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Wstep

Algorytmy ewolucyjne to techniki znajdowania przyblizonych rozwigzan dla pro-
blemoéw optymalizacji i adaptacji, wzorowane na mechanizmach ewolucji biologicz-
nej. Sa one ostatnio przedmiotem wzrastajacego zainteresowania i intensywnych prac
badawczych. Algorytmy ewolucyjne wykazaty w praktyce swoja przydatno$é¢ w przy-
padku probleméw nazywanych ,trudnymi”, dla ktérych metody tradycyjne nie daja
zadowalajacych rozwigzan.

Pomimo licznych sukcesow zastosowan algorytmow ewolucyjnych w réznych dzie-
dzinach, problemem w przypadku pewnych zadan jest zjawisko przedwczesnej utraty
roznorodnosci populacji. Zjawisko to moze prowadzi¢ do utraty przez algorytm ewo-
lucyjny zdolnosci do przeszukiwania przestrzeni rozwigzan przed znalezieniem roz-
wiazania bedacego optimum globalnym. Utrata roznorodnosci populacji jest rowniez
jedna z przyczyn ograniczenia zdolnosci adaptacyjnych algorytmow ewolucyjnych
w przypadku probleméw niestacjonarnych oraz trudnosci pojawiajacych sie przy
probach zastosowania tych algorytmoéw w problemach optymalizacji wielomodalnej.

Terminem algorytm koewolucyjny okresla sie najczeSciej taki algorytm ewolu-
cyjny, w ktorym warto$é¢ funkeji przystosowania dla danego osobnika zalezy nie tylko
od jakosci reprezentowanego przez niego rozwiazania, ale rowniez od cech innych
osobnikow w populacji. Techniki koewolucyjne wykorzystywane sa w celu utrzy-
mywania réznorodnosci populacji, zwiekszania zdolno$ci adaptacyjnych algorytmow
ewolucyjnych, realizacji ewolucji otwartej oraz w przypadkach, gdy okreslenie funkcji
przystosowania jest trudne lub niemozliwe.

W przypadku probleméw optymalizacji wielomodalnej algorytm ewolucyjny znaj-
duje najczesciej tylko jedno rozwiazanie. Znalezienie wszystkich (lub wiekszosci)
mozliwych rozwiagzan mozliwe jest wyltacznie w przypadku zastosowania specjalnych
technik optymalizacji wielomodalnej (tzw. technik niszowania i specjacji). W ostat-
nich latach zaproponowano duzo tego rodzaju technik, jednakze stosunkowo stabo
zbadanym obszarem jest mozliwos¢ konstruowania technik niszowania i specjacji
w oparciu o zasade koewolucji. Mechanizmy koewolucyjne wydaja sie by¢ tutaj szcze-
goblnie odpowiednie, gdyz przyczyniaja sie do utrzymywania réznorodnosci populacji
oraz umozliwiaja tworzenie nowych gatunkéw osobnikow zlokalizowanych w obsza-
rach przyciagania réznych optiméw funkcji wielomodalnych.

Model ewolucyjnego systemu wieloagentowego stanowi probe potaczenia para-
dygmatow algorytmow ewolucyjnych oraz systemow wieloagentowych i w efekcie
prowadzi do zdecentralizowania procesu ewolucji (przyblizenia algorytmow ewolu-
cyjnych do procesow ewolucyjnych obserwowanych w naturze). Ewolucyjne systemy
wieloagentowe sa aktualnie tematem intensywnych prac badawczych, jednakze nie
zaproponowano jak dotad zadnych specyficznych dla tych systemow (tj. nie na-
ruszajacych zdecentralizowanego charakteru procesow ewolucyjunych) mechanizmow
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koewolucji oraz technik niszowania i specjacji.

Zamierzeniem podjetym w niniejszej pracy jest opracowanie technik niszowania
i specjacji przeznaczonych dla ewolucyjnych systemow wieloagentowych i dziataja-
cych w oparciu o zdecentralizowane mechanizmy koewolucyjne. W tym celu zapropo-
nowano koncepcje i model formalny koewolucyjnego systemu wieloagentowego, ktore
postuzyty nastepnie do opracowania modelu oraz realizacji systeméw z technikami
niszowania i specjacji dzialajacymi w oparciu o koewolucje gatunkow, koewolucje
plci oraz mechanizm izolacji geograficznej podpopulacji. W celu sprawdzenia przed-
stawionych koncepcji, zrealizowano rowniez trzy systemy ewolucyjne znane z lite-
ratury: ewolucyjny system wieloagentowy, system z technika Scisku deterministycz-
nego oraz system z technika podziatu przystosowania. W trakcie przeprowadzonych
eksperymentéw poréwnano przebieg proceséw tworzenia i stabilnego utrzymywa-
nia gatunkow w zrealizowanych systemach z wykorzystaniem specjalnie w tym celu
opracowanych wskaznikow jakosci.

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania mozna sformulowaé¢ nastepujaca teze

pracy:
W oparciu o koncepcje koewolucji mozna skonstruowaé techniki niszowa-
nia i specjacji przeznaczone dla ewolucyjnych systemoéw wieloagentowych,
ktoére nie naruszaja zdecentralizowanego modelu ewolucji tych systeméw
oraz wykazuja, w przypadku pewnych probleméw, lepsze dzialanie, pod
wzgledem jakosSci proceséw formowania podpopulacji (gatunkéw) i zdol-
no$ci do stabilnego ich utrzymywania w czasie przebiegu ewolucji, od
klasycznych technik niszowania i specjacji.

Przedstawiona praca zostala podzielona na piec¢ rozdziatow. W rozdziale 1 przed-
stawione zostaly glowne pojecia i koncepcje wykorzystywane w algorytmach ewolu-
cyjnych, a takze podstawowe rodzaje tych algorytméw. Szerzej omoéwiono mechani-
zmy zaawansowane, takie jak koewolucja oraz dobor ptciowy, ktore sa przedmiotem
intensywnych prac badawczych w ostatnich latach. Przestawiono tu réwniez model
ewolucyjnego systemu wieloagentowego, stanowiacy probe potaczenia paradygma-
tow algorytmow ewolucyjnych oraz systemow wieloagentowych.

W rozdziale 2 przedstawiono wybrane zagadnienia zwigzane z modelami oraz
technikami niszowania i specjacji dla algorytméw ewolucyjnych oraz dokonano prze-
gladu aktualnego stanu badan w tej dziedzinie. Rozwazania przedstawione w tym
rozdziale stanowia podstawe dla dokonania oceny dotychczasowego stanu badan
w zakresie technik niszowania i specjacji oraz sformulowania zasadniczego celu pracy,
jakim jest opracowanie, w oparciu o mechanizmy koewolucji, technik niszowania
1 specjacji przeznaczonych dla ewolucyjnych systemoéw wieloagentowych, ktore beda
wykazywacé lepsze dzialanie, w wybranych aspektach i dla pewnych problemoéw, od
klasycznych technik niszowania i specjacji.

W rozdziale 3 przedstawiona zostala koncepcja oraz model formalny koewolu-
cyjnego systemu wieloagentowego. W poréwnaniu do podstawowej wersji modelu
ewolucyjnego systemu wieloagentowego wprowadzone zostaly nowe koncepcje, ta-
kie jak: gatunek, pte¢ oraz oddzialywania pomiedzy agentami réznych gatunkow
oraz ptci. W oparciu o tego rodzaju oddziatywania mozliwe jest konstruowanie tech-
nik niszowania i specjacji dla ewolucyjnych systemow wieloagentowych, co zostato
przedstawione w kolejnym rozdziale pracy.

Opracowany formalizm zostal nastepnie wykorzystany do opisu trzech opracowa-
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nych koewolucyjnych systeméw wieloagentowych przeznaczonych do optymalizacji
funkcji wielomodalnych, w ktorych do powstawania gatunkow dochodzi w wyniku
oddziatywan koewolucyjnych gatunkow, oddziatywan koewolucyjnych plci oraz izo-
lacji geograficznej podpopulacji. Wspomniany formalizm postuzyt réwniez do opisu
trzech systemow ewolucyjnych znanych z literatury (ewolucyjnego systemu wielo-
agentowego oraz dwoch systemow z klasycznymi technikami niszowania i specjacji)
(rozdzial 4). Przedstawiona w tym rozdziale proba opisania w kategoriach modelu
koewolucyjnego systemu wieloagentowego kilku roznych (zaro6wno pod wzgledem ar-
chitektury, jak i stosowanego modelu obliczen ewolucyjnych) systemow ewolucyjnych
potwierdza jego uniwersalno$¢ oraz mozliwosé zastosowania w praktyce. Opisane
w tym rozdziale systemy zostaly wykorzystane w pozniejszych eksperymentach.

W ostatniej czesci pracy (rozdzial 5) przedstawione zostaly wyniki eksperymen-
tow majacych na celu zar6wno poréwnanie przebiegu proceséw tworzenia gatunkow
zachodzacych w zrealizowanych systemach, jak rowniez zbadanie wpltywu wybranych
parametrow na przebieg procesow ewolucyjnych w systemach z mechanizmami ko-
ewolucji gatunkéw oraz koewolucji ptei. W podsumowaniu dokonano oceny wynikéw
przeprowadzonych eksperymentéw oraz sformutowano wnioski dotyczace przebiegu
procesOw powstawania i stabilnego utrzymywania w czasie ewolucji gatunkow, w za-
lezno$ci od zastosowanych mechanizmoéw niszowania i specjacji.



Rozdzial 1

Algorytmy ewolucyjne
1 koewolucyjne

Terminem algorytmy ewolucyjne (ang. evolutionary algorithms — EA) okresla
sie w literaturze grupe technik wzorowanych na mechanizmach ewolucji biologicz-
nej |5, 196, 132, 8, 178, 127, 10, 128, 72|. Techniki te umozliwiaja znajdowanie
przyblizonych rozwiazan dla tzw. ,trudnych” probleméw optymalizacji i adaptacji,
w przypadku ktorych metody tradycyjne zawodza. Algorytmy ewolucyjne moga by¢
z powodzeniem stosowane w przypadkach, gdy rozwiazanie problemu optymalizacji
globalnej generalnie nie jest mozliwe, natomiast duzym sukcesem jest kazde polep-
szenie juz znalezionego rozwiazania (rozwiazania suboptymalne) [10]. W rozdziale
niniejszym przedstawiono najwazniejsze pojecia zwigzane z algorytmami ewolucyj-
nymi oraz ich podstawowe rodzaje. Obszerniej omoéwiono zaawansowane mechanizmy
i techniki, takie jak koewolucja gatunkoéw oraz koewolucja pici i wynikajacy z niej
dobor plciowy, a takze ewolucyjne systemy wieloagentowe, ktore to zagadnienia sa
Scislej zwigzane z dalszymi rozwazaniami.

1.1. Problemy optymalizacji globalnej i wielomodal-
nej

Zalozmy, ze dana jest unormowana przestrzen wektorowa nad cialem K = R,
X = (X,]|]]) (przestrzeii poszukiwan) oraz zbior dopuszczalny D C X. Zbior
dopuszczalny D jest zdefiniowany przy uzyciu zbioru m > 0 funkcji ograniczen
gi: X - Roraz h; : X — R [128]:

D ={i€ X : (%) <0 oraz hj(7) = 0,
(1.1)

dla:=1,...,¢q, j:q+1,...,m}

Problem optymalizacji globalnej (oznaczmy go przez ©p) polega na znalezieniu
wszystkich punktow 7* € D realizujacych minimum globalne funkeji f na D (|177]):

vieD [(&) > (@) (1.2)

gdzie f : D — R jest pewnym kryterium jako$ci nazywanym funkcjq celu. Bez
utraty ogolnosci, w dalszych rozwazaniach bedziemy zajmowacé sie problemami mi-
nimalizacji.
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Rysunek 1.1. Przykladowe funkcje wielomodalne

Funkcje wielomodalne to funkcje, ktore maja wiele minimow lokalnych (rys. 1.1).
Istnienie (lub nie istnienie) minimoéw lokalnych wynika najczesciej z postaci funk-
cji celu, natomiast w przypadku probleméw z ograniczeniami moze réwniez wyni-
ka¢ z wlasciwosci obszaru dopuszezalnego (przyktadowo, minima lokalne moga by¢
wtedy zlokalizowane na jego brzegu).

Problemy ze skonstruowaniem funkcji celu spowodowane duza ztozono$cia pew-
nych probleméw oraz niemierzalnym charakterem pewnych cech, moga by¢ przy-
czyna tego, ze najlepsze rozwiagzanie danego problemu wystepowa¢ bedzie wsrod
minimo6w lokalnych [5]. W zwiazku z tym, czasami pozadane jest znalezienie wiekszej
liczby propozycji rozwigzan, natomiast ostateczna decyzje pozostawia sie ekspertowi
z danej dziedziny. Problem optymalizacji wielomodalnej (©2) polega na znalezieniu
wszystkich punktow T € D spelniajacych warunek ([177, 10]):

Je>0 VIeD |f—at|<e= f(@)> f(@) (1.3)

czyli realizujacych minima lokalne funkcji f na D. Jezeli warunek (1.3) jest spel-
niony przez spojny zbior punktéw o jednakowej wartosci funkcji celu, wtedy zbior
taki traktowany jest jak jeden punkt i méwimy wtedy o minimum lokalnym nie-
wtasciwym. Jezeli w warunku (1.3) spelniona jest ostra nierownos¢ wtedy istnieje
doktadnie jeden punkt, ktory nazywamy minimum lokalnym wtasciwym [5].

Zalozmy, ze zbior D™ C D jest uporzadkowanym zbiorem miniméw lokalnych
(Dmin = (D™in X)), Relacja < porzadkuje zbior D™":

<={(@, %)) e Dx D: f(&) < f(&), &% € D} (1.4)
Zbior D™ = {ff,f;, . ,93';}, gdzie minima lokalne sa uporzadkowane w kolej-
noéci niemalejacej wartosci funkcji celu 77 * 73 X ... X ZF (7] jest tu minimum

globalnym: 7] = #*). Alternatywnie zdefiniowany problem optymalizacji wielomo-

dalnej moze polegaé na znalezieniu jak najwiekszej liczby ,najlepszych” (czyli takich,
dla ktorych wartosé funkcji celu jest jak najmniejsza) miniméw lokalnych [5]. Celem
moze byé¢ np. znalezienie k  najlepszych” minimow lokalnych (problem ©3), czyli
zbioru:

prnt = {Ef L E ), k< (1.5)
lub tez tych minimoéw lokalnych, dla ktorych wartos¢ funkeji celu jest mniejsza od
pewnej ustalonej wartosci fy,q. (problem ©Oy):

pmint _ {f* L & € D™ oraz f(F) < fm“x} (1)

)
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Poniewaz algorytmy ewolucyjne sa technikami znajdowania przyblizonych roz-
wiazan (rozwiazan suboptymalnych), formuluje sie nieco zmodyfikowane problemy,
polegajace na znalezieniu przynajmniej jednego punktu 7' nalezacego do otoczenia
Os(Z*) C D kazdego punktu Z+ € D bedacego rozwiazaniem powyzej sformutowa-
nych probleméw optymalizacji (tak zmodyfikowane problemy bedziemy oznaczac,

odpowiednio, przez 0}, 0, ©} oraz ©). Zbior O¢(F") mozna okresli¢ jako ([177]):

O (7%) = {f eD: ||7-7" < 6} dla pewnego ustalonego € > 0 (1.7)
Zbioér ten mozna rowniez okresli¢ nastepujaco ([177]):
O (7") = {:E’ eD: f(¥) < f(&")+ 5} dla pewnego ustalonego ¢ >0  (1.8)

Otrzymujemy wtedy, odpowiednio, problemy ©7, ©35, ©F oraz ©.

Na koniec sformutujemy jeszcze jedna, istotna w przypadku zastosowania algo-
rytmow ewolucyjnych, wersje problemu optymalizacji wielomodalnej. W tym celu
musimy najpierw wprowadzi¢ kilka niezbednych pojec.

Metodg optymalizacji lokalnej (lok) bedziemy nazywaé metode, ktora generuje
w okreslony sposob skonczony ciag punktow {Z;} C D, i = 1,2,... startujac od
dowolnego punktu #, € D [177]. Metoda taka posiada dobrze okreslony warunek
stopu. Efektem koricowym dzialania metody lok (ktory oznaczamy przez lok(Zy))
jest ostatni wyraz ciagu {Z;} i =1,2,....

Metoda optymalizacji lokalnej lok jest Scisle malejgca na D jezeli dla dowolnego
punktu startowego 7y € D generuje ciag {Z;} C D, i = 1,2,... taki, ze dla dowolnej
normy ||-|| w X = R" zachodzi ([177]):

Vi=0,1,... 38, €R: 3=20 I eR": |pill=1 T =7+ 6P (1.9)

Ciag {Z;} zbiega do pewnego minimum lokalnego ¥ € D oraz zachodzi nastepujacy
warunek ([177]):

Vi=0,1,... VBeRVneR: 0< B <n<p f(&+npi) < f(Z;+ 06p:) (1.10)

Obszarem (zbiorem) przyciggania wlasciwego minimum lokalnego #* funkeji celu
f dla $cisle malejacej metody optymalizacji lokalnej lok nazywamy zbior S AF(7+) =
{Z € D: lok(Z) =2"} 177, 5].

Dla uproszczenia, w dalszej cze$ci pracy moéwiac o obszarze przyciggania wtasci-
wego minimum lokalnego T funkcji celu bedziemy mieé na mys$li obszar przyciggania
tego minimum lokalnego dla pewnej $cisle malejacej metody optymalizacji lokalne]
lok, czyli SAYF(TT).

Przez L(y) = {¥ € D: f(¥) <y} oznaczmy zbidr poziomicowy funkcji celu f,
natomiast przez Lz(y) sktadowa spojna zbioru L(y) zawierajaca punkt .

Poziom odciecia () € R dla dowolnego whasciwego minimum lokalnego 7 €
D funkcji celu f jest okreslony nastepujaco ([177]):

inf {y : 3z e D™, :Z"';“ € L+(y), i # j} gdy :Z"';“ istnieje
9(7) = {max {f(¥) : & € D} W przeciwnym (1.11)
przypadku
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Basenem przyciggania wlasciwego minimum lokalnego 7t € D nazywamy zbior
BA(Z) stanowiacy skladowa spojna Lz+(y) zawierajaca 2+, gdzie ([177]):

Ly (y) = {F € La+(9) = f(&) <7} (1.12)

Dla uproszczenia zapisu przyjeto 7 = g(2+).
Scisle malejace metody optymalizacji lokalnej maja nastepujace wlasnosci ([177]):

1) Jezeli punktem startowym $cisle malejacej metody lok jest punkt ¥y € Lz(y)
(gdzie ¥ € D jest dowolnym punktem, natomiast y > f(¥)), wtedy ciag {#;} C
D, i = 1,2,... wygenerowany przez te metode zbiega do minimum lokalnego
Tt e Lz(y).

2) Jezeli punktem startowym $cisle malejacej metody lok jest punkt Zy € BA(ZT),
wtedy ciag {Z;} € D, i = 1,2,... wygenerowany przez te metode zbiega do
minimum lokalnego 7.

3) Dla sci§le malejacej metody lok zachodzi BA(Z+) C SAYk(F+).

Wykorzystujac wprowadzone pojecia, mozemy teraz zdefiniowa¢ jeszcze jeden
problem optymalizacji wielomodalnej (©5) [177]: dla kazdego wtasciwego minimum
lokalnego ¥+ € D takiego, ze jego basen przyciagania BA(Z') jest zbiorem pel-
nej miary (tzn. miara Lebesgue’a leb(BA(ZT)) > 0) znalez¢ zbioér domkniety F' C
BA(Z") taki, ze T € F. Zbior F moze by¢ zbiorem pelnej miary lub zbiorem miary
0 (np. skoniczonym zbiorem punktow).

Tak sformutowany problem jest istotny z nastepujacych powodow ([177]):

1) Algorytmy ewolucyjne efektywnie rozwiazuja problemy typu ©;.

2) Jezeli funkcja f jest dostatecznie regularna (klasy C?) w pewnych dostatecznie
duzych otoczeniach minimoéow lokalnych, wtedy majac rozwigzanie problemu Os
mozna uzyska¢ rozwigzanie sformutowanych w niniejszym rozdziale probleméw
©;, O} oraz O (dlai = 1,...,4) uruchamiajac jedna metode optymalizacji lo-
kalnej w kazdym znalezionym zbiorze F'.

1.2. Algorytmy ewolucyjne

Koncepcje stosowane w algorytmach ewolucyjnych wywodza sie z teorii ewolu-
cj1, ktora stanowi podstawe teoretyczng wspotczesnej biologii i najszerzej integruje
wszystkie jej dziaty [107|. Teoria ta dostarcza wyjasnien dla dwoch grup zagadnien:
powstawania réznych wtasciwosci organizméw oraz powstawania réoznych rodzajow
organizmow (gatunkow). Wedtug stworzonej przez Karola Darwina [40] teorii ewolu-
cji, glownym procesem ksztaltujagcym wlasciwosci organizmow jest dobor naturalny.
Drugim fundamentalnym elementem teorii ewolucji jest teza o wspolnym pochodze-
niu wszystkich wspolczesnie zyjacych organizmoéw i powstawaniu nowych form zycia
gtownie w wyniku dziatania doboru naturalnego. Istnienie doboru naturalnego jest
faktem empirycznym i konsekwencja wystepowania pewnych podstawowych cech
wszystkich zywych organizmow, takich jak Smiertelnosé, rozmnazanie si¢ oraz dzie-
dziczna zmiennos¢ cech wptywajacych na sposob ich funkcjonowania. Wystepowanie
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doboru naturalnego jest rOwniez zwigzane z ograniczonymi zasobami Srodowiska,
niezbednymi organizmom do przezycia i reprodukcji. Wspolczesna, syntetyczna teo-
ria ewolucyi, ktora stanowi synteze darwinizmu z osiggnieciami genetyki populacji,
zostala opracowana w latach 20-tych i 30-tych XX wieku.

Algorytm ewolucyjny przetwarza populacje osobnikow, z ktorych kazdy jest punk-
tem w przestrzeni potencjalnych rozwigzan pewnego problemu, dla ktoérego zdefinio-
wana jest funkcja celu f : D — R. Funkcja celu moze by¢ zadana w postaci pewnego
systemu $wiata rzeczywistego o dowolnej ztozonosci, symulacji komputerowej pew-
nego modelu lub tez w postaci analitycznej. Kazdy osobnik a; € I (I jest przestrzenia
osobnikoéw) posiada genotyp zawierajacy zestaw informacji niezbednych do utworze-
nia fenotypu ¥ € D. Genotyp osobnika sktada sie z chromosomdw, z ktorych przy-
najmniej jeden zawiera informacje kodujace fenotyp. Pozostale chromosomy moga
zawiera¢ pewne parametry istotne dla dzialania samego algorytmu ewolucyjnego.
Chromosom sktada sie z kolei z gendw bedacych jednostkami elementarnymi geno-
typu osobnika.

W srodowisku, w ktorym dziata algorytm ewolucyjny, zdefiniowana jest tzw. funk-
cja przystosowania ¢ : I — R. Funkcja ta stanowi miare jakoSci poszczeg6lnych
osobnikow jako propozycji rozwiazan danego problemu. Funkcja przystosowania,
w ogolnym przypadku, nie musi by¢ identyczna z funkcja celu f, jednakze funk-
cja celu jest zawsze jej czeScia sktadowa. Funkcja przystosowania (@) jest na ogot
ztozeniem funkcji celu (f) i funkeji dekodujacej fenotyp osobnika (fen : I — D;
fen' : D — I jest funkcja kodujaca fenotyp osobnika): ¢ = f o fen.

Populacja poczatkowa jest generowana losowo (lub z uwzglednieniem wiedzy
o problemie) i stopniowo ewoluuje w kierunku coraz ,lepszych” (z punktu widzenia
rozwigzywanego problemu) obszarow przestrzeni poszukiwan dzieki zastosowaniu
probabilistycznego (lub deterministycznego) mechanizmu selekcji oraz operatorow
rekombinacji i/lub mutacyi.

Procesem selekeji okresla sie w literaturze tacznie proces reprodukcyi, w ktorym
powielane sa losowo wybrane z populacji osobniki oraz proces sukcesji, w trakcie
ktorego z populacyi potomnej wybierane sa osobniki tworzace populacje bazowq ko-
lejnego pokolenia [5]. Proces selekeji faworyzuje osobniki o lepszym przystosowaniu,
dzieki czemu maja one wieksze szanse na reprodukcje i wprowadzenie do kolejnego
pokolenia swojego potomstwa niz osobniki gorzej przystosowane.

Mechanizm rekombinacji umozliwia wymiane informacji pomiedzy r6znymi osob-
nikami populacji poprzez ,wymieszanie” odpowiednich chromosoméw pochodzacych
od r6znych rodzicow w trakcie przekazywania materiatu genetycznego potomstwu.

Mechanizm mutacji odpowiedzialny jest za wprowadzanie innowacji. Jego dzia-
tanie polega na losowym zaburzeniu genotypu potomka, przy czym najczesciej nie-
wielkie zaburzenia sa bardziej prawdopodobne od duzych.

W literaturze dotyczacej algorytmow ewolucyjnych czesto mozna spotkaé sie
z pojeciami eksploracji i eksploatacji |5|. Maja one charakter intuicyjny i odno-
szg sie do roznych faz dziatania algorytmu ewolucyjnego. Faza eksploracji polega
na zlokalizowaniu obszaru przyciagania minimum globalnego (lub przynajmniej jak
yhajlepszego”, czyli takiego dla ktorego wartosé funkcji celu jest jak najmniejsza,
minimum lokalnego), natomiast faza eksploatacji polega na przeszukiwaniu tego ob-
szaru przyciagania w celu znalezienia jak najlepszego przyblizenia minimum lokal-
nego I (jest to wiec problem optymalizacji lokalnej). W przypadku problemu opty-
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t:=0;

wygenerowanie A(t);

ocena A(t);

while not warunek stopu do

AY(t) := reprodukcja A(t);

A%(t) := rekombinacja A'(t);

A3(t) := mutacja A%(t);

ocena A3(t);

A(t+1) := sukcesja (A3(t)U A% 1));

Algorytm 1.1. Ogo6lny schemat algorytmu ewolucyjnego

malizacji wielomodalnej faza eksploracji polega na zlokalizowaniu obszaréw przy-
ciggania wszystkich poszukiwanych minimoéw lokalnych, natomiast faza eksploatacji
na przeszukiwaniu tych obszaréw przyciggania w celu znalezienia jak najlepszego
przyblizenia miniméw lokalnych.

Algorytmy ewolucyjne znalazty zastosowanie praktyczne w wielu réznych dzie-
dzinach |5]. Przyktadowo, byty one stosowane w oprogramowaniu typu CAD (pro-
jektowanie ksztaltu komory silnika odrzutowego, rozltozenia elementow na ptytce
krzemu, projektowanie anten), w badaniach operacyjnych (harmonogramowanie za-
dan, planowanie transportu), we wspomaganiu nawigacji, w planowaniu tras robo-
tow, w narzedziach wspomagania decyzji ekonomicznych oraz sztucznej inteligencji
i maszynowym uczeniu (poszukiwanie optymalnych regul klasyfikacji).

1.2.1. Schemat dzialania algorytmu ewolucyjnego

Ogolny schemat dziatania algorytmu ewolucyjnego zostal przedstawiony algoryt-
mem 1.1.

A(t) = {ai(t),...,a,(t)} jest populacjg bazowq pokolenia t zlozona z p1 osob-
nikow, z ktorych kazdy stanowi propozycje rozwiazania postawionego problemu.
Populacja Al(t) zawiera kopie wybranych losowo (z uwzglednieniem wartosci funk-
c¢ji przystosowania) osobnikow z populacji bazowej. Nastepnie osobniki populacji
Al(t) poddawane sa operacjom genetycznym (rekombinacji i/lub mutacji) w wy-
niku czego powstaje populacja potomna A3(t), ztozona z A > u osobnikow. Ocena
osobnikéw polega na obliczeniu wartosci funkeji przystosowania o(ay) dla wszystkich
ap € A3(t). A%(t) jest zbiorem osobnikéw ze starej populacji bazowej, ktore musza
by¢ uwzglednione w procesie sukcesji czyli tworzenia nowej populacji bazowe;.

Glowna petla algorytmu jest powtarzana do osiagniecia maksymalnej liczby po-
kolen, znalezienia wystarczajaco dobrego rozwiazania lub tez spelnienia pewnego
innego warunku zakoriczenia obliczen.
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1.2.2. Podstawowe rodzaje algorytméw ewolucyjnych

W trakcie wielu lat badan nad algorytmami ewolucyjnymi powstato duzo ich od-
mian, jednakze najsilniej rozwijane i najbardziej znane sg trzy spo$rod nich: strategie
ewolucyjne (ang. evolution strategies — ES) opracowane przez I. Rechenberg’a oraz
H.-P. Schwefel’a [173, 20, 179|, programowanie ewolucyjne (ang. evolution program-
ming — EP) opracowane przez L. J. Fogel'a [161, 196] oraz algorytmy genetyczne
(ang. genetic algorithms — GA) opracowane przez J. H. Holland’a [55, 72].

Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (ang. evolution strategies — ES) sa aktualnie najczesciej
wykorzystywane w problemach optymalizacji ciagltej, gdzie funkcja celu jest okre-
slona nastepujaco [10]:

fR"2D—-R (1.13)

Dla strategii ewolucyjnych charakterystyczna jest reprezentacja zmiennopozycyjna,
deterministyczny mechanizm sukcesji, nadawanie gldwnego znaczenia operatorowi
mutacji oraz mechanizm autoadaptacji zasiegu mutacji.

W uproszczonym przypadku (gdy operator mutacji nie wykorzystuje macierzy
kowariancji) osobnik a = (¥, &) sktada sie z wektora wartosci zmiennych niezaleznych
Z € D oraz wektora odchylen standardowych wykorzystywanych podczas mutacji &,
co ma na celu umozliwienie autoadaptacji zasiegu mutacji [10].

Schemat dziatania wspotczesnych strategii ewolucyjnych mozna opisaé¢ wykorzy-
stujac notacje wprowadzona przez H.-P. Schwefel’a [173]:

e W strategii (i, \), w pokoleniu ¢, tworzonych jest A potomkow z p rodzicow
(1 < p < A) z wykorzystaniem operatoréw reprodukeji, rekombinacji i mutacji.
Nastepnie sposrod A potomkow (czyli ze zbioru A3(t), por. alg. 1.2) wybiera-
nych jest p najlepszych osobnikow, z ktorych zostaje utworzona populacja
bazowa pokolenia ¢ + 1.

e W strategii (1 + A), w pokoleniu ¢, rowniez tworzonych jest A\ potomkow z
rodzicow z wykorzystaniem operatorow reprodukcji, rekombinacji i mutacji
(1 < < A). Nastepnie, sposrod g+ A osobnikéw (czyli ze zbioru A3(t) U A(t),
por. alg. 1.2) wybieranych jest p najlepszych osobnikow w celu utworzenia
populacji bazowej pokolenia ¢ 4 1.

W celu przeprowadzenia operacji rekombinacji w strategiach ewolucyjnych moga
by¢ stosowane operatory krzyzowania jednopunktowego, wielopunktowego, rowno-
miernego (w wersjach dla reprezentacji zmiennopozycyjnej [5] — wersje dla re-
prezentacji binarnej zostaly przedstawione w dalszej czedci rozdzialu poswieconej
algorytmom genetycznym) lub tez krzyzZowania usredniajgcego, ktore moze by¢ sto-
sowane wylacznie dla reprezentacji zmiennopozycyjnej [5, 14].

W jednej z wersji krzyzowania usredniajacego, i-ta warto$¢ wektora £ potomka
a; rodzicow a; i ay jest okreslona wzorem:

2t = Euoaty’ + (1= Euoya) i (1.14)

gdzie 7" jest i-ta wartoScia wektora £% osobnika a;, zi* jest i-ta warto$cia wektora
% osobnika a, &(o;1),: jest realizacja zmiennej losowej o rozkladzie jednostajnym
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t:=0;

wygenerowanie A(t) ={ai(t),...,a,(t)};

ocena A(t);

while not warunek stopu do

begin
AY(t) := wylosowanie (ze zwracaniem) M\ osobnikow z A(t);
A%(t) := rekombinacja A'(t);
A3(t) := mutacja A%(t);

if (u,A\)—ES then
{strategia ewolucyjna (p,\)}
A(t+1) := p najlepszych osobnikow z A3(t)
else
{strategia ewolucyjna (u+ N)}
A(t+1) := p najlepszych osobnikow z (A3(t) U A(1))
t:=t+1;
end

Algorytm 1.2. Schemat strategii ewolucyjnej

na odcinku (0; 1) dla i-tej wartosci wektora 2. Operator ten jest stosowany réowniez
w przypadku wektora &'

oi' = &uyi0; + (1= Euony)ot (1.15)

Oczywiscie nie jest konieczne stosowanie tego samego operatora rekombinacji w przy-
padku zaréwno wektora ¥, jak i ¢. Przyktadowo, mozna zastosowa¢ krzyzowanie
rownomierne dla wektora Z, natomiast krzyzowanie usredniajace dla wektora &.

W strategiach ewolucyjnych stosowany jest operator mutacji z mechanizmem
autoadaptacji zasiegu. Mutacja taka przebiega dwuetapowo: najpierw mutacji pod-
dawane s parametry wykorzystywane w operatorze mutacji, a nastepnie wektor .
W jednej z wykorzystywanych wersji operatora mutacji, wzor okreslajacy nowa i-ta
warto$¢ wektora odchylen standardowych & osobnika a jest nastepujacy ([9]):

o7 = 0;exp(Toén(o,1) + TEN(0,1),1) (1.16)

gdzie {n(o,1) jest realizacja zmiennej losowej o standaryzowanym rozkladzie normal-
nym identyczng dla wszystkich elementéw wektora &, natomiast {x(1),; jest reali-
zacja zmiennej losowej o standaryzowanym rozkladzie normalnym dla i-tej wartosci
wektora o. Zalecane wartosci 7y oraz 7 wynosza (|9]):

ki
= 1.17
== (1.17)
pok (1.18)

2\/n
gdzie ky oraz ko sa pewnymi stalymi.
W drugiej kolejnosci wykonywana jest mutacja wektora wartosci zmiennych nie-
zaleznych 2 osobnika a, zgodnie z formula (]9]):

T = T + 0i€N(0,) (1.19)
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Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne w swej oryginalnej formie byto proba uzyskania inte-
ligentnego zachowania na drodze symulowanej ewolucji, natomiast wspolczes$nie jest
ono gtownie stosowane w problemach optymalizacji ciagtej [10].

W pierwotnej, opracowanej przez L. J. Fogel’a, wersji programowania ewolucyj-
nego kazdy osobnik populacji byt automatem skonczonym [161]. Automat taki rozpo-
znawal na wejsciu symbole pochodzace z pewnego skonczonego alfabetu, generowat
na wyjséciu symbole rowniez z pewnego skonczonego alfabetu, posiadal skonczony
zbior stanow oraz funkcje przejscia okreslajaca nowy stan oraz symbol generowany
na wyjsciu automatu w zaleznosci od aktualnego stanu oraz symbolu, ktory pojawit
si¢ na wejsciu automatu.

Kazdy osobnik z populacji mial za zadanie przewidywaé¢ zmiany Srodowiska na
podstawie dotychczasowych zdarzen (czyli przewidywaé kolejny symbol alfabetu na
podstawie ciagu symboli, ktore pojawily sie w srodowisku do danej chwili czasu).
Kazda predykcja byta oceniana przez srodowisko. Po zakonczeniu pojedynczej serii
predykcji, dla kazdego osobnika byta obliczana warto$¢ funkcji przystosowania na
podstawie ocen otrzymanych za poszczegolne predykcje.

W pokoleniu ¢ z populacji bazowej o liczebnosci > 1 tworzona byta populacja
potomna o liczebno$ci A = p poprzez zastosowanie operatora mutacji. Losowa mu-
tacja mogta polega¢ na: zmianie symbolu wyjsciowego, zmianie przejScia pomiedzy
stanami, dodaniu stanu, usunieciu stanu lub zmianie stanu poczatkowego. Zmiana
stanu poczatkowego oraz usuniecie stanu bylty dopuszczalne wytacznie w przypadku
gdy automat rodzica posiadal wiecej niz jeden stan. Liczba mutacji poszczegolnego
osobnika byla zazwyczaj realizacja zmiennej losowej o pewnym rozktadzie lub usta-
lona z gory. Po dokonaniu oceny potomkoéw, wybierano p osobnikéw sposrod p + p
osobnikow (czyli ze zbioru A3(t) U A(t), por. alg. 1.3).

Wspolczesne wersje programowania ewolucyjnego sa przeznaczone glownie dla
problemow optymalizacji ciaglej i maja wiele wspolnego ze strategiami ewolucyj-
nymi. Stosowana jest w nich réwniez reprezentacja zmiennopozycyjna, dostosowany
do niej operator mutacji oraz mechanizm autoadaptacji zasiegu operatora mutacji.
Osobnik a = (Z, &) sktada sie z wektora wartosci zmiennych niezaleznych ¥ € D oraz
wektora odchylen standardowych wykorzystywanych podczas mutacji ¢ (podobnie
jak ma to miejsce w przypadku strategii ewolucyjnych). W jednej z wykorzysty-
wanych w programowaniu ewolucyjnym wersji operatora mutacji, wzor okreslajacy
nowa i-ta warto$¢ wektora & osobnika a jest nastepujacy (|9]):

Ty = x; + 0€N(0,1) (1.20)

gdzie {n(o,1) jest realizacja zmiennej losowej o standaryzowanym rozkladzie normal-
nym identyczna dla wszystkich elementow wektora . W drugiej kolejnosci wyko-
nywana jest mutacja wektora odchylen standardowych & osobnika a, zgodnie z for-
mula ([9]):

O'Z{ =o0; + /iO'ifN(Ql) (121)

gdzie k jest parametrem sterujacym intensywnoscia zmian o;. Jezeli w rezultacie
zastosowania powyzszego wzoru o, < 0 wtedy przyjmuje sie, ze o} = ¢, przy czym
wartos¢ € > 0 jest ustalona i dowolnie bliska zera.
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t:=0;
wygenerowanie A(t) ={ai(t),...,a,(t)};
ocena A(t);
while not warunek stopu do
begin
ALt) = A(t);

A3(t) := mutacja Al(t);
ocena A3(t);
A(t+1) := p najlepszych osobnikow z (A3(t) UA(1));
t:=t+1;
end

Algorytm 1.3. Schemat programowania ewolucyjnego

Jedna z roznic w stosunku do strategii ewolucyjnych, jest zastosowanie proba-
bilistycznego mechanizmu sukcesji. Kazdy sposrod p + p rodzicow i potomkow jest
porownywany z ¢ > 1 (zazwyczaj przyjmuje sie ¢ = 10) losowo wybranymi osobni-
kami ze zbioru A3(t)UA(t). Dany osobnik zostaje zwyciezca w turnieju jezeli posiada
lepsze lub takie samo przystosowanie jak jego oponent. Nastepnie populacja bazowa
pokolenia ¢t 4 1 tworzona jest z p osobnikow, ktorzy zwyciezyli w najwiekszej liczbie
turniejow.

Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne sa prawdopodobnie najbardziej znang i najczesciej wyko-
rzystywana w praktyce odmiang algorytmow ewolucyjnych. Glowne cechy odroznia-
jace zaproponowany przez J. Holland’a tzw. prosty algorytm genetyczny (p. alg. 1.4)
od innych rodzajow algorytméw ewolucyjnych to: reprezentacja binarna, probabi-
listyczny mechanizm reprodukcji oraz nadawanie gldwnego znaczenia operatorowi
rekombinacji [55].

W przypadku reprezentacji binarnej chromosom osobnika a = ((by, ..., b)) jest
m elementowym wektorem genow, z ktorych kazdy nalezy do zbioru {0,1}, nato-
miast przestrzen osobnikow jest okreslona nastepujaco: I = {0,1}™ [10]. W celu
zastosowania prostego algorytmu genetycznego do probleméw optymalizacji ciaglej,
w ktorych funkcja celu ma posta¢ f: R" O D — R konieczne jest podzielenie chro-
mosomu na n logicznych segmentoéw o (na ogot) rownej dtugosci my, z ktorych kazdy
jest interpretowany jako kod binarny odpowiedniej wartosci wektora zmiennych nie-
zaleznych 7 (fenotypu osobnika a). Osobnik jest w takim przypadku zdefiniowany
nastepujaco: a = {((big, ..., bim, 021,y bomys ooy bnty o b, )) € 1 = {0, 1}™,
gdzie m =n - my,.

Funkcja przystosowania jest zazwyczaj ztozeniem funkcji celu i funkeji dekoduja-
cej fenotyp osobnika ¢ = f o fen, gdzie fen: {0,1}™ — D jest funkcja dekodujaca
fenotyp osobnika, natomiast fen': D — {0,1}™ jest funkcja kodujaca fenotyp [10].

W algorytmach genetycznych wykorzystywane sa na ogo6t probabilistyczne me-
chanizmy reprodukcji. Jednym z takich mechanizmoéw jest zaproponowana przez
J. Holland’a tzw. reprodukcja proporcjonalna, w ktorej osobniki o lepszym przysto-
sowaniu maja wieksze szanse na reprodukcje [5]. W tym celu okresla sie zmienng
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losowa na zbiorze A(t) (populacji pokolenia t) o nastepujacym rozkladzie:

prep(ai) = %7 vj aj,a; € A(t) (122)

gdzie a; jest osobnikiem, natomiast ¢(a;) jest wartoscig funkcji przystosowania dla
osobnika a;. Nastepnie p razy wykonywana jest realizacja tej zmiennej losowej i wy-
losowane osobniki sa kopiowane do zbioru A'(t) (por. alg. 1.4).

W przypadku mechanizmu reprodukcji proporcjonalnej, funkcja przystosowania
powinna przyjmowa¢ wytacznie wartosci wieksze od zera oraz zapewniadé, ze im dany
osobnik stanowi lepsza propozycje rozwigzania danego problemu, tym warto$¢ jego
przystosowania jest wieksza. W tym celu wprowadza sie specjalng funkcje skalujaca
0 : R — R, natomiast funkcja przystosowania jest wtedy zdefiniowana nastepujaco:

p=200fo fen (1.23)

Funkcja skalujaca 6 zapewnia, ze funkcja przystosowania spelnia wspomniane po-
wyzej kryteria.

Wsrod innych stosowanych w algorytmach genetycznych mechanizméw repro-
dukcji wymieni¢ mozna reprodukcje rangowq (rankingowq) oraz reprodukcje turnie-
jowq [5]. W trakcie reprodukeji rangowej populacja jest sortowana nierosnaco wedtug
warto$ci przystosowania (przy czym funkcja przystosowania jest okreslona zgodnie
z formula (1.23)). Ranga (czyli liczba okreslajaca relatywna w stosunku do pozo-
stalych osobnikow populacji jakos¢ danego osobnika) moze by¢ albo tozsama z jego
numerem w posortowanej populacji (osobniki o tej samej wartosci przystosowania
maja wtedy rozne rangi) albo tez rangi sa kolejnymi liczbami catkowitymi (zaczyna-
jac od zera), przy czym zaklada sie, ze osobniki o tej samej wartosci przystosowania
maja taka sama range. Ranga danego osobnika okresla jego prawdopodobienstwo
reprodukcji.

W trakcie reprodukcji turniejowej rodzice wybierani sa na podstawie rezultatow
turniejow. W kazdym z takich turniejow bierze udzial n osobnikéw, ktorzy sa wy-
bierani z populacji bazowej poprzez losowanie (ze zwracaniem lub bez zwracania).
Zwyciezca danego turnieju zostaje osobnik o lepszym przystosowaniu. Osobnik ten
jest nastepnie kopiowany do populacji A*(t). Turnieje sa przeprowadzane dotad, az
zostanie wygenerowana cata populacja A'(t).

W algorytmach genetycznych operatorem o gtéwnym znaczeniu jest operator re-
kombinacji. Parametr p,.. okresla prawdopodobienstwo zastosowania operatora re-
kombinacji w trakcie tworzenia osobnika potomnego (prawdopodobieristwo to jest na
0got znacznie wieksze niz prawdopodobienstwo zastosowania mutacji). W prostym
algorytmie genetycznym jako operator rekombinacji wykorzystywane jest tzw. krzy-
zowanie jednopunktowe. Polega ono na rozcieciu chromosoméw osobnikéw rodziciel-
skich, a; = ((b1*,...,b%)) oraz a; = <(bcfj, e bZ{)>, na dwa fragmenty, a nastepnie
zamianie odpowiadajacych sobie fragmentow i utworzeniu osobnikéw potomnych ay
oraz a; [19]:

ap = <(b‘f", bbb bm)> (1.24a)
ar = (B, b2 b b b)) (1.24b)
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t:=0;

wygenerowanie A(t) ={ai(t),...,a,(t)};
ocena A(t);

while not warunek stopu do

begin

AY(t) := reprodukcja A(t);
A%(t) := rekombinacja A'(t);
A3(t) := mutacja A%(t);

Algorytm 1.4. Schemat prostego algorytmu genetycznego J. Holland’a

Miejsce rozciecia z € {1,...,m} jest wybierane losowo z rozktadem réwnomiernym.
Krzyzowanie jednopunktowe mozna tatwo uog6lni¢ do krzyzowania p-punktowego,
w ktorym wybieranych jest p miejsc rozciecia, a nastepnie wykonywana jest za-
miana co drugiego odpowiadajacego sobie fragmentu chromosomoéw. Krzyzowanie
rownomierne polega z kolei na losowym podejmowaniu decyzji o zamianie kazdego
odpowiadajacego sobie genu z chromosomow rodzicow w trakcie tworzenia chromo-
somoéw potomkow.

Mutacja jest traktowana w algorytmach genetycznych jako operator o zdecydo-
wanie mniejszym znaczeniu niz rekombinacja. Mutacja jest wykonywana oddzielnie
dla kazdego genu i polega na zmianie wartosci genu na przeciwna z prawdopodo-
biefistwem p,,,; (prawdopodobienistwo to jest na ogol znacznie mniejsze niz praw-
dopodobienstwo rekombinacji). W przypadku osobnika a = ((by, ..., b)) dzialanie
operatora mutacji jest okreslone nastepujaco |19]:

Vie{l,...,m} b= Jezell Cutoiyi > P (1.25)
1- bz Jezeh €U[0;1],i < Prut

gdzie {ypo.1),i Jest realizacja zmiennej losowej o rozkladzie jednostajnym na odcinku
[0; 1] dla genu b;.

W prostym algorytmie genetycznym najczesciej stosowana jest sukcesja z catko-
witym zastepowaniem (tzw. sukcesja trywialna). Nowa populacja bazowa staje sie
tutaj populacja potomna (A(t + 1) = A3(t)). Wsrod innych mechanizméw sukcesji
wymieni¢ mozna sukcesje elitarng, w ktorej nowa populacja bazowa tworzona jest
z 1 najlepszych osobnikéw wybranych ze zbioru A3(t) U A%(t), gdzie A3(t) jest popu-
lacja potomna, natomiast A%(¢) to zbior n najlepszych osobnikow ze starej populacji
bazowej.

Z algorytmow genetycznych wywodzi sie programowanie genetyczne (ang. genetic
programming), ktore stanowi probe zastosowania technik ewolucyjnych do automa-
tycznego generowania programoéw komputerowych [102, 5|. Osobniki populacji sa
tutaj programami zapisanymi w pewnym jezyku (pierwotnie wykorzystywany byt
w tym celu LISP, natomiast ostatnio stosowane sa rowniez inne jezyki programowa-
nia). W programowaniu genetycznym stosuje sie reprezentacje drzewiasta i dostoso-
wane do niej operatory rekombinacji oraz mutacji.
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1.2.3. Réwnolegle algorytmy ewolucyjne

Badania w zakresie mozliwosci zréwnoleglenia algorytmow ewolucyjnych dopro-
wadzily do opracowania kilku konkurencyjnych modeli [22, 21, 1]. Generalnie mozna
wyr6zni¢ dwa podejécia do zrownoleglania algorytmow ewolucyjnych. Pierwsze z po-
dej$¢ polega na réwnoleglym zaimplementowaniu sekwencyjnego algorytmu ewolu-
cyjnego, natomiast w drugim probuje sie dzieli¢ populacje na podpopulacje poprzez
wprowadzenie srodowiska o pewnej topografii, co prowadzi do ograniczenia zasiegu
dziatania selekcji i/lub operatora rekombinacji.

Do pierwszej grupy algorytmow mozna zaliczy¢ model globalny (ang. global model
parallel evolutionary algorithm — GMPEA) zwany rowniez modelem master-slave.
Model ten zaklada utrzymywanie jednej populacji na wyr6znionym procesorze (ma-
ster), ktory rozsyla do procesorow podrzednych (slave) osobniki przeznaczone do
rekombinacji, mutacji i oceny. Selekcja jest tu globalna, natomiast zrownoleglony
jest sam proces oceny osobnikow i/lub zastosowanie operatoréow rekombinacji oraz
mutacji.

Do drugiej grupy algorytmoéow mozna zaliczy¢ model wyspowy (ang. island model
parallel evolutionary algorithm — IMPEA) [123| oraz model dyfuzyjny (ang. diffu-
sion model parallel evolutionary algorithms — DMPEA) nazywany rowniez algoryt-
mem komdrkowym [158]. W modelu wyspowym populacja jest dzielona na pewna
liczbe podpopulacji, z ktorych kazda jest przypisywana do innego procesora (wyspy).
Na kazdym z procesoréw wykonywany jest sekwencyjny algorytm ewolucyjny prze-
twarzajacy dana podpopulacje. Poszczegolne podpopulacje sa w pewnym stopniu
izolowane od siebie (najczesciej dopuszcza sie niewielka migracje najlepszych osob-
nikow pomiedzy wyspami w celu wymiany materiatu genetycznego). Zastosowanie
podzialu na wzglednie izolowane podpopulacje przeciwdziala zanikaniu réznorod-
nosci catej populacji i umozliwia przeszukiwanie przez poszczegdlne podpopulacje
roznych fragmentow przestrzeni rozwiazan.

Wiekszos¢ z zaproponowanych rozwigzan w zakresie modelu wyspowego polegata
na uruchamianiu identycznego algorytmu ewolucyjnego na poszczegolnych wyspach.
Alternatywne rozwigzania polegaly na stosowaniu r6znego kodowania oraz rozmiaru
genotypu osobnikoéw na poszczegdlnych wyspach, réznych prawdopodobienstw mu-
tacji dla poszczegdlnych podpopulacji oraz réznych parametréow i operatorow ewo-
lucyjnych na poszczegolnych wyspach [1]. Badania w zakresie zastosowania modelu
wyspowego jako techniki utrzymywania réznorodnosci populacji dotyczyly gtéwnie
wplywu mechanizméw migracji oraz topografii struktury przestrzennej srodowiska
[120].

W modelu dyfuzyjnym kazdy osobnik jest najczeSciej przypisany do jednego,
wybranego procesora. Zakltada sie tu wystepowanie pewnej topografii potaczen po-
miedzy procesorami. Dany osobnik moze konkurowaé¢ oraz krzyzowaé sie wylacznie
z osobnikami z pewnego zdefiniowanego sasiedztwa (np. wylacznie z osobnikami
przypisanymi do procesoréw polaczonych z jego procesorem). Poniewaz sasiedztwa
zdefiniowane dla poszczegdlnych osobnikéw zachodza na siebie, mozliwa jest dyfuzja
najlepszych rozwigzan w populacji. Lokalna selekcja i rekombinacja przeciwdziata
zanikowi roznorodnosci populacji, podobnie jak ma to miejsce w modelu wyspowym.
Badania w zakresie modelu dyfuzyjnego koncentrowaly sie gtownie na wpltywie za-
stosowanej topografii potaczen, rozmiaru sasiedztwa pojedynczego osobnika oraz
schematu sukcesji na dzialanie algorytmu [1].
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1.2.4. Réznorodno$é¢ populacji

Pomimo licznych sukcesow zastosowan algorytmow ewolucyjnych w wielu roz-
nych dziedzinach wystepuja pewne niedoskonatosci dotychczas zaproponowanych
rozwigzan. Jednym z podstawowych probleméw w przypadku pewnych zadan jest
zjawisko przedwczesnej utraty réznorodnoéci populacji. Zjawisko to moze prowadzié¢
do przedwczesnej zbieznosci czyli utraty przez algorytm ewolucyjny zdolnosci do
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan przed znalezieniem rozwiazania bedacego mi-
nimum globalnym [120]. Utrata roznorodno$ci populacji jest przyczyna ostabienia
(lub braku) zdolnosci adaptacyjnych algorytmu ewolucyjnego w przypadku proble-
mow niestacjonarnych, jak rowniez utrudnia (lub uniemozliwia) zastosowanie al-
gorytmu ewolucyjnego do rozwigzywania problemo6ow optymalizacji wielomodalnej
[120].

Przedwczesna utrata roznorodnosci populacji przetwarzanej przez algorytm ewo-
lucyjny moze powsta¢ w wyniku [120]:

e naporu selekcyjnego,

e zaburzen w proporcjach potomstwa poszczegolnych osobnikow (szczegolnie
w przypadku wystepowania konkurujacych miedzy soba osobnikow o iden-
tycznym przystosowaniu) wprowadzanych przez mechanizm selekeji,

e niekorzystnego dzialania operatoréw ewolucyjnych (,niszczenia” dobrych roz-
wiazan).

Najczesciej stosowane techniki majace na celu usuniecie opisanych powyzej nie-
korzystnych zjawisk to [5, 120]:

e ulepszone mechanizmy selekcji,
e optymalne zestawy parametrow algorytmu ewolucyjnego (zwlaszcza mutacji),
e limitowanie maksymalnego czasu zycia osobnikow,

e wprowadzanie do populacji losowych osobnikow (czesé populacji potomnej jest
generowana losowo, tak jak w przypadku populacji poczatkowej),

e losowe zaburzanie funkcji przystosowania,

e okresowa ,odnowa”’ algorytmu polegajaca na wykonaniu ciggu powigzanych
ze soba algorytmow ewolucyjnych, gdzie populacja poczatkowa kazdego kolej-
nego uruchomienia jest tworzona w oparciu o najlepsze rozwiazanie znalezione
w poprzednim uruchomieniu algorytmu,

e rownolegle algorytmy ewolucyjne (model wyspowy i dyfuzyjny),

e termodynamiczne algorytmy genetyczne, w ktérych w miare spadku ,tempera-
tury” systemu maleje prawdopodobienistwo pojawienia sie w populacji osobnika
z gorszym przystosowaniem (analogia do symulowanego wyzarzania),

e mechanizmy izolacji rozrodczej,

e techniki koewolucyjne,
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e techniki niszowania i specjacji.

Dwie ostatnie grupy technik zostang szerzej oméwione w dalszej czeSci pracy.

1.3. Ewolucyjne systemy wieloagentowe

W rozdziale niniejszym omoéwiony zostanie model ewolucyjnego systemu wielo-
agentowego (ang. evolutionary multi-agent system — EMAS), bedacy wynikiem po-
laczenia paradygmatow algorytmow ewolucyjnych oraz systemow wieloagentowych
[29, 99]. Model ten zapewnia decentralizacje procesu ewolucji i posiada szereg cech,
odrozniajacych go od klasycznych algorytmow ewolucyjnych.

1.3.1. Systemy wieloagentowe

W ostatnich latach prowadzone byty intensywne badania nad autonomicznymi
agentami (ang. autonomous agents) oraz systemami wieloagentowymsi (ang. multi-
agent systems — MAS) [15, 94, 140, 56, 195, 204|. Paradygmat systemow wieloagen-
towych wywodzi si¢ z badan nad rozproszong sztuczna inteligencja (ang. distributed
artificial intelligence — DAI) oraz sztucznym zyciem (ang. artificial life — AL)
[56, 174|. Ostatnio coraz czesciej jest on traktowany rowniez jako specyficzne po-
dejscie do konstrukcji ztozonych, zdecentralizowanych i rozproszonych systemow in-
formatycznych. Agentowa inzynieria oprogramowania (ang. agent-oriented software
engineering) dostarcza technik i narzedzi do analizy, projektowania oraz implemen-
tacji tego rodzaju systemow [202, 93, 205, 207].

W literaturze poswieconej agentom i systemom wieloagentowym trudno jest zna-
lez¢ jedna, ogolnie przyjeta definicje autonomicznego agenta (przyktadowo, por. [136,
94, 203, 174]). S. Franklin oraz A. Graesser zaproponowali definicje autonomicznego
agenta, ktora (dzieki swojej ogolnosci) uwzglednia rozne podejscia do problemu
s<agentowosci” [66]. Wedtug wspomnianych autoréw autonomicznym agentem jest
wsystem znajdujacy sie w pewnym Srodowisku, bedacy rownoczesnie jego czeScia,
ktory ma mozliwos$¢ postrzegania $rodowiska oraz oddziatywania na niego w czasie
wedlug wlasnego planu, dzieki czemu wplywa on na to, co bedzie mogt zaobserwo-
waé w przysztosci”. Zgodnie z tak szeroka definicja agentem jest zaréwno czlowiek,
niektore zwierzeta, jak i pewne programy komputerowe oraz uktady sterowania.
W celu zdefiniowania poszczegolnych rodzajow agentow konieczne sa dodatkowe jej
uscislenia.

Na potrzeby niniejszej pracy przyjmiemy definicje agenta oraz systemu wielo-
agentowego zaproponowane przez J. Ferber’a [56]. Definicje te sa bardziej $ciste niz
przestawiona powyzej i w zwiazku z tym lepiej oddaja charakter systemow, kto-
rymi bedziemy zajmowac sie w dalszej czesci pracy. Wedlug wspomnianego autora,
agentem jest dowolny byt fizyczny lub wirtualny, ktory:

e moze dziata¢ w Srodowisku,
e moze komunikowac sie bezposrednio z innymi agentami,

e kieruje sie w swoim dziataniu indywidualnymi celami lub dazeniem do opty-
malizacji pewnej funkcji satysfakeji/przetrwania,
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posiada pewne zasoby,

moze obserwowaé $rodowisko (jednakze w ograniczonym zakresie),

posiada tylko ograniczona wiedze o srodowisku (lub nie posiada jej w ogole),
posiada pewne umiejetnosci i moze oferowa¢ wykonanie pewnych ustug,
moze posiadac¢ zdolnosé reprodukce;ji,

zachowuje sie w sposob prowadzacy do realizacji wlasnych celow z uwzglednie-
niem posiadanych zasobow, umiejetnosci oraz wiedzy zgromadzonej na pod-
stawie obserwacji Srodowiska i komunikacji z innymi agentami.

System wieloagentowy natomiast, to system sktadajacy sie z nastepujacych ele-
mentow [56]:

Srodowiska, tj. przestrzeni o pewnych rozmiarach.

Zbioru obiektow systemu, ktore sa usytuowane w Srodowisku. Usytuowanie
oznacza tu, ze w danej chwili mozna powiaza¢ dowolny obiekt systemu z pewna
lokalizacja w przestrzeni. Obiekty, ktore sa pasywne moga by¢ postrzegane,
tworzone, niszczone oraz modyfikowane przez agentow.

Zbioru agentow, ktorzy sa aktywnymi bytami (specyficznymi obiektami) sys-
temu.

Zbioru relacji taczacych obiekty (w tym rowniez agentow) systemu.

Zbioru operacji umozliwiajacych agentom postrzeganie, tworzenie, ,konsumo-
wanie”, przeksztalcanie oraz manipulowanie obiektami systemu.

Operatorow, ktorych zadaniem jest reprezentowanie poszczegélnych operacji
wykonywanych przez agentow oraz reakcji Swiata zewnetrznego na probe jego
modyfikacji w rezultacie ich wykonania (operatory te mozna nazwac ,prawami
natury”).

Prace badawcze w zakresie systemow wieloagentowych dotyczyly architektury
autonomicznego agenta (np. model belief-desire-intension — BDI [98, 71|, model M-
agenta [28|), zewnetrznego modelu autonomicznego agenta (|47|), interakcji agent-
agent oraz agent-$rodowisko, form, metod oraz organizacji wspolpracy pomiedzy
agentami, przydziatu zadan, mechanizmoéw tworzenia organizacji przez agentow dzia-
tajacych w systemie wieloagentowym, koordynacji dzialan oraz mechanizmow komu-
nikacji pomiedzy agentami [56].

Glowne obszary zastosowan dla systemow wieloagentowych to rozproszone roz-
wigzywanie probleméw, symulacje wieloagentowe i konstruowanie sztucznych $wia-
tOw na potrzeby badan w dziedzinie sztucznego zycia, kolektywna robotyka oraz
konstruowanie elastycznych i tatwo dostosowujacych sie do zmian otoczenia rozpro-
szonych systemow informatycznych [56].
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1.3.2. Koncepcja ewolucyjnego systemu wieloagentowego

Glowna koncepcja lezaca u podstaw modelu ewolucyjnego systemu wieloagento-
wego jest poddanie procesowi ewolucji populacji agentow wystepujacych w systemie
wieloagentowym (p. rys. 1.2) [100].

Kazdy agent w tego rodzaju systemach zostaje wyposazony w:

o genotyp,

e zdolnosé do reprodukeji (z wykorzystaniem operatorow rekombinacji i/lub mu-
tacji),

e zdolnos¢ do ,$mierci”.

Agenci dziataja w srodowisku (o pewnej przyjetej topografii), ktore moga obser-
wowac oraz na ktore moga wptywaé. Moga oni wchodzi¢ w interakcje z pozostatymi
agentami wystepujacymi aktualnie w systemie, samodzielnie decyduja o czasie re-
produkcji oraz dobieraja sobie partnerow.

Ewolucyjny system wieloagentowy musi by¢ oczywiscie wyposazony rowniez w pe-
wien mechanizm oceniania agentow (wyznaczania warto$ci funkcji przystosowania)
umozliwiajacy eliminowanie agentow najgorzej wykonujacych pewne zadania lub
rozwigzujacych dany problem.

W wyniku zastosowania opisanych powyzej mechanizméw otrzymujemy model
zdecentralizowanych obliczen agentowo-ewolucyjnych. Model taki jest blizszy zjawi-
skom ewolucji biologicznej niz klasyczne algorytmy ewolucyjne dzieki, miedzy in-
nymi, takim mechanizmom jak [101]:

e lokalna selekcja, ktora zapewnia lepsza eksploracje przestrzeni rozwigzan,
e ksztaltowanie sie fenotypu agenta pod wplywem warunkow $rodowiska,
e autoadaptacja rozmiaréw populacji do stopnia trudnosci problemu.

W rezultacie prowadzonych badan podjeto pierwsze proby zastosowania ewolu-
cyjnych systemow wieloagentowych w problemach predykeji ciagow czasowych [99],
optymalizacji wielokryterialnej [48], optymalizacji architektury sieci neuronowych
[18] oraz klasyfikacji [137].

Sterowanie procesami ewolucji

Ze wzgledu na zdecentralizowana nature ewolucyjnych systemow wieloagento-
wych i autonomie osobnikow (agentéw) w tego rodzaju systemach nie jest moz-
liwe wykorzystanie scentralizowanych mechanizmoéw sterowania przebiegiem proce-
sow ewolucyjnych. Nie jest rowniez mozliwe zastosowanie zadnego z mechanizmow
selekcji wykorzystywanych w klasycznych algorytmach ewolucyjnych.

W wyniku prowadzonych badan zaproponowana zostata koncepcja mechanizmu
selekcji oraz sterowania procesami ewolucji w systemie wieloagentowym w opar-
ciu o wyczerpywalne zasoby [99]. Mechanizm wymiany zasobéw pomiedzy agentami
a $rodowiskiem wymaga zdefiniowania w systemie pewnej liczby zasobow, ktore
umozliwiaja ocene agentéw z punktu widzenia ich przydatnoséci w kontekscie roz-
wigzywanego problemu.
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Rysunek 1.2. Ewolucyjny system wieloagentowy

W ewolucyjnych systemach wieloagentowych wystarczajacym okazalo sie wyko-
rzystanie jednego zasobu, tzw. .energii zyciowej”. , Energia” ta jest niezbedna ewolu-
ujacym osobnikom do wykonywania wszelkich czynnosci zyciowych takich jak np. re-
produkcja czy migracja w $rodowisku. ,Energia zyciowa” moze by¢ w posiadaniu
zarowno osobnikow, jak i sSrodowiska. W najprostszym przypadku srodowisko moze
przyznawaé agentom ,energie zyciowa’ w ten sposob, ze osobniki o nizszej wartosci
funkcji przystosowania (w przypadku probleméw minimalizacji) dostaja jej wiecej.
Mechanizm ten stuzy przede wszystkim do realizacji procesu selekcji w ewolucyjnych
systemach wieloagentowych.

Koncepcja wymiany zasobow umozliwia réwniez posrednie sterowanie liczebno-
Scia populacji (poprzez np. zwiekszanie lub zmniejszanie dostepnej w systemie ogol-
nej ilosci zasobu), wplywanie na kierunek proceséw ewolucyjnych oraz modelowanie
szeregu zjawisk biologicznych. Szczegolnie istotne jest to, ze wplywanie na przebieg
procesOw ewolucyjnych za posrednictwem zasobow nie narusza autonomii osobnikéw
i zdecentralizowanej natury systemu wieloagentowego.

1.4. Algorytmy koewolucyjne

Pod pojeciem koewolucji rozumie si¢ w biologii wystepowanie dtugotrwatych od-
dzialywan pomiedzy gatunkami, w wyniku ktorych wyksztalcaja sie u tych gatunkow
pewne specyficzne cechy [105]. Terminem algorytm koewolucyjny okresla sie najcze-
Sciej taki algorytm ewolucyjny, w ktorym wartos¢ funkcji przystosowania dla da-
nego osobnika zalezy nie tylko od jako$ci reprezentowanego przez niego rozwiazania,
ale rowniez od cech innych osobnikow istniejacych w populacji [152, 135]. Defini-
cja taka zaktada nieco szersze niz w biologii pojmowanie koewolucji (przyktadowo
konkurencja wewnatrzgatunkowa o ograniczone zasoby jest tutaj rowniez ujmowana
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jako koewolucja). Generalnie, mozna wyr6zni¢ dwie grupy technik koewolucyjnych:
antagonistyczne oraz kooperacyjne [152| (klasyfikacja algorytmow koewolucyjnych
zostala szerzej omowiona w dalszej czesci rozdziatu).

Techniki koewolucyjne przyczyniaja sie do utrzymywania réznorodnosci popula-
¢ji oraz umozliwiaja realizacje ewolucji otwartej, dzieki czemu zwiekszaja sie zdolno-
Sci adaptacyjne algorytmu ewolucyjnego, szczeg6élnie w Srodowiskach niestacjonar-
nych [135]. Sa one rowniez wykorzystywane w przypadku zadan, dla ktorych trudne
lub niemozliwe jest okreslenie funkcji przystosowania.

W rozdziale niniejszym przedstawione zostana podstawy biologiczne technik ko-
ewolucyjnych i algorytmoéw ewolucyjnych z mechanizmem doboru ptciowego: koewo-
lucja gatunkow, koewolucja ptci i dobér plciowy oraz rozne rodzaje ekologicznych
oddziatywan miedzygatunkowych wystepujacych w przyrodzie. Nastepnie dokonamy
proby klasyfikacji oraz przegladu aktualnego stanu badan w zakresie technik koewo-
lucyjnych oraz technik dziatajacych w oparciu o dobor piciowy.

1.4.1. Podstawy biologiczne procesu koewolucji
Koewolucja gatunkéw

Koewolucja jest jedna z form ewolucji, w ktorej istotng role odgrywaja oddziaty-
wania miedzygatunkowe. O koewolucji mozemy mowi¢ wtedy, gdy dwa gatunki od-
dziatywuja na siebie wzajemnie przez dluzszy (w rozumieniu geologicznym) odcinek
czasu [33]. Wynikiem tych interakcji jest wytworzenie sie specyficznych cech u obu
gatunkow (okreslona cecha gatunku s; wyksztalca sie jako reakcja na okreslona ce-
che gatunku s5) [105]. W przypadku wystepowania wiekszej liczby oddziatywujacych
na siebie gatunkow, okreslony gatunek wywiera niejednorodng presje selekcyjng na
inne gatunki (ktore go otaczaja) i wzajemnie ulega niejednorodnej presji selekcyjne;
ze strony otaczajacych go gatunkow [33].

Oddzialywania pomiedzy gatunkami moga by¢ klasyfikowane ze wzgledu na me-
chanizm lub ze wzgledu na skutki [105]. W ekologii wyroznia sie nastepujace me-
chanizmy oddziatywan miedzygatunkowych [105, 12, 107]:

1) Konkurencja miedzygatunkowa ma miejsce wtedy, gdy dwa gatunki korzystaja
z tych samych, ograniczonych zasobéw Srodowiska lub tez, nawet jesli zasoby
te sa nieograniczone, ograniczaja (utrudniaja) sobie wzajemnie do nich dostep
(przeszkadzaja sobie wzajemnie w trakcie korzystania z tych samych zasobow).

2) Drapieznictwo — oddziatywania polegajace na zjadaniu przez osobniki jednego
gatunku osobnikow drugiego gatunku.

3) Roslinozerno$é — oddzialywania polegajace na zjadaniu przez osobniki jednego
gatunku pewnych czesci roslin (czesciej) lub caltych roslin (rzadziej).

4) Pasozytnictwo — zwiazek pomiedzy dwoma gatunkami, w ktorym jeden gatunek
(pasozyt) jest zalezny metabolicznie od drugiego (zywiciela). Zwiazek ten jest ko-
nieczny dla gatunku-pasozyta, dla ktérego organizm zywiciela jest srodowiskiem
dostarczajacym pokarmu, lecz rowniez nieprzyjaznym immunologicznie.

5) Chorobotwdrczo$é — zwiazek pomiedzy mikroorganizmem patogennym a zywicie-
lem. Zwiazek ten wplywa niekorzystnie na pewne procesy fizjologiczne zywiciela.
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Wptyw gat. s; na dostosowanie gat. S,

pozytywny | obojetny negatywny
Wptyw gat. so | pozytywny ++
na dostosowanie | obojetny +0 00
gat. sq negatywny —+ —0 ——

Tabela 1.1. Rodzaje oddziatywan miedzygatunkowych — podzial ze wzgledu na
skutki (za [12])

Mechanizm Skutek
Konkurencja miedzygatunkowa | ——
Drapieznictwo —+
Roslinozernos¢ —+
Pasozytnictwo —+
Chorobotworczosé —+
Komensalizm +0
Amensalizm -0
Mutualizm ++
Tabela 1.2. Rodzaje oddzialywan miedzygatunkowych — zestawienie mechani-
zmoOw i skutkow
6) Komensalizm — rodzaj oddzialywan pomiedzy dwoma gatunkami, w ktorych

jeden z nich utrzymuje lub stwarza warunki niezbedne dla egzystencji drugiego
z neutralnymi skutkami dla samego siebie.

7) Amensalizm — rodzaj oddzialywan pomiedzy dwoma gatunkami, w ktorych je-
den z nich zmniejsza przezywalnos¢, tempo wzrostu lub ptodnosé (ogolnie, przy-
stosowanie) drugiego bez czerpania z tego zadnych korzysci.

8) Mutualizm — oddzialywania pomiedzy dwoma, zyjacymi w Scistym zwiazku,
gatunkami korzystne dla nich obu.

Pomimo wielkiej roznorodnosci mechanizméw oddziatywan miedzygatunkowych,
z jakimi mamy do czynienia w przyrodzie, ich skutki mozemy sprowadzi¢ do trzech
kategorii [12]:

1) Jeden z gatunkow powoduje zmniejszenie przezywalnosci, tempa wzrostu lub
ptodnosci drugiego gatunku (oznaczenie ,,—”).

2) Jeden z gatunkéw powoduje wzrost przezywalnosci, tempa wzrostu lub ptodnosci
drugiego gatunku (oznaczenie ,+").

3) Efekt oddzialywan nie ujawnia si¢ wcale (oznaczenie ,,07).

Tabela 1.1 zawiera zestawienie wszystkich mozliwych rodzajow oddziatywan mie-
dzygatunkow ze wzgledu na wywotywany przez nie skutek. W tabeli 1.2 zestawiono
poszczegolne mechanizmy oddziatywan koewolucyjnych oraz ich skutki dla obu ga-
tunkow.
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Koewolucja ptci

Koewolucja samic i samcow zwigzana jest z wystepujacym w procesie reproduk-
cji konfliktem interesow obu plci (tzw. konflikt ptci) [106, 69]. W trakcie procesu
reprodukcji przedstawiciele obu ptci nie tyle wspotpracuja ze soba w procesie propa-
gowania swoich genow, lecz raczej formuja przymierze, w ktorym kazdy z osobnikdw
stara si¢ maksymalizowa¢ swoj wlasny sukces w przekazywaniu genéow nastepnym
pokoleniom [106]. Wspolpraca jest konieczna ze wzgledu na to, ze geny przekazy-
wane s przez to samo potomstwo, jednak konflikt pojawia sie¢ w kwestiach wyboru
partnera, zaopatrywania zygoty w pokarm oraz opieki nad jajami i mtodymi [106].

Proporcja obu pici w populacji wynosi na og6t 1 : 1 poniewaz kazde zachwia-
nie rownowagi nie jest ewolucyjnie stabilne [106]. W przypadku nawet nieznacznej
przewagi jednej z plci, dobor naturalny bedzie faworyzowac rodzicow produkujacych
potomstwo rzadszej plci. Proporcja plci moze by¢ réozna od 1 : 1 w przypadku, gdy
koszty produkcji osobnikéw pewnej plei sa wyzsze (np. osobniki tej plei wymagaja
wiecej pokarmu w trakcie rozwoju). W takiej sytuacji zachowana bedzie proporcja
1: 1 inwestycji (w sensie wydatkowania zasobow) w osobniki obu ptci, a nie liczeb-
nosci ptci. Proporcja inwestycji 1 : 1 moze by¢ z kolei zachwiana w przypadku, gdy
osobniki jednej z plci nie konkuruja z rodzicami o zasoby, wspomagaja w pewien
sposob rodzicow lub tez w przypadku wystepowania lokalnej konkurencji o part-
neréw (np. bracia konkuruja ze soba o partnerki — w takim przypadku bardziej
oplacalna bedzie inwestycja w samice) |106].

W populacji na ogél samce konkuruja o samice poniewaz proporcja obu plci
wynosi 1 : 1, natomiast wydatek energetyczny zwiazany z wydaniem potomstwa
i pozniejsza opieka nad nim jest zazwyczaj znacznie wiekszy w przypadku samic,
co powoduje, ze moga one reprodukowaé rzadziej niz samce i sa trudno dostep-
nymi ,zasobami” w populacji. Samce konkuruja o samice gdyz moga zwiekszy¢
swoj sukces reprodukcyjny poprzez znalezienie i zaptodnienie wielu réznych samic
[68, 70, 69, 106]. Dla samicy jedyna metoda zwiekszenia sukcesu reprodukcyjnego
jest natomiast zwiekszenie tempa przetwarzania zasobow (pokarmu) na jaja lub
potomstwo |[106]. Potencjalny zysk samcow w przypadku sukcesu reprodukcyjnego
jest ogromny, w wyniku czego wystepuje silna presja selekcyjna faworyzujaca te ich
cechy, ktore zwiekszaja zdolno$é do zdobywania partnerek [106].

Doborem ptciowym nazywamy selekcje tych cech u osobnikow, ktore sa zwigzane
wylacznie ze zwiekszeniem sukcesu rozrodczego [106]. Dobor plciowy moze dzialaé
na dwa sposoby. Faworyzowane moga by¢ te cechy jednej z pici, ktére przyczyniaja
sie do zwyciestwa w bezposredniej konkurencji pomiedzy osobnikami tej samej ptci
o liczbe sptodzonych potomkow (tzw. dobor wewnaqtrzptciowy). W drugim przypadku
faworyzowane sa te cechy jednej z plci, ktore sa atrakcyjne dla osobnikow drugiej
plci (tzw. dobdr miedzyptciowy) [106].

Poniewaz samice inwestuja wiecej zasoboéw w procesie reprodukcji, presja selek-
cyjna faworyzuje u nich te cechy, ktore powoduja zmniejszenie tempa reprodukcji
1 utrzymanie go na optymalnym poziomie. Mamy tutaj do czynienia z koewolu-
cja, w ktorej selekcja faworyzuje u osobnikow jednej z plci (na ogol samcow) te
cechy, ktore przyczyniaja sie do zwiekszenia czestotliwosci reprodukeji, natomiast
u osobnikoéw drugiej plei (na ogot samic) te cechy, ktore przyczyniaja sie do sta-
rannego wybierania partnera oraz zmniejszenia tempa reprodukcji i utrzymania go
na optymalnym poziomie [69, 70|. Poniewaz samice maja duzo wiecej do stracenia



1. Algorytmy ewolucyjne i koewolucyjne 25

w przypadku niepowodzenia reprodukeji, selekcja faworyzuje te z nich, ktore sta-
rannie dobieraja partnerow (tzw. wybidrczo$é samic), czy to ze wzgledu na korzy-
Sci genetyczne (potomstwo bedzie mialo wieksze szanse na przezycie, konkurowanie
i rozmnazanie sie), czy tez ze wzgledu na korzysci nie-genetyczne (np. posiadanie
przez samca terytorium zawierajacego zasoby niezbedne do przezycia lub posiadanie
przez niego umiejetnosci zdobywania pozywienia).

