta (osobnika) a,
iω(t) � informaja rodzaju ω w hwili t
iω,v(t) � informaja rodzaju ω znajduj¡a si� w wierzhoªku v(t) w hwili t
l(a) � funkja lokalizaji
lok � metoda optymalizaji lokalnej
rγ(t) � ilo±¢ zasobu rodzaju γ w hwili t
rγ,a(t) � ilo±¢ zasobu rodzaju γ b�d¡a w posiadaniu agenta a(t) w hwili t
rγ,v(t) � ilo±¢ zasobu rodzaju γ znajduj¡a si� w hwili t w wierzhoªku v(t)
s(t) � gatunek
si(t) � i-ty gatunek
st(t) � strategia, st(t) = 〈z1(t), z2(t), . . . , zk(t)〉, st(t) ∈ ST pr,a(t), zi(t) ∈ Za(t)
sx(t) � pªe¢
sxi(t) � i-ta pªe¢
sxsi (t) � i-ta pªe¢ gatunku s(t)
~x � wektor warto±i zmiennyh niezale»nyh
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~xaj � wektor warto±i zmiennyh niezale»nyh (fenotyp) agenta (osobnika) aj
x
aj
i � i-ta warto±¢ wektora ~xaj
~x∗ � minimum globalne
~x+ � minimum lokalne
z(t) � akja, któr¡ mo»e wykona¢ agent
A(t) � zbiór agentów (osobników) wyst�puj¡yh w systemie w hwili t (populajabazowa pokolenia t)
|A(t)| � mo zbioru A(t)
Av(t) � zbiór agentów (osobników) znajduj¡yh si� w wierzhoªku v(t)
As(t) � zbiór agentów (osobników) gatunku s(t)
Asx(t) � zbiór agentów (osobników) pªi sx(t)
Asx,s(t) � zbiór agentów (osobników) pªi sx(t) gatunku s(t)
B(t) � zbiór ªuków grafu H(t)
B(W (t)) � podzbiór zbioru ªuków B(t) zawieraj¡y ªuki nale»¡e do ±ie»ki W (t)
BA(~x+) � basen przyi¡gania wªa±iwego minimum lokalnego ~x+
Cs(t) � zbiór relaji gatunku s(t) z innymi gatunkami wyst�puj¡ymi w systemie

CoEMAS(t) w hwili t
Csx(t) � zbiór relaji pªi sx(t) z innymi pªiami tego samego gatunku
CoEMAS(t) � koewoluyjny system wieloagentowy
D � zbiór dopuszzalny (przestrze« fenotypów): unormowana przestrze« wekto-rowa nad iaªem K = R, D ≡ 〈D, ‖·‖〉 (D ⊆ X)
Dmin � zbiór minimów lokalnyh (Dmin ⊆ D)
Dmin+ � zbiór minimów lokalnyh b�d¡yh rozwi¡zaniami problemu optymalizajiwielomodalnej (Dmin+ ⊆ Dmin)
E(t) � ±rodowisko systemu CoEMAS(t)
G � przestrze« genotypów
GLpr,a(t) � uporz¡dkowany zbiór elów (GLpr,a(t) ≡ 〈GLpr,a(t),4〉), które agent

a(t) realizuje w ramah pro�lu pr(t)
H(t) � graf
I � przestrze« agentów (osobników)
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Mpr,a(t) � zbiór informaji wykorzystywanyh w pro�lu pr(t), które reprezentuj¡wiedz� agenta a(t) o ±rodowisku i pozostaªyh agentah w hwili t
Oε(~x) � otozenie punktu ~x o promieniu ε
PRa(t) � uporz¡dkowany zbiór pro�lów agenta a(t) ze zde�niowan¡ relaj¡ po-rz¡dkuj¡¡ E (PRa(t) ≡ 〈PRa(t),E〉)
RST pr,a(t) � zbiór strategii, które s¡ realizowane w ramah pro�lu pr(t) agenta

a(t)

S(t) � zbiór gatunków
SAlok(~x+) � obszar przyi¡gania wªa±iwego minimum lokalnego ~x+ dla ±i±le ma-lej¡ej metody optymalizaji lokalnej lok
ST pr,a(t) � uporz¡dkowany zbiór strategii (ST pr,a(t) ≡ 〈ST pr,a(t),2〉), które agent

a(t) mo»e zastosowa¢ w pro�lu pr(t), aby zrealizowa¢ pewien el aktywny tegopro�lu w hwili t
SX(t) � zbiór pªi
SXs(t) � zbiór pªi wyst�puj¡yh w ramah gatunku s(t)
TE(t) � topogra�a ±rodowiska E(t)
V (t) � zbiór wierzhoªków grafu H(t)
W (t) � ±ie»ka w gra�e H(t)
X � przestrze« poszukiwa«: unormowana przestrze« wektorowa nad iaªem K =R, X ≡ 〈X, ‖·‖〉
Zs(t) � zbiór akji, które mog¡ by¢ wykonane przez agentów gatunku s(t)
Zsx(t) � zbiór akji, które mog¡ by¢ wykonane przez agentów pªi sx(t)
Zsx,s(t) � zbiór akji, które mog¡ by¢ wykonane przez agentów pªi sx(t) gatunku

s(t)

Za(t) � zbiór akji, które mog¡ by¢ wykonane przez agenta a(t)
λ � lizebno±¢ populaji potomnej
µ � lizebno±¢ populaji bazowej, µ = |A(t)|
ξN(0,1) � realizaja zmiennej losowej o standaryzowanym rozkªadzie normalnym
ξU(0;1) � realizaja zmiennej losowej o rozkªadzie jednostajnym na odinku (0; 1)
ξU [0;1] � realizaja zmiennej losowej o rozkªadzie jednostajnym na odinku [0; 1]
~σ � wektor warto±i odhyle« standardowyh
~σaj � wektor warto±i odhyle« standardowyh agenta (osobnika) aj
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σ
aj
i � i-ta warto±¢ wektora ~σaj
ϕ(a) � funkja przystosowania
ϕexp(a) � funkja przystosowania przejawianego
Γ(t) � zbiór rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w systemie CoEMAS(t)
ΓE(t) � zbiór rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w ±rodowisku E(t)
Γv(t) � zbiór rodzajów zasobów wyst�puj¡yh w wierzhoªku v(t)
Γa(t) � zbiór rodzajów zasobów, które wykorzystuje agent a(t)
Γpr,a(t) � zbiór rodzajów zasobów, które s¡ wykorzystywane w pro�lu pr(t) agenta

a(t)

Ω(t) � zbiór rodzajów informaji wyst�puj¡yh w systemie CoEMAS
ΩE(t) � zbiór rodzajów informaji wyst�puj¡yh w ±rodowisku E(t)
Ωv(t) � zbiór rodzajów informaji wyst�puj¡yh w wierzhoªku v(t)
Ωa(t) � zbiór rodzajów informaji, które posiada i wykorzystuje agent a(t)
Ωpr,a(t) �zbiór rodzajów informaji, które s¡ wykorzystywane w pro�lu pr(t) agenta

a(t)
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