Intensywnos$¢ dziatania doboru ptciowego zalezy od dwoch czynnikéw: roznicy
w kosztach ponoszonych przez poszczegélne plcie oraz operacyjnej proporeji plcet,
czyli wzglednej proporcji samcow i samic dostepnych do reprodukeji w konkretnym
momencie. W przypadku, gdy samice osiagaja gotowo$¢ do reprodukeji w réznym
czasie istnieje wieksze prawdopodobieristwo, ze dostep do samic beda miaty ciggle
te same samce, co zaostrza konkurencje o partneréow i intensyfikuje dziatanie doboru
plciowego [106].

Zarowno koewolucja gatunkow, jak i dobor ptciowy pelnia w przyrodzie istotna

role w procesie powstawania gatunkow i utrzymywania réznorodnosci populacji
(p. rozdz. 2.1.2) |68, 70, 49].

1.4.2. Przeglad badan prowadzonych nad technikami koewo-
lucyjnymi

W rozdziale niniejszym przedstawione zostana wybrane techniki koewolucyjne
oraz ich zastosowania. Podjeto tu rowniez probe klasyfikacji omowionych technik
w oparciu o wybrane kryteria.

Klasyfikacja technik koewolucyjnych

Glowne kryterium klasyfikacji technik koewolucyjnych jest zwigzane bezposred-
nio z przedstawionym w rozdz. 1.4.1 podzialem oddzialywan koewolucyjnych ze
wzgledu na ich skutki. Biorac pod uwage skutki oddziatywan pomiedzy gatunkami
wyrozni¢ mozna generalnie dwie grupy technik koewolucyjnych: antagonistyczne
(|4, 148, 172]) oraz kooperacyjne (|133, 208, 166|). Techniki antagonistyczne odpo-
wiadalyby tutaj oddziatywaniom typu +— lub ——, natomiast techniki kooperacyjne
oddziatywaniom typu —++.

Drugie kryterium podzialu stanowi¢ moze liczba wykorzystywanych populacji
osobnikow. W przypadku technik wielopopulacyjnych mamy do czynienia z wie-
loma, wzajemnie na siebie oddzialywujacymi, populacjami (gatunkami) osobnikow
(]148, 166|). Jest to klasyczny przypadek koewolucji, gdy mamy do czynienia z kil-
koma oddziatlywujacymi na siebie gatunkami (p. 1.4.1). Techniki jednopopulacyjne,
w ktorych warto$¢ funkcji przystosowania dla danego osobnika zalezy od cech pozo-
stalych osobnikow w populacji, dzialaja najczesciej w oparciu o mechanizm okresla-
nia przystosowania poprzez konkurencje (ang. competitive fitness functions — CFF)
|4, 38]. Techniki te rowniez sa zaliczane do technik koewolucyjnych, jakkolwiek mamy
tu raczej do czynienia z modelem konkurencji o ograniczone zasoby w ramach jed-
nego gatunku (czyli konkurencja wewnatrzgatunkowa) [12].

Pelne zestawienie opisanych w niniejszym rozdziale technik koewolucyjnych, wraz
z odpowiadajacym im rodzajem oraz mechanizmem oddzialywan koewolucyjnych
zawiera tabela 1.3.
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Technika Mechanizm Skutek Liczba
koewolucyjna oddziatywan oddziatywan | populacyi
R. Axelrod (1987) Konk. wewnatrzgat. —— 1
K. Deb i in. (1989) Konk. wewnatrzgat. —— 1
P. Angeline i in. (1993) Konk. wewnatrzgat. —— 1
C. W. Reynolds (1994) Konk. wewnatrzgat. —— 1
P. Darwen (1995) Konk. wewnatrzgat. —— 1
H. Juillé i in. (1997) Konk. wewnatrzgat. —— 1
J. B. Pollack i in. (1997) Konk. wewnatrzgat. —— 1
P. J. Darwen (2000) Konk. wewnatrzgat. —— 1
W. Hillis (1991) Pasozytnictwo —+ 2
J. Koza (1991) Pasozytnictwo —+ 2
Ch. D. Rosin i in. (1995) Pasozytnictwo —+ 2
J. Paredis (1995) Pasozytnictwo lub —+ (++) 2
mutualizm
B. Olsson (1996) Pasozytnictwo —+ 2
J. Morrison i in. (1998) Dowolny Dowolny >1
H. Juillé i in. (1998) Pasozytnictwo lub —+ (++) 2
mutualizm
L. Pagie i in. (2000) Pasozytnictwo —+ 2
S. G. Ficici i in. (2000) Pasozytnictwo lub —+ (——) 2(1)
konk. wewnatrzgat.
M. Laumanns i in. (1998) Drapieznictwo —+ 2
X. Li (2003) Drapieznictwo —+ 2
K. Sims (1994) Pasozytnictwo lub —+ (——) 2(1)
konk. wewnatrzgat.
D. Cliff i in. (1995) Drapieznictwo —+ 2
S. G. Ficici i in. (1998) Pasozytnictwo —+i++ 3
1 mutualizm
T. Haynes i in. (1995) Drapieznictwo —+ 2
D. Floreano i in. (1997) Drapieznictwo —+ 2
E. H. Ostergaard i in. (2003) Pasozytnictwo —+ 2
P. Husbands (1994) Mutualizm ++ 21
M. A. Potter i in. (1994) Mutualizm ++ >1
R. P. Wiegand (1998) Mutualizm ++ =1
Q. Zhao (1998) Mutualizm ++ >1
D. Vrajitoru (2001) Mutualizm ++ 21
N. Keerativuttitumrong Mutualizm ++ >1
i in. (2002)
A. Jorio i in. (2004) Mutualizm ++ >1
D. E. Moriarty i in. (1998) Mutualizm ++ 2
C. H. Yong i in. (2001) Mutualizm ++ >1
H. A. Mayer (1998) Mutualizm ++ 2
P. Machado i in. (2002) Mutualizm ++ 2
D. E. Goldberg i in. (1997) Mutualizm ++ 2

Tabela 1.3. Zestawienie wazniejszych cech przedstawionych w pracy technik ko-
ewolucyjnych
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Antagonistyczne techniki koewolucyjne

R. Axelrod prowadzil badania w zakresie wykorzystania koewolucji i mechani-
zmu CFF do generowania optymalnych strategii dla problemu iterowanego dylematu
wieznia (ang. iterated prisoner’s dilemma — IPD) |6]. IPD jest gra, w ktorej uczest-
niczy dwoch graczy. Kazdy ma do wyboru dwie akcje: zdrade (D) lub wspoltprace (C).
W przypadku, gdy obydwaj gracze wybieraja akcje D dostaja po jednym punkcie,
gdy obydwaj wybieraja C dostaja po dwa punkty, natomiast jezeli jeden z graczy
wybierze D podczas gdy drugi wybierze C to pierwszy z nich dostaje trzy punkty
a drugi zero. Kazdy z graczy pamieta poprzednie akcje i na ich podstawie podejmo-
wana jest aktualna decyzja. W technice R. Axelrod’a wystepowata jedna populacja
osobnikow, z ktorych kazdy mial zakodowana w swoim genotypie pewna strategie
gry w IPD. Wartos$¢ przystosowania danego osobnika byla okre§lana na podstawie
wynikow jakie osiagnal w trakcie turnieju polegajacego na grze w IPD przeciwko
kazdemu z pozostatych osobnikéw populacji.

Do antagonistycznych technik koewolucyjnych, w ktorych wykorzystywana jest
jedna populacja, zaliczona moze by¢ rowniez technika podziatu przystosowania 45|,
poniewaz warto$¢ przystosowania kazdego osobnika populacji zalezy w niej od po-
zostalych osobnikéw. Technika ta wykorzystywana jest w problemach optymalizacji
wielomodalnej i zostata szerzej omoéwiona w rozdziale 2.4.3.

P. Angeline oraz J. Pollack zaproponowali koewolucyjny algorytm przeznaczony
do generowania optymalnych programéw napisanych w bardzo prostym jezyku pro-
gramowania, przeznaczonych do gry w kdtko i krzyzyk [4]. W technice tej rowniez
wykorzystywana byla jedna populacja oraz mechanizm CFF. Kazdy z osobnikéw
populacji byl programem zakodowanym w postaci drzewa. Podstawowa roznica,
w stosunku do algorytmu Axelrod’a, polegata na sposobie przeprowadzania turnieju.
Zamiast przeprowadzaé turniej, w ktorym kazdy osobnik w danym pokoleniu musiat
rywalizowa¢ ze wszystkimi pozostalymi osobnikami populacji, zastosowany zostal
mechanizm polegajacy na przeprowadzaniu w kazdym pokoleniu turnieju sklada-
jacego sie z rund. W pierwszej rundzie braly udzial wszystkie osobniki. Byly one
dobierane losowo w pary i rywalizowaly przeciwko sobie w grze w kotko i krzyzyk.
Nastepnie osobniki przegrane odpadaly, natomiast te ktore wygraly przechodzity
do kolejnej rundy. Caly proces byt powtarzany dotad, az nie zostal wyltoniony je-
den zwyciezca turnieju. Jezeli w pewnej rundzie liczba osobnikéw byta nieparzysta
wtedy osobnik, dla ktorego nie bylo pary przechodzil do nastepnej rundy. Wartosc¢
przystosowania danego osobnika byta okreslana jako numer rundy, w ktorej odpadt
z turnieju.

C. W. Reynolds prowadzil badania nad koewolucja wykorzystujac zasady pro-
gramowania genetycznego do generowania optymalnych programow sterujacych ru-
chem agentéw poruszajacych sie w dwuwymiarowym Swiecie [169]. Wykorzystywal
on jedna populacje osobnikow. Wartos¢ przystosowania kazdego z osobnikéw byta
wyznaczana na podstawie rezultatow serii turniejow przeciwko osobnikom z wybra-
nej losowo grupy. Celem jednego z osobnikéw byto dogonienie swojego przeciwnika.
Jezeli mu sie to udalo, nastepowala zmiana rol: osobnik, ktory do tej pory uciekat
musial teraz dogoni¢ swojego przeciwnika. Wartoscia przystosowania danego osob-
nika byl czas, przez ktory byl on osobnikiem uciekajacym. Dany osobnik bralt udziat
w czterech turniejach przeciwko kazdemu osobnikowi z wybranej grupy. Przeprowa-
dzone zostaty rowniez eksperymenty z turniejami, w ktorych kazdy osobnik konkuro-
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wal z najlepszym osobnikiem z populacji. W trakcie reprodukcji wybieranych byto
dwoje rodzicow, z wykorzystaniem mechanizmu reprodukcji turniejowej. Polegata
ona na losowym wybraniu siedmiu osobnikéow z populacji. Rodzicem zostawal ten
osobnik z grupy, ktory mial najlepsze przystosowanie. Po wybraniu rodzicow two-
rzony byt potomek, z wykorzystaniem operatorow rekombinacji i mutacji. Wartosé
przystosowania potomka byla okreslana na podstawie rezultatow opisanej powy-
zej serii turniejow. Nastepnie potomek zastepowal wybranego osobnika z populacji.
Osobnik ten byl wybierany w polowie przypadkow w sposob losowy, a w drugiej
potowie, jako najgorszy osobnik z grupy siedmiu wybranych losowo osobnikéw.

P. J. Darwen prowadzit badania w zakresie zwiekszania roznorodnosci populacji
poprzez zastosowanie technik niszowania i specjacji (p. rozdz. 2), a w szczegolnosci
roznych wersji modelu podziatu przystosowania (p. rozdz. 2.4.1 oraz 2.4.3) w koewo-
lucyjnym algorytmie Axelrod’a [38, 36, 39]. W wyniku zastosowania tych technik
koncowa populacja skladala sie z osobnikow specjalizujacych sie w roznych stra-
tegiach gry w IPD. P. Darwen zaproponowal rowniez algorytm wybierania odpo-
wiedniej strategii z otrzymanej populacji w zaleznosci od strategii stosowanej przez
przeciwnika [36].

H. Juillé oraz J. B. Pollack prowadzili badania nad zastosowaniem mechanizmu
podziatu zasobow (ang. resource partitioning fitness) w algorytmie koewolucyjnym
|95]. W opracowanej przez nich technice koewolucyjnej wykorzystywana byta jedna
populacja. Warto$¢ przystosowania danego osobnika byta okreslona jako suma punk-
tow uzyskanych w trakcie serii turniejow z pozostatlymi osobnikami populacji. Liczba
punktow w pojedynczym turnieju byla réowna liczbie testow, ktore dany osobnik
rozwigzywal poprawnie, natomiast jego rywal nie byl w stanie rozwiaza¢. W przy-
padku zastosowania mechanizmu podziatu zasobow wartos¢ przystosowania danego
osobnika byta okres§lana w nieco odmienny sposéb. Kazdemu testowi byta przypi-
sywana liczba punktow odpowiadajaca liczbie osobnikow, ktorzy nie rozwiazywali
danego testu poprawnie. Nastepnie punkty te byly dzielone rowno pomiedzy osob-
niki, ktory rozwiazywaly dany test. Wartosé¢ przystosowania danego osobnika byta
suma punktéw uzyskanych na podstawie wszystkich testow. Autorzy przeprowadzili
eksperymenty poréwnujace dziatanie algorytmu ewolucyjnego, koewolucyjnego oraz
koewolucyjnego z mechanizmem podziatu zasobéw w zadaniach generowania sieci
sortujacych, klasyfikacji oraz regresji symbolicznej [95].

J. B. Pollack, A. Blair oraz M. Land zastosowali algorytm koewolucyjny do opty-
malizacji wag polaczen sieci neuronowej przeznaczonej do gry w backgammon (tryk-
traka) [160]. W technice tej wykorzystywana byla populacja ztozona z jednego osob-
nika. W kazdym pokoleniu generowany byl potomek z wykorzystaniem operatora
mutacji. Nastepnie potomek ten rywalizowal z rodzicem o pozostanie w populacji.
Potomek zastepowal rodzica, gdy wygral ponad polowe gier w backgammon. W innej
wersji algorytmu, po wygraniu turnieju potomek nie zastepowal rodzica w popula-
¢ji, natomiast genotyp rodzica byl nieznacznie modyfikowany, tak aby upodobnié
go do genotypu potomka. Kolejny mechanizm wprowadzony przez autoréw polegal
na stopniowym zwiekszaniu liczby gier, ktore potomek musial wygrac¢, aby zostaé
zwyciezca calego turnieju. Autorom udalo sie wygenerowaé sie¢ neuronows, ktora
stosunkowo dobrze radzita sobie w grze przeciwko programowi PUBEVAL (na ba-

zie ktorego zostal skonstruowany najlepszy komputer grajacy w backgammon —
TD-Gammon) [160].
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P. J. Darwen réwniez zastosowal koewolucje w celu optymalizacji wag potaczen
sieci neuronowej przeznaczonej do gry w backgammon [37]. Wykorzystywal on jedna
populacje o stalej liczebnosci. Wartosé¢ przystosowania danego osobnika zalezata od
wynikow uzyskanych przez niego w trakcie serii turniejow. Turniej dwoch osobnikow
polegal na przeprowadzeniu pewnej liczby gier w backgammon. W kazdym pokole-
niu dany osobnik rywalizowal z kazdym z pozostatych osobnikoéw populacji. W algo-
rytmie stosowana byla reprezentacja zmiennopozycyjna, reprodukcja rangowa oraz
sukcesja elitarna. Potomstwo bylo generowane z wykorzystaniem operatora mutacji
albo operatora rekombinacji (nigdy obu rownoczesnie). Autorowi udalo sie wyge-
nerowac¢ sie¢ neuronows, ktéra grata poréwnywalnie do wspomnianego programu
PUBEVAL |[37].

W. Hillis byt jednym z pierwszych, ktéry zaproponowal wykorzystanie mecha-
nizmu oddziatywan antagonistycznych pomiedzy dwoma populacjami do konstruk-
cji koewolucyjnego algorytmu z uktadem pasozyt-Zywiciel [82, 152]. Algorytm zostal
zastosowany do optymalizacji sieci sortujacych przeznaczonych do sortowania 16-
elementowych list zawierajacych liczby. Celem bylo znalezienie sieci dokonujacej
najmniejszej liczby poréwnan. Kazdy z osobnikéw populacji zywicieli byt siecig sor-
tujaca, natomiast osobniki populacji pasozytow byly zbiorami list przeznaczonych
do posortowania (testami dla sieci sortujacych). Osobniki obydwu populacji byty
umieszczone w §rodowisku o strukturze grafu w taki sposob, ze w kazdym wierz-
chotku znajdowatl sie jeden zywiciel i jeden pasozyt. W kazdym pokoleniu dany osob-
nik z populacji zywicieli byt testowany na zbiorze list osobnika z populacji pasozytow,
ktory znajdowal sie w tym samym co on wierzchotku grafu. Wartos¢ przystosowa-
nia zywiciela byta okreslona jako procent poprawnie posortowanych list, natomiast
pasozyta jako procent niepoprawnie posortowanych list pochodzacych z jego zbioru.
W algorytmie stosowana byta selekcja lokalna: dany osobnik konkurowal wytacznie
z osobnikami z najblizszego sasiedztwa. Rowniez rekombinacja byta mozliwa tylko
w przypadku osobnikéow sasiadujacych ze soba. W. Hillis pokazal, ze algorytm ko-
ewolucyjny z uktadem pasozyt-zywiciel znajduje lepsze sieci sortujace niz klasyczny
algorytm ewolucyjny [152].

J. Koza stosowatl dwie koewoluujace populacje programéw komputerowych graja-
cych w pewna prosta gre przeznaczona dla dwoch graczy [103, 104]. Gra ta polegata
na wykonywaniu na przemian ruchow przez dwoch graczy przemieszczajacych sie
od korzenia w kierunku lisci drzewa binarnego. Gracz, ktory wykonywal ruch jako
pierwszy wykonywal rowniez ostatni ruch i otrzymywal pewna ilos¢ punktow (1-
32) w zaleznosci od liscia drzewa do ktorego dotart. Celem drugiego gracza byla
minimalizacja wygranej oponenta. Pierwsza populacja sktadata sie z graczy maja-
cych na celu maksymalizacje wygranej, natomiast druga z graczy majacych na celu
minimalizowanie wygranej przeciwnika. W algorytmie stosowana byla reprezenta-
cja drzewiasta oraz operatory rekombinacji i mutacji pochodzace z programowania
genetycznego (p. rozdz. 1.2.2). Warto$¢ przystosowania osobnikow danej populacji
byta Srednig liczba punktéw uzyskanych w trakcie rywalizacji z kazdym z osobnikéw
drugiej populacji.

Ch. D. Rosin oraz R. K. Belew prowadzili badania nad wykorzystaniem algo-
rytmoéw koewolucyjnych do generowania optymalnych strategii dla gier w kotko
i krzyzyk, Nim oraz Go, optymalizacji sieci sortujacych, projektowania sterownika
dla dozownika lekow utrzymujacego w normie cisnienie pacjenta poddawanego ope-
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racji, a takze przy opracowywaniu nowych lekarstw [171, 172, 170|. Podobnie jak
W. Hillis, wykorzystywali oni dwie konkurujace populacje. Roznica w ich podejséciu
polegala na naprzemiennym wykorzystywaniu kazdej populacji raz jako zywicieli
(czyli osobnikow, ktorzy sa oceniani przez osobniki populacji przeciwnej), a na-
stepnie jako pasozytow (czyli osobnikow, ktorzy oceniaja osobniki z populacji prze-
ciwnej). Autorzy wprowadzili szereg mechanizméw majacych na celu poprawe uzy-
skiwanych rezultatow. Mechanizmm konkurencyjnego podziatu przystosowania (ang.
competitive fitness sharing) mial na celu przeciwdziatanie utracie roznorodnosci po-
pulacji (p. rozdz. 2.4.3). Wartos$¢ przystosowania danego osobnika z populacji zywi-
cieli byta tutaj suma punktow uzyskanych w poszczegdlnych turniejach z wybranymi
osobnikami populacji pasozytow, przy czym liczba punktow uzyskanych w wyniku
pokonania danego pasozyta byla tym wieksza, im mniejszej liczbie zywicieli udato
sie go pokona¢. W przypadku pokonania pasozyta a;’ dany zywiciel otrzymywat n—lj
punktow, gdzie n; byla liczba zywicieli, ktorzy pokonali pasozyta a;’ . Mechanizm
wspdtdzielonego probkowania (ang. shared sampling) byt wykorzystywany do wybie-
rania grupy osobnikéw z populacji pasozytow, przeciwko ktorym miaty konkurowacé
osobniki z populacji zywicieli. Dla kazdego osobnika z populacji pasozytoéw poko-
lenia t, ktory nie zostat jeszcze wybrany, byla wyliczana warto$¢ przystosowania.
Wartoé¢ ta byla tym wieksza, im wiecej osobnikéw z populacji przeciwnej poko-
lenia ¢ — 1 pokonat dany pasozyt oraz im rzadziej osobniki te byly pokonywane
przez pozostale pasozyty, ktore juz zostaty wybrane do grupy majacej konkurowac
z zywicielami. Nastepnie pasozyt o najwiekszej warto$ci przystosowania byt doda-
wany do grupy wybranych pasozytow. Operacje te byly powtarzane dotad, az nie
zostala skompletowana cata grupa pasozytow. W celu przeciwdziatania nadmiernej
specjalizacji populacji rozwigzan wprowadzono specjalny mechanizm umieszczania
najlepszego pasozyta z kazdego pokolenia w tzw. grupie zwyciezcdw (ang. hall of
fame). W przypadku zastosowania tego mechanizmu kazdy zywiciel musiatl kon-
kurowa¢ nie tylko z wybranymi pasozytami z aktualnego pokolenia, ale réwniez
z wybranymi pasozytami z grupy zwyciezcow. W celu przeciwdziatania niekorzyst-
nemu zjawisku dominacji jednej z populacji (sktadajacej sie z osobnikow, ktorych nie
mozna pokonac), uniemozliwiajacemu ewolucje populacji przeciwnej, wprowadzono
tzw. mechanizm wirtualnego pasozyta (ang. phantom parasite). Dziatanie tego me-
chanizmu polegato na tym, ze do grupy pasozytéw wybranych w celu konkurowania
z zywicielami w danym pokoleniu dodawany byl specjalny osobnik (wirtualny paso-
Zyt) nie posiadajacy genotypu. Z wirtualnym pasozytem zawsze wygrywali turniej
ci zywiciele, ktorzy przegrali z ktérymkolwiek pasozytem z aktualnego pokolenia,
natomiast przegrywali ci zywiciele, ktorzy pokonali wszystkie pasozyty z aktualnego
pokolenia. Mechanizm selekcji potomstwa (ang. brood selection) polegal na tworzeniu
wiekszej niz zazwyczaj liczby potomkow (w przeprowadzonych eksperymentach two-
rzono 5 potomkow). Wartos¢ przystosowania kazdego z potomkow byta wyznaczana
na podstawie rezultatow serii turniejow z wybranymi losowo pasozytami. Najlepszy
potomek byt nastepnie umieszczany w aktualnej populacji bazowe;j.

Praca W. Hillis’a stanowitla inspiracje dla J. Paredis’a, ktory opracowal koewolu-
cyjny algorytm genetyczny (ang. co-evolutionary genetic algorithm — CGA) [148|.
W algorytmie tym wykorzystywane sa dwie populacje: rozwiazan oraz testow. Po-
pulacja rozwiazan jest generowana losowo, natomiast populacja testow sktada sie
z pewnej liczby z gory okreslonych testow. Poczatkowo, kazdy z osobnikéw obu po-
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pulacji bierze udzial w 20 turniejach z wybranymi losowo osobnikami z przeciwnej
populacji. Osobnik z populacji rozwigzan otrzymuje 1 punkt w przypadku spelnienia
testu lub 0 w przeciwnym przypadku. Osobnik z populacji testow dostaje 0 punk-
tow jezeli osobnik z populacji rozwiazan spelnil jego test, natomiast 1 w przeciwnym
przypadku (koewolucja pasozyt-zywiciel). W niektorych zastosowaniach wykorzysty-
wane byly réwniez oddziatywania o charakterze mutualistycznym, co mozna tatwo
osiggnaé przyznajac osobnikowi z populacji testow identyczna ilos¢ punktow, jak
osobnikowi z populacji rozwiazan, ktory byl jego przeciwnikiem w turnieju. Kazdy
osobnik przechowuje wyniki ostatnich 20 (liczba przyjeta arbitralnie przez autora
algorytmu |148]) turniejow, w ktorych brat udzial. Wartos¢ przystosowania danego
osobnika jest okreSlona jako érednia liczba punktow, ktore otrzymal w ostatnich
20 turniejach. Mechanizm ten nosi nazwe wuaktualniania wartosSci przystosowania
w trakcie zZycia osobnika (ang. life-time fitness evaluation — LTFE) [147]. W kaz-
dym pokoleniu przeprowadzanych jest 20 (liczba przyjeta arbitralnie przez autora
algorytmu [148]) turniejow, do ktorych osobniki z obu populacji sa wybierane losowo,
z tym ze bardziej prawdopodobne jest wybranie osobnika o wiekszej wartosci przy-
stosowania (osobniki lepsze musza czeSciej sie sprawdzaé w trakcie turniejow). Po
kazdym turnieju uaktualniana jest warto$¢ przystosowania bioracych w nim osob-
nikéw. Po przeprowadzeniu wszystkich turniejow, wybieranych jest losowo dwoje
rodzicoOw z populacji rozwiazan, przy czym réwniez tutaj z wiekszym prawdopo-
dobienstwem wybierane sa osobniki z wieksza wartosciag przystosowania. Nastepnie
tworzony jest potomek z wykorzystaniem operatorow rekombinacji i mutacji. Do
mutacji dochodzi z tym wiekszym prawdopodobienstwem im bardziej podobni do
siebie sa rodzice (im mniejsza jest ich odleglo$¢ w pewnej metryce w przestrzeni ge-
notypow lub fenotypow). Wartosé przystosowania potomka jest okreslana w trakcie
20 turniejow z losowo wybranymi osobnikami z populacji testow. W trakcie tych tur-
niejow nie jest uaktualniana warto$¢ przystosowania biorgcych w nich udzial testow.
Na koniec, potomek jest umieszczany w populacji bazowej jezeli jego wartos¢ przy-
stosowania jest wieksza niz wartos¢ przystosowania najgorszego osobnika z populacji
rozwiazan (sukcesja typu (u + 1), por. opis strategii ewolucyjnych w rozdz. 1.2.2).
Populacja testow nie podlega ewolucji (zawiera caly czas te same, wybrane arbi-
tralnie, osobniki — zmieniaja sie jedynie ich wartosci przystosowania). Algorytm
CGA zastosowany zostal do ewolucji sieci neuronowych wykorzystywanych w zada-
niach klasyfikacji [148, 149|, sterowania reaktora [150] oraz nawigacji [152]. Algorytm
CGA byl réwniez stosowany jako metoda uwzgledniania ograniczen w algorytmie
ewolucyjnym [147|, do generowania jedno-wymiarowych automatéow komorkowych
przeznaczonych do klasyfikacji gestosci tanicuchow zer i jedynek (w tym przypadku
obydwie populacje podlegaly ewolucji) [151| oraz w zadaniu poszukiwania optymal-
nego sposobu kodowania fenotypu osobnika w algorytmie ewolucyjnym (zastosowano
tu mechanizm oddzialywan mutualistycznych, obydwie populacje podlegalty ewolu-
¢ji, natomiast populacja rozwigzan nie podlegata dzialaniu mechanizmu LTFE —
wartos$¢ przystosowania nie podlegata zmianom w trakcie zycia osobnika) [148].
Technika koewolucyjna ze zmienng liczebno$cia populacji zostata zaprezento-
wana w pracy [142]. Podobnie jak W. Hillis, rowniez B. Olsson byl zainteresowany
zastosowaniem algorytmu koewolucyjnego z dwoma populacjami (pasozytow i zywi-
cieli) do optymalizacji sieci sortujacych. Kazdy osobnik populacji zywicieli byl sie-
cig sortujaca, natomiast osobnik populacji pasozytéw zbiorem list przeznaczonych
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do posortowania (testow). Osobniki rozmieszczone byty w §rodowisku o strukturze
grafu, przy czym w danym wierzchotku moglo przebywaé¢ najwyzej dwoch osob-
nikow (po jednym z kazdego gatunku). Zywiciele mogli przemieszczaé sie losowo
pomiedzy weztami, natomiast pasozyty samodzielnie nie mogly zmienia¢ lokalizacji.
W drodowisku wystepowal zasob niezbedny osobnikom obydwu gatunkéw do repro-
dukcji, przy czym zywiciele pozyskiwali ten zasob ze Srodowiska, natomiast paso-
zyty wylacznie od zywiciela. Prawdopodobienistwo ,zainfekowania” zywiciela przez
pasozyta zlokalizowanego w tym samym wierzchotku bylo tym wieksze, im gorzej
dany zywiciel radzit sobie z sortowaniem sieci ze zbioru testow danego pasozyta.
W trakcie reprodukcji pasozyta dochodzito do pobrania od zywiciela pewnej ilosci
zasobu, nastepnie tworzonych byto kilku potomkéw danego pasozyta z wykorzysta-
niem operatora mutacji. Reprodukcja pasozyta powodowata Smier¢ zaréwno jego
samego, jak i zywiciela. Potomstwo bylo rozmieszczane w losowo wybranych sa-
siednich wierzchotkach (w przypadku braku wolnych wierzchotkow potomstwo byto
usuwane z populacji). Z pewnym niewielkim prawdopodobiefistwem mogto dojsé¢ do
Smierci zarowno pasozyta, jak i zywiciela. W przypadku $mierci pasozyta byl on
usuwany z populacji, natomiast Smier¢ zywiciela powodowata dodatkowo smier¢ pa-
sozyta, ktorym byl "zainfekowany”, jak rowniez przekazanie do srodowiska calego
posiadanego przez niego zasobu. Do reprodukcji zywiciela dochodzito w przypadku,
gdy posiadatl on odpowiednig ilo§¢ zasobu. W wyniku reprodukcji i zastosowania
operatora mutacji powstawal jeden potomek, ktory otrzymywal czesé zasobow ro-
dzica. Podobnie, jak w przypadku pasozytow, potomek byl umieszczany w losowo
wybranym sasiednim wierzchotku. Jezeli wszystkie sasiednie wierzcholtki byly zajete
potomek byt usuwany z populacji. B. Olsson zastosowal swoj algorytm z powodze-
niem do optymalizacji sieci sortujacych, natomiast rownocze$nie wskazywal on, ze
otwartym zagadnieniem pozostaje mozliwos¢ zastosowania go do innych problemow.
J. Morrison i F. Oppacher opracowali liniowy model symbiozy (ang. linear sym-
biosis model of co-evolution — LSM) [134, 135]. W modelu tym zmodyfikowana
wartos¢ funkcji przystosowania dla osobnika a; jest zdefiniowana nastepujaco:

(i) = ¢ (ailt — 1)) + CH,(t) (1.26a)
o°(a:(0)) = o(ai(0)) (1.26D)
CH(0) = ¢(a,(0)) (1.26¢)

gdzie p(a;(t)) to wartos¢ funkeji przystosowania dla osobnika a;(t), natomiast C'H;(t)
jest catkowita zmiang warto$ci przystosowania wynikajaca z oddzialywan innych
osobnikow populacji na osobnika a;(t). Zmiana wartosci przystosowania dla osobnika
a; w chwili ¢ (CH;(t)) jest zdefiniowana nastepujaco:

|A(®)]
CHi(t) = Z_; chi;(t) + (p(ai(t)) — p(ai(t — 1)) (1.27a)

gdzie ch;;(t) jest zmiang wartosci przystosowania osobnika a;(t) spowodowana od-
dzialywaniem na niego osobnika a;(t), natomiast |A(t)| to liczebnosé¢ populacji ba-
zowej pokolenia t. Warto$¢ parametru 3;; okresla zaréwno skutek jak i site od-
dzialywan. Brak oddzialywan wystepuje gdy 3;; = 0, oddzialywania typu ,—" gdy
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Bi; < 0, natomiast gdy 3;; > 0 mamy do czynienia z oddziatywaniami typu ,,+”
(p. rozdz. 1.4.1). Autorzy prowadzili badania nad trzema mechanizmami: konku-
rencja wewnatrzgatunkowa (oddzialywania ,,——"), drapieznictwem (oddzialywania
»—+") oraz mutualizmem (oddzialywania ,++"). W eksperymentach wykorzysty-
wana byla jedna populacja, chociaz LSM moze by¢ réwniez stosowany w przypadku
wystepowania wielu nie krzyzujacych sie populacji. Eksperymenty mialy na celu
porownane dziatania wspomnianych technik koewolucyjnych z algorytmem ewolu-
cyjuym, w przypadku problemow optymalizacji globalnej (funkcje Rosenbrock’a oraz
Griewangk’a). Uzyskane wyniki wskazywaly na to, ze techniki koewolucyjne dziala-
jace w oparciu o LSM powoduja utrzymywanie duzej roznorodnoéci populacji oraz
umozliwiaja uzyskanie lepszych wynikéw w przypadku probleméw optymalizacji glo-
balnej niz algorytm ewolucyjny [135].

H. Juillé oraz J. B. Pollack prowadzili badania nad zastosowaniem koewolucji
do generowania jedno-wymiarowych automatéow komorkowych przeznaczonych do
klasyfikacji gestosci tanicuchow zer i jedynek [96]. Lancuch zer i jedynek jest tutaj
konfiguracja poczatkowa automatu. W przypadku, gdy w konfiguracji poczatkowej
przewazaja zera, po pewnej liczbie iteracji automat powinien znalez¢ sie w sta-
nie ustalonym, z zerami na wszystkich polach (w przypadku przewagi jedynek na
wszystkich polach powinny wystepowaé jedynki). Autorzy przeprowadzili ekspery-
menty poréwnujace dzialanie réznych wersji algorytmu koewolucyjnego (koewolu-
cja kooperacyjna, antagonistyczna, koewolucja antagonistyczna z mechanizmem po-
dziatu przystosowania). W wyniku zastosowania mechanizmu podziatu przystosowa-
nia w technice antagonistycznej, wyzsza wartos¢ przystosowania mialy te osobniki
z populacji automatow, ktore poprawnie klasyfikowaly wicksza liczbe takich tancu-
chow, ktore rownoczesnie bylty stosunkowo rzadko poprawnie klasyfikowane przez
pozostate automaty. W przypadku populacji taiicuchéw natomiast wyzsza wartosé
przystosowania mialy takie osobniki, ktore byly niepoprawnie klasyfikowane przez
wieksza liczbe takich automatow, ktore stosunkowo rzadko zle klasyfikowaly pozo-
state tancuchy. Autorzy wprowadzili rowniez mechanizm stopniowego zwiekszania
trudnosci zadania w trakcie procesu ewolucji. Osiagano to dzieki karaniu takich
tancuchow, dla ktorych procent poprawnych klasyfikacji zblizat sie do 50%, ponie-
waz dostarczalty one niewiele uzytecznych informacji w procesie oceniania osobnikdw
z populacji automatow w danym pokoleniu.

L. Pagie, P. Hogeweg oraz M. Mitchell przeprowadzili eksperymenty poréwnujace
dziatanie algorytmu koewolucyjnego i ewolucyjnego w przypadku zadania generowa-
nia jedno-wymiarowych automatoéw komorkowych przeznaczonych do klasyfikacji ge-
stosci tancuchow zer i jedynek (konfiguracji poczatkowych) [144, 145]. Autorzy opra-
cowali algorytm koewolucyjny z dwoma populacjami (automatéw oraz konfiguracji
poczatkowych). Obie populacje byty rozmieszczone w srodowisku o strukturze grafu,
w ktorym kazdy wierzcholek byt potaczony krawedzia z oSmioma sasiednimi wierz-
chotkami. W kazdym wierzchotku znajdowal sie jeden automat oraz jedna konfigu-
racja poczatkowa. Warto$¢ przystosowania danego automatu zalezata od wynikéw
klasyfikacji dziewieciu sasiadujacych z nim konfiguracji poczatkowych, natomiast
konfiguracji poczatkowej wytacznie od wyniku klasyfikacji automatu znajdujacego
sie w tym samym wierzchotku. W kazdym pokoleniu dany osobnik byl zastepowany
przez potomka rodzica wybieranego w trakcie turnieju, w ktorym uczestniczyto dzie-
wieciu osobnikow (zastepowany osobnik oraz jego o$miu sasiadow). Wybranie danego
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osobnika na rodzica byto tym bardziej prawdopodobne, im wieksza byta warto$¢ jego
przystosowania. Potomek byl generowany z wykorzystaniem operatora mutacji. Wy-
niki przeprowadzonych eksperymentow wskazywaly na to, ze algorytm koewolucyjny
generowal wieksza niz algorytm ewolucyjny, liczbe automatow dobrze rozwigzuja-
cych postawione zadanie.

S. G.Ficici oraz J. B. Pollack zaproponowali technike Pareto-koewolucji (ang.
Pareto-coevolution) [59]. W technice tej, w trakcie oceny osobnikow wykorzysty-
wana jest koncepcja dominacji zapozyczona z teorii gier. Mowimy, ze dany osobnik
a; dominuje osobnika a; ze wzgledu na pewna grupe przeciwnikow, jezeli w kazdym
turnieju przeciwko osobnikom z tej grupy osobnik a; uzyskuje nie mniejsza liczbe
punktow niz osobnik a;, natomiast w co najmniej jednym turnieju liczba punk-
tow uzyskanych przez niego jest wieksza. W technice Pareto-koewolucji moga by¢
wykorzystywane zaréwno jedna, jak i dwie populacje. Wyniki poszczegdlnych tur-
niejow przeprowadzanych w danym pokoleniu przechowywane sa w macierzy i na
ich podstawie wyznaczany jest nastepnie zbiér osobnikéw niezdominowanych. Tech-
nika Pareto-koewolucji zostata zastosowana z powodzeniem w zadaniach generowa-
nia optymalnych strategii gry w pokera [138] (wykorzystywano w tym przypadku
jedna populacje) oraz generowania jedno-wymiarowych automatow komorkowych
przeznaczonych do klasyfikacji gestosci taricuchow zer i jedynek [61] (wykorzysty-
wano dwie populacje: automatow oraz konfiguracji poczatkowych).

M. Laumanns, G. Rudolph oraz H.-P. Schwefel zaproponowali koewolucyjny al-
gorytm przeznaczony do optymalizacji wielokryterialnej [110]. W algorytmie tym
wykorzystywane byly dwie populacje: ofiar (wektorow wartosci zmiennych decyzyj-
nych) oraz drapieznikow (osobnikow, ktorych zadaniem bylo eliminowanie ofiar o ni-
skim przystosowaniu). Osobniki obu populacji rozmieszczone byly w wierzchotkach
grafu (w eksperymentach wykorzystywany byt graf o topografii powierzchni torusa).
Drapiezniki mogly migrowaé¢ pomiedzy wierzchotkami, natomiast ofiary byly na state
umieszczone w wierzchotkach (w kazdym wierzchotku jedna ofiara). Kazdy drapiez-
nik eliminowal ofiary wzgledem jednego (przyporzadkowanego do niego) kryterium.
Dany drapieznik znajdujac sie w pewnym wierzchotku grafu wybieral (sposrod osob-
nikow znajdujacych sie w sasiednich wierzcholtkach grafu) najgorzej przystosowana
pod wzgledem danego kryterium ofiare i eliminowat ja. Nastepnie, spos$rod ofiar znaj-
dujacych sie w sasiednich wierzchotkach, wybierani byli losowo rodzice i ich potomek
powstaly w wyniku krzyzowania i mutacji (lub wytacznie mutacji) byl umieszczany
w wierzchotku, z ktorego usunieta zostala ofiara. K. Deb [44] pokazal w serii ekspe-
rymentow, ze algorytm ten nie utrzymuje roznorodnej populacji, przez co znalezione
rozwigzania nie pokrywaja rownomiernie frontu Pareto, a czasami dochodzi nawet
do catkowitego ujednolicenia populacji czyli zbiegniecia sie populacji do jednego
rozwiazania (szersze omowienie zadania optymalizacji wielokryterialnej w sensie Pa-
reto, relacji Pareto-dominacji, zbioru rozwigzan Pareto-optymalnych, frontu Pareto
oraz zastosowania algorytmow ewolucyjnych do rozwigzywania zadan optymalizacji
wielokryterialnej mozna znalez¢é w pracach [44, 189]). W celu unikniecia tych nie-
korzystnych zjawisk zaproponowal on modyfikacje algorytmu polegajaca na tym,
ze kazdy drapieznik zamiast eliminowa¢ ofiary wzgledem jednego kryterium robit to
wzgledem wazonej sumy wszystkich kryteriow (kazdy drapieznik posiadal natomiast
inny wektor wag). Dodatkowa modyfikacja polegala na wybieraniu jako rodzica naj-
lepszego (zamiast losowego) osobnika sposrod ofiar znajdujacych sie w wierzchotkach
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sasiadujacych z wierzchotkiem, z ktorego usunieta zostala ofiara. Zaproponowat on
rowniez zmiane mechanizmu migracji dla drapieznikow, dzieki ktorej mogta byé
utrzymywana wieksza roznorodnosé populacji ofiar. Zamiast porusza¢ sie losowo,
dany drapieznik przemieszczal sie zawsze do tego z sasiednich wierzchotkow, w kto-
rym znajdowata sie ofiara o najlepszym przystosowaniu wzgledem wazonej sumy
kryteriow.

X. Li zaproponowal algorytm genetyczny z mechanizmem drapieznik-ofiara i re-
prezentacjg zmiennopozycyjng przeznaczony do optymalizacji wielokryterialnej (ang.
real-coded predator-prey GA for multiobjective optimization) [111]. Glowna roznica
w stosunku do algorytmu M. Laumanns’a, G. Rudolph’a i H.-P. Schwefel’a polegata
na umozliwieniu migracji osobnikom z obu populacji. Zaréwno ofiary, jak i dra-
piezniki mogly przemieszczac sie w losowo wybranym kierunku, z tym ze w danym
wierzcholtku mogt sie znajdowa¢ w danej chwili ¢t wyltacznie jeden osobnik (drapiez-
nik lub ofiara). Ofiary mogly sie krzyzowaé wylacznie wtedy, gdy znajdowaly sie
w sasiadujacych ze soba wierzchotkach. W wyniku zastosowania krzyzowania i mu-
tacji powstawal potomek, ktory byl umieszczany w losowo wybranym wierzchotku
grafu (jezeli w trakcie 10 prob nie udato sie znalezé wolnego wierzchotka potomek
byt usuwany z populacji). Drapieznik usuwal najgorzej przystosowana sposrod ofiar
znajdujacych sie w sasiednich wierzchotkach. Jezeli w sasiednich wierzchotkach nie
byto zadnej ofiary, drapieznik przemieszczal sie w losowym kierunku (autor roz-
patrywal réwniez wersje algorytmu, w ktorej drapiezniki mogly przemieszczaé sie
szybciej niz ofiary). Przeprowadzone zostaly eksperymenty z dwoma mechanizmami
wybierania ofiary przez drapieznika. W pierwszym z nich kazdy drapieznik wybierat
najstabsza ofiare biorac pod uwage wylacznie jedno kryterium, natomiast w drugim
wazong sume wszystkich kryteriow. Eksperymenty przeprowadzone zostaly z wy-
korzystaniem trzech funkcji testowych i w kazdym przypadku algorytm popraw-
nie lokalizowal front Pareto. Odpowiednio zmodyfikowana wersja algorytmu zostata
rowniez zastosowana w problemach optymalizacji globalnej [112]. Autorzy poréwnali
wplyw zastosowanego mechanizmu umieszczania potomka w grafie (losowo wybrany
wierzchotek sposrod wszystkich wierzchotkow grafu lub losowo wybrany wierzcho-
tek sposrod wierzchotkow znajdujacych sie w bezposrednim sasiedztwie wierzchotka
rodzica) na uzyskiwane rezultaty. Otrzymane wyniki poréwnano z rezultatami algo-
rytmu genetycznego.

K. Sims prowadzil eksperymenty nad koewolucja osobnikéw, ktorych celem byto
znalezienie i uchwycenie przedmiotu znajdujacego sie w trojwymiarowym Swiecie
[181|. Kazdy osobnik mial zakodowana w genotypie zaréwno sie¢ neuronowa, wyko-
rzystywang do sterowania jego ruchem, jak i strukture fizyczng. K. Sims przepro-
wadzil eksperymenty zaréwno z jednym, jak i dwoma gatunkami. Wartos$¢ przysto-
sowania danego osobnika byta okreslana na podstawie rezultatow serii turniejow.
Przeprowadzone zostaly eksperymenty z r6znymi rodzajami turniejow: kazdy z kaz-
dym w obrebie jednego gatunku, kazdy z kazdym z przeciwnego gatunku, losowy
dobo6r w konkurujace pary osobnikoéw z tego samego gatunku, losowy dobor w kon-
kurujace pary osobnikoéw z przeciwnych gatunkow, turniej skladajacy sie z rund
(osobniki z tego samego gatunku dobierane sa w pary losowo, zwyciezcy poszczegol-
nych pojedynkéw przechodza do kolejnej rundy, az do wytonienia jednego zwyciezcy
calego turnieju), kazdy osobnik z danego gatunku z najlepszym osobnikiem po-
przedniego pokolenia przeciwnego gatunku. Zwyciezca turnieju byt osobnik, ktory
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jako pierwszy pochwycil przedmiot. Wedlug autora najciekawsze rezultaty zostaty
osiggniete w przypadku zastosowania dwoch gatunkow oraz turnieju, gdzie kazdy
osobnik z danego gatunku konkurowal z najlepszym osobnikiem poprzedniego po-
kolenia przeciwnego gatunku.

D. Cliff i G. F. Miller wykorzystywali techniki koewolucyjne do optymalizacji
uktadéw ruchu oraz sieci neuronowych dla drapieznikow i ofiar poruszajacych sie
dwuwymiarowym $wiecie |31, 32|. Zastosowali oni w tym celu algorytm genetyczny
z dwoma populacjami osobnikow (drapieznikow i ofiar). Osobniki kazdej z populacji
byly rozmieszczone w srodowisku o strukturze grafu. Krzyzowaniu mogly podlegac
wylacznie osobniki znajdujace sie w sasiadujacych ze soba wierzchotkach. Potomek
zastepowal w populacji najgorzej przystosowanego osobnika z najblizszego sasiedz-
twa. W pierwszym pokoleniu kazdy osobnik konkurowat z wybrana grupa osobnikéw
z przeciwnej populacji. W nastepnych pokoleniach kazdy osobnik z danej populacji
konkurowal z najlepszym osobnikiem z poprzedniego pokolenia przeciwnej popula-
cji. Kazdy turniej polegatl na umieszczeniu dwoch osobnikéw w dwuwymiarowym
Swiecie. Nastepnie drapieznik probowal dogonié¢ ofiare, natomiast celem ofiary bylo
unikniecie ztapania. Warto$¢ przystosowania danego osobnika byta Srednig liczba
punktow jaka otrzymalt w trakcie serii turniejow. Liczba punktow ofiary zalezata od
tego jak dtugo udawato jej sie uniknaé¢ ztapania, natomiast liczba punktéw drapiez-
nika zalezata od tego na jaka odlegtosé¢ zblizyt sie do ofiary.

S. G. Ficicii J. B. Pollack prowadzili badania nad koewolucja mechanizmoéw ko-
munikacji pomiedzy agentami [58]. W ich technice wykorzystywane byly trzy popu-
lacje (jedna populacja pasozytow oraz dwie populacje zywicieli). Kazdy z osobnikow
mial zakodowana w genotypie sie¢ neuronows, przy czym ewolucji podlegata za-
rowno jej architektura, jak i wagi potaczen. W algorytmie stosowany byl wytacznie
operator mutacji. Ocena osobnikow byta dokonywana na podstawie serii turniejow
typu ,kazdy z kazdym”, w ktorych uczestniczyty trzy osobniki reprezentujace kazdy
z gatunkow. Zadaniem jednego z zywicieli byto generowanie takiego binarnego ciagu
czasowego, ktory byltby trudny do przewidzenia dla pasozyta, natomiast tatwy do
przewidzenia dla drugiego zywiciela. Liczba punktow uzyskana przez poszczegélne
osobniki biorgce udziat w turnieju byta okreslana na podstawie liczby poprawnych
predykcji. W trakcie eksperymentow autorzy pokazali, ze kombinacja mechanizmow
antagonistycznego i kooperacyjnego (w przeciwienistwie do samego mechanizmu an-
tagonistycznego) zapobiega stagnacji procesow koewolucyjnych oraz umozliwia re-
alizacje ewolucji otwartej.

T. Haynes i S. Sen stosowali koewolucje oraz programowanie genetyczne do ge-
nerowania optymalnych strategii dla drapieznikow i ofiar dziatajacych w dwuwymia-
rowym $wiecie o topografii powierzchni torusa |78, 81, 79, 80]. Wartosci przystoso-
wania drapieznikow oraz ofiar byly okreslane w trakcie turniejow, ktore polegaly na
umieszczeniu w Srodowisku grupy drapieznikow oraz jednej ofiary. Celem ofiary bylo
unikniecie zlapania przez drapiezniki, natomiast celem drapieznikow byto zlapanie
ofiary dzieki wspolpracy calej grupy. Kazdy drapieznik widziat tylko ofiare, nato-
miast ofiara widziata wszystkie drapiezniki. Przeprowadzono eksperymenty zar6wno
z dwoma ewoluujacymi populacjami (drapieznikow i ofiar), jak i jedna ewoluujaca
populacja (drapieznikow — strategia ofiar byta wtedy ustalona z gory). Autorzy
przeprowadzili réwniez eksperymenty, w ktorych wystepowata pewna forma komu-
nikacji pomiedzy drapieznikami (drapiezniki byty sterowane przez ten sam program),
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jak i takie, w ktorych drapiezniki wykonywaly rozne programy i nie mogty sie ze
soba porozumiewac.

D. Floreano i S. Nolfi prowadzili badania nad mozliwo$ciami zastosowania ko-
ewolucji w robotyce [62, 63, 64, 139]. Wykorzystywali oni dwie populacje osobnikow
(drapieznikow i ofiar). Kazdy osobnik mial zakodowana w genotypie sie¢ neuronowa,
wykorzystywang jako sterownik robota. Warto$¢ przystosowania kazdego z osobni-
kow byta okreslana na podstawie rezultatow serii turniejow. Dany osobnik musiat
konkurowa¢ z kazdym z najlepszych osobnikoéw z 10 ostatnich pokoleri przeciwnego
gatunku (z tym, ze w pierwszym pokoleniu kazdy osobnik konkurowal z losowo
wybranymi osobnikami z przeciwnego gatunku, natomiast w nastepnych dziewie-
ciu pokoleniach z dziesiecioma losowo wybranymi osobnikami sposrod najlepszych
osobnikéw z poprzednich pokolen przeciwnego gatunku). Turniej polegal na zastoso-
waniu sieci neuronowych wybranych osobnikéw, jako sterownikéow dwoch robotow.
Obydwa roboty posiadaly czujniki podczerwieni, dzieki ktorym mogly wykrywaé
zblizanie sie¢ przeciwnika, robot-drapieznik posiadal dodatkowo system wizyjny, na-
tomiast robot-ofiara mogt poruszac sie dwa razy szybciej niz robot-drapieznik. Tur-
niej konczyl sie, gdy drapieznik zetknal sie z ofiarg lub gdy uplynal maksymalny
czas trwania turnieju. Ilo$¢ punktéw uzyskana przez drapieznika w danym turnieju
byta tym wyzsza, im szybciej zetknal sie on z ofiara, ofiary natomiast tym wyz-
sza, im dluzej unikata kontaktu z drapieznikiem. Warto$¢ przystosowania danego
osobnika byta $rednig liczbg punktow uzyskana w trakcie serii turniejow. W kazdym
pokoleniu do reprodukcji wybieranych bylo 20 najlepszych osobnikow. Potomkowie
kazdej losowo dobranej pary rodzicow byli tworzeni z wykorzystaniem operatorow
krzyzowania jednopunktowego i mutacji. Autorzy prowadzili badania nad dynamika
systemu koewolucyjnego i zaobserwowali wystapienie szeregu ciekawych zachowan
robotow, takich jak np. unikanie przeszkoéd, podazanie za ofiarg, $ledzenie ofiary
przy uzyciu uktadu wizyjnego.

Podobnymi zagadnieniami interesowali sie E. H. Ostergaard oraz H. H. Lund
[143]. Prowadzili oni badania nad mozliwosciami zastosowania koewolucji do gene-
rowania strategii dla robotoéw grajacych w pitke nozna. W swoich eksperymentach
autorzy wykorzystywali dwie populacje. Wartos¢ przystosowania osobnikéw byta
okreslana na podstawie wynikow serii turniejow, gdzie kazdy osobnik konkurowat
z polowa osobnikoéw z populacji przeciwnej. Mechanizm oceniania byl skonstru-
owany w ten sposob, ze wiecej punktow dostawaly osobniki szybko strzelajace gole
oraz trzymajace sie blisko pilki. Turnieje przeprowadzane byly w symulatorze, nato-
miast wygenerowane optymalne strategie byly po6zZniej testowane na rzeczywistych
robotach. Optymalna liczebno$¢ populacji zostata ustalona eksperymentalnie na 50,
liczebnosé elity (grupy osobnikéow z populacji bazowej uwzglednianych na etapie suk-
cesji) na 10. Najlepszych 10 osobnikéw bylo rowniez wykorzystywanych jako rodzice.
Potomstwo byto tworzone z wykorzystaniem operatora mutacji. Autorom udalo sie
wygenerowac strategie, ktora z powodzeniem konkurowata, w trakcie zawodow robo-
tow grajacych w pitke nozng, ze strategiami opracowanymi przez czltowieka. Autorzy
pokazali rOwniez, ze dzieki zastosowaniu mechanizmu koewolucji udato sie wygene-
rowac lepsze i bardziej elastyczne strategie niz w przypadku zastosowania algorytmu
ewolucyjnego.

L. Panait oraz S. Luke przeprowadzili eksperymentalne badania nad wptywem
sposobu dobierania osobnikow w pary w trakcie turnieju w algorytmach koewolu-
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cyjnych z jedna populacja i mechanizmem CFF [146]. S. G. Ficici oraz J. B. Pollack
prowadzili badania nad dynamika ,wysScigu zbrojen’”, zjawiskami stagnacji procesu
ewolucji oraz wystepowaniem ewolucji otwartej w systemach koewolucyjnych z wie-
loma gatunkami [57]. Zastosowanie ewolucyjnej teorii gier do analizy dynamiki algo-
rytmow koewolucyjnych oraz mechanizmu konkurencyjnego podziatu przystosowania
zostato przedstawione w pracach |59, 60, 114].

Kooperacyjne techniki koewolucyjne

P. Husbands opracowal rozproszony koewolucyjny algorytm genetyczny (ang. di-
stributed coevolutionary genetic algorithm) [87|. Algorytm ten byl stosowany do har-
monogramowania zadan. Kazda z populacji miata przypisane zadanie optymalizacji
procesu wytwarzania pewnego komponentu. Osobnik danej populacji stanowit pro-
pozycje procesu wytwarzania jednego komponentu, przy czym proces ten korzystat
ze wspolnych dla wszystkich populacji zasobow. Dodatkowa populacja tzw. arbitrow
miata za zadanie rozwiazywanie konfliktow pomiedzy osobnikami poszczegolnych ga-
tunkow w trakcie korzystania ze wspolnych zasoboéw. Osobniki byty rozmieszczone
w wierzchotkach grafu o topografii powierzchni torusa. W kazdym wierzchotku znaj-
dowat sie doktadnie jeden przedstawiciel kazdej z populacji. Ocena danego osobnika
byta dokonywana na podstawie kosztow danego procesu produkcyjnego oraz interak-
c¢ji z osobnikami pozostalych populacji, znajdujacych sie w tym samym wierzchotku
w trakcie dostepu do wspolnych zasobéw. Osobniki populacji arbitrow byly oce-
niane na podstawie tego, jak dobrze rozwiazywaty konflikty pomiedzy osobnikami
poszczegolnych populacji. W algorytmie zastosowano mechanizm selekcji lokalnej.
W trakcie reprodukeji konkurowaty ze soba osobniki znajdujace sie w sasiadujacych
ze soba wierzchotkach, przy czym prawdopodobienstwo tego, ze rodzicem zosta-
nie osobnik o najlepszym przystosowaniu sposréd nich, byto dwa razy wicksze niz
w przypadku pozostalych konkurujacych osobnikow. Potomek zastepowal osobnika
z sasiadujacych wierzchotkow wybranego na podstawie podobnego mechanizmu, jak
w przypadku reprodukeji (z tym ze z wiekszym prawdopodobienstwem byty wybie-
rane gorsze osobniki).

M. A. Potter oraz K. A. De Jong opracowali model koewolucji kooperacyjnej
(ang. model of cooperative coevolution) [162, 166]. Model ten zaklada podzial roz-
wigzywanego problemu na podproblemy, z ktorych kazdy jest przyporzadkowywany
odrebnej populacji osobnikow (gatunkowi). Kazda z populacji jest nastepnie prze-
twarzana pewnym algorytmem ewolucyjnym (moze tu byé¢ wykorzystany dowolny
algorytm ewolucyjny — autorzy stosowali algorytmy genetyczne oraz strategie ewo-
lucyjne). Model dopuszcza rowniez mozliwosé stosowania odmiennej reprezentacji
genotypu osobnikéw w kazdej z populacji. Rownolegle ewoluujace gatunki oddzia-
lywuja na siebie wylacznie w trakcie oceny osobnikéow (nie dochodzi nigdy do krzy-
zowania osobnikow odrebnych gatunkow). Osobnik danego gatunku byl oceniany
w ramach grupy, do ktorej nalezeli, oprocz niego, réwniez przedstawiciele pozo-
stalych gatunkoéw. Dopiero tak sformowana grupa osobnikéw stanowita kompletne
rozwigzanie danego problemu i podlegata ocenie. Reprezentantami pozostalych ga-
tunkow byly na ogoél najlepsze osobniki tych gatunkoéw. Stosowane tez byly inne
mechanizmy wybierania reprezentantoéw poszczeg6élnych gatunkéw, np. wybieranie
losowych osobnikéw lub tez wybieranie osobnikow z prawdopodobienistwem propor-
cjonalnym do wartosci ich przystosowania. Osobniki danego gatunku byly oceniane
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w ramach tej samej grupy reprezentantéw pozostalych gatunkéw. Wartoscia przy-
stosowania ocenianego osobnika byla wartos¢ przystosowania calej grupy, w ramach
ktorej podlegal ocenie (warto$¢ przystosowania nie byta ,dzielona” pomiedzy osob-
niki wchodzace w sktad grupy). Autorzy zaproponowali rowniez mechanizm auto-
matycznego dostosowywania liczby gatunkéw do stopnia ztozonosci problemu. Nowy
gatunek byt dodawany, gdy wykryto stagnacje gatunkéw, to znaczy gdy wartosé
funkcji przystosowania dla najlepszej grupy przedstawicieli poszczegolnych gatun-
kow nie poprawiala sie znaczaco przez kilka pokolen. Dany gatunek mogt by¢ rowniez
usuniety w przypadku, gdy jego wktad w rozwigzanie danego problemu byl niewielki.
W tym celu sprawdzano wartos¢ przystosowania grupy zaréwno z udziatem przed-
stawicieli danego gatunku, jak i bez nich. Model koewolucji kooperacyjnej znalazt
zastosowanie w optymalizacji funkcji wielu zmiennych [163|, ewolucji wag potaczen
sieci neuronowej [164], przy konstrukcji koewolucyjnego systemu immunologicznego
przeznaczonego do uczenia sie poje¢ [165] oraz w ewolucji wag polaczen sieci neu-
ronowych, wykorzystywanych jako sterowniki dla grupy wspoétpracujacych robotow
[167|. R. P. Wiegand, W. C. Liles oraz K. A. De Jong przeprowadzili eksperymenty
majace na celu porOéwnanie réznych mechanizméw dobierania przedstawicieli po-
szczegdlnych gatunkow do wspoltpracujacej grupy osobnikow [200]. Wyniki analiz
wplywu stosowanej reprezentacji zadania na mechanizmy dobierania przedstawicieli
poszczegblnych gatunkow do wspolpracujacej grupy osobnikéw zostaly przedsta-
wione w pracy [197].

R. P. Wiegand zaproponowal algorytm genetyczny z dyfuzyjnym mechanizmem
koewolucji kooperacyjnej (ang. diffusable cooperative coevolution genetic algorithm)
[198], stanowiacy polaczenie modelu M. A. Potter’a i K. A. De Jong’a z technikq ety-
kiet W. M. Spears’a (technika ta przedstawiona zostala w rozdz. 2.4.4). W technice
tej osobniki poszczeg6lnych gatunkéw sa odrdzniane od siebie na podstawie etykiet
(ciagu bitow) dotaczonych do ich genotypoéw. W odroznieniu od techniki W. M. Spe-
ars’a, w omawianym algorytmie etykiety te podlegaly dzialaniu operatora mutacji,
dzieki czemu liczebno$¢ poszczegolnych gatunkow mogta sie zmieniac z pokolenia na
pokolenie (w przypadku etykiet wykorzystywano inne prawdopodobienistwo mutacji
niz dla pozostalej czesci genotypu). W celu przeciwdzialania wyginieciu gatunkow
zastosowano sukcesje elitarng. Dany podproblem mogt by¢ rozwigzywany przez wie-
cej niz jeden gatunek. W takim przypadku, decyzja o wyborze przedstawiciela do
grupy wspolpracujacych osobnikoéw byta podejmowana na podstawie Sredniego przy-
stosowania populacji poszczegolnych gatunkéw rozwigzujacych ten sam podproblem
(wybierano osobnika z gatunku o najwyzszym $rednim przystosowaniu). Algorytm
genetyczny z dyfuzyjnym mechanizmem koewolucji kooperacyjnej zostal zastoso-
wany z powodzeniem do optymalizacji funkeji wielu zmiennych [198].

Q. Zhao zaproponowal ogdlny model kooperacyjnego algorytmu koewolucyjnego
(ang. general model for cooperative co-evolutionary algorithms) [208]. Model ten
oparty zostal na analogiach do spoleczenstwa. Caly system (spoleczenstwo) skla-
dal sie ze zbioru organizacji oraz zbioru populacji. Kazda organizacja sktadata sie
ze zbioru osobnikow (z ktorych kazdy stanowil propozycje rozwiazania pewnego
podproblemu) wybranych z poszczegolnych populacji, organizatora (zestawu regut
wybierania osobnikéw z populacji i konstruowania z nich kompletnego rozwiazania
— grupy) oraz zbioru zadan do wykonania przez grupe. Kazda populacja sktadala
sie ze zbioru osobnikoéw oraz regul ewolucji (mogt tu by¢ stosowany dowolny algo-
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rytm ewolucyjny). Kazda z populacji byta przypisana do pewnego podproblemu,
natomiast poszczeg6lne osobniki stanowily propozycje rozwigzania tego podpro-
blemu. Zaré6wno organizacje, jak i populacje mogly by¢ poddane procesom ewolucji.
W przypadku organizacji mogli ewoluowaé¢ organizatorzy (czyli reguly tworzenia
kompletnych rozwiazan), natomiast w przypadku zbioru populacji ewolucja mogta
polega¢ na tworzeniu nowych i usuwaniu niepotrzebnych populacji. Omawiany mo-
del kooperacyjnego algorytmu koewolucyjnego zostal wykorzystany w pracy [208]
do opisu zaproponowanych przez innych autoréow kooperacyjnych technik koewolu-
cyjuych (m. in. techniki M. A. Potter’a i K. A. De Jong’a). Postuzyt on réwniez do
opracowania nowych technik kooperacyjnej koewolucji sieci neuronowych przezna-
czonych do rozpoznawania wzorcow [209] oraz aproksymacji funkcji [210].

D. Vrajitoru zaprezentowata koncepcje polaczenia modelu koewolucji koopera-
cyjnej oraz modelu wyspowego (por. rozdz. 1.2.3) [191]. Populacje kazdej z wysp
stanowily osobniki bedace propozycjami rozwigzan poszczegolnych podproblemow.
W celu oceny grupy osobnikéw stanowiagcej propozycje kompletnego rozwigzania, ko-
nieczne byto przesyltanie osobnikéw pomiedzy poszczegolnymi podpopulacjami (wy-
spami). Wyspy polaczone byly w pierscien i co pewien czas dochodzito do wymiany
osobnikéw pomiedzy podpopulacjami. Kazda wyspa przesyltata do sasiadujacej z nia
po lewej stronie wyspy najlepszego osobnika ze swojej podpopulacji oraz wszystkie
osobniki otrzymane od wyspy sasiadujacej z nig po prawej stronie. Proces taki miat
miejsce dotad, az wszystkie wyspy posiadaty najlepsze cze$ciowe rozwiazania z po-
zostatych wysp.

Zastosowanie modelu koewolucji kooperacyjnej w problemach optymalizacji wie-
lokryterialnej zostato przedstawione w pracy [97]. Podobnie, jak w przypadku tech-
niki M. A. Potter’a i K. A. De Jong’a, problem dzielony byl na podproblemy przy-
pisywane do poszczeg6lnych podpopulacji oraz oceniane byty grupy osobnikéow, zto-
zone z reprezentantoOw tych podpopulacji. Jedyna roznica polegata na wprowadzeniu
mechanizmu reprodukcji rangowej w obrebie poszczegélnych podpopulacji. Ranga
danego osobnika byta tu liczba osobnikéw z tego samego gatunku, ktore go domino-
waly (w sensie relacji Pareto-dominacji [189)]).

A. Torio i X. Li rowniez stosowali model koewolucji kooperacyjnej w proble-
mach optymalizacji wielokryterialnej [90]. Dzialanie opracowanej przez nich techniki
bylo nastepujace. W pierwszym pokoleniu, osobniki z poszczeg6lnych podpopulacji
byly oceniane w ramach grup utworzonych z losowo wybranych osobnikow pozosta-
tych podpopulacji. Kazda grupa (stanowiaca kompletne rozwiazanie) oceniana byla
wzgledem poszczegdlnych kryteriow. Po dokonaniu oceny wszystkich grup byly one
sortowane wedtug poziomu zdominowania czyli liczby grup, ktére dominowaly dang
grupe osobnikow (w sensie relacji Pareto-dominacji [189]). Kazdy osobnik wchodzacy
w sklad grupy mial przypisywane przystosowanie takie jak cata grupa. Nastepnie
stosowana byta reprodukcja turniejowa, w trakcie ktorej osobniki konkurowaty ze
soba w ramach poszczegolnych podpopulacji. Dany osobnik wygrywal turniej jezeli
byt cztonkiem grupy o nizszym poziomie zdominowania (jezeli grupy obydwu osob-
nikéw mialy ten sam poziom zdominowania, uwzgledniany byl poziom unikalnosci
grupy, tzn. dana grupa byla oceniana tym wyzej, im mniej podobnych, w sensie od-
legtosci w przestrzeni genotypow lub fenotypoéw w pewnej ustalonej metryce, do niej
grup wystepowato w populacji). Potomstwo, w ramach poszczegolnych podpopula-
¢ji, byto generowane z wykorzystaniem operatoréow krzyzowania i mutacji. Oceny
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osobnikéw potomnych dokonywano w ramach grup, w sktad ktorych, oprocz ocenia-
nego potomka, wchodzili losowo wybrani przedstawiciele poszczegolnych podpopu-
lacji. Wybranie danego osobnika, jako przestawiciela podpopulacji bylo tym bardziej
prawdopodobne, im lepsze bylo jego przystosowanie. W algorytmie stosowana byta
sukcesja elitarna. Autorzy zweryfikowali dzialanie swojej techniki w trakcie ekspe-
rymentow z wykorzystaniem standardowych problemoéw wielokryterialnych.

D. E. Moriarty oraz R. Miikkulainen wykorzystywali technike koewolucji koope-
racyjunej do ewolucji wag polaczen oraz architektury sieci neuronowej [133]. W opra-
cowanej przez nich technice, wykorzystywane byty dwie populacje: neuronéw war-
stwy ukrytej oraz wzorcow warstwy ukrytej. Osobniki z populacji neurondéw miaty
zakodowane w genotypie polaczenia z neuronami warstw wejéciowej i wyjsciowej
oraz ich wagi. Osobniki populacji wzorcow mialy zakodowane w genotypie infor-
macje, z ktorych osobnikéw z populacji neuronoéw nalezy zbudowaé¢ warstwe ukryta.
Dla kazdego osobnika z populacji wzorcow konstruowana byta sie¢ neuronowa, ktora
podlegata nastepnie ocenie w trakcie rozwigzywania pewnego problemu. Wartosé¢
przystosowania osobnika z populacji neuronéw byta okreslona jako suma przysto-
sowania najlepszych sieci neuronowych, w ktérych byl wykorzystywany. W popula-
cji neuronow, reprodukeji podlegato najlepsze 25% osobnikow. W wyniku operacji
krzyzowania jednopunktowego powstawal jeden potomek, natomiast drugi byt kopia
jednego z rodzicow. Nastepnie stosowany byl operator mutacji i potomstwo zaste-
powalto najgorsze neurony w populacji bazowej. W populacji wzorcow stosowane
byty operatory krzyzowania oraz specjalnej mutacji polegajacej na zmianie neuronu
wchodzacego w sktad warstwy ukrytej na innego, losowo wybranego, osobnika z po-
pulacji neuronéw lub tez zamianie wspomnianego neuronu na jednego z jego potom-
kow. Autorzy wykorzystywali opisana technike do optymalizacji sieci neuronowych
wykorzystywanych jako uktad sterowania mobilnego robota [133]. C. H. Yong oraz
R. Miikkulainen wprowadzili pewne modyfikacje do techniki koewolucyjnej optyma-
lizacji sieci neuronowej [206]. Glowna zmiana polegala na zastosowaniu odrebnych
populacji osobnikow dla kazdego neuronu warstwy ukrytej, dzieki czemu poszcze-
golne gatunki mogly specjalizowaé sie w rolach pelnionych w warstwie ukrytej sieci
neuronowej. Opracowany mechanizm autorzy zastosowali do optymalizacji sieci neu-
ronowych wykorzystywanych jako sterowniki agentow (drapieznikow) dzialajacych
w grupie. Celem dziatania takiej grupy bylo zlapanie innego agenta (ofiary). Agenci
poruszali sie w srodowisku o topografii powierzchni torusa. Autorzy poréwnali dzia-
tanie dwoch wariantow swojej techniki: w pierwszym kazdy agent z grupy wyko-
rzystywal te sama sie¢ neuronowa, natomiast w drugim wykorzystywali oni sieci
neuronowe ewoluowane oddzielnie [206].

H. A. Mayer zaproponowal technike kooperacyjnej koewolucji sieci neuronowych
oraz zbiorow danych uczacych [124]. Osobniki z populacji sieci mialty zakodowana
w genotypie architekture sieci neuronowej, natomiast osobniki z populacji zbiorow
danych uczacych miaty zakodowane indeksy wzorcow przechowywanych w pewnej
strukturze danych. W strukturze tej przechowywane byty wszystkie dostepne wzorce
wykorzystywane do uczenia sieci. Warto$¢ przystosowania osobnika z populacji sieci
neuronowych zalezalta od tego, jak dobrze sie¢ skonstruowana w oparciu o jego geno-
typ rozwiazywata dane zadanie oraz od zlozonosci tej sieci. Wartosé przystosowania
osobnika ze zbioru danych uczacych byta identyczna jak sieci neuronowej, do uczenia
ktorej byt on wykorzystywany. Autor przeprowadzil badania nad dwoma wersjami
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algorytmu. W pierwszej, wybierana byla sie¢ neuronowa o maksymalnej ztozono-
Sci, a nastepnie poddawano procesowi ewolucji populacje zbioréw danych uczacych,
ktore byty oceniane na podstawie wspolpracy z wybrana siecig. Proces ten trwal
50 pokolen, a nastepnie wybierano najlepszego osobnika z populacji zbioréw danych
uczacych i wykorzystywano go w trakcie ewolucji populacji sieci neuronowych (row-
niez trwajacej 50 pokolen). W drugiej wersji algorytmu obydwie populacje (sieci neu-
ronowych oraz zbiorow danych uczacych) ewoluowaly rownoczesnie. Osobniki z po-
pulacji zbioréw danych uczacych byly laczone w pary z osobnikami z populacji sieci
neuronowych. Wartos¢ przystosowania zbioru danych uczacych byla w tym przy-
padku identyczna, jak sieci neuronowej, do uczenia ktorej byt on wykorzystywany.
W poszczegolnych populacjach wykorzystywany byt algorytm genetyczny z repro-
dukcja turniejowy oraz krzyzowaniem dwupunktowym i mutacja, liczebnos¢ popula-
cji wynosita 50 osobnikéw, maksymalna liczba pokolen rowniez 50. Technika zostata
zastosowana do optymalizacji sieci neuronowych przeznaczonych do rozpoznawania
wzorcow |124].

Zastosowanie koewolucji kooperacyjnej do rozwiazywania problemu transpor-
towego zostato przedstawione w pracy |115]. W algorytmie wykorzystywane byty
dwa gatunki (s; 1 s3). Osobniki gatunku s; mialy zakodowane w genotypie liczby
weztow, ktore miaty zosta¢ odwiedzone przez poszczegolne pojazdy. Osobniki ga-
tunku s, mialy natomiast zakodowane, w odpowiedniej kolejnosci, numery weztow
przeznaczonych do odwiedzenia przez poszczegélne pojazdy. Kompletne rozwigzanie
stanowila para osobnikéw (po jednym z kazdego gatunku). Rozwiazanie byto kon-
struowane w nastepujacy sposob. Dla kazdego pojazdu pobierana byta z fenotypu
osobnika gatunku s; liczba wezlow (n), ktora pojazd ten mial odwiedzi¢. Nastepnie,
z fenotypu osobnika gatunku s, pobierane bylo, w kolejnosci, n numeroéw weztoéw
przeznaczonych do odwiedzenia przez dany pojazd, przy czym byly to numery we-
ztow nie wykorzystane jeszcze do tej pory przy wyznaczaniu tras dla innych pojaz-
dow. W trakcie oceny kazdego osobnika z danego gatunku, wybierano pewna liczbe
osobnikow z gatunku przeciwnego, z ktorych jeden byt najlepszym osobnikiem po-
przedniego pokolenia, a pozostale byly wybierane losowo. Wartos¢ przystosowania
danego osobnika byta wyznaczana jako koszt najlepszego rozwiazania (pary sktada-
jacej sie z ocenianego aktualnie osobnika oraz pewnego osobnika z wybranej grupy).
Populacja kazdego gatunku byta przetwarzana algorytmem genetycznym z wykorzy-
staniem mechanizmu reprodukcji turniejowej, operatoréw krzyzowania i mutacji oraz
mechanizmu sukcesji elitarnej. Autorzy poréwnali wyniki osiggane przez algorytm
koewolucyjny z wynikami algorytmu genetycznego [115].

Do kooperacyjnych technik koewolucyjnych mozna zaliczy¢ rowniez technike ni-
szowania z koewolucyjnym podziatem przystosowania |74], ktora szerzej omowiona
zostala w rozdz. 2.4.3. Koewolucyjny algorytm genetyczny J. Paredis’a oraz liniowy
model symbiozy J. Morrison’a i F. Oppacher’a umozliwiaja realizacje zaréwno ko-
ewolucji antagonistycznej jak i kooperacyjnej. Techniki te zostaly szerzej omdéwione
w rozdziale poswieconym technikom antagonistycznym.

Wyniki analiz dynamiki kooperacyjnych algorytmoéow koewolucyjnych z wykorzy-
staniem ewolucyjnej teorii gier mozna znalez¢ w pracy [199].
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1.4.3. Przeglad badan prowadzonych nad mechanizmem do-
boru plciowego

R. Allenson opracowal algorytm genetyczny z mechanizmem doboru plciowego
przeznaczony do optymalizacji wielokryterialnej [2]. W algorytmie tym liczba plci
byta identyczna jak liczba kryteriow, przy czym osobniki danej pici byly oceniane
wylacznie na podstawie kryterium zwigzanego z ta plcia. W algorytmie stosowany
byt mechanizm reprodukcji turniejowej. Najpierw wybierane byly losowo dwa osob-
niki z populacji, a nastepnie jeden z nich zostawal rodzicem (z wiekszym prawdopo-
dobienstwem byl wybierany osobnik o lepszym przystosowaniu). Podobnie wybie-
rano drugiego rodzica. Potomek byt tworzony z wykorzystaniem operatoréow krzyzo-
wania 1 mutacji. Jego pte¢ byta okreslana losowo, a nastepnie zastepowal on w po-
pulacji najgorszego osobnika ze swojej plci. R. Allenson zaproponowal réwniez me-
chanizm doboru ptciowego |2]. W tej wersji algorytmu zastosowane zostaly mechani-
zmy reprodukeji i sukcesji ze strategii ewolucyjnej (u+ ). Kazdy osobnik podlegal
reprodukcji, natomiast jego partner byl dobierany na podstawie indywidualnych
preferencji zakodowanych w genotypie danego osobnika. Preferencje te okreslaty,
z jakiej grupy osobnikow ma by¢ wybrany partner (brana tu byla pod uwage ranga
osobnikéw w populacji, np. preferencje mogly dotyczy¢ 10% najlepszych osobnikow).
Preferencje potomka bylty generowane z preferencji rodzicow, z wykorzystaniem spe-
cjalnego operatora rekombinacji.

J. Lis oraz A. E. Eiben opracowali algorytm genetyczny z wieloma ptciami (ang.
multi-sexual genetic algorithm — MSGA) przeznaczony do optymalizacji wielokry-
terialnej [113|. Liczba plci odpowiadala w tym algorytmie liczbie kryteriow. Kazdy
osobnik miat zakodowany w genotypie wektor warto$ci zmiennych niezaleznych oraz
znacznik plei (stosowana byta reprezentacja binarna). Warto$¢ przystosowania da-
nego osobnika byta okreslona jako warto$¢ kryterium przypisanego do jego ptci obli-
czona dla fenotypu osobnika. Osobniki rodzicielskie byty wybierane z zastosowaniem
mechanizmu reprodukcji rangowej. W tym celu osobniki kazdej plci byty sortowane
wedtug wartosci przystosowania, a nastepnie byly im przypisywane rangi (w ramach
kazdej plci oddzielnie). W trakcie reprodukeji podejmowana byta najpierw decyzja
o zastosowaniu operatora rekombinacji. Jezeli byl on stosowany, wtedy z kazdej
plci wybierano jednego rodzica z wykorzystaniem mechanizmu reprodukcji rango-
wej, a nastepnie tworzony byl potomek w wyniku zastosowania operatora krzy-
zowania wieloosobniczego [113|. Ple¢ potomka byta taka sama, jak rodzica, ktory
dostarczyl najwiecej genéw. W przypadku, gdy operator rekombinacji nie byt sto-
sowany, wtedy najpierw wybierana byta losowo pte¢, a nastepnie jeden rodzic z tej
plci z wykorzystaniem mechanizmu reprodukeji rangowej. Operator mutacji (stoso-
wany z pewnym prawdopodobienstwem) nie mogt zmienié¢ znacznika plei potomka.
Po wygenerowaniu nowej populacji bazowej, wybierana byta z niej grupa osobnikéw
Pareto-optymalnych ([189]), a nastepnie grupa ta byla scalana ze zbiorem osobnikow
Pareto-optymalnych z poprzednich pokolen. W trakcie scalania osobniki zdomino-
wane (w sensie relacji Pareto-dominacji [189]) byly usuwane ze zbioru. S. Bonissone
oraz R. Subbu zaproponowali dodatkowe mechanizmy okreslania plci potomka (fe-
notypowy oraz losowy), a takze przeprowadzili eksperymenty z innymi wariantami
operatora rekombinacji oraz kodowaniem Gray’a [13]. W przypadku mechanizmu fe-
notypowego, potomek byl oceniany wedtug kazdego z kryteriow i przypisywana mu
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byta pte¢ powigzana z tym kryterium, wzgledem ktoérego dostal najwyzsza ocene
(rozwazany byl rowniez wariant przypisywania potomkowi tej plci, ktora byta po-
wiazana z kryterium wzgledem ktorego dostal najgorsza ocene). Mechanizm losowy
polegal na losowym przydzielaniu plci potomkowi. Autorzy zastosowali z powodze-
niem swoj algorytm do optymalizacji kilku funkcji testowych oraz w zadaniu plano-
wania produkeji [13].

P. M. Todd oraz G. F. Miller przedstawili model symulacyjny mechanizmu do-
boru plciowego oraz przeprowadzili szereg eksperymentow [130, 131, 184]. Pokazali
oni, ze dobor naturalny oraz doboér plciowy uzupetniaja sie wzajemnie. Procesy te
wspolnie przyczyniaja sie do powstawania i utrzymywania sie réznorodnosci po-
pulacji w sposob o wiele bardziej efektywny niz kazdy z nich z osobna. Autorzy
wskazywali na to, ze dobor ptciowy umozliwia gatunkom tworzenie wtasnych opti-
mow funkeji przystosowania (,modyfikowanie” funkeji przystosowania), co zwieksza
zdolno$¢ populacji do eksploracji réznych regionéw przestrzeni fenotypow oraz ,wy-
chodzenia” z optimow lokalnych. Autorzy zaprezentowali rowniez symulacyjny model
specjacji sympatrycznej zachodzacej w wyniku dziatania doboru ptciowego (model
specjacji sympatrycznej zostal szerzej omowiony w rozdz. 2.1.2).

M. Ratford, A. Tuson oraz H. Thompson zastosowali mechanizm doboru ptcio-
wego do konstrukeji techniki optymalizacji funkcji wielomodalnych [168|. Technika
ta szerzej zostata omowiona w rozdziale 2.4.3.

W pracach [69, 70, 68| przedstawiony zostal model specjacji sympatrycznej za-
chodzacej w wyniku dziatania doboru plciowego oraz wyniki eksperymentow symu-
lacyjnych. W modelu tym wystepowanie doboru ptciowego wynikato z koewolucji
samic 1 samcow, gdzie samice ewoluowaly tak, aby utrzymacé czestotliwo$¢ repro-
dukcji i wynikajace z niej koszty na optymalnym poziomie, natomiast samce ewo-
luowaly tak, aby zacheca¢ samice do jak najczestszej reprodukcji. Wyniki badan
symulacyjnych wskazywaly na trzy mozliwe kierunki ewolucji w ramach takiego mo-
delu. Pierwsza mozliwoscia byta koewolucja otwarta, w ktorej samice dazyty stale do
zmniejszenia czestotliwosci reprodukeji, natomiast samce do jej zwiekszenia (docho-
dzito do swoistego ,wyscigu zbrojen”). W drugim przypadku dochodzito do rozdzie-
lenia puli genotypow samic na dwie grupy znajdujace sie w optymalnej odlegtosci od
puli genotypow samcoOw, natomiast samce pozostawaly w swoistej ,,pulapce”, przy
stosunkowo niskim sukcesie reprodukcyjnym. W trzecim przypadku, pula genoty-
pow samcoOw rozdzielala sie rowniez na dwie grupy, w odpowiedzi na dywersyfikacje
samic. W tym przypadku dochodzilo do powstania dwoch izolowanych rozrodczo
gatunkow.

J. Sénchez-Velazco oraz J. A. Bullinaria zaproponowali strategie doboru ptcio-
wego (ang. gendered selection strategies) dla algorytmow genetycznych |175, 176].
W technice tej wykorzystywane byly dwie plcie: samce i samice. W trakcie repro-
dukcji (autorzy wykorzystywali mechanizm reprodukeji proporcjonalnej) pierwszy
rodzic (samiec) wybierany byl na podstawie wartosci funkeji przystosowania, nato-
miast samica na podstawie tzw. posredniej wartosci przystosowania (ang. indirect
fitness). Posrednia warto$¢ przystosowania byta $rednia wazona wartosci funkeji
przystosowania, wieku osobnika oraz wartosci okreslajacej zdolnos¢ samicy do pro-
dukowania samcow lepszych od ojca (wartos¢ ta byla roznica wartosci funkeji przy-
stosowania ostatniego potomka plci meskiej danej samicy oraz jego ojca). W trakcie
reprodukeji generowanych byto dwoch potomkow (po jednym z kazdej plei) z zasto-
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sowaniem operatora krzyzowania jednopunktowego oraz mutacji (wykorzystywano
wyzsze prawdopodobieristwo mutacji dla samcow). W algorytmie wykorzystywana
byta sukcesja elitarna oraz populacja o statej liczebnosci. Autorzy zaproponowali
rowniez specjalny operator krzyzowania. Genotypy ojca i matki rozcinane byty na
dwie czesci (kazdy w innym, wyznaczonym losowo, punkcie). Nastepnie tworzone
byty genotypy potomstwa (w rozny sposob dla samca i samicy). W trakcie tworze-
nia genotypu samca wykorzystywany byl punkt rozciecia genotypu ojca. Pierwsza
czesS¢ genotypu samca byla pierwsza czeScia genotypu jego ojca, natomiast druga
czes¢ byta druga czescia genotypu matki, przecietego w takim samym punkcie, jak
genotyp ojca. Genotyp samicy powstawal wylacznie z genotypu matki. Pierwsza
czes¢ genotypu samicy byta odwrdécona, pierwsza czeScia genotypu jej matki, na-
tomiast druga cze$¢ byta identyczna jak druga czes¢ genotypu matki, przy czym
wykorzystywany byl tu oczywiscie punkt rozciecia genotypu matki. Technika zo-
stala przetestowana na problemie komiwojazera oraz w problemach optymalizacji
globalnej. W przypadku kazdego z probleméw udato sie uzyskac lepsze rezultaty
niz przy zastosowaniu algorytmu ewolucyjnego, zaréwno pod wzgledem szybkosci
dziatania, jak i dokladnosci otrzymanego rozwiazania.

D. Vrajitoru przedstawila model, w ktorym wystepowaly cztery plcie (samice,
samce, osobniki samozapladniajace oraz hemafrodyty), przy czym kazda z nich
podlegata innym ograniczeniom w trakcie reprodukeji [192, 193]. Osobniki samo-
zaptadniajace mogly podlegaé¢ krzyzowaniu z osobnikami dowolnej ptci, wtaczajac
w to samych siebie. Hemafrodyty mogty krzyzowac sie z osobnikami dowolnej innej
plci. Samce mogty krzyzowac sie z samicami lub hemafrodytami, natomiast samice
z samcami lub hemafrodytami. Samice oraz samce mogly zmienia¢ pte¢ na prze-
ciwng w przypadku, gdy w pewnej liczbie prob nie udato im sie znalez¢ partnera.
W algorytmie stosowana byta reprodukcja proporcjonalna oraz sukcesja elitarna.
Potomstwo powstawalo w wyniku zastosowania operatorow krzyzowania (z prawdo-
podobienstwem 1.0) oraz mutacji (z prawdopodobienistwem 0.01). W wyniku zasto-
sowania operatora krzyzowania powstawalo dwoch potomkoéw, ktorzy dziedziczyli
po rodzicach w sposob losowy pte¢. Autorka przeprowadzita eksperymenty z wyko-
rzystaniem funkcji testowych, probleméw zwodniczych (specjalnie skonstruowanych
tak, aby utrudni¢ dziatanie algorytmu ewolucyjnego) oraz NP-zupetnego problemu
polegajacego na odpowiedzi na pytanie, czy w danym grafie istnieje cykl Hamiltona.
Przeprowadzone zostaly rowniez eksperymenty z réznymi schematami reproduk-
cji (gdy w systemie wystepowaly wylacznie osobniki samozaptadniajace, osobniki
wszystkich plei, wylacznie samice i samce oraz wylacznie hemafrodyty). Zbadano
rowniez wplyw liczebnosci populacji na osiggane wyniki w przypadku kazdego ze
schematow reprodukcji.

1.5. Podsumowanie

W rozdziale niniejszym przedstawione zostaly gtéwne pojecia i koncepcje wyko-
rzystywane w algorytmach ewolucyjnych, a takze ich podstawowe rodzaje. Szerzej
omoéwiono mechanizmy zaawansowane, takie jak koewolucja oraz dobor plciowy,
ktore sa przedmiotem intensywnych prac badawczych w ostatnich latach. Techniki
te wykorzystywane sa w celu utrzymywania réznorodnosci populacji, poprawiania
zdolnosci adaptacyjnych algorytmow ewolucyjnych, realizacji ewolucji otwartej oraz
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w przypadkach, gdy okreslenie funkcji przystosowania jest trudne lub niemozliwe.
Omowiono rowniez model ewolucyjnego systemu wieloagentowego, stanowiacy inte-
resujaca probe potaczenia paradygmatow algorytmow ewolucyjnych oraz systemow
wieloagentowych. Ewolucyjne systemy wieloagentowe sa aktualnie tematem inten-
sywnych prac badawczych, jednakze nie zaproponowano jak dotad zadnych specy-
ficznych dla tych systemow (tj. nie naruszajacych zdecentralizowanego charakteru
procesow ewolucyjnych) mechanizmow koewolucji i doboru plciowego. Proby zasto-
sowania ewolucyjnych systeméw wieloagentowych w trudnych problemach optyma-
lizacji wielomodalnej, wielokryterialnej oraz optymalizacji funkcji niestacjonarnych
bedzie niewatpliwie wymagato opracowania tego rodzaju mechanizméw — analo-
gicznie, jak to mialo miejsce w przypadku klasycznych algorytmoéw ewolucyjnych.



Rozdzial 2
Techniki niszowania 1 specjacji

Zarowno analizy teoretyczne, jak i wyniki eksperymentow wskazuja na to, ze
w przypadku problemo6w optymalizacji wielomodalnej algorytm ewolucyjny znajdzie
najczesciej tylko jedno rozwiazanie [120]. Jest to zwiazane z szerszym zjawiskiem
utraty roznorodnosci populacji przez algorytm ewolucyjny (p. rozdz. 1.2.4). Znale-
zienie wszystkich (lub wiekszosci) rozwiazan mozliwe jest wytacznie w przypadku
zastosowania specjalnych technik optymalizacji wielomodalnej, zwanych technikam:
niszowania i specjacji (ang. niching and speciation techniques).

W ostatnich latach zostaly opracowane liczne techniki niszowania i specjacji,
ktore generalnie mozna podzieli¢ na trzy rodzaje: techniki dzialajace w oparciu
o modyfikacje mechanizmu reprodukcji, techniki dziatajace w oparciu o modyfika-
cje mechanizmu sukcesji oraz techniki ograniczajace zasieg dzialania selekcji i/lub
operatora rekombinacji.

W rozdziale niniejszym przedstawione zostang podstawy biologiczne przydatne
z punktu widzenia dalszych rozwazan nad technikami niszowania i specjacji: pojecie
niszy ekologicznej oraz biologiczne modele specjacji czyli powstawania gatunkow.
W dalszej czedci rozdzialu omowione zostang cele stosowania technik niszowania
i specjacji, ich klasyfikacja oraz najwazniejsze techniki i modele ewolucyjnej optyma-
lizacji wielomodalnej. Rozdzial koniczy sie proba oceny zaprezentowanych rozwiazan
i propozycjami dalszych kierunkow badan.

2.1. Podstawy biologiczne procesé6w powstawania ga-
tunkow

2.1.1. Nisza ekologiczna

Pod pojeciem niszy ekologicznej rozumie sie¢ w biologii n-wymiarowa przestrzen
okreslajaca catkowity zakres warunkow, w ktorych dany gatunek moze zy¢ i rozmna-
zaé sie |12, 33, 105]. Uwzgledniajac zakres zmiennosci jednego czynnika srodowiska
(np. temperatury), w ktorym osobniki danego gatunku moga przezy¢ i wydawaé po-
tomstwo, otrzymujemy jednowymiarowa nisze tego gatunku. Uwzglednianie zakresu
zmiennosci kolejnych czynnikow (np. wilgotnosei, wielkosci czastek pokarmu) pro-
wadzi do niszy o wiekszej liczbie wymiarow. W przypadku uwzglednienia zakresu
zmiennoSci wszystkich czynnikow Srodowiska, w ktorych dany gatunek moze zyé
i pomySlnie sie rozwija¢ otrzymujemy nisze n-wymiarowa. Przy okreSlaniu réznic
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miedzy niszami poszczegbdlnych gatunkow, postuluje sie w literaturze ograniczenie
liczby rozpatrywanych czynnikow do kilku najwazniejszych [105, 33].

W sytuacji braku innych konkurujacych gatunkoéow, nisza ekologiczna danego ga-
tunku to tzw. jego nisza podstawowa (fundamentalna) lub potencjalna (czyli taka,
ktora gatunek ten mogltby potencjalnie zajmowaé w warunkach optymalnych) (ang.
fundamental niche) [12]. W przypadku obecnosci konkurujacych gatunkow nisza eko-
logiczna danego gatunku jest ograniczana do tzw. niszy realizowanej (ang. realized
niche).

W przypadku funkcji wielomodalnych (p. rozdz. 1.1), obszar przyciagania danego
minimum lokalnego (dla pewnej metody lok) moze by¢ traktowany jako nisza eko-
logiczna pewnego gatunku (czyli podpopulacji osobnikow, ktorzy sa zlokalizowani
w tym obszarze przyciagania).

2.1.2. Biologiczne modele specjacji

Zrozumienie zasad i mechanizmoéw procesu powstawania nowych gatunkow (spe-
cjacji) nadal pozostaje jednym z najwiekszych wyzwan stojacych przed biologia ewo-
lucyjna. W wyniku prowadzonych badan opracowane zostaly trzy modele specjacji
[68, 107, 105, 49|.

W pierwszym z nich, zwanym specjacjq allopatryczng (ang. allopatric speciation
model — ASM), do powstawania nowych gatunkéw dochodzi w wyniku izolacji
geograficznej podpopulacji gatunku wyjsciowego (p. rys. 2.1a). Gdy dochodzi do
takiej izolacji (bariera moze tu by¢ np. rzeka, tancuch gorski itp.), ewolucja kazdej
z podpopulacji przebiega innym torem i w niektorych przypadkach staja sie one
odrebnymi, izolowanymi reprodukcyjnie gatunkami [68, 49, 107]. Przebieg specjacji
allopatrycznej mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob [105]:

1) Dwie podpopulacje tego samego gatunku staja si¢ w pewnym momencie izolo-
wane na skutek pojawienia sie miedzy nimi barier geograficznych.

2) W obu podpopulacjach maja miejsce niezalezne procesy ewolucyjne, dostosowu-
jace je do lokalnych warunkéw $rodowiska. W wyniku tego dochodzi do izola-
c¢ji rozrodcze] wspomnianych podpopulacji — wytwarzaja sie mechanizmy, ktore
uniemozliwiaja krzyzowanie sie osobnikoéw z réznych podpopulacji.

3) W przypadku, gdy zniknie bariera geograficzna izolujaca podpopulacje, mecha-
nizmy izolacji rozrodczej, powstate w wyniku izolacji geograficznej, uniemozliwia
krzyzowanie sie osobnikow — oznacza to zakoriczenie procesu specjacji. Od tej
pory podpopulacje staja sie odrebnymi gatunkami.

Specjacja allopatryczna wystepuje prawdopodobnie najczes$ciej w przyrodzie i jest
stosunkowo najlepiej zbadana.

W modelu specjacji parapatrycznej (ang. parapatric speciation model — PSM)
nie wystepuja zadne bariery geograficzne uniemozliwiajace przeptyw genéow miedzy
podpopulacjami [68, 105] (p. rys. 2.1b). Pomimo braku takich barier, osobniki popu-
lacji nie krzyzuja sie losowo, lecz wystepuje tendencja do krzyzowania sie osobnikoéw
zyjacych w bliskim sasiedztwie geograficznym (np. w obrebie tego samego siedliska).
Do powstania réznych gatunkéow moze dojs¢ w takim przypadku w wyniku zrézni-
cowania warunkoéw panujacych w poszczegolnych siedliskach lub ich fragmentach.
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Rysunek 2.1. Rodzaje specjacji: allopatryczna (a), parapatryczna (b) oraz sympa-
tryczna (c)

Trzeci model powstawania gatunkoéw nosi nazwe specjacji sympatrycznej (ang.
sympatric speciation model — SSM) |68, 49, 107]| (p. rys. 2.1¢). W modelu tym
zaklada sie istnienie takich warunkéw ekologicznych, ktore powoduja wystapienie
doboru roznicujacego (rozbijajacego). Uktad rozrodezy osobnikow z grup faworyzo-
wanych przez dobor moze ewoluowaé¢ wtedy w taki sposob, ze dojdzie do ich izolacji
rozrodczej. Proces specjacji zachodzi w takim przypadku w obrebie jednej populacji
i izolacja geograficzna nie jest potrzebna. Do specjacji sympatrycznej dochodzi na
ogo6t w wyniku réoznorodnych interakcji ekologicznych takich jak konkurencja o ogra-
niczone zasoby, koewolucja oraz dobor ptciowy [49] (p. rozdz. 1.4.1).

W przypadku problemoéw optymalizacji wielomodalnej, techniki niszowania i spe-
cjacji powinny formowac i stabilnie utrzymywac¢ w trakcie ewolucji podpopulacje
(gatunki) zlokalizowane w obszarach przyciagania poszczegolnych minimow lokal-
nych (nisz). Z tego wzgledu techniki te sa konstruowane w oparciu o mechanizmy
wzorowane na biologicznych modelach specjacji.

2.2. Cele stosowania technik niszowania i specjacji

Jak to zostalto juz powiedziane wcze$niej, w przypadku problemoéw optymalizacji
wielomodalnej prosty algorytm ewolucyjny znajdzie najczesciej tylko jedno rozwia-
zanie. Wydaje sie, iz najprostszym sposobem poradzenia sobie z tym zjawiskiem
moze by¢ wielokrotne uruchamianie algorytmu ewolucyjnego i zapamietywanie naj-
lepszych osobnikow (rozwiazan) z kazdego uruchomienia. Niestety technika taka nie
daje dobrych wynikéw poniewaz algorytm ewolucyjny najczesciej wielokrotnie znaj-
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duje to samo rozwiazanie i zapamietywanie najlepszych osobnikéw z poszczeg6lnych
uruchomien algorytmu nie prowadzi do znalezienia wszystkich (ani nawet wiekszosci)
rozwiazan problemu optymalizacji wielomodalnej [120].

Wiekszosé z technik utrzymywania réznorodnosci populacji (p. rozdz. 1.2.4) row-
niez nie moze by¢ stosowana jako mechanizmy specjacji. W przypadku technik ni-
szowania i specjacji nie wystarcza bowiem tylko spowolnienie procesu zaniku rézno-
rodnosci populacji — konieczne jest opracowanie mechanizmu, ktory bedzie tworzyt
podpopulacje (gatunki) oraz zapobiegal zdominowaniu catej populacji przez jeden
gatunek. Techniki niszowania i specjacji modyfikuja dziatanie algorytmu ewolucyj-
nego w ten sposob, ze selekcja dziala w obrebie gatunkoéw, natomiast konkurencja
pomiedzy r6znymi gatunkami jest ograniczana.

Glowne zadania technik niszowania i specjacji dla algorytmow ewolucyjnych to:

1) Znajdowanie wielu roznych rozwiazan danego problemu optymalizacji wielomo-
dalnej dzieki formowaniu podpopulacji (gatunkow) zlokalizowanych w obszarach
przyciggania minimoéw lokalnych funkcji celu, niezaleznie od tego, jak bardzo
r6znia sie pomiedzy soba wartosci funkcji celu w tych minimach.

2) Stabilne utrzymywanie w czasie ewolucji juz uformowanych gatunkow: czas ich
istnienia powinien rosna¢ wyktadniczo wraz ze wzrostem liczebnosci populacji,
najlepiej gdyby czas ten byl nieograniczony.

3) Proporcjonalne do ,,jakosci” poszcezegolnych minimow lokalnych zasiedlanie osob-
nikami ich obszaréw przyciagania (tzn. im warto$¢ funkeji celu dla danego mini-
mum lokalnego jest mniejsza, tym gatunek zlokalizowany w jego obszarze przy-
ciagania powinien by¢ liczniejszy).

Techniki niszowania i specjacji stosowane sa w algorytmach ewolucyjnych gtownie
w celu formowania podpopulacji (gatunkow) zlokalizowanych w obszarach przyciaga-
nia miniméw lokalnych funkcji celu i stabilnego ich utrzymywania w czasie przebiegu
ewolucji. Techniki te moga by¢ stosowane rowniez w celu utrzymywania réznorod-
nos$ci populacji w trakcie poszukiwania rozwigzania dla problemow optymalizacji
globalnej. Dtuzsze utrzymywanie réznorodnosci populacji zapobiega wtedy znajdo-
waniu rozwigzan bedacych minimami lokalnymi. Jednakze klasyczny cel stosowania
technik niszowania i specjacji to znajdowanie wielu rozwigzan dla probleméw opty-
malizacji wielomodalnej (|120]) i takie tez zastosowania bedziemy rozwaza¢ w pozo-
stalej czesci pracy.

Techniki niszowania i specjacji powinny zapewnia¢ tworzenie podpopulacji nie-
zaleznie od tego, czy wartosci funkcji celu w poszczegolnych minimach lokalnych
sa takie same, czy tez roéznig sie znacznie miedzy soba. W przypadku istnienia
wielu rozwiazan i ograniczonych mozliwosci znalezienia ich wszystkich (spowodowa-
nych np. zbyt mala liczebnoscia populacji), technika specjacji powinna preferowac
yhajlepsze” rozwigzania. Dobrze dzialajace techniki niszowania i specjacji sa w sta-
nie znalez¢ ,najlepsze” rozwiazania w przypadku wystepowania bardzo duzej liczby
znacznie ,gorszych” rozwiazan, jak rowniez w przypadku funkcji zwodniczych (czyli
funkcji specjalnie skonstruowanych w taki sposob, aby utrudni¢ dziatanie algorytmu
ewolucyjnego).

Czas istnienia gatunkéw powinien rosnaé¢ wyktadniczo wraz ze wzrostem liczeb-
nosci populacji, najlepiej gdyby czas ten byl nieograniczony [120]. Stabilne istnienie
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gatunkow w trakcie ewolucji jest bardzo istotne z kilku powoddéw. Po pierwsze, je-
zeli nie mamy zadnych informacji o optymalizowanej funkcji — liczbie minimow
lokalnych lub ich przyblizonej lokalizacji — trudno jest znalez¢ sensowne kryterium
zakonczenia dziatania algorytmu. Nigdy nie wiemy, czy w nastepnych krokach nie zo-
stanie znalezione kolejne rozwigzanie. Po drugie, istnienie pewnych gatunkéw moze
spetnia¢ kluczowa role w procesie powstawania kolejnych gatunkow, czyli w trakcie
znajdowania nowych rozwiazan. Z tego wzgledu, zapamietywanie rozwiazan kolejno
znajdowanych przez powstajace i zanikajace podpopulacje nie daje najlepszych re-
zultatow [120]. Poza tym, nigdy nie mozna mie¢ pewnosci, czy nowy osobnik w po-
pulacji znajduje sie w juz zlokalizowanym obszarze przyciggania pewnego minimum
lokalnego, czy tez w obszarze, ktory nie byt do tej pory zlokalizowany. Jezeli prze-
chowywaliby$my informacje o najlepszych osobnikach to mogtoby sie okazaé, ze tak
naprawde sa one zlokalizowane w obszarze przyciggania tego samego minimum lo-
kalnego.

Poniewaz liczba osobnikéw zlokalizowanych w obszarze przyciagania danego mi-
nimum lokalnego wplywa posrednio na czas obliczen, ktory bedzie poSwiecony na ten
obszar, liczebno$¢ poszczegdlnych gatunkéw powinna by¢ proporcjonalna do ,,jako-
$ci” odpowiednich miniméw lokalnych funkcji celu (tzw. proporcjonalne ,zasiedlenie”
nisz [129, 125]). Im ,lepsze” jest dane minimum lokalne (czyli im wartos¢ funkeji celu
dla tego minimum jest mniejsza), tym liczebnosé¢ gatunku zlokalizowanego w jego
obszarze przyciggania powinna by¢ wieksza. Cata trudno$¢ w implementacji mecha-
nizmo6w niszowania i specjacji w oparciu o metafore nisz ekologicznych i gatunkdw
polega na tym, ze na og6l nie znamy z gory, nawet przyblizonej, lokalizacji obszaroéw
przyciagania poszczeg6lnych minimow lokalnych funkeji celu. Stwarza to problemy
z wyroznianiem poszczegolnych gatunkow z populacji oraz ustalaniem ich prawidto-
wej liczebnosci (zgodnie z reguta proporcjonalnego ,zasiedlenia” nisz). W idealnym
przypadku technika niszowania i specjacji powinna zaréwno zlokalizowa¢ obszary
przyciagania poszczegolnych minimow lokalnych funkcji celu, jak i ,zasiedli¢” je pro-
porcjonalnie osobnikami [129, 125].

2.3. Zastosowania technik niszowania i specjacji

Techniki niszowania i specjacji moga by¢ stosowane bez specjalnych modyfikacji
(lub po niewielkich zmianach) w wielu roznych dziedzinach. Aktualnie, najczesciej
spotykane obszary ich zastosowania to ([120, 85, 122, 35]):

e optymalizacja funkcji wielomodalnych,
e optymalizacja wielokryterialna,

e optymalizacja funkcji niestacjonarnych,
e uczenie maszynowe i klasyfikacja,

e symulacja zlozonych systemow.

Przyktadowo, techniki te znalazty zastosowanie w tak réznych zadaniach, jak: pro-
jektowanie rozmytych systemow regutowych dla elektrotechniki [34], projektowa-
nie sieci rur wodociggowych [85] czy projektowanie optymalnych trajektorii ruchu
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dla statkow kosmicznych [76]. Techniki niszowania i specjacji moga by¢ stosowane
rowniez w celu spowalniania procesu zaniku réznorodnosci populacji, gdy jestesSmy
zainteresowani znalezieniem wylacznie jednego rozwiazania.

W dalszej czesci pracy bedziemy zajmowaé sie najbardziej ogolna dziedzinag za-
stosowan: optymalizacja funkcji wielomodalnych.

2.4. Przeglad badan prowadzonych nad technikami
niszowania i specjacji

Rozdzial niniejszy zawiera przeglad aktualnego stanu badan nad technikami ni-
szowania i specjacji oraz probe ich klasyfikacji w oparciu o wybrane kryteria.

2.4.1. Klasyfikacja technik niszowania i specjacji

W przypadku technik niszowania i specjacji mozna zastosowadé kilka kryteriow
klasyfikacji. Pierwszym z nich jest wykorzystywany model specjacji. Jak to juz zo-
stalo powiedziane wczesniej, ewolucyjna optymalizacja funkcji wielomodalnych zwig-
zana jest Scisle z procesami powstawania gatunkow (specjacja) i z tego wzgledu
w technikach niszowania i specjacji znajduja odzwierciedlenie biologiczne modele
specjacji.

Techniki wzorowane na modelu specjacyi allopatrycznej beda dziata¢ w oparciu
o wystepowanie barier geograficznych pomiedzy podpopulacjami. Bariery te beda
izolowa¢ podpopulacje catkowicie lub umozliwiaé tylko bardzo ograniczony przeptyw
osobnikéw pomiedzy nimi.

W technikach wzorowanych na modelu specjacji parapatrycznej nie beda wyste-
powaly bariery geograficzne, natomiast krzyzowanie bedzie mozliwe tylko w przy-
padku osobnikéw znajdujacych sie w swoim bezposrednim sasiedztwie.

Techniki wzorowane z kolei na modelu specjacyi sympatrycznej beda umozliwiaty
tworzenie gatunkéw w ramach jednej populacji z wykorzystaniem takich mechani-
zmoOw, jak konkurencja o ograniczone zasoby, koewolucja plci i wynikajacy z niej
dobor pltciowy oraz koewolucja gatunkow.

Drugie kryterium podziatu technik niszowania i specjacji stanowia mechanizmy,
jakie sa stosowane w celu ograniczenia globalnego zasiequ selekcyi, ktory jest gtowna
przeszkoda w utrzymywaniu roznorodnosci populacji [5]. Mechanizmy te stanowia
pewien model wymienionych powyzej mechanizmoéw biologicznych. Mozemy tu wy-
roznié¢ techniki, w ktorych stosuje sie:

1) Zmodyfikowany mechanizm sukcesji (model $cisku — CM).
2) Mechanizm reprodukcji dzialajacy w oparciu o:

a) Zmodyfikowana funkcje przystosowania (model podziatu przystosowania —
FSM).

b) Technike doboru plciowego (model doboru plciowego — SSelM).

3) Ograniczenie zasiegu dzialania selekcji i/lub operatora rekombinacji w oparciu o:
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Techniki niszowania i specjacji

) T

Spec. allopatryczna Spec. parapatryczna Spec. sympatryczna
Bariery geogr. Ogr. zasiegu dzial. Konkurencja Dobér plciowy
rekombinacji 0 ogr. zasoby
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| N
IMPEA \ _ = SSGA
MPGA 1 / PS
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MNEAXT/ / PC
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DNS MNCGA
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Rysunek 2.2. Taksonomia technik niszowania i specjacji (linia ciagla oznacza, ze
dany mechanizm jest gtownym mechanizmem wykorzystywanym w danej technice,
natomiast przerywana, ze jego znaczenie jest drugorzedne; stosowane oznaczenia
zostaly wyjasnione przy okazji omawiania poszczegélnych technik, w dalszej czesci
rozdziatu)

a) Mechanizm grupowania osobnikow — tworzenia podpopulacji (model grupo-
wania — GM).

b) Srodowisko o pewnej topografii (model przestrzenny — SpM).

W technikach opartych o model $cisku mechanizm sukcesji jest modyfikowany
tak, aby ograniczy¢ rywalizacje o miejsce w populacji do osobnikow najbardziej
podobnych do siebie. Modelowany jest tutaj biologiczny mechanizm konkurencji
0 ograniczone zasoby.

W technikach konstruowanych w oparciu o mechanizm podziatu przystosowania
rOwniez modelowany jest mechanizm konkurencji o ograniczone zasoby. Zasobem
o jaki konkuruja osobniki jest tu wartos¢ funkecji przystosowania. Wartos¢ funkceji
przystosowania danego osobnika jest obnizana tym bardziej, im wiecej wystepuje
w populacji osobnikow do niego podobnych (w technikach tych stosuje sie odpo-
wiednie skalowanie funkcji przystosowania, podobnie jak ma to miejsce w przypadku
reprodukcji proporcjonalnej — p. rozdz. 1.2.2).

W technikach opartych o dobor ptciowy do powstawania gatunkoéw dochodzi
w wyniku dobierania partneréw do reprodukcji na podstawie pewnych ich cech.

W przypadku technik bazujacych na grupowaniu osobnikow, zasieg selekcji i/lub
dziatania operatora rekombinacji jest ograniczany do osobnikéw z danej podpopu-
lacji (gatunku).

W technikach, w ktorych wystepuje $rodowisko o pewnej topografii, zasieg dzia-
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Technika niszowania 1 specjacyi Model Mechanizm Liczba | Technika
specjacyi Srod. rown.
Preselekcja SSM CM 1 Tak
Model $cisku SSM CM 1 Tak
Techn. $cisku deterministycznego SSM CM 1 Tak
Techn. Scisku probabilistycznego SSM CM 1 Tak
Wieloniszowy GA z mod. $cisku SSM CM 1 Tak
Ograniczona selekcja turniejowa SSM CM 1 Tak
Techn. podziatu przystosowania SSM FSM 1 Tak
Techn. niszowania sekwencyjnego SSM FSM 1 Nie
Techn. niszowania dynamicznego | SSM/ASM FSM lub 1 Tak
GM+FSM
Niszowanie z koewol. podz. przyst. SSM FSM+CM lub 1 Tak
FSM
Procedura oczyszczania SSM FSM 1 Tak
GA z mech. doboru plciowego SSM SSelM 1 Tak
Techn. etykiet ASM GM+FSM-+ Tak
SpM
GA z gatunkami ASM GM 1 Tak
Wielonarodowy EA ASM/SSM GM/FSM 1 Tak
Techn. klastrowania w GA ASM GM+FSM 1 Tak
Wielopopulacyjny GA ASM GM >1 Tak
Model wyspowy PEA ASM SpM >1 Tak
Model dyfuzyjny PEA PSM SpM 1 Tak

Tabela 2.1. Zestawienie wazniejszych cech wybranych technik niszowania i specjacji
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tania selekcji i/lub operatora rekombinacji jest ograniczany do osobnikéw znajduja-
cych sie na tej samej wyspie (w przypadku rownolegltych algorytmow ewolucyjnych
z modelem wyspowym) lub w najblizszym sasiedztwie (w przypadku rownolegtych
algorytmow ewolucyjnych z modelem dyfuzyjnym).

Trzecim kryterium podziatu technik niszowania i specjacji jest sposob formowa-
nia gatunkow w czasie [119]. Wyréznié tu mozna techniki:

1) roéwnolegle oraz

2) sekwencyjne.

Przy czym od razu nalezy zastrzec, ze pod pojeciem réwnolegtosci rozumie sie tutaj
zdolnosé do formowania wielu podpopulacji (gatunkow) istniejacych réwnoczesnie
i znajdowania rozwigzan problemoéw optymalizacji wielomodalnej w trakcie jednego
uruchomienia algorytmu (bez wzgledu na liczbe procesoréow wykorzystanych w ob-
liczeniach). Sekwencyjne techniki niszowania i specjacji znajduja natomiast rozwia-
zania problemow optymalizacji wielomodalnej, dzieki wielokrotnemu uruchamianiu
algorytmu ewolucyjnego i zapamietywaniu rozwigzan znalezionych w kolejnych uru-
chomieniach algorytmu. W celu zapobiegania zjawisku wielokrotnego znajdowania
tych samych rozwiagzan, modyfikuje sie w tych technikach funkcje przystosowania
wykorzystujac w tym celu juz znalezione rozwigzania.

Na rysunku 2.2 przedstawiono taksonomie oméwionych w dalszej czesci rozdziatu
technik niszowania i specjacji, oparta o wykorzystywany model specjacji oraz mecha-
nizmy ograniczajace globalny zasieg selekcji. W tabeli 2.1 zestawiono najwazniejsze
cechy poszczegolnych technik.

2.4.2. Techniki z modyfikacja mechanizmu sukcesji
Preselekcja

Jedna z pierwszych prob takiego zmodyfikowania algorytmu ewolucyjnego, aby
mozliwe bylo formowanie gatunkow byta technika preselekcji (ang. preselection —
PS) opracowana przez D. J. Cavicchia [120]. W technice tej mechanizm sukcesji
zostal zmodyfikowany w taki sposob, ze o miejsce w populacji konkurowaly wytacz-
nie osobniki podobne do siebie (rodzice i potomstwo). W trakcie sukcesji potomek
zastepowal gorszego z rodzicow wylacznie wtedy, gdy wykazywat lepsze niz on przy-
stosowanie.

D. J. Cavicchio pokazal, ze dzieki zastosowaniu mechanizmu preselekcji udawato
sie utrzymywac bardziej roznorodne populacje przy stosunkowo nieduzych ich roz-
miarach (¢ = 20) [72]. W przypadku funkcji wielomodalnych technika ta nie umoz-
liwia jednak na ogoét zlokalizowania obszarow przyciagania wielu minimoéw lokalnych
[120].

Model ze wspoélczynnikiem $cisku

K. A. De Jong [43] opracowal algorytm bedacy uogoélnieniem techniki PS, ktory
nosi nazwe modelu ze wspdtczynnikiem Scisku (ang. crowding factor model — CFM).
W technice tej mechanizm sukcesji zostal zmodyfikowany w taki sposob, ze kazdy
nowo wygenerowany osobnik zastepuje najbardziej podobnego do siebie osobnika
z populacji (zgodnie z pewna metryka podobienstwa).
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Model ze wspotczynnikiem Scisku zostal zainspirowany przez zjawisko konkuren-
¢ji o ograniczone zasoby. Podobne do siebie organizmy, czesto osobniki tego samego
gatunku, zasiedlaja te same nisze ekologiczne i konkuruja pomiedzy soba o ograni-
czone zasoby. Osobniki r6znych gatunkow zasiedlaja na og6l rozne nisze ekologiczne
i nie konkuruja ze soba bezposrednio. W kazdej niszy ekologicznej wystepuje ograni-
czona ilos¢ zasobow niezbednych do przezycia osobnikéw danego gatunku, w zwiazku
z czym najwieksze szanse na ich zdobycie maja osobniki najlepiej przystosowane
1 one zastepuja w populacji osobniki gorzej przystosowane. Catkowita liczba osobni-
kow danego gatunku jest mniej wiecej stata dotad, dopoki nie zajda jakie$ zmiany
w Srodowisku.

Technika CFM jest odmiang wielopokoleniowego algorytmu genetycznego: w kaz-
dym pokoleniu tylko pewna cze$¢ populacji podlega dziataniu operatoréw reproduk-
cji i sukcesji. Do reprodukeji w kazdym pokoleniu wybieranych jest gg (ang. gene-
ration gap) osobnikow. W algorytmie wykorzystywany jest mechanizm reprodukcji
proporcjonalnej. Populacja potomna tworzona jest z wykorzystaniem operatorow
krzyzowania i mutacji. Nastepnie dla kazdego potomka wybieranych jest losowo cf
osobnikoéw z populacji, gdzie cf to tzw. wspdtczynnik Scisku (ang. crowding factor).
Potomek zastepuje tego osobnika, ktory jest najbardziej do niego podobny (zgodnie
z pewna metryka podobienistwa). K. A. De Jong wykorzystywal w tym celu me-
tryke Hamming’a w przestrzeni genotypow (czyli liczbe réznic na poszczegolnych
pozycjach binarnego ciagu kodowego) |72, 120].

Poprzez wybor do zamiany najbardziej podobnego osobnika, mechanizm §cisku
minimalizuje zmiany w rozktadzie populacji zachodzace z pokolenia na pokolenie.
Spowalnia to zbieganie sie populacji do jednego rozwiazania. Celem zastosowania
modelu ze wspotczynnikiem $cisku bylto utrzymywanie réznorodnosci na poziomie
genotypu. Czesciowo cel ten zostal osiggniety. Jednak bledy stochastyczne wprowa-
dzane przez maty wspolczynnik cf oraz inne czynniki powoduja stopniowy dryft
populacji w kierunku ustalonych pozycji bitowych. Ponadto, utrzymywanie rézno-
rodnosci definiowanej, jako liczba r6znic na poszczegolnych pozycjach genotypu samo
w sobie jest celem watpliwym [120].

Mechanizm $cisku nie powoduje wprowadzenia i utrzymywania w populacji roz-
norodnosci uzytecznej (gatunkow), a jedynie przyczynia sie do utrzymywania rézno-
rodnosci pierwotnej. Uzyteczna réznorodnos¢ populacji polega na obecnosci w popu-
lacji reprezentantow roznych gatunkow. Poszczegolne gatunki natomiast roznia sie
miedzy soba tym, ze sa zlokalizowane w obszarach przyciagania réznych minimow
lokalnych. Badania empiryczne wykazaty, ze mechanizm $cisku nie jest zbyt efek-
tywny w przypadku probleméw optymalizacji wielomodalnej [45, 116]. W oparciu
o technike CFM opracowanych zostato natomiast wiele technik niszowania i specja-
¢ji, miedzy innymi, przedstawione ponizej techniki $cisku deterministycznego i $cisku
probabilistycznego, wieloniszowy algorytm genetyczny z modelem $cisku oraz ogra-
niczona selekcja turniejowa.

Technika Scisku deterministycznego

Technika Scisku deterministycznego (ang. deterministic crowding — DC') 116,
120] zostata opracowana w celu ulepszenia modelu ze wspotczynnikiem Scisku. Nie
uzywa sie tutaj parametrow cf i gg. Dzialanie algorytmu opiera sie na zaobserwowa-
nym fakcie, iz w zdecydowanej wiekszosci przypadkow (ok. 83%), jako najbardziej
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podobne osobniki, przy c¢f = p (czyli, gdy wspotezynnik Scisku jest rowny rozmia-
rowi populacji), w algorytmie CFM z podobienstwem fenotypowym byli wybierani
rodzice.

W algorytmie DC wykorzystywana jest reprezentacja binarna. W kazdym pokole-
niu wszystkie osobniki populacji sa dobierane losowo w pary. W wyniku reprodukcji
1 zastosowania operatoréw krzyzowania i mutacji, dla kazdej pary rodzicow wyge-
nerowanych zostaje dwoje potomkow. Nastepnie sa oni porownywani bezposrednio
z rodzicami. Potomek zastepuje w populacji jednego z rodzicow tylko wtedy, gdy
wykazuje lepsze on niego przystosowanie. Taki mechanizm powoduje wprowadzenie
do algorytmu naporu selekcyjnego. W celu poréwnania, potomstwo i rodzice sa do-
bierani w pary tak, aby zmaksymalizowa¢ sumaryczne podobienstwo fenotypow obu
par.

Algorytm DC dziata efektywnie w przypadku probleméw optymalizacji wielomo-
dalnej, jest prosty, szybki i daje sie tatwo zrownolegli¢ [116, 119, 120]. Dodatkowa
jego zaleta jest to, ze nie wystepuja w nim zadne dodatkowe parametry w stosunku
do prostego algorytmu genetycznego.

Do stabych stron mozna zaliczy¢ brak analizy procesu zbiezno$ci. Jezeli chodzi
o samo dzialanie algorytmu to gtownym problemem jest brak tzw. naporu wzmac-
niajacego (ang. restorative pressure) — gatunki zlokalizowane w obszarach przycia-
gania ,lepszych” minimoéw lokalnych (im warto$é funkcji celu dla danego minimum
lokalnego jest mniejsza, tym jest ono ,lepsze” z punktu widzenia rozwiazywanego
problemu optymalizacji wielomodalnej) maja tendencje do wygrywania z gatunkami
zlokalizowanymi w obszarach przyciagania ”gorszych” minimow lokalnych [125, 194].

Technika Scisku probabilistycznego

Technika $cisku probabilistycznego (ang. probabilistic crowding — PC') ([125])
oparta jest na algorytmie DC. Podstawowa roznicg jest tu zastosowanie probabili-
stycznych regul konkurencji pomiedzy osobnikami o miejsce w populacji (w algoryt-
mie DC reguly turnieju sa deterministyczne — lepszy osobnik zawsze wygrywa).

W algorytmie $cisku probabilistycznego a; oraz a; (osobniki wybrane do wspolza-
wodnictwa o umieszczenie w nastepnym pokoleniu) biora udzial w turnieju probabi-
listycznym. Prawdopodobienstwo wygrania turnieju przez osobnika a; jest okreslone
nastepujaco [125]:

(a;i)

) = S+ ela) 2
gdzie p(a;) jest wartoscig funkcji przystosowania dla osobnika a;, natomiast funk-
cja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodnie z formula (1.23), por.
rozdz. 1.2.2).

W pracy [125] przedstawione zostaly zaréwno rezultaty analiz teoretycznych,
jak i wyniki eksperymentow z dwoma funkcjami wielomodalnymi jednej zmiennej,
w ktorych poréwnano dzialanie trzech wariantow tego algorytmu. Warianty te roz-
nity sie miedzy soba wytacznie operatorami stosowanymi w trakcie generowania
nowych osobnikow w populacji (wylacznie mutacja, mutacja i rekombinacja oraz
wylacznie rekombinacja).

Algorytm PC zapewnial poprawne formowanie gatunkow, ktorych liczebnosé
byta proporcjonalna do ,jakosci” odpowiednich miniméw lokalnych funkcji celu,
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zgodnie z tzw. regutq proporcjonalnego ,zasiedlenia” nisz |125]:

i

i ¥
‘A|:W

' (2.2)
7j=1 90]

gdzie |D™"| jest liczbag minimow lokalnych funkcji celu, |AY| jest liczba osobni-
kow znajdujacych sie w obszarze przyciggania i-tego minimum lokalnego, natomiast
¢ jest odpowiednio przeskalowana miara przystosowania gatunku zlokalizowanego
w tym obszarze przyciagania tak, ze wartos¢ ta jest zawsze dodatnia oraz, ze jest
ona najwieksza w obszarze przyciagania minimum globalnego (przyktadowo, miara
przystosowania moze by¢ przystosowanie najlepszego osobnika z danego gatunku,
Srednie przystosowanie gatunku lub suma przystosowan wszystkich osobnikow da-
nego gatunku). Algorytm $cisku probabilistycznego jest prosty i szybki. Jego zaleta
jest rowniez to, ze nie posiada zadnych dodatkowych parametrow w stosunku do
prostego GA.

Wieloniszowy algorytm genetyczny z modelem Scisku

Wieloniszowy algorytm genetyczny z modelem $cisku (ang. multi-niche crowding
genetic algorithm — MNCGA) zostal opisany w pracy [23|. W algorytmie tym me-
chanizm Scisku stosowany jest zaro6wno na etapie reprodukcji, jak i sukcesji.

W tzw. reprodukcji ze Sciskiem wszystkie osobniki maja takie samo prawdopo-
dobienstwo wybrania do reprodukcji w kazdym pokoleniu. Najpierw wybierany jest
losowo (lub sekwencyjnie) rodzic a;. Nastepnie wybierany jest drugi rodzic a; sposrod
niewielkiej grupy osobnikéw o rozmiarze crg (tzw. grupy reprodukcji ze $ciskiem).
Osobniki z populacji s3 wybierane do tych grup losowo. Drugim rodzicem zostaje
osobnik najbardziej podobny do ;. Stosowana jest tu pewna (zalezna od problemu)
metryka w przestrzeni fenotypow. Mechanizm reprodukcji ze Sciskiem promuje re-
kombinacje osobnikéw zlokalizowanych w obszarze przyciagania tego samego mini-
mum lokalnego, rownocze$nie umozliwiajac rekombinacje osobnikow zlokalizowanych
w obszarach przyciggania r6znych minimoéw lokalnych.

W etapie sukcesji wykorzystywany jest tzw. mechanizm wyboru najgorszego spo-
§rod najbardziej podobnych (ang. worst among most similar — WAMS). W etapie
tym wybierany jest osobnik, ktéry zostanie zastapiony przez wygenerowanego po-
tomka. Najpierw tworzonych jest cg grup Scisku (ang. crowding groups), do ktorych
osobniki sg przydzielane losowo. Kazda grupa sktada sie z ncg osobnikow. Nastepnie
z kazdej grupy wybierany jest jeden osobnik, najbardziej podobny do potomka. Z tak
powstatej grupy cg osobnikow, wybierany jest osobnik z najgorszym przystosowa-
niem i jest on zastepowany w populacji przez potomka. Od tej pory potomek jest
cztonkiem populacji i musi konkurowac¢ z innymi osobnikami o miejsce w populacji.
W przypadku mechanizmu WAMS potomek najprawdopodobniej zastapi najgor-
szego osobnika z wlasnego gatunku, ale mozliwe jest rowniez zastapienie dobrze
przystosowanego osobnika z wtasnego gatunku lub tez osobnika z innego gatunku.
Dzieki temu utrzymywana jest duza réznorodnos$é populacji.

W pracy [23] przedstawiono zaréwno analizy teoretyczne algorytmu MNCGA
z wykorzystaniem ltanicuchow Markowa, jak i wyniki eksperymentow z funkcjami
wielomodalnymi. Algorytm byl stosowany réwniez do optymalizacji wielomodalnej
w §rodowisku niestacjonarnym [24] oraz sekwencjonowania genomu ludzkiego [26].
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W pracy [25] przedstawione zostaly wyniki analiz teoretycznych wlasnosci zapropo-
nowanych operatorow.

Ograniczona selekcja turniejowa

Algorytm ograniczonej selekeji turniejowej (ang. restricted tournament selection
— RTS) zostal opracowany przez G. R. Harik’a |77]. Ograniczona selekcja turnie-
jowa wykorzystuje mechanizm turnieju na etapie sukcesji, przy czym o miejsce w po-
pulacji wspolzawodnicza ze soba osobniki najbardziej podobne do siebie (wzgledem
pewnej metryki podobienstwa).

Dziatanie mechanizmu RT'S jest nastepujace. W trakcie reprodukeji wybierane sa
losowo dwa osobniki (np. a; oraz a;), a nastepnie wykonywane sa operacje krzyzowa-
nia i mutacji, w wyniku czego otrzymujemy osobniki potomne a i ;. Dla osobnika
ap wybieranych jest nastepnie losowo ws osobnikow z populacji bazowej, sposrod
ktorych najbardziej podobny do ay (np. a,,) wspolzawodniczy z nim o miejsce w no-
wej populacji. Podobny proces ma miejsce w przypadku osobnika a;.

Parametr ws nazywany jest rozmiarem okna (ang. window size). W przeprowa-
dzonych eksperymentach rozmiar okna ws byl wielokrotnoscia |D™"|, czyli liczby
miniméw lokalnych funkcji wielomodalnej: ws = ¢ * |[D™"| gdzie ¢ = 4 (wartos¢
przyjeta przez autorow) [77].

W pracy [77] przedstawione zostaly zarowno wyniki analiz teoretycznych, jak
i wyniki eksperymentow z funkcjami wielomodalnymi. Analizy teoretyczne obej-
mowaly czas zdominowania populacji przez najlepszego osobnika oraz ogranicze-
nie wspolzawodnictwa, ktore zostaje narzucone na algorytm genetyczny przez te
technike. Autorzy zaproponowali rowniez pewng heurystyczng metode wyznaczania
warto$ci parametru ws (jedynego parametru techniki RTS).

2.4.3. Techniki z modyfikacja mechanizmu reprodukcji
Podzial przystosowania

Mechanizm podziatu przystosowania (ang. fitness sharing — FS) zostal zapro-
ponowany przez J. H. Holland’a [83] i rozbudowany przez D. E. Goldberg’a i J. Ri-
chardson’a |73, 72|. Technika FS skonstruowana zostala w oparciu o biologiczny
mechanizm konkurencji o ograniczone zasoby pomiedzy osobnikami zasiedlajacymi
te sama nisze ekologiczna.

Glowna idea lezaca u podstaw tej techniki jest obnizanie przystosowania kaz-
dego z osobnikow proporcjonalnie do liczby podobnych do niego osobnikéw wyste-
pujacych w populacji (osobnikéw z tej samej niszy). W algorytmie zaktada sie, ze
funkcja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodnie z formula (1.23),
p. rozdz. 1.2.2).

Warto$¢ zmniejszonego przystosowania osobnika a; (©™°(a;)) jest rowna jego
przystosowaniu oryginalnemu (¢(a;)) podzielonemu przez liczbe m;, bedaca miara
liczby osobnikow wystepujacych w tej samej co on niszy [129]:

p(a;)

P (i) = (2.3)
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gdzie m; jest suma wartosci funkcji podziatu dla odlegtosci pomiedzy dwoma osob-
nikami (dist(a;, a;)) w pewnej metryce [129]:

m; = ZM: sh(dist(a;, a;)) (2.4)

j=1
Najczesciej wykorzystywana funkcja podziatlu dana jest wzorem [85]:

1- (%h))a jezeli dist(a;, a;) < ogp,

sh(dist(a;, a;)) = { (2.5)

0 w przeciwnym przypadku.

gdzie oy, jest promieniem niszy. Warto$¢ parametru o ma wplyw na ksztalt funkeji
podzialu, przy czym zazwyczaj przyjmuje sie a = 1 (tzw. trojkatna funkcja po-
dziatu”). W technice FS, do wyznaczania odlegtosci miedzy osobnikami najczesciej
stosowana jest pewna metryka w przestrzeni fenotypow (zalezna od dziedziny zasto-
sowania) lub metryka Hamming’a w przestrzeni genotypow (w algorytmie stosowana
jest reprezentacja binarna).

Mechanizm reprodukcji turniejowej, aczkolwiek czesto stosowany w algorytmach
genetycznych, nie wspotdziata dobrze z technika FS [141]. Jest to wynikiem tego,
ze wartos$ci dzielonej funkcji przystosowania sa obliczane na podstawie osobnikéw
nalezacych do ostatniego pokolenia, a nie na podstawie populacji aktualnie two-
rzonej. Prowadzi to do chaotycznych zmian liczby osobnikow w poszczegolnych ni-
szach. Ze wspomnianym problemem mozna sobie poradzi¢ obliczajac wartos¢ dzie-
lonej funkcji przystosowania dla kazdego z osobnikéw biorgcych udziat w turnieju
na podstawie aktualnie tworzonej populacji.

W pracy [46] K. Deb opracowal dwa mechanizmy izolacji rozrodczej (ang. ma-
ting restriction schemes). Ich dzialanie jest nastepujace. Przy wyborze partnera do
rekombinacji dla pewnego osobnika, obliczana jest ich wzajemna odleglo$¢. W przy-
padku fenotypowego mechanizmu izolacji jest to odlegto$¢ w metryce Euklidesa,
natomiast w przypadku genotypowego mechanizmu izolacji jest to odlegto$¢ w me-
tryce Hamming’a. Jezeli odleglo$¢ ta jest mniejsza niz warto$¢ parametru o,qte
wtedy wykonywana jest operacja krzyzowania. W przeciwnym przypadku wybierany
jest losowo inny osobnik i cata procedura jest powtarzana. Polaczenie algorytmu F'S
z mechanizmami izolacji rozrodczej dawato lepsze rezultaty (pod wzgledem rozkladu
populacji) w przypadku funkcji wielomodalnych niz zastosowanie samego mechani-
zmu FS. Procedury oszacowania parametru .. zostaly podane w pracy [45]

Wada techniki F'S jest konieczno$¢ okreslania wartosci parametru ogz,. K. Deb
i D. E. Goldberg [45] opracowali pewne procedury stuzace do oszacowania wartosci
parametru oy, w zaleznosci od liczby miniméw lokalnych (|D™"|) funkeji celu, za-
ktadajace jednak stosunkowo rownomierne rozmieszczenie miniméw lokalnych w ob-
szarze dopuszczalnym. Doktadne oszacowanie liczby minimoéw lokalnych moze by¢é
jednak trudne. Dodatkowo, nieregularnos¢ obszaréow przyciggania poszczegdlnych
minimoéw lokalnych (tzn. roznice wartosci funkeji celu w tych minimach oraz roznice
w szerokosci i ksztalcie obszarow przyciagania) utrudniaja okreslenie wartosci pa-
rametru o, [129]. Wartosci |[D™"| i oy, sa czesto szacowane konserwatywnie, jako,
odpowiednio, maksymalna liczba miniméw lokalnych, ktéra moze wystapi¢ w dzie-
dzinie funkcji celu i minimalny promieni obszaru przyciagania dowolnego minimum
lokalnego w dziedzinie funkcji celu.
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Ze stosowaniem techniki F'S zwigzane sa rowniez inne problemy [129]. Obliczenie
podziatu przystosowania osobnikoéw daje narzut o ztozonosci O(u?) wywolan funkcji
metryki podobienstwa, gdzie u jest liczebnoscia populacji. Dla bardzo duzych po-
pulacji lub dla dziedzin, w ktorych ztozonosé obliczeniowa algorytmu wyznaczania
metryki podobienstwa jest duza, narzut ten moze by¢ dos¢ znaczny. W wielu dzie-
dzinach jednakze, narzut zwigzany z obliczeniem funkcji przystosowania dominuje
zdecydowanie nad pozostalymi elementami i metoda podziatu przystosowania moze
zosta¢ zaimplementowana przy niewielkich dodatkowych kosztach.

R. K. Ursem pokazal [187], ze technika F'S jest niezwykle czula na zakres wartosci
funkcji przystosowania. Dziatanie tej techniki bardzo zalezy od tego, czy warto$c
funkcji przystosowania niepozadanych osobnikow jest bliska zera, co jest warunkiem
trudnym do spetnienia w przypadku duzego zréznicowania wartosci niepozadanych
rozwiazan.

Analizy teoretyczne czasu zbiezno$ci populacji do stanu réwnowagi mozna zna-
lez¢ w pracach [86, 85]. Wyniki analiz dziatania techniki FS z wykorzystaniem tan-
cuchow Markowa mozna znalezé w pracy |84]. S. W. Mahfoud oszacowal minimalny
rozmiar populacji niezbedny do utworzenia i utrzymania pozadanej liczby gatun-
kow oraz oczekiwany czas znikniecia gatunku w zalezno$ci od rozmiaru populacji
[118, 121]. Modele analityczne dla techniki F'S i modelu ze wspotezynnikiem $cisku
zostaly przedstawione w [117, 120].

Technika niszowania sekwencyjnego

Technika niszowania sekwencyjnego (ang. sequential niche technique — SNT)
opracowana przez D. Beasley’a, D. R. Bull’a i R. R. Martin’a [11] jest przykladem
techniki sekwencyjnej. Podobnie jak w przypadku techniki podziatu przystosowa-
nia zaktada sie tutaj, ze funkcja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana
(zgodnie z formuty (1.23), p. rozdz. 1.2.2).

Drziatanie techniki SN'T polega na wielokrotnym uruchamianiu prostego algo-
rytmu genetycznego. Najlepszy osobnik z kazdego przebiegu jest zapamietywany.
W celu zapobiegania zjawisku wielokrotnego znajdowania tych samych rozwiazan,
stosowany jest mechanizm modyfikacji funkcji przystosowania. Gdy tylko konczy
sie kolejne uruchomienie algorytmu, w pewnym otoczeniu (o promieniu o,) najlep-
szego osobnika dokonywana jest niwelacja maksimum lokalnego funkcji przystosowa-
nia. Rownoczesnie sprawdza sie, czy przystosowanie najlepszego osobnika przekra-
cza pewng warto$¢ minimalna. Jezeli tak, jest on dodawany do zbioru znalezionych
rozwigzan. Nastepnie, jezeli nie wszystkie rozwigzania zostaly znalezione, algorytm
uruchamiany jest po raz kolejny. Promier niszy (0s,) wykorzystywany w algoryt-
mie SN'T odgrywa role podobnag do parametru oy, techniki FS. Autorzy sugerowali
nawet, ze ich technika jest ,sekwencjalizacja” algorytmu F'S.

Zmodyfikowana funkcja przystosowania ¢V (a) jest okreslana na podstawie ory-
ginalnej funkeji przystosowania ¢(a) mnozonej przez tzw. funkcje niwelacji pojedyn-
czego maksimum lokalnego. W trakcie pierwszego uruchomienia algorytmu zmodyfi-
kowana funkcja przystosowania jest identyczna, jak oryginalna funkcja przystosowa-
nia (¢ (a) = p(a)). Po kazdym kolejnym uruchomieniu algorytmu okreslana jest
funkcja niwelacji pojedynczego maksimum lokalnego g (a,al;) na podstawie lokali-
zacji najlepszego osobnika z k-tego uruchomienia algorytmu (af;). Zmodyfikowana
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funkcja przystosowania wykorzystywana w trakcie uruchomienia algorytmu o nume-
rze k + 1 jest okreslona nastepujaco ([11]):
SN (. \ — SN k
wri(a) = ©f (a) * gr(a, ay;) (2.6)
gdzie o (a) jest funkcja przystosowania wykorzystywana w k-tym uruchomieniu
algorytmu.

W badaniach wykorzystywano dwie funkcje niwelacji pojedynczego maksimum
lokalnego. Pierwsza z nich dana jest wzorem [11]:

(dz’stwfeng,fen(am)))“ jezeli distP(fen(a), fen(ay)) < T,

9" (a, ap) = { (2.7)

1 w przeciwnym przypadku.

gdzie o, jest promieniem niszy, dist”(fen(a), fen(ay)) jest odlegloscia pomiedzy
osobnikami a i a;; W pewnej przyjetej metryce w przestrzeni fenotypow, fen: I — D
jest funkcja, ktorej wartoscia jest fenotyp osobmnika a. Parametr « jest odpowie-
dzialny za ksztalt funkcji niwelujace;j.

Druga z wykorzystywanych funkcji dana jest wzorem [11]:

Osn
ge(a’abi) = Osny

1 w przeciwnym przypadku

exp (log(m Tsn—dist? (fen(a).fen(ai)) jezeli dist?(fen(a), fen(ay)) <
(

(2.8)
gdzie m jest minimalna warto$ciag niwelacji (m > 0), natomiast fen : I — D jest
funkcja, ktorej wartoscig jest fenotyp osobnika a. Warto$¢ parametru m ma réwniez
wplyw na ksztaltt funkcji niwelujace;j.

Jako kryterium stopu pojedynczego uruchomienia algorytmu genetycznego sto-
sowany byt mechanizm zapamietywania $redniego przystosowania z [ ostatnich po-
koleri. Algorytm byl zatrzymywany jezeli w danym pokoleniu $rednie przystosowanie
populacji nie bylo lepsze niz $rednie przystosowanie [ pokolen wczesniej. Jako kry-
terium stopu byta réowniez stosowana maksymalna liczba pokolen lub znalezienie
osobnika ze znang, maksymalng wartoscia funkcji przystosowania.

W pracy [11] zaprezentowano wyniki eksperymentéow z wielomodalnymi funk-
cjami testowymi. Autorzy twierdzili, ze glowne zalety techniki niszowania sekwen-
cyjnego w stosunku do innych technik niszowania i specjacji to jej prostota (wykorzy-
stywany jest algorytm genetyczny bez zadnych specjalnych modyfikacji), mniejsza
liczebnosé populacji (poniewaz w pojedynczym uruchomieniu algorytmu znajdowane
jest tylko jedno rozwiazanie) oraz szybkosé¢ (czesciowo wynikajaca z przetwarzania
mniejszych populacji).

S. W. Mahfoud [119] przeprowadzil eksperymenty poréwnujace dzialanie tech-
niki niszowania sekwencyjnego oraz rownoleglych technik niszowania i specjacji
(tzn. technik, ktore umozliwiaja znalezienie rozwiazan probleméw optymalizacji
wielomodalnej w trakcie jednego uruchomienia algorytmu). Wyniki eksperymen-
tow wskazywaly na pewne niekorzystne cechy techniki niszowania sekwencyjnego,
wsrod ktorych wymieni¢ mozna: brak mozliwosci implementacji na maszynach row-
noleglych, dtuzszy czas znajdowania rozwigzan na maszynach sekwencyjnych, brak
mozliwosci zastosowania jako mechanizmu utrzymywania réznorodnosci populacji,
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znajdowanie tych samych rozwigzan w trakcie kolejnych uruchomien algorytmu ewo-
lucyjnego (pomimo zastosowanego mechanizmu niwelacji maksiméw lokalnych funk-
cji przystosowania), tworzenie ,falszywych” maksimow lokalnych (spowodowane mo-
dyfikowaniem funkcji przystosowania), niwelowanie jeszcze nie znalezionych maksi-
mow lokalnych zlokalizowanych w bezposrednim otoczeniu rozwigzania znalezionego
w danym uruchomieniu algorytmu.

Niszowanie dynamiczne z podzialem przystosowania

Metoda niszowania dynamicznego z podziatem przystosowania (ang. dynamic ni-
che sharing — DNS) zostala zaprezentowana w pracy [129]. Zaklada sie w niej,
podobnie jak ma to miejsce w standardowej metodzie z podziatem przystosowania,
ze mozliwe jest oszacowanie liczby minimow lokalnych funkcji celu ¢ = |D™"| oraz
ze odlegtosci pomiedzy minimami lokalnymi wynosza co najmniej 20y, (parametr
o, pelni tu podobna role, jak w technice FS).

Metoda ta opiera sie na obserwacji faktu, ze w miare uptywu czasu w metodzie
z podzialem przystosowania, poszczeg6lne nisze sa coraz bardziej wypelnione osob-
nikami. W metodzie niszowania dynamicznego probuje sie zidentyfikowa¢ q centrow
dynamicznych nisz, ktore sa nastepnie wykorzystywane do sklasyfikowania kazdego
z osobnikow jako przynalezacego do jednej z dynamicznych nisz (gdy odlegtosé da-
nego osobnika od centrum pewnej dynamicznej niszy jest mniejsza niz ogy,), lub tez
jako nie przynalezacego do zadnej z dynamicznych nisz.

W metodzie tej, przystosowanie osobnika a; znajdujacego sie w j-tej dynamicz-
nej niszy jest rowne jego przystosowaniu oryginalnemu podzielonemu przez liczbe
osobnikow przynalezacych do tej niszy (mpys; = |A?]). Jezeli osobnik nie znajduje
sie¢ w obrebie zadnej z dynamicznie wyznaczonych nisz, wtedy wartos¢ mpys,; = m;,
gdzie warto$¢ m; jest wyznaczana zgodnie z formutla (2.4). Tak wiec, warto$¢ zmo-
dyfikowanego przystosowania dla osobnika a; jest zdefiniowana nastepujaco:

¥

gdzie phi jest odpowiednio przeskalowana funkcja przystosowania (zgodnie z for-
muta (1.23), p. rozdz. 1.2.2), natomiast warto$¢ mpyg, jest okreslona nastepujaco:
|A7|  jezeli osobnik jest wewnatrz j-tej dyn. niszy,

MDNS,i = (2.10)

m; W przeciwnym przypadku.

Osobnik a; znajduje sie wewnatrz j-tej dynamicznej niszy wtedy, gdy odlegtosc
jego fenotypu od fenotypu osobnika a®’ (bedacego centrum j-tej dynamicznej niszy)
w pewnej metryce dist?(fen(a;), fen(a®?)) jest mniejsza niz oy,.

W celu wyznaczenia centréw dynamicznych nisz uzywa sie algorytmu zachtan-
nego. W kazdym pokoleniu wszystkie osobniki z populacji sa sortowane malejaco
wedlug wartosci funkcji przystosowania. Nastepnie sposrod tak posortowanych osob-
nikoéw wybiera sie ¢ centrow dynamicznych nisz, rozpoczynajac od osobnika o najlep-
szym przystosowaniu. Dany osobnik jest dodawany do zbioru centréw dynamicznych
nisz, jezeli jego odleglo$¢ od kazdego z juz wyznaczonych centrow jest wieksza niz
Ogh-
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Niszowanie dynamiczne jest efektywniejsze niz technika podziatu przystosowania.
Jezeli wszystkie osobniki naleza do dynamicznych nisz, wtedy ztozono$¢ metody jest
rzedu O(uq) (pg wywotan funkeji obliczajacej odlegtos¢é dwoch osobnikow w pew-
nej przyjetej metryce w celu ustalenia przynaleznosci do dynamicznych nisz; czas
sortowania populacji jest tu pomijany jako znikomo maty), gdzie u jest liczebnoscia
populacji bazowej. W fazie poczatkowej algorytmu wiekszosé osobnikow nie nalezy
do zadnej z dynamicznych nisz i wtedy jego ztozonos¢ jest rzedu O(u?) (czyli jest
taka sama, jak techniki F'S).

W technice DNS stosowane byty rowniez mechanizmy izolacji rozrodczej. Prze-
prowadzono eksperymenty z dynamicznym kojarzeniem wedtug linii (ang. dynamic
line-breeding) oraz z dynamicznym kojarzeniem wewngtrz nisz (ang. dynamic inbre-
eding). Mechanizm kojarzenia wedlug linii polegal na wybraniu pierwszego rodzica
w trakcie turnieju przeprowadzonego w oparciu o zmodyfikowane wartosci przystoso-
wania. Partner byt natomiast najblizszym (najbardziej podobnym, zgodnie z pewna
metryka podobienstwa) centrum dynamicznej niszy. Mechanizm dynamicznego ko-
jarzenia wewnatrz nisz roOwniez polegal na wybraniu pierwszego rodzica w trakcie
turnieju przeprowadzonego w oparciu o zmodyfikowane wartosci przystosowania.
Jako partner wybierany byl tutaj natomiast osobnik o najlepszym przystosowaniu
z losowo wybranej grupy osobnikow, rownocze$nie przynalezacy do tej samej niszy,
co pierwszy rodzic.

W pracy [129] przedstawiono wyniki eksperymentow z funkcja wielomodalng jed-
nej zmiennej o réznych wartosciach w poszczegélnych maksimach lokalnych i iden-
tycznych odleglosciach pomiedzy nimi. Wyniki przeprowadzonych badan wskazy-
waly, ze metoda DNS jest szybsza i dokltadniejsza niz technika FS. Algorytm DNS
utrzymuje roznorodnos¢ populacji i powoduje, ze poszczegdlne gatunki maja liczeb-
no$¢ proporcjonalng do ,,jakosci” odpowiednich maksimoéw lokalnych funkcji celu.
Jednak eksperymenty byly przeprowadzone z wykorzystaniem stosunkowo prostej
funkcji testowej. Autorzy zaznaczali, ze w przypadku funkcji z maksimami lokal-
nymi rozmieszczonymi nieregularnie i bardzo oddalonymi od siebie wyznaczenie dy-
namicznych nisz moze by¢ trudne.

Niszowanie z koewolucyjnym podzialem przystosowania

Metoda niszowania z koewolucyjnym podziatem przystosowania (ang. co-evolutio-
nary shared niching — CSN) przedstawiona zostala w pracy [74|. Technika ta jest
jedna z nielicznych technik niszowania i specjacji, w ktorych wykorzystano mecha-
nizm koewolucji.

Technika CSN oparta jest na modelu konkurencji monopolistycznej. Przykta-
dem moze tu by¢ rozmieszczenie sklepow wzdtuz drogi ze znang funkcja gestosci
zaludnienia. Klienci wybieraja te sklepy, w przypadku ktorych koszty catkowite
(koszty zakupu towarow plus koszty transportu) sa minimalne. Biznesmeni nato-
miast umieszczaja sklepy tak, aby zmaksymalizowaé¢ zysk. W przypadku, gdy kon-
sumenci s rozmieszczeni rownomiernie, stan rownowagi zostanie osiggniety wtedy,
gdy sklepy beda rowniez rozmieszczone roOwnomiernie. W przypadku nieréwnomier-
nego rozmieszczenia konsumentow, sklepy beda zageszczone w miejscach wiekszych
skupisk klientow.

Dzialanie metody CSN polega na koewolucji dwoch populacji (gatunkow): klien-
tow (s1) i biznesmenow (s,). Lokalizacja biznesmenow odpowiada tu lokalizacji cen-
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trow wyznaczanych nisz, natomiast klienci reprezentuja rozwiagzania danego pro-
blemu. W obydwu gatunkach stosowano reprezentacje binarna. Odlegto$¢ pomiedzy
klientem a®' a biznesmenem a® jest odlegtoscia w metryce Hamming’a ciagoéw bi-
narnych bedacych ich genotypami (dist®(gen(at), gen(a®?))), gdzie gen : I — G
jest funkcja, ktorej wartoscia jest genotyp osobnika.

Dany klient a;' przynalezy do pewnego biznesmena a3* jezeli jest on najblizszym
biznesmenem, czyli:

distG(gen(afl),gen(an)) = min{distG(gen(afl),gen(a?)) :

(2.11)
dla k=1, ]A%}
gdzie | A*2] jest liczebnoscia populacji biznesmenow.
Zmodyfikowana funkcja przystosowania dla populacji klientow (') jest okre-
slona nastepujaco:
ooy 2la)
Hal) =
QO ( (2 ) |Aaj’52|’
gdzie ¢ jest odpowiednio przeskalowana funkcja przystosowania (zgodnie z for-
mula (1.23), p. rozdz. 1.2.2), natomiast A% jest zbiorem klientoéw, ktorzy przyna-
leza do biznesmena a3’
Zmodyfikowana funkcja przystosowania dla populacji biznesmenow jest okreslona
nastepujaco:

st € Aw (2.12)

|A%3>°2]
p(@?) = Y e(a) (2.13)
i=1
gdzie |A%*2| jest liczebnoscia podpopulacji klientéw przynalezacej do biznesmena
as?.

' W technice CSN stosowane sa mechanizmy reprodukeji i sukcesji oraz operator
rekombinacji w populacji klientow (A®'). W populacji biznesmenow (A*?) stosowane
sa mechanizmy reprodukcji i sukcesji oraz operator mutacji. Dziatanie algorytmu
jest nastepujace. Kazdy z klientow poréwnywany jest ze wszystkimi biznesmenami,
a nastepnie przypisywany jest do najblizszego sobie biznesmena. Nastepnie, dla kaz-
dego klienta oblicza sie wartos¢ zmodyfikowanej funkcji przystosowania i stosowana
jest reprodukcja proporcjonalna i krzyzowanie jednopunktowe.

Kazdy z biznesmenéw poddawany jest dziataniu operatora mutacji. Wykonywana
jest mutacja jednego (wybranego losowo) z [ bitow genotypu. Nastepnie sprawdza
sie, czy potomek znajduje sie w odlegtosci przynajmniej dist,,;, od pozostalych
biznesmenéw oraz, czy ma lepsze przystosowanie niz rodzic. Jezeli ktorys z warun-
kow nie jest spelniony, wybierana jest losowo inna pozycja genotypu do wykonania
mutacji. Proces ten powtarzany jest maksymalnie n;,,; < [ razy. Jezeli proces ge-
nerowania potomka zakonczy sie sukcesem, wtedy zastepuje on w populacji rodzica.
W przeciwnym przypadku rodzic pozostaje w populacji. Zastosowany tu mechanizm
konkurowania rodzicow z wtasnym potomstwem o pozostanie w populacji jest pewna
odmiang modelu $cisku.

W pracy |74| przedstawiono wyniki eksperymentow z wielomodalnymi funkcjami
testowymi. W przypadku funkcji masywnie wielomodalnych (czyli funkeji z bardzo
duza liczba minimoéw lokalnych) konieczne okazalo sie zastosowanie mechanizmu
imprintu. Mechanizm ten polega na przenoszeniu najlepszych klientéw do populacji
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biznesmenow. Wybrany klient a;' zastgpuje biznesmena a3?, jezeli wykazuje lepsze
od niego przystosowanie oraz, gdy jego odlegtos¢ od pozostatych biznesmenow jest
mniejsza niz dist,. Dla kazdego biznesmena aj* proces ten powtarzany jest mak-
symalnie nym; razy (warto$¢ nym: jest ustalana jako wielokrotnosé |A®2]).

Procedura oczyszczania

Procedura oczyszczania (ang. clearing procedure — CP) zostata zaproponowana
przez A. Pétrowskiego [154, 156].

Procedura oczyszczania jest uruchamiana po obliczeniu wartosci funkcji przysto-
sowania dla osobnikoéw z populacji, a przed zastosowaniem operatora reprodukcji.
W algorytmie zaktada sie, ze funkcja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana
(zgodnie z formula (1.23), p. rozdz. 1.2.2). Podobnie, jak ma to miejsce w technice
z podzialem przystosowania, réwniez w algorytmie CP wykorzystywane sg pewne
miary podobienstwa osobnikow w celu ustalenia, czy naleza oni do tej samej pod-
populacji. Odlegtosé¢ (podobienstwo) dwoch osobnikéw moze by¢ ustalana z wyko-
rzystaniem metryki Hamming’a w przypadku reprezentacji binarnej lub metryki
Euklidesa w przypadku reprezentacji zmiennopozycyjnej. Metryka Euklidesa moze
by¢ tez wykorzystana do wyznaczenia odlegtosci w przestrzeni fenotypow.

Kazda z podpopulacji posiada tzw. osobnika dominujgcego (czyli osobnika z naj-
lepszym przystosowaniem). Osobnik a; przynalezy do danej podpopulacji jezeli jego
odleglos¢ od osobnika dominujacego jest mniejsza od o, czyli tzw. promienia oczysz-
czania (ang. clearing radius). Procedura oczyszczania, w swojej wersji podstawowej,
zachowuje wartos¢ przystosowania osobnika dominujacego, natomiast wartosci przy-
stosowania dla pozostatych osobnikow podpopulacji sa ustawiane na zero. Wynika
z tego, ze algorytm CP przyznaje cale zasoby niszy jednemu (dominujacemu) osob-
nikowi zamiast dzieli¢ je pomiedzy wszystkie osobniki danej podpopulacji, jak to ma
miejsce w algorytmie F'S. Mozliwe jest rowniez uogodlnienie algorytmu CP, poprzez
wyznaczanie wiecej niz jednego osobnika dominujacego w danej niszy. Pojemnos¢ ni-
szy jest wtedy zdefiniowana jako maksymalna liczba osobnikoéw dominujacych, jaka
moze ona pomiesci¢. Jezeli pojemnos¢ niszy zostaje ustalona na liczbe rowna rozmia-
rowi populacji (1) wtedy efekt oczyszczania znika i algorytm CP staje sie zwyklym
GA. Najlepsze rezultaty w trakcie eksperymentow osiagnieto przy jednym osobniku
dominujacym w kazdej podpopulacji [156].

Dziatanie algorytmu CP jest nastepujace. Najpierw osobniki sa sortowane ma-
lejaco wedtug wartosci funkcji przystosowania. Nastepnie wybierany jest osobnik
o najwiekszej wartosci funkcji przystosowania, ktory nie nalezy do zadnej podpo-
pulacji. Osobnik ten staje sie osobnikiem dominujacym aktualnie generowanej pod-
populacji. Dla kazdego osobnika, ktory nie nalezy do zadnej podpopulacji, wyzna-
czana jest jego odleglos¢ (w pewnej przyjetej metryce) od osobnika dominujacego
wyznaczane] aktualnie podpopulacji. Jezeli odlegtosé danego osobnika od osobnika
dominujacego jest mniejsza niz o.,, wtedy osobnik ten jest przypisywany do ak-
tualnie generowanej podpopulacji i jego wartos¢ przystosowania jest ustawiana na
zero. W podobny sposob wyznaczane sa pozostate podpopulacje. Algorytm CP ma
ztozonos$¢ obliczeniowa O(|S|u), gdzie |S| jest liczba dynamicznie wyznaczanych
podpopulacji, natomiast S to zbior wszystkich podpopulacji (gatunkow).

Prowadzono réwniez badania nad rozbudowa podstawowej wersji algorytmu CP
o mechanizm sukces;ji elitarnej. Dziatanie tego mechanizmu polegalo na zapamiety-
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waniu najlepszych osobnikéw z populacji i umieszczaniu ich w nastepnym pokoleniu.
W wersji algorytmu CP wykorzystywanej w eksperymentach, wprowadzono mecha-
nizm umieszczania w nastepnym pokoleniu tych osobnikéw dominujacych, ktorych
warto$¢ przystosowania byta wieksza od Sredniego przystosowania populacji przed
zastosowaniem procedury oczyszczania.

Algorytm CP wymaga okreslenia wartosci parametru o, ktérego rola jest analo-
giczna, jak parametru oy, w technice F'S. Poniewaz oszacowanie jego wartosci moze
by¢ trudne, zaproponowano w tym celu pewna metode heurystyczna [155]. Redukcja
ztozonosci obliczeniowej (do O(plog i) algorytmu CP jest mozliwa po zastosowa-
niu hierarchicznego algorytmu klastrowania [155] lub mechanizmu specjacji opartego
o drzewa decyzyjne [157].

Algorytm genetyczny z mechanizmem doboru plciowego

Mozliwosé¢ wykorzystania doboru plciowego, jako mechanizmu specjacji zostala
przedstawiona przez M. Ratford’a, A. L. Tuson’a i H. Thompson’a w pracy [168|.
W zaproponowanym algorytmie genetycznym z mechanizmem doboru ptciowego (ang.
sexual selection genetic algorithm — SSGA) implementacja mechanizmu doboru
plciowego polega na wprowadzeniu tzw. funkcji atrakcyjnosci (ang. seduction func-
tion). Funkcja ta jest wykorzystywana w procesie reprodukcji. Pierwszy rodzic jest
wybierany losowo, natomiast drugi rodzic jest dobierany w oparciu o warto$¢ funkcji
atrakcyjnosci, ktorej argumentem jest jego odlegtos¢ od pierwszego rodzica. W celu
wyznaczenia odleglo$ci dwoch osobnikéw wykorzystywana bylta metryka Hamming’a
w przestrzeni genotypow.

Wykorzystywana funkcja atrakcyjno$ci przyjmuje duze wartosci w przypadku
osobnikow, ktorych odleglo$¢ jest stosunkowo niewielka, natomiast najgorzej oce-
niane sa osobniki potozone bardzo blisko siebie lub bardzo daleko od siebie. Funkcja
dana jest wzorem:

dist(a;,aj)* .
1 -+ 288 e dy dist(a;, a;) < o (2.14)
>

aj
dist(a
a;)

1—nx 1+Zj)_g gdy dist(a;,

gdzie 1 i o to parametry, ktore maja wpltyw na ksztalt funkcji atrakcyjnosci, nato-
miast dist(a;,a;) jest odlegloscia osobnikow a; oraz a; w pewnej metryce w prze-
strzeni genotypow lub fenotypow.

Autorzy zastosowali swoj mechanizm zaré6wno samodzielnie, jak i rownoczesnie
z mechanizmem CFM oraz modelem dyfuzyjnym (p. rozdz. 1.2.3). W eksperymen-
tach wykorzystywane byly operatory krzyzowania i mutacji oraz kodowanie binarne.
Technika okazala sie skuteczna w poszukiwaniu rozwigzan problemoéw optymaliza-
cji wielomodalnych funkcji testowych, jednakze po kilkuset pokoleniach zaznaczata
sie silna tendencja do zaniku wszystkich podpopulacji za wyjatkiem jednej. Wy-
nik dzialania algorytmu réwniez mocno zalezat od ksztaltu wykorzystywanej funkcji
atrakcyjnosci [168].

seduction(a;, a;) = {
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2.4.4. Techniki z ograniczeniem zasiegu dzialania selekcji i/lub
operatora rekombinacji

Specjacja z wykorzystaniem etykiet

Technika etykiet (ang. bit tags — BT) ([182]) moze by¢ stosowana do identyfika-
cji gatunkow w algorytmie genetycznym. Etykieta taka (w postaci kilku bitow) jest
dotaczana do genotypu osobnika. Wartos¢ etykiety jest inna dla kazdego gatunku.
Kazdy osobnik moze przynaleze¢ wylacznie do jednego gatunku. Krzyzowanie moze
odbywac sie wylacznie w przypadku osobnikoéw przynalezacych do tego samego ga-
tunku, natomiast operator mutacji moze zmieni¢ wartosci bitow etykiety okreslajacej
gatunek osobnika.

W. M. Spears wykorzystal technike etykiet do konstrukcji mechanizmu izolacji
rozrodczej 1 podziatu przystosowania |46, 182]. W kazdym pokoleniu obliczana byta
ilos¢ osobnikoéw przynalezacych do kazdego gatunku. Zmodyfikowana warto$¢ funkeji
przystosowania dla osobnika a; okreslona byla nastepujaco [46]:

Q;

e (i) = %, a; € 5, (2.15)
gdzie ¢ jest odpowiednio przeskalowana funkcja przystosowania (zgodnie z for-
mula (1.23), p. rozdz. 1.2.2), |A%] jest liczba osobnikow przynalezacych do gatunku
sj, do ktorego nalezy réwniez osobnik a;. Na etapie reprodukcji wykorzystywane
byty wartosci zmodyfikowanej funkcji przystosowania (7).

W innym wariancie tej techniki dodane zostalo srodowisko o strukturze grafu,
gdzie kazdy wierzchotek byt potaczony z dwoma sasiadami (topografia pierscienia).
W kazdym wierzchotku grafu znajdowatl sie jeden osobnik. Osobniki mogty sie krzy-
zowaC w obrebie gatunkow, ale wytacznie z dwoma sasiadami. Wyniki eksperymen-
tow z wielomodalnymi funkcjami testowymi jednej oraz wielu zmiennych zaprezen-
towano w pracy [182]. Technika etykiet bez zastosowania wspomnianego srodowiska
umozliwiata znalezienie wytacznie rozwigzan odpowiadajacych ,najlepszym” mini-
mom lokalnym funkeji celu (czyli minimom lokalnym, dla ktorych wartosé funkeji
celu byta najmniejsza), natomiast zastosowanie srodowiska o strukturze grafu umoz-
liwito uzyskanie lepszych rezultatow (znalezienie wiekszej liczby rozwiazan).

Algorytm genetyczny z gatunkami

Algorytm genetyczny z gatunkami (ang. genetic algorithm with species — GAS)
to technika, w ktorej wykorzystywany jest mechanizm ograniczania zasiegu dziatania
selekeji i operatora rekombinacji w oparciu o grupowanie |92, 91|.

Populacja dzielona jest na podpopulacje (gatunki). Kazdy gatunek sktada sie
z trzech elementow s = (a”®, lv®, A%), gdzie a®® jest centrum gatunku s (czyli osob-
nikiem o najlepszym przystosowaniu z tego gatunku), [v® jest poziomem danego ga-
tunku w drzewie taksonomicznym (jego ,temperatura”), ktory wykorzystywany jest
przy wyznaczaniu promienia gatunku R(lv®) oraz podpopulacji osobnikow naleza-
cych do gatunku s (A%). Warto$¢ promienia zalezy od poziomu [v° (temperatury”)
danego gatunku i jest tym mniejsza, im pozniej dany gatunek zostal utworzony
(mechanizm podobny do symulowanego wyzarzania). Promien gatunku jest wyko-
rzystywany w procesie okreslania przynaleznosci osobnikow do gatunkoéw (osobnik
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przynalezy do danego gatunku jezeli odlegltos¢ jego fenotypu od fenotypu centrum
gatunku jest mniejsza niz promienn gatunku, czyli jest on zlokalizowany w obsza-
rze wystepowania danego gatunku). Wszystkie gatunki sa zorganizowane w formie
drzewa taksonomicznego, w ktorego korzeniu znajduje sie gatunek pierwotny, kto-
rego obszar wystepowania obejmuje cala dziedzine problemu (od takiego gatunku
rozpoczyna sie dziatanie algorytmu).

Tworzenie nowych gatunkéow odbywa sie w trakcie procesu reprodukcji. W wy-
niku reprodukcji oraz zastosowania operatorow krzyzowania i mutacji powstaje A
potomkow. Najpierw wybierany jest losowo pewien gatunek s (z prawdopodobien-
stwem proporcjonalnym do jego liczebnosci | A%), a nastepnie dwoje rodzicow z tego
gatunku a; oraz a;. Wykorzystywany jest w tym celu mechanizm reprodukcji pro-
porcjonalnej, przy czym funkcja przystosowania ¢ jest odpowiednio przeskalowana
(zgodnie z formula (1.23), p. rozdz. 1.2.2) tak, zeby mozliwe bylo zastosowanie tego
mechanizmu. Dwoje potomkow tworzonych jest z wykorzystaniem operatorow krzy-
zowania jednopunktowego i mutacji. Nastepnie podejmowane sa dwie decyzje: czy
rodzice maja zosta¢ umieszczeni w tym samym gatunku oraz w jakim gatunku nalezy
umiesci¢ potomstwo.

Decyzja o umieszczeniu rodzicow w obrebie gatunkéw podejmowana jest w opar-
ciu o warto$é¢ funkcji przystosowania w losowo wybranym punkcie znajdujacym sie
na prostej taczacej osobniki a; oraz a;. Jezeli warto$¢ funkcji przystosowania w tym
punkcie jest mniejsza od wartosci funkcji przystosowania dla kazdego z rodzicow,
oznacza to ze znajduja sie oni w obszarach przyciagania dwu réznych maksimow
lokalnych funkcji przystosowania i powinni, w zwigzku z tym, naleze¢ do odrebnych
gatunkow. W takim przypadku sprawdza sie wszystkie wezly potomne tego wezta
drzewa taksonomicznego, w ktorym znajduje si¢ gatunek s, i probuje umiesci¢ w nich
zarOwno rodzicow, jak i potomstwo. Osobnik a moze zosta¢ umieszczony w pewnym
gatunku s jezeli odleglos$¢ jego fenotypu od fenotypu centrum gatunku jest mniej-
sza niz promieii gatunku (dist?(fen(a), fen(a®®)) < R(lv*)), z tym ze rodzice nie
moga trafi¢ do tego samego gatunku. Jezeli nie uda sie rozmiesci¢ wszystkich rodzi-
coOw w juz istniejacych gatunkach, wtedy dla kazdego nie umieszczonego rodzica q;
tworzony jest nowy gatunek:

Spew = (a”°" = q;, max {{v°* + 1, strict} , A" = {a;}) (2.16)

Gatunek s,,.,, jest umieszczany w wezle potomnym tego wezta drzewa taksonomicz-
nego, w ktorym znajdowal sie gatunek sy (z ktorego pochodzili rodzice). Parametr
strict jest odpowiedzialny za precyzje procesu poszukiwania rozwigzan (reguluje on
Stemperature” systemu).

Jezeli rodzice znajduja sie w obszarze przyciagania tego samego maksimum lo-
kalnego, sa oni pozostawiani w gatunku s; (czyli w tym, w ktorym byli umieszczeni
do tej pory). Nastepnie rozmieszczani sa w gatunkach potomkowie, ktorzy nie zostali
do tej pory przypisani do zadnego gatunku. Tym razem sprawdza sie kolejne wezty
bedace ojcami wezla, w ktorym znajduje sie gatunek rodzicéow si. Podobnie jak to
ma miejsce w przypadku rodzicow, potomek moze byé¢ umieszczony w danym ga-
tunku jezeli odlegtosc¢ jego fenotypu od fenotypu centrum tego gatunku jest mniejsza
niz promienn gatunku. Proces wedrowki w kierunku korzenia drzewa jest kontynu-
owany dotad, dopoki nie zostanie znaleziony gatunek, w ktérym mozna umiesci¢
danego potomka (na pewno moze on zosta¢ umieszczony w gatunku znajdujacym
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sie w korzeniu, poniewaz obszar wystepowania tego gatunku obejmuje cata dziedzine
problemu).

W trakcie procesu wymierania (ang. dying off ), usuwanych jest A najgorszych
osobnikéw z populacji o rozmiarze p + A (rodzicow i potomkow). Usuwanie osob-
nikéw z populacji wykonywane jest w oparciu o wartosci zmodyfikowanej funkcji
przystosowania:

(@) — Pmin
| A
gdzie @i, jest kresem dolnym zbioru wartosci funkcji przystosowania dla aktual-
nej populacji, A® jest zbiorem osobnikow przynalezacych do tego samego gatunku
co osobnik a (a € A®). Dzieki takiemu mechanizmowi, mniej liczne gatunki maja
wieksza szanse przezycia. Proces usuwania osobnikéw nie ma wptywu na strukture
gatunkow oraz nigdy nie powoduje usuniecia najlepszego osobnika z danego gatunku.

Proces laczenia gatunkéw polega na wchlanianiu gatunkéw potozonych dalej
od korzenia drzewa przez gatunki znajdujace sie blizej korzenia (jezeli dwa gatunki
znajduja sie na tym samym poziomie wtedy dowolny z nich jest gatunkiem wchtania-
jacym). Polaczenie dwoch gatunkow polega na zlaczeniu ich populacji i wyznaczeniu
nowego centrum gatunku, ktorym staje sie to z centrow taczonych gatunkow, dla
ktorego wartos¢ funkeji przystosowania jest wieksza. Do procesu potaczenia dwoch
gatunkow s; i s; dochodzi wtedy, gdy sa one polozone wystarczajaco blisko siebie:

() = (2.17)

dist? (fen(a®*), fen(a®%)) < R(strict) (2.18)

gdzie dist?(fen(a®*), fen(a®*)) jest odlegloécig pomiedzy centrami gatunkoéw s;
1 s; w pewnej metryce w przestrzeni fenotypow, a®® i a®* sa centrami, odpowiednio,
gatunkow s; i s;, R jest funkcjg obliczajacg promieni gatunku, natomiast parametr
strict jest odpowiedzialny za precyzje procesu poszukiwania rozwigzan.

Drziatanie catego algorytmu GAS jest nastepujace. Dla kilku, coraz to wiek-
szych, wartosci parametru strict powtarzane sag kolejno etapy: powstawania gatun-
kow (ostabiana jest tu konkurencja pomiedzy osobnikami), ewolucji (w ktorym to
etapie wykonywana jest reprodukcja, taczenie juz istniejacych i tworzenie nowych ga-
tunkow oraz imigracja polegajaca na dodawaniu losowych osobnikéw do gatunkow)
oraz stabilizacji (zaostrzana jest konkurencja pomiedzy osobnikami).

Technika GAS zostata zastosowana do optymalizacji wielomodalnej funkcji testo-
wej z maksimami lokalnymi rozmieszczonymi nieréwnomiernie w obszarze dopusz-
czalnym oraz do poszukiwania rozwigzan NP zupelnego problemu kombinatorycz-
nego [92]. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow byty obiecujace i wskazywaly
na poprawne dzialanie techniki GAS, jednakze autorzy wskazywali na konieczno$¢
prowadzenia dalszych badan nad wptywem poszczeg6lnych parametrow na dziatanie
algorytmu oraz uzyskiwane wyniki.

Wielonarodowy algorytm ewolucyjny

Wielonarodowy algorytm ewolucyjny (ang. multi-national evolutionary algorithm
— MNEA) zostal opracowany przez R. K. Ursem’a [185, 188]. Technika MNEA
dziata w oparciu o podzial populacji osobnikéw na podpopulacje (nazywane naro-
dami), co umozliwia ograniczenie zasiegu dziatania mechanizmu selekcji.
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Rysunek 2.3. Przyktadowy wybor punktow dla funkeji hill-valley

Koncepcje wykorzystywane w algorytmie MNEA sg oparte o analogie do swiata
polityki. Cata populacja osobnikéw podzielona jest na narody, przy czym dany osob-
nik w pokoleniu £ moze naleze¢ tylko do jednego narodu. Zbior wszystkich narodow
nazywany jest Swiatem. Narod s(t) sklada sie z populacji osobnikéw do niego przy-
nalezacych A%(t), rzadu GV*(t), aktualnej polityki pl” oraz aktualnych regul procesu
ewolucji RL*(t):

s(t) = (A*(t), GV*(t),pl (1), RL*(t) ) (2.19)
W sktad rzadu wchodzi gm najlepszych osobnikéw z danego narodu GV*(t) =

{a1,...,a4m} [185]. Polityka ];ls(t) gatunku s jest wyznaczana w nastepujacy sposob
(]185]):

N 1 level
[ (1) = —=——— (e ; *(t 2.2
0= Gy & T @ €6V (2.20)

gdzie % jest fenotypem agenta a;. W przypadku, gdy liczebno$¢ populacji da-
nego narodu s jest mniejsza niz gm, w sktad rzadu wchodza wszystkie osobniki
danego narodu (w przeprowadzonych eksperymentach przyjeto gm = 8). W algoryt-
mie zaktada sie, ze funkcja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana (zgodnie
z formuty (1.23), p. rozdz. 1.2.2).

W pokoleniu ¢ = 0 wszystkie osobniki naleza do jednego narodu. Dziatanie algo-
rytmu polega na kolejnym wykonywaniu operacji wyboru rzadu i ustalania polityki,
migracji, taczenia narodow oraz reprodukeji. Migracja polega na przeniesieniu osob-
nika, ktory jest zlokalizowany w obszarze przyciggania innego maksimum lokalnego
funkeji przystosowania niz wyznaczona polityka narodu. Osobnik przenoszony jest
do innego narodu lub jest dla niego tworzony nowy nardd (jezeli nie mozna wsrod
istniejacych narodow znalezé¢ takiego, ktorego aktualna polityka jest zlokalizowana
w obszarze przyciagania tego samego maksimum lokalnego co dany osobnik). Lacze-
nie narodow wykonywane jest w sytuacji, gdy ich aktualne polityki sa zlokalizowane
w obszarze przyciggania tego samego maksimum lokalnego funkcji przystosowania.
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W procesach migracji i taczenia narodéow wykorzystywana jest tzw. funkcja
wierzchotek-dolina (ang. hill-valley function), ktora wzorowana jest na algorytmie
stosowanym, w tym samym celu, w technice GAS (p. 2.4.4). Funkcja hill-valley
zwraca zero, jezeli wartos¢ funkcji przystosowania w kazdym wybranym punkcie,
znajdujacym sie na prostej taczacej sprawdzane punkty 7 oraz 7, jest wieksza niz
min { f(Zx), f(Z))}. Funkcje hill-valley mozna wykorzystywaé¢ do sprawdzania, czy
dwa osobniki znajduja siec w obszarze przyciggania tego samego maksimum lokal-
nego funkcji przystosowania. Na rys. 2.3 pokazano przykladowo wybrane punkty
dla funkcji hill-valley. W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystywano trzy
punkty posrednie w przypadku migracji oraz pie¢ punktoéw posrednich w przypadku
laczenia narodow. Punkty posrednie byly rozmieszczone rownomiernie na prostej
taczacej sprawdzane punkty 7 oraz .

W pracy [185] zaprezentowano wyniki eksperymentoéw z dwoma rodzajami me-
chanizmu selekcji: selekcja wazona oraz selekcja w obrebie narodow. W selekcji wazo-
nej wykorzystywano wartosci zmodyfikowanego przystosowania osobnikow (wartosé
oryginalnej funkcji przystosowania dla danego osobnika byla dzielona przez liczbe
osobnikéw znajdujacych sie w tym samym co on narodzie — mechanizm podobny do
stosowanego w technice FS). W drugim przypadku dziatanie selekcji oraz operatora
krzyzowania bylo ograniczone do poszczeg6lnych narodow. W wyniku reprodukeji
nie zmieniata sie liczba osobnikow danego narodu (jedynym dopuszczalnym mecha-
nizmem zmiany liczebnosci narodu byta migracja osobnikow).

Przeprowadzono eksperymenty z czterema funkcjami wielomodalnymi. W kaz-
dym przypadku, algorytm MNEA osiagnatl lepsze rezultaty niz algorytm ewolucyjny,
technika F'S oraz technika BT. Wyniki eksperymentéw wskazywaly na to, ze rodzaj
zastosowanego mechanizmu selekcji nie mial wplywu na jako$é dziatania techniki
MNEA.

Technika MNEA bytla rowniez stosowana do optymalizacji wielomodalnych funk-
¢ji niestacjonarnych [186]. W przeprowadzonych eksperymentach z technika MNEA
uzyskano lepsze rezultaty niz w przypadku zastosowania algorytmu F'S. Réwnocze-
$nie przeprowadzono eksperymenty z mechanizmem autoadaptacji wartosci najwaz-
niejszych parametrow techniki MNEA, jednakze uzyskane wyniki nie wskazywaly
na znaczacag poprawe dziatania algorytmu po zastosowaniu takiego mechanizmu.

Technika klastrowania w algorytmie genetycznym

Pierwsza proba opracowania techniki niszowania i specjacji dla algorytmu ge-
netycznego z modelem probabilistycznym (ang. probabilistic model-building genetic
algorithm — PMBGA) nazywanego rowniez algorytmem z estymacjq rozkladu (ang.
estimation of distribution algorithm) zostata przedstawiona w pracy [153].

W przypadku PMBGA zastosowanie tradycyjnych technik niszowania i specja-
cji czesto nie daje pozadanych rezultatow. W zwiazku z tym, konieczne okazato
sie opracowanie specjalnej techniki niszowania i specjacji, ktora poprawia dziatanie
algorytméw PMBGA w przypadku trudnych probleméw kombinatorycznych oraz
umozliwia ich zastosowanie w problemach optymalizacji wielomodalnej i optymali-
zacji wielokryterialnej [153].

Dzialtanie techniki klastrowania w algorytmie genetycznym (ang. clustering tech-
nique for genetic algorithms — CTGA) jest nastepujace. W kazdej iteracji algo-
rytmu, z aktualnej populacji wybierane sa najlepsze osobniki do reprodukcji. Przed
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zastosowaniem operatora rekombinacji, zbiér wybranych osobnikow jest dzielony na
podpopulacje pewna wybrana technika klastrowania. Liczba klastrow jest zadawana
z gory lub ustalana z wykorzystaniem metody hierarchicznego klastrowania [153].

Nastepnie przeprowadzany jest proces rekombinacji, oddzielnie w kazdej z podpo-
pulacji, w wyniku czego powstaje pewna liczba osobnikow potomnych. Zastosowany
tu moze by¢ dowolny mechanizm rekombinacji (np. krzyzowanie jednopunktowe
z prostego algorytmu genetycznego lub model probabilistyczny). Liczba osobnikow
potomnych utworzonych w kazdej podpopulacji moze by¢ proporcjonalna do jej roz-
miaru lub $redniego przystosowania osobnikow do niej nalezacych (przy zalozeniu,
ze funkcja przystosowania jest odpowiednio przeskalowana, zgodnie z formuta (1.23)
— p. rozdz. 1.2.2). Mechanizm taki umozliwia specjacje i powoduje, ze zasoby sa
przydzielane kazdej podpopulacji proporcjonalnie do jej jakosci. Nastepnie osobniki
potomne konkuruja o miejsce w nowej populacji bazowej z osobnikami starej popu-
lacji bazowej (mozliwe tu jest catkowite zastapienie starej populacji bazowej).

Jako mechanizm podziatu osobnikéw na podpopulacje wykorzystywany byt algo-
rytm k-means clustering ([153]). W algorytmie tym poczatkowo wyznaczanych jest k
centrow klastrow identycznych z wybranymi losowo k& osobnikami. Nastepnie kazdy
osobnik z populacji jest przypisywany do najblizszego sobie centrum klastra. Odle-
glo$¢ moze by¢ tu wyznaczana w pewnej przyjetej metryce zaréwno w przestrzeni
genotypow, jak i fenotypow. Nastepnie kazde centrum klastra jest przesuwane do
punktu bedacego srodkiem geometrycznym fenotypoéw osobnikéw przynalezacych do
danego klastra. Takie postepowanie jest powtarzane dotad, az nie wystapia zadne
zmiany przyporzadkowania osobnikow do klastrow.

Dziatanie techniki CTGA zostalo zbadane zaréwno w przypadku optymalizacji
funkcji wielomodalnych, jak i poszukiwania rozwigzan trudnych problemoéw kombi-
natorycznych. We wszystkich przypadkach zastosowanie techniki CTGA powodo-
walo poprawe uzyskiwanych rezultatow w stosunku do algorytmu ewolucyjnego bez
techniki niszowania i specjacji [153].

Wielopopulacyjny algorytm genetyczny

P. Siarry, A. Pétrowski i M. Bessaou przedstawili w pracy [180] wielopopulacyjny
algorytm genetyczny (ang. multipopulation genetic algorithm — MPGA). Autorzy
zainspirowani zostali modelem wyspowym (p. rozdz. 1.2.3) i ich celem bylo opraco-
wanie takiej techniki niszowania i specjacji, w ktorej obiecujace obszary przestrzeni
fenotypow byltyby przeszukiwane przez poszczegolne podpopulacje bez wystepowa-
nia naporu selekcyjnego ze strony pozostalych podpopulacji.

Dziatanie algorytmu MPGA polega na kolejno powtarzanych procesach specjacji
(podziatu populacji na podpopulacje) oraz eksploatacji. W pierwszej fazie algorytmu
wszystkie osobniki sg umieszczane w jednej populacji, a nastepnie modul specjacji
dziatajacy w oparciu o drzewa specjacji ([157]) tworzy pewna liczbe podpopulacji
(gatunkow). Kazdy z gatunkow s zlokalizowany jest w obszarze przyciagania jed-
nego z minimoéw lokalnych funkeji celu. Liczba gatunkow |S| (gdzie S jest zbiorem
wszystkich gatunkow) wygenerowanych przez modut specjacji zalezy od réznorod-
no$ci populacji oraz od funkcji celu. Algorytm wymaga podania maksymalnej liczby
gatunkow k.., ktora powinna by¢ wieksza lub rowna od liczby rozwigzan danego
problemu optymalizacji wielomodalnej.
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Kolejna faza algorytmu to tzw. eksploatacja obszarow przyciggania poszczegol-
nych minimow lokalnych. W tym celu populacja kazdego gatunku jest przetwarzana
algorytmem genetycznym przez ustalona, niewielka liczbe pokolen (taka sama dla
wszystkich gatunkow). Liczebnosé populacji kazdego gatunku jest taka sama i wynosi
1°P. Identyczna liczebno$¢ jest osiggana dzieki temu, ze w kazdej podpopulacji do
reprodukcji wybieranych jest p*P osobnikow (przyktadowo jezeli po procesie specjacji
w jakiej$ podpopulacji jest tylko jeden osobnik to jest on wybierany p*f razy). Po-
miedzy podpopulacjami moze dochodzi¢ do wymiany osobnikow (migracja). Osob-
niki migrujace i przeznaczone do zastapienia sa wybierane losowo (z wylaczeniem
najlepszego osobnika z kazdej podpopulacji).

Autorzy przeprowadzili szereg eksperymentow z funkcjami wielomodalnymi, ma-
jacych na celu zbadanie wpltywu wybranych parametrow (liczby osobnikéw w po-
szczegolnych podpopulacjach, maksymalnej liczby podpopulacji oraz czestosci mi-
gracji osobnikow pomiedzy podpopulacjami) na dziatanie algorytmu MPGA. Praca
|180| zawiera rowniez poréwnanie rezultatow osiagnietych przez technike MPGA
oraz standardowy algorytm genetyczny w przypadku problemu optymalizacji glo-
balnej funkcji Schaffer’a.

Rownolegle algorytmy ewolucyjne

Rownolegle algorytmy ewolucyjne, a zwlaszcza modele wyspowy (IMPEA) i dy-
fuzyjny (DMPEA) (p. rozdz. 1.2.3), rowniez mozna traktowaé jako techniki niszo-
wania i specjacji, gdyz potencjalnie poszczegolne podpopulacje moga by¢ zlokalizo-
wane w obszarach przyciagania réznych minimoéw lokalnych. W modelu wyspowym
mamy do czynienia z bezposrednig analogia do procesu specjacji allopatrycznes, czyli
powstawania gatunkoéw w wyniku istnienia barier geograficznych oddzielajacych po-
szczegolne podpopulacje, a takze modelu punktualizmu (ang. punctuated equilibria),
w ktorym procesy specjacji przebiegaja szybko (oczywiscie w sensie czasu geolo-
gicznego) w malych i izolowanych podpopulacjach [123, 107, 75, 42|. W przypadku
modelu dyfuzyjnego wystepuje z kolei analogia do procesu specjacji parapatrycznes,
czyli powstawania gatunkéw w wyniku krzyzowania sie osobnikoéw zyjacych w bli-
skim sasiedztwie geograficznym (p. rozdz. 2.1.2).

Glowne problemy, jakie wystepuja w przypadku proby zastosowania réwnole-
glych algorytmow ewolucyjnych do optymalizacji funkcji wielomodalnych sa naste-
pujace [120]:

e Na og6l nie znamy z gory liczby miniméw lokalnych funkcji celu, w zwiazku
z czym trudno jest okresli¢, ile powinno istnie¢ wysp w przypadku IMPEA.

e Nigdy nie mozemy mie¢ gwarancji, ze poszczegédlne podpopulacje z réznych
wysp (w przypadku IMPEA) lub z r6znych podprzestrzeni srodowiska (w przy-
padku DMPEA) beda zlokalizowane w obszarach przyciagania roznych mini-
mow lokalnych (moze zdarzy¢ sie tak, ze wiele podpopulacji bedzie zlokalizo-
wanych w obszarze przyciggania tego samego minimum lokalnego, natomiast
w obszarach przyciggania pewnych miniméw lokalnych w ogole nie bedzie zad-
nych osobnikow).

W rezultacie rownolegle algorytmy ewolucyjne sa raczej uwazane za techniki utrzy-
mywania réznorodnosci populacji w problemach optymalizacji globalnej, gdzie naj-



2. Techniki niszowania i specjacji 75

czedciej umozliwiaja znalezienie lepszych rozwiazan niz standardowe algorytmy ewo-
lucyjne, a nie za techniki niszowania i specjacji [120].

2.5. Ocena zaprezentowanych modeli i technik oraz
kierunki dalszych prac

Przedstawiony przeglad modeli oraz technik niszowania i specjacji postuzy nam
teraz do sformutowania oceny dotychczasowego stanu badan. Ocena ta bedzie punk-
tem wyjéciowym do sformutowania celow niniejszej pracy.

Na podstawie zaprezentowanych modeli i technik niszowania i specjacji mozna
sformutowac nastepujace zastrzezenia oraz uwagi:

1) Wszystkie z zaprezentowanych technik dzialaja dobrze wylacznie w przypadku
pewnych klas probleméw, z czego wynika mozliwo$¢ opracowania nowych technik
niszowania i specjacji, ktore beda lepsze od juz istniejacych technik w pewnych
zadaniach.

2) Niektore z zaprezentowanych technik (np. wszystkie techniki oparte o mechanizm
podzialu przystosowania) wymagaja okreslenia wartosci parametrow zaleznych
od problemu, co zwykle stanowi duze ograniczenie. W celu prawidtowego ,.do-
strojenia” algorytmu wymagana jest tu wiedza uzytkownika o rozwigzywanym
problemie, a takie zatozenie nie zawsze moze by¢ spetnione.

3) Niektore techniki nie utrzymuja stabilnie juz utworzonych, czesto wartoscio-
wych gatunkow (odpowiadajacych wartosciowym rozwiazaniom), a jest to jedno
z podstawowych zadan technik niszowania i specjacji. Dodatkowo, dziatanie kilku
z omowionych technik zostato zbadane wytacznie z wykorzystaniem stosunkowo
prostych funkeji testowych jednej zmiennej i eksperymenty trwaly krotko (nie-
wielka liczba pokoleni). W zwiazku z tym nie ma pewnosci, czy techniki te potrafia
poradzié¢ sobie z formowaniem gatunkéw w przypadku trudniejszych probleméw
oraz czy potrafig stabilnie utrzymywaé¢ raz utworzone gatunki.

4) Zadna z zaprezentowanych technik nie dostarcza mechanizmow autoadaptacji
liczebno$ci populacji do stopnia trudnosci rozwigzywanego problemu.

5) Stosunkowo niewielka liczba prac prezentuje zastosowanie mechanizmow koewo-
lucji i doboru pleiowego do konstruowania technik niszowania i specjacji (mozna
tu wymieni¢ jedynie techniki CSN i SSGA), co w obliczu tego, ze w przyrodzie
mechanizmy te sg gléwnymi przyczynami utrzymywania réznorodnosci populacji
oraz specjacji sympatrycznej wydaje sie nieco zaskakujace.

6) Wszystkie zaprezentowane techniki niszowania i specjacji dziataja w oparciu
o scentralizowany algorytm. Jest to zwiazane ze scentralizowanym charakterem
klasycznych algorytmow ewolucyjnych, dla ktérych zostaly opracowane i w po-
taczeniu z ktorymi sg stosowane. Jedyna technika zdecentralizowana jest model
wyspowy (IMPEA), oparty na modelu specjacji allopatrycznej. Decentralizacja
jest tutaj zapewniona jedynie na poziomie wysp, natomiast na samych wyspach
sa uruchamiane scentralizowane algorytmy ewolucyjne. Poza tym zastosowanie
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IMPEA do optymalizacji funkcji wielomodalnych zwigzane jest z kilkoma powaz-
nymi problemami (p. 2.4.4).

Podsumowujac powyzsze uwagi mozna stwierdzi¢, iz wszystkie z dotychczas opra-
cowanych technik niszowania i specjacji maja pewne (czesto do$é znaczne) ograni-
czenia i konieczne sa dalsze badania w tej dziedzinie. W szczegdlnosci obiecujacym
i malo eksploatowanym kierunkiem jest zastosowanie koewolucji i doboru plciowego
w zagadnieniach zwigzanych z utrzymywaniem réznorodnosci populacji oraz przy
konstruowaniu mechanizmoéw niszowania i specjacji.

Z drugiej strony, konieczne jest opracowanie specjalnych technik koewolucyjnych
oraz technik niszowania i specjacji dla systemoéw opartych na modelu EMAS, ponie-
waz zadna z przedstawionych w poprzednim i niniejszym rozdziale nie nadaje sie do
bezposredniego (a by¢ moze nawet posredniego) zastosowania w tego rodzaju sys-
temach ze wzgledu na zdecentralizowany charakter proceséw ewolucyjnych w nich
zachodzacych, a co za tym idzie inne mechanizmy selekcji i sterowania procesami
ewolucji (p. rozdz. 1.3.2). Opracowanie takich technik umozliwi (analogicznie, jak
mialo to miejsce w przypadku klasycznych algorytméw ewolucyjnych) zastosowa-
nie systemow konstruowanych w oparciu o model EMAS do trudnych probleméow
optymalizacji wielomodalnej, wielokryterialnej oraz optymalizacji w $rodowisku nie-
stacjonarnym.

W zwiazku z tak postawionymi celami, teze pracy mozna sformutowac¢ nastepu-

jaco:
W oparciu o koncepcje koewolucji mozna skonstruowaé techniki niszowa-
nia i specjacji przeznaczone dla ewolucyjnych systeméw wieloagentowych,
ktore nie naruszaja zdecentralizowanego modelu ewolucji tych systeméw
oraz wykazuja, w przypadku pewnych probleméw, lepsze dzialanie, pod
wzgledem jakoSci procesow formowania podpopulacji (gatunkéw) i zdol-
nosci do stabilnego ich utrzymywania w czasie przebiegu ewolucji, od
klasycznych technik niszowania i specjacji.

Zamierzeniem podjetym w niniejszej pracy jest opracowanie technik niszowania
1 specjacji przeznaczonych dla ewolucyjnych systemow wieloagentowych w oparciu
o zdecentralizowane mechanizmy koewolucyjne. W tym celu zaproponowana zostata
koncepcja oraz model koewolucyjnego systemu wieloagentowego (ang. coevolutionary
multi-agent system — CoEMAS), ktore przedstawione zostana w nastepnym roz-
dziale. Wydaje sie, iz techniki niszowania i specjacji oparte o koewolucje w systemie
wieloagentowym powinny posiadaé¢ pewien potencjal nowych mozliwosci, wsrod kto-
rych wymieni¢ mozna:

1) Wprowadzenie w sposob naturalny mechanizmu podziatu zasobéw (ang. resource
sharing) zamiast mechanizmu podzialu przystosowania, ktory tylko w sposob
posredni modeluje konkurencje o ograniczone zasoby.

2) Modelowanie specjacji sympatrycznej w oparciu o koewolucje gatunkow i pilei
w EMAS.

3) Modelowanie specjacji allopatrycznej w oparciu o strukture przestrzenna systemu
EMAS.

4) Mechanizm adaptacji liczebnosci populacji do stopnia trudnosci problemu.
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5) Decentralizacje algorytmu, a tym samym wykorzystanie wszystkich wtasnosci
algorytmow zdecentralizowanych.

2.6. Podsumowanie

W rozdziale zaprezentowano wybrane zagadnienia zwiagzane z modelami oraz
technikami niszowania i specjacji dla algorytméw ewolucyjnych oraz dokonano prze-
gladu aktualnego stanu badan w tej dziedzinie. W poczatkowej czesci rozdziatu sta-
rano sie przedstawi¢ motywacje stojace za podejmowaniem badan w zakresie technik
niszowania i specjacji. Zaprezentowano gtéwne cele stosowania tego rodzaju technik
i mozliwosci ich wykorzystania w praktyce.

Dalsza czeS¢ rozdziatu (p. 2.4) stanowi przeglad aktualnego stanu badan w dzie-
dzinie technik niszowania i specjacji. Zaprezentowano tu, wystepujaca w tej dzie-
dzinie, wielo$¢ podej$¢ do problemu formowania gatunkéw w algorytmach ewolucyj-
nych, co zaowocowalo duzg liczba zaproponowanych technik i mechanizmoéw. Podjeto
roOwniez probe klasyfikacji przedstawionych technik w oparciu o wybrane kryteria.

Rozwazania przedstawione w niniejszym rozdziale stanowia podstawe dla doko-
nania oceny dotychczasowego stanu badan w zakresie technik niszowania i specja-
cji oraz sformulowania zasadniczego celu pracy, jakim jest opracowanie (w opar-
ciu o mechanizmy koewolucyjne) technik niszowania i specjacji przeznaczonych dla
ewolucyjnych systeméw wieloagentowych, ktore beda wykazywac lepsze dziatanie
(w wybranych aspektach i dla pewnych problemow) od klasycznych technik niszo-
wania i specjacji.



Rozdzial 3

Koewolucyjne systemy wieloagentowe

W rozdziale niniejszym przedstawiona zostanie koncepcja oraz model formalny
koewolucyjnego systemu wieloagentowego. Rozszerzenie modelu EMAS o koncepcje
gatunku, plci oraz oddzialywan pomiedzy agentami réznych gatunkow i plei po-
zwala na modelowanie koewolucji gatunkoéw oraz zjawiska doboru plciowego. Jak
pokazano w nastepnym rozdziale, w oparciu o zaproponowane mechanizmy mozna
konstruowac techniki niszowania i specjacji przeznaczone dla ewolucyjnych systemow
wieloagentowych.

3.1. Koncepcja koewolucji w systemie wieloagento-
wym

Ewolucyjne systemy wieloagentowe (p. rozdz. 1.3.2) nie posiadaja zadnych spe-
cyficznych (dostosowanych do swojej architektury) technik koewolucyjnych oraz
technik niszowania i specjacji. Brak takich technik utrudnia zastosowanie tego ro-
dzaju systeméw do rozwigzywania trudnych probleméw optymalizacji wielomodal-
nej, optymalizacji wielokryterialnej oraz optymalizacji funkcji niestacjonarnych, z ja-
kimi mamy czesto do czynienia w przypadku rzeczywistych zastosowan. Z podob-
nym zjawiskiem mamy roéwniez do czynienia w przypadku klasycznych algorytmow
ewolucyjnych, co przyczynia sie do rozwoju badan nad koewolucja oraz technikami
niszowania i specjacji. Zadna z przedstawionych w poprzednich rozdziatach technik
koewolucyjnych oraz technik niszowania i specjacji opracowanych dla klasycznych
algorytmow ewolucyjnych nie nadaje sie jednak do bezposredniego (a by¢ moze na-
wet posredniego) zastosowania w systemach EMAS ze wzgledu na zdecentralizowany
charakter zachodzacych w nich proceséw ewolucyjnych. Systemy te posiadaja jed-
nak pewne mechanizmy ($rodowisko o pewnej topografii, zasoby oraz ich wymiana
pomiedzy agentami a $rodowiskiem, komunikacja agent-agent), ktore mozna wy-
korzysta¢ przy opracowywaniu, odpowiednich dla tego rodzaju systemow, technik
koewolucyjnych oraz technik niszowania i specjacji.

Glowna idea modelu koewolucyjnego systemu wieloagentowego (CoEMAS), od-
rozniajaca go od modelu FMAS, jest rozwazenie koewolucji wielu gatunkow oraz pici.
W systemach CoEMAS agenci r6znych gatunkéw i plei moga na siebie wzajemnie
oddziatywa¢ i wplywaé przez to na warto$¢ swojego przystosowania (p. rys. 3.1).
Systemy koewolucyjne charakteryzuja sie ztozona dynamika populacji oraz lepszymi
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zdolnosciami adaptacyjnymi niz klasyczne algorytmy ewolucyjne. Analogicznych zja-
wisk mozna oczekiwa¢ po wprowadzeniu mechanizmoéw koewolucji w ewolucyjnych
systemach wieloagentowych. Koewolucja gatunkow oraz dobor plciowy (bedacy re-
zultatem koewolucji samcow i samic) sa gtownymi mechanizmami odpowiedzialnymi
za specjacje sympatryczng oraz utrzymanie roznorodnosci populacji i wydaje sie, iz
stanowi¢ moga one dobra podstawe do konstrukcji technik niszowania i specjacji
dla ewolucyjnych systemow wieloagentowych. Przy konstruowaniu technik niszowa-
nia i specjacji bedzie mozna réwniez wykorzysta¢ juz istniejace w modelu FMAS
koncepcje srodowiska oraz zasobow, dzieki czemu mozliwe bedzie modelowanie spe-
cjacji allopatrycznej oraz konkurencji o ograniczone zasoby. Co najwazniejsze, tech-
niki opierajace sie¢ na koncepcji koewolucji, czyli wykorzystujace wzajemne oddzia-
lywania agentow roznych gatunkow i plei, nie sa sprzeczne ze zdecentralizowanym
charakterem ewolucyjnego systemu wieloagentowego, poniewaz nie jest w tym przy-
padku wymagany scentralizowany algorytm sterujacy procesem koewolucji.
Wydaje sie, iz dzieki mozliwo$ciom adaptacji do zmieniajacych sie warunkoéw oraz
utrzymywaniu réznorodnosci populacji, koewolucyjne systemy wieloagentowe znajda
zastosowanie w trudnych problemach optymalizacji wielomodalnej, optymalizacji
wielokryterialnej oraz optymalizacji w srodowisku niestacjonarnym.

3.2. Model koewolucyjnego systemu wieloagentowe-
go

W rozdziale niniejszym przedstawiony zostanie model koewolucyjnego systemu
wieloagentowego |50] z uwzglednieniem wszystkich jego elementow, takich jak: sro-
dowisko, zasob, gatunek, pte¢, oddziatywania pomiedzy gatunkami i ptciami, agent
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oraz profil.

Przedstawiony model koewolucyjnego systemu wieloagentowego wykorzystuje
pewne pojecia i koncepcje wprowadzone w modelu systemu wieloagentowego opar-
tego na architekturze M-Agenta [27, 30, 28] oraz w modelu ewolucyjnego systemu
wieloagentowego [99, 100]. W stosunku do wspomnianych modeli zostalo tu wpro-
wadzonych kilka rozszerzen, wsrod ktorych do najwazniejszych zaliczy¢é mozna:

1) pojecie gatunku,
2) pojecie plci,

3) oddzialywania pomiedzy agentami roéznych gatunkow oraz plei za posrednictwem
wykonywanych przez nie akcji.

W rezultacie umozliwito to modelowanie w koewolucyjnym systemie wieloagento-
wym roznorodnych oddziatywan koewolucyjnych pomiedzy gatunkami oraz plciami
(jak np. drapieznictwo, pasozytnictwo, mutualizm, komensalizm, dobor ptciowy itd.).

Koewolucyjny system wieloagentowy CoEMAS sktada sie ze srodowiska, zbioru
gatunkow, zbioru rodzajow zasobow oraz zbioru rodzajow informacji wystepujacych
w systemie:

CoEMAS = (E,S,T,Q), (3.1)
gdzie:
E jest srodowiskiem systemu CoEMAS,
S jest zbiorem gatunkow wystepujacych w systemie CoEMAS|

[ jest zbiorem rodzajow zasobow wystepujacych w systemie, I' = {v1,72,... 7%}
(przyktadowo, przez r7(t) bedziemy oznacza¢ ilos¢ zasobu rodzaju v wystepu-
jaca w systemie w chwili t);

Q2 jest zbiorem rodzajow informacji wystepujacych w systemie, Q = {wy, wo,...w;}
(przyktadowo, przez i“(t) bedziemy oznacza¢ informacje rodzaju w wystepu-
jaca w systemie w chwili ¢).

3.2.1. Srodowisko systemu

Agenci przynalezacy do koewoluujacych gatunkoéw przebywaja i dziataja w sro-
dowisku o pewnej topografii. W §rodowisku tym rozmieszczone sa zasoby niezbedne
do wykonywania wszelkich czynno$ci zyciowych agentow, jak réwniez informacje,
ktore moga by¢ im potrzebne na przyktad do przemieszczania si¢ w sSrodowisku.

Srodowisko E systemu CoEMAS jest zdefiniowane nastepujaco:

E= <TE, r”, QE> (3.2)
gdzie:
T¥ jest topografig srodowiska E:

I'E jest zbiorem rodzajow zasobow wystepujacych w srodowisku E (I'¥ C T);
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QF jest zbiorem rodzajow informacji wystepujacych w srodowisku E (QF C Q).
Topografia T% érodowiska E jest zdefiniowana nastepujaco:
TF = (H,1) (3.3)

gdzie H jest grafem, natomiast [ to funkcja lokalizacji.
H jest zazwyczaj grafem skierowanym:

H = (V,B) (3.4)
gdzie:
V' to zbiér wierzchotkow;
B to zbior tukow, B = {(u,v) : u,v € V'}.

Odleglto$¢ pomiedzy dwoma wierzchotkami grafu H jest zdefiniowana nastepu-
jacor
dist™ (v;,v;) = min {|B(W)| : W jest sciezka taczaca v; oraz v} (3.5)
Przez B(W') oznaczamy podzbior zbioru B (B(W) C B) zawierajacy tuki nalezace
do Sciezki W.
W systemach CoEMAS graf H jest zazwyczaj grafem ze zdefiniowana funkcja
kosztu ¢(-) (H = (V, B, c)), ktora okresla koszt przejscia agenta z wierzcholtka v do

wierzchotka w tukiem (v, u). Koszt ten moze by¢ inny dla kazdego rodzaju zasobu
wystepujacego w srodowisku i wtedy funkcja ¢ jest okreslona nastepujaco:

c: TPxB—-R (3.6)

Funkcja lokalizacji [ : A — V umozliwia zlokalizowanie agenta w przestrzeni
srodowiska:
l(a)=v, a€A veV (3.7)

gdzie:
a jest agentem istniejacym w systemie CoEMAS);
A jest zbiorem wszystkich agentow istniejacych w systemie CoEMAS.
Wierzchotek v jest zdefiniowany nastepujaco:
v=(A"T" Q% p) (3.8)
gdzie:
AY jest zbiorem agentow znajdujacych sie w wierzchotku v (A C A):
A’={a:a€ ANI(a) =v}; (3.9)
[V jest zbiorem rodzajow zasobow wystepujacych w wierzchotku v (I'Y C I'F);
Q¥ jest zbiorem rodzajow informacji wystepujacych w wierzchotku v (2 C QF);

@ jest funkcja przystosowania.
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3.2.2. Przystosowanie agentéw

W modelu CoEMAS z kazdym agentem a w chwili ¢ zwiazane sa dwie wartosci
przystosowania:

e przystosowanie faktyczne bedace wartoscia funkeji przystosowania ¢(a(t)) ob-
liczona dla agenta a(t) w chwili ¢ (funkcja ta jest zdefiniowana w $rodowisku
systemu) oraz

e przystosowanie przejawiane bedace wartoscia funkcji **P(a(t)) obliczona dla
agenta a(t) w chwili t. Przy czym ¢“P(a(t)) = p(r*(t),...,r"™(t)), gdzie p jest
pewng funkcja, yi € ['*, 77 (t) jest iloscig zasobu rodzaju v; bedaca w posiada-
niu agenta a w chwili £, I'* jest zbiorem rodzajow zasobow wykorzystywanych
przez agenta a.

W dalszej czesci pracy, w celu rozroznienia tych dwu réznych wartosci przysto-
sowania, terminu przystosowanie bedziemy uzywaé dla okreslenia wartosci funkcji
o(a(t)) (czyli przystosowania faktycznego agenta a(t)), natomiast przystosowanie
przejawiane dla okreslenia wartosci funkeji pP(a(t)) dla agenta a(t).

3.2.3. Pojecie gatunku
Gatunek s € S wystepujacy w systemie CoEMAS jest zdefiniowany nastepujaco:

s = (A°, SX* 7% C%) (3.10)
gdzie:

A® jest zbiorem agentoéw przynalezacych do gatunku s (przyktadowo, przez a® be-
dziemy oznaczaé¢ agenta, ktory nalezy do gatunku s, a® € A®);

SX? jest zbiorem plci wystepujacych w ramach gatunku s;

7 jest zbiorem akcji, jakie moga by¢ wykonane przez agentow gatunku s (Z° =

U Z¢, gdzie Z* jest zbiorem akcji, ktore moze wykona¢ agent a);
acAs

C? jest zbiorem relacji z gatunkami wystepujacymi w systemie.

Zbior A (wszystkich agentow wystepujacych w systemie) jest suma zbioréw agen-
tow poszczegbdlnych gatunkéow wystepujacych w systemie:

A=A (3.11)

ses

Zbior wszystkich relacji gatunku s; z gatunkami wystepujacymi w systemie Co-
EMAS (C*) jest suma nastepujacych zbiorow relacji:

Cr= {25 e 2o u {2 s e 27} (3.12)
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Siy2— Siy2

gdzie oraz h sa relacjami zachodzacymi pomiedzy gatunkami, w ktérych
wykorzystywane sa pewne akcje z € Z°, jakie moga wykonywac¢ agenci gatunku s;:

2= { (si,s;) € S x S :agenci gatunku s; moga powodowac obnizenie
przystosowania przejawianego agentow gatunku s; poprzez (3.13)
wykonanie akcji z € Zsi}
SLLA N { (si,s5) € S xS :agenci gatunku s; moga powodowa¢ zwigkszenie
przystosowania przejawianego agentéw gatunku s; poprzez (3.14)

wykonanie akcji z € Zs'}

. Siy2— . . .
Jezeli s; —— s; mamy do czynienia z konkurencja wewnatrzgatunkowa, np. o ogra-
- - T Si,z+
niczone zasoby, natomiast jezeli s; —— s; to w ramach gatunku s; mamy do czy-
nienia z jakas forma wspotpracy.

3.2.4. Pojecie plci

Ple¢ sz € SX*® wystepujaca w ramach gatunku s (dla uproszczenia zapisu przy-
jeto sx = sz®) jest zdefiniowana nastepujaco:

st = (A%, Z°% ) (3.15)
gdzie:
A5® jest zbiorem agentow przynalezacych do plei sz gatunku s (A% C A%):
A% ={a:a € A® A\ a jest osobnikiem plci sz} (3.16)
Przez a*® bedziemy oznaczaé agenta plci sx (a™ € A%®);

Z%% jest zbiorem akcji, jakie moga by¢ wykonane przez agentow ptci sx, 2% =

U 29, gdzie Z¢ jest zbiorem akcji, ktore moze wykonac¢ agent a;
acAs®

C** jest zbiorem relacji ptci sx z innymi plciami gatunku s.

Analogicznie, jak to ma miejsce w przypadku gatunkow, mozemy zdefiniowaé re-
lacje wystepujace pomiedzy r6znymi ptciami tego samego gatunku. Zbior wszystkich
relacji plei sx; € SX® z innymi pleiami gatunku s (C*%) jest suma nastepujacych
zbiorow relacji:

5% = {—W = sti} U {—>8xi’z+ 12 E sti} (3.17)
gdzie =55 oraz St sa relacjami zachodzacymi pomiedzy plciami, w ktorych
wykorzystywane sa pewne akcje z € Z%% jakie moga wykonywa¢ agenci ptci sz;:

bR { (sx;, sx;) € SX° x SX* : agenci plci sz; moga powodowaé
obnizenie przystosowania przejawianego agentow plci sz; (3.18)

poprzez wykonanie akcji z € Z”Z}



3. Koewolucyjne systemy wieloagentowe 84

szt { (sz;, sx;) € SX° x SX* :agenci plci sz; moga powodowaé
zwickszenie przystosowania przejawianego agentow plei sz;  (3.19)
poprzez wykonanie akcji z € Z sxi}
Jezeli wykonanie przez agenta a®* plei sz; € SX*® akcji z, € Z°% (ktora np. chwi-
lowo lub na state zwieksza przystosowanie przejawiane agenta a*% plei sx; € SX?)
pociaga za soba wykonanie akcji z; € Z°% przez agenta a** oraz akcji z,, € Z%%

przez agenta a®’, wplywajacych w pewien sposob na przystosowanie przejawiane,
odpowiednio, agentow a** oraz a** (np. obnizajacych ich przystosowanie przeja-

wiane) to relacje taka bedziemy oznaczac SreEt definiujemy ja w nastepujacy
Z]7HyZm—
sposoOb:
it { (sx;,s2;) € SX° x SX® : agenci plci sz; moga powodowaé
Zl7Zm—

tymczasowe lub trwale zwiekszenie przystosowania przejawianego
agentow plci sz, poprzez wykonanie akcji z, € Z°", ktora
pociaga za soba wykonanie akcji z; € Z°" oraz z, € £
obnizajacych przystosowanie przejawiane agentow plci,

odpowiednio, sx; oraz s:zj}
(3.20)

3.2.5. Oddzialywania ekologiczne

Wykorzystujac zdefiniowane uprzednio relacje, mozemy w prosty sposob zdefinio-
wa¢ roznorodne oddzialywania ekologiczne (pomiedzy gatunkami i ptciami), ktore
mozna modelowa¢ w systemie CoEMAS.

Definicja 1 Z konkurencja wewnatrzgatunkowa w ramach gatunku s;, mamy
SiyR—

do czynienia wtedy 1 tylko wtedy, gdy 3z, € Z°, taka ze s; —— s;.

Definicja 2 Neutralizm (brak oddziatywari) zachodzi pomiedzy dwoma gatunkami,

SiyZp— Si,Zk+

s; oraz s (i # j), wtedy i tylko wtedy, gdy Pz € Z°%, taka ze s; ——— s;Vs; —> s,
) . 85,21~ Sj,21+
oraz Pz € Z%, taka ze 55 —— 5,V §; — 5.

Definicja 3 Z konkurencja miedzygatunkowa pomiedzy dwoma gatunkami, s;
oraz s; (i # j), mamy do czynienia wtedy i tylko wtedy, gdy Iz, € Z% 3z € Z%,
takie ze Si ﬂ Sj 1 Sj ﬂ Si.

Definicja 4 Drapieznictwo pomiedzy dwoma gatunkami, s; (drapieznikami) oraz
s; (ofiarami) (i # j), wystepuje wtedy i tylko wtedy, gdy 3z, € Z% 3z € Z%, takie

. Siy 2 — . sj,21+ . . .. . .
ze s; = s 1 8; ——— s;, przy czym 2, jest akcjq zabicia ofiary (kill), natomiast

2z akcjg Smierci (die).

Definicja 5 Pasozytnictwo pomiedzy dwoma gatunkami, s; (pasozytami) oraz s;
(Zywicielami) (i # j), wystepuje wtedy i tylko wtedy, gdy Iz, € Z% 3z € Z%,
takie ze s; =2 5j 1 Sj RELEAN Si, przy czym pasozyt moze zyé wytgcznie w Scistym
zwigzku z Zywicielem.
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Definicja 6 Komensalizm zachodzi pomiedzy dwoma gatunkami, s; (gospodarzem)

oraz s; (komensalem) (i # j), wtedy i tylko wtedy, gdy 3z, € Z*, taka ze s; 25 s,

21+ 5,21
iV € 2% ~(s; 225 5 Vs, 225 ).

Definicja 7 Amensalizm zachodzi pomiedzy dwoma gatunkamsi, s; oraz s; (i # j),

SiyZk— Sj,21+

wtedy @ tylko wtedy, gdy 3z, € Z*, taka ze s; ——— s; i Vz € Z% —(s;

)2l
siVs; 205 s).

Definicja 8 Mutualizm zachodzi pomiedzy dwoma gatunkamsi, s; oraz s; (i # j),

wtedy 1 tylko wtedy, gdy Iz, € Z°% 2 € Z°1, takie ze s; SN 55 10 8; RZLAN S; oraz

gatunki te zyjq w Scistym zwigzku.

Wykorzystujac relacje (3.20) mozemy rowniez zdefiniowaé koewolucje roznych
ptci wynikajaca z konfliktu plci. Ple¢ sz; € SX® ewoluuje tak, aby zmniejszy¢ cze-
stotliwos¢ reprodukcji poniewaz koszt z niej wynikajacy jest znaczny i powoduje silne
obnizenie przystosowania przejawianego. Natomiast ple¢ sz; € SX° ewoluuje tak,
aby zwiekszy¢ czestotliwosé reprodukeji poniewaz ponosi znacznie mniejsze koszty
z nig zwigzane. Z tak zdefiniowanej koewolucji wynika istnienie doboru ptciowego:
pte¢ sz; wybiera kandydatow do reprodukcji sposrod agentoéw plci sz, preferujac
pewne ich cechy.

Definicja 9 O konflikcie i koewolucji plci gatunku s, sx; € SX*® (wybierajg-
cej) 1 sx; € SX*® (wybieranej) (i # j), mozemy miwié wtedy i tylko wtedy, gdy
dzp, 2y € Z°% dz, € Z%%, takie ze sx; ST sxj. Wykonanie akcji zj, (wybor

21— Zm—
partnera do reprodukcji) przez agenta a®®i powoduge chwilowe zwiekszenie przystoso-
wania przejawianego agenta a®*i. Akcja ta pocigga za sobg wykonanie przez agenta

a* akcji z; (utraty zasobow zwigzanej z reprodukcjq, wydaniem na Swiat potomstwa
i opiekqg nad nim) oraz wykonanie akcji zy, (utraty zasobow zwigzanej z reprodukcjq)
przez agenta a**i. Akcje z; oraz z, powodujg obnizenie przystosowania przejowia-
nego, odpowiednio, agentow a*** ¢ a*%i, przy czym obnizenie to jest znacznie silniejsze
w przypadku agenta a®, poniewaz koszt (w sensie zuzytych zasobow) wykonania akcji
21 jest duzo wyzszy niz koszt wykonania akcji zy,.

STy

3.2.6. Agent

Agent a plci sx nalezacy do gatunku s (dla uproszczenia zapisu przyjeto a =
a®**) jest zdefiniowany nastepujaco:

a=(gn®, 2% 1% Q% PR") (3.21)
gdzie:

gn® jest genotypem agenta a, ktory moze sktadac sie z dowolnej liczby chromosomow
(przyktadowo moze on sklada¢ sie wylacznie z jednego chromosomu: gn® =
((z1,9,...,71)), gdzie 7; € R, gn® € RF);

Z® jest zbiorem akcji, ktore agent a moze wykonac;
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['* jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore wykorzystuje agent a (I' C I');

Q¢ jest zbiorem rodzajow informacji, ktore agent @ moze posiadac¢ i wykorzystywac
(Q* € Q);

PR® jest uporzadkowanym zbiorem profilow agenta a (PR* = (PR, <)) ze zdefi-
niowang relacja porzadkujaca <.

Relacja < jest zdefiniowana nastepujaco:
4= { (pri,prj) € PR x PR" : realizacja celow aktywnych profilu pr; ma
wyzszy lub taki sam priorytet, jak realizacja celow aktywnych (3.22)
profilu prj}

Celem aktywnym (ktory oznaczamy przez gl*) nazywac bedziemy cel gl, ktory powi-
nien zostaé zrealizowany w danej chwili. Relacja < zostala zdefiniowana tak, ze jest
ona relacja zwrotna, przechodnia oraz antysymetryczng i porzadkuje zbior PR®:

pr < pr dla kazdego pr € PR® (3.23a)
(pri < prj Apr; <pry) = pr; <pr,  dla kazdego pry, prj, pri, € PR*  (3.23b)
(pri Qprj Npr; <pr;) = pr; =pr,,  dla kazdego pry, pr; € PR® (3.23¢)

Zbior profilow PR® jest zdefiniowany nastepujaco:

PR“ = {prlvpr% s 7prn} (324&)
pri dpro d--- dpry (3.24b)

Profil pry jest tu profilem podstawowym, co oznacza ze realizacja jego celow aktyw-
nych ma pierwszenstwo przed realizacja celow aktywnych innych profilow.
Profil pr agenta a (pr € PR*) moze by¢ profilem, w ktérym wykorzystywane sa
wylacznie zasoby:
pr = (I'P" STP" RST?", GLP") (3.25)

wylacznie informacje:
pr = (QP" MP" STP" RST?", GLP") (3.26)
lub tez zaréwno zasoby, jak i informacje:
pr = (IP" QP MP" STP" RSTP", GLP") (3.27)
gdzie:

I'P" jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore sa wykorzystywane w profilu pr (I'P" C
r);
QP jest zbiorem rodzajow informacji, ktore sa wykorzystywane w profilu pr (QF" C

Q%);

MP" jest zbiorem informacji, ktore reprezentuja wiedze agenta o srodowisku i pozo-
stalych agentach (modelem $rodowiska agenta a);
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STP" jest uporzadkowanym zbiorem strategii (ST?" = (ST*", X)), ktore agent moze
zastosowaé w profilu pr, aby zrealizowaé¢ pewien cel aktywny tego profilu;

RSTP" jest zbiorem strategii, ktore sg realizowane w ramach profilu pr;

GLP" jest uporzadkowanym zbiorem celow (GLP" = (GLP", X)), ktore agent reali-
zuje w ramach profilu pr.

Relacja < jest zdefiniowana nastepujaco:

<= {(sti, st;) € STP" x STP" . strategia st; ma wyzszy lub taki sam (328)
3.28
priorytet, jak strategia stj}

Relacja ta zostala zdefiniowana tak, ze jest ona relacja zwrotna, przechodnia oraz
antysymetryczng i porzadkuje zbior STP". Pojedyncza strategia st € STP" sktada
sie z akcji, ktorych wykonanie w kolejnosci prowadzi do realizacji pewnego celu
aktywnego profilu pr:

st=1{(z1,20,...,2), steSTV  z €z (3.29)
Relacja < jest zdefiniowana nastepujaco:

<= {(gli,glj) € GLP" x GLP" : cel gl; ma wyzszy lub taki sam (3.30)
3.30
priorytet, jak cel glj}

Relacja ta zostala zdefiniowana tak, ze jest ona relacja zwrotna, przechodnia oraz
antysymetryczna i porzadkuje zbior GLP".

W systemach CoEMAS zbior profilow najczesciej sktada sie z profilu zasobowego
(pr1), profilu reprodukcyjnego (prq), profilu interakcji (prs) oraz profilu migracji

(pra):

PR* = {pry,pra,prs,pra} (3.31a)
pr1 I pro I prg I pry (3.31b)

Profil zasobowy jest profilem podstawowym, natomiast kolejne priorytety maja pro-
file reprodukeyjny, interakcji oraz migracji. Wspomniane profile zostaty przedsta-
wione w dalszej czesci rozdziatu.

W niektorych systemach opisanych w rozdziale 4 nie wystepuja wszystkie wy-
mienione powyzej profile lub tez wystepuja w nich pewne dodatkowe profile. Wybor
profilow oraz ustalenie ich priorytetow sa zawsze Scisle zwigzane z architekturg oraz
mechanizmami konkretnego systemu opartego na modelu CoEMAS.

3.2.7. Realizacja celéw i wybor strategii

Przedstawione powyzej uporzadkowane zbiory profilow PR, celow GLP" oraz
strategii ST?" shuza agentowi do podejmowania decyzji dotyczacych wyboru celu
oraz odpowiednie] strategii jego realizacji. Proces podejmowania decyzji przebiega
w nastepujacy sposob:
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1) Agent a uaktywnia profil o najwyzszym priorytecie pr; € PR*, ktory posiada cel
aktywny gl; € GLP™.

2) Jezeli w zbiorze GLP" jest wiecej celow aktywnych, do realizacji wybierany jest
cel 0 najwyzszym priorytecie (zalozmy, ze jest to gl7).

3) Nastepnie ze zbioru STP™ wybierana jest aktualnie mozliwa do realizacji strategia
0 najwyzszym priorytecie sposrod strategii, ktore umozliwiaja realizacje celu gl;
i rownoczesnie nie naruszaja celow profilow o wyzszym priorytecie niz priorytet
profilu pr; (zalozmy, ze jest to strategia sty € ST?™).

4) Jezeli wybrana strategia sty € STP" nie jest realizowana w ramach aktywnego
profilu pr; (sty ¢ RSTP") profilem aktywnym staje sie profil o najwyzszym
priorytecie, ktory zapewnia realizacje strategii st.

5) Jezeli realizacja wybranej strategii zakorczy sie sukcesem wtedy cel gl; staje sie
celem nieaktywnym.

6) Ponownie realizowane sa czynnosci opisane w punkcie 1.

3.2.8. Izolacja rozrodcza

W systemach CoEMAS wystepuje wiele gatunkéw agentéow i moga zachodzi¢
sytuacje, gdy dwoch agentow jest izolowanych rozrodczo (nie moze doj$é do rekom-
binacji ich materialu genetycznego).

Definicja 10 Agenci a; € A%, a; € A% (s, s, € S) wystepujocy w systemie Co-
EMAS sq izolowani rozrodczo wtedy i tylko wtedy, gdy k # 1 lub h(a;, a;) > ri, gdzie
h jest pewnym kryterium, na podstawie ktorego mozna sprawdzic, czy dwoch agentow
jest izolowanych rozrodczo, natomiast ri jest parametrem izolacyi rozrodcze;.

Jezeli gn®, gn% € G = R" sa genotypami agentoéw a; oraz a;, jako kryterium izo-
lacji rozrodczej mozna, przyktadowo, przyjac¢ odlegtos¢ tych agentéow w przestrzeni
genotypow w metryce Euklidesa. W takim przypadku agenci a; oraz a; sa izolowani
rozrodczo, gdy dist®(gen(a;), gen(a;)) = ri, gdzie ri € R.

3.2.9. Profil zasobowy

Profil zasobowy pr; jest podstawowym profilem, ktorego cele maja pierwszenstwo
przed celami wszystkich pozostatych profilow. Zadaniem tego profilu jest utrzymy-
wanie ilosci zasobow bedacych w posiadaniu agenta powyzej poziom6éw minimalnych.

Profil pry agenta a plci sz gatunku s (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a®°)
jest zdefiniowany nastepujaco:

pry = (TP STP" RSTP™ G LP™) (3.32)

gdzie '’ C T'%| jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore agent a wykorzystuje w profilu
zasobowym.
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Ponizej zdefiniowano przykladowe zbiory strategii (S7T7™), strategii realizowa-
nych (RSTP™) oraz celow (GLP™) profilu pri:

STP = {(die), (get), (kill)} (3.33a)

(die) % (get) = (kill) (3.33b)

RSTP™ = {(die), (get)} (3.34)

GLP™ = {gh = {rdie > rﬁffn} Lyl ={r" >0l iy € Fp”}} (3.35a)

gdzie r@i¢ = g(rn ... 1), 45 € TP, g(-) jest pewna funkcja, 77 jest iloscia zasobu
rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, r)7, jest warto$cia, ponizej ktorej ilos¢
zasobu nie powinna spadac¢ dla agentow gatunku s.

W ramach profilu zasobowego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Smierci (die) — akcja die jest realizowana w chwili ¢+ w przypadku, gdy gl
jest celem aktywnym. Akcja ta powoduje przekazanie wszystkich zasobow be-
dacych jeszcze w posiadaniu agenta a € A® do wierzchotka v, w ktorym sie on
aktualnie znajduje i usuniecie agenta a z systemu:

die: Yy eTIP sy 407 v =1(a)
Vy e TP Y s 2 (3.36)
A®— A® —{a}

gdzie 7" jest ilo$cig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu wierzchotka v, r7
jest iloscig zasobu rodzaju v bedacag w posiadaniu agenta a, natomiast >
jest minimalng iloscia zasobu rodzaju v, jaka moze by¢ w posiadaniu agentow
gatunku s.

e Pobrania zasobow ze srodowiska (get) — strategia ta moze by¢ realizowana
gdy gly jest celem aktywnym. Wykonujac akcje get, agent a probuje pozy-
ska¢ z wierzchotka v = [(a) pewng ilo$¢ zasobow wykorzystywanych w profilu
zasobowym:

get: Yy e (I NI’ r—r’+rl, 537
Vy e (PP NTY) r7 Y — (3:37)

ENv

gdzie r2 . jest pewng iloScia zasobu rodzaju 7y przyznana przez Srodowisko

(wierzcholek v) agentowi a.

e Zabicia innego agenta i zabrania jego zasobow (kill) — realizowana w ramach
profilu interakcji, gdy gls jest celem aktywnym.
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3.2.10. Profil reprodukcyjny

W ramach profilu reprodukcyjnego pry realizowane sa wszystkie strategie zwia-
zane z procesem reprodukeji. Profil pry agenta a; plei sz gatunku s (dla uproszczenia
zapisu przyjeto a; = a;"") jest zdefiniowany nastepujaco:

pro = (I'P72 QP2 MP™ STP™2 RSTP™ GLP™) (3.38)
gdzie:

P2 C T'% jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore agent a; wykorzystuje w profilu
reprodukcyjnym;

QP2 C Q% jest zbiorem zawierajacym rodzaje informacji, ktore moga by¢ wykorzy-
stywane przez agenta a; przy tworzeniu modelu MP™?;

MP™2 jest modelem Srodowiska agenta a;, wykorzystywanym w profilu reprodukcyj-
nym. Przyktadowo, moze on zawiera¢ informacje o innych agentach gatunku s
znajdujacych w tym samym wierzchotku, co agent a;:

M = {i = {a; € A" ta; € A%, v =1(a)}} (3-39)

Ponizej zdefiniowano przykladowe zbiory strategii (ST?"2), strategii realizowa-
nych (RST?™) oraz celow (GLP"™):

STP? = {(accept), (seek, clone, rec, mut), (migr) } (3.40a)
(accept) X (seek, clone, rec, mut) X (migr) (3.40Db)
RST?? = {(seek, clone, rec, mut)} (3.41)

G = (gl = {7 <) (342

gdzie r"? = h(r", ... r7™), v; € TP natomiast h(-) jest pewna funkcja. Do repro-
dukcji dochodzi, gdy warto$¢ wskaznika " agenta a gatunku s przekroczy wartosé

rep,s
Tmaz

W ramach profilu reprodukcyjnego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Reprodukeji (seek, clone, rec, mut) — realizowana, gdy gl jest celem aktyw-
nym.

Akcja seek powoduje rozestanie komunikatow do agentow ze zbioru i

znalezienia partnera do reprodukcji (agent, ktory jest gotowy do reproduk-
c¢ji odpowiada realizacja strategii (accept)). Nastepnie tworzony jest potomek
agenta a;, ktory realizuje strategie reprodukcji (akcja clone), a pozniej wyko-
nywane sa akcje rekombinacji (rec) i mutacji (mut).

w celu

Akcja clone powoduje utworzenie potomka a.,;4 agenta a; o identycznym ge-
notypie oraz przekazanie mu pewnej iloci zasobow:

clone : A® — (A*U{achia})
Vyel?? ) —r)p (3.43)

clone

pro v,child v,child ;S
vfy el r =T + Tclone
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gdzie r7 jest iloécig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a;, r7-chid

jest iloscia zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a.;q, natomiast
r)e . jest iloScia zasobu rodzaju v przekazywana w akcji klonowania agentow
gatunku s.

Akcja rec realizuje rekombinacje¢ chromosomow agentow a; oraz a; (rodzicow).

Przyktadowo, gdy gn € R* akcja rec jest zdefiniowana nastepujaco:

rec: RFxRF— RF

3.44
rec(gn‘”, gnaj) = gnachild ( )

gdzie gn® oraz gn® sa genotypami agentow, ktorzy nie sa izolowani rozrod-
czo (zgodnie z definicja 10, natomiast gnhid jest genotypem potomka. Gdy
dochodzi do rekombinacji rowniez drugi rodzic (a;) przekazuje cze$¢ swoich
zasobOw potomkowi:

Yy € IP2 ¢ sy — 8
7 (3.45)

pr2 Y>@child Y>Qchild VS
VyeTl phehild oy pfehild 48

gdzie r7% jest iloScig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a;, nato-
miast 1% jest iloScig zasobu rodzaju v przekazywang przez agenta a; gatunku
s (drugiego rodzica).

Akcja mut realizuje mutacje chromosomu potomka:

mut gnachud s gnachizd’ (3.46)

e Akceptacji partnera do reprodukeji (accept) — realizowana w ramach profilu
interakcji, gdy gl jest celem aktywnym.

e Migracji (migr) — realizowana w ramach profilu migracji, gdy gl jest celem

aktywnym.

3.2.11. Profil interakcji

Profil interakcji jest odpowiedzialny za oddziatywania agenta a; plci sx gatunku
sk (dla uproszczenia zapisu przyjeto a; = a;”°") z innymi agentami:

pra = (T775, Q9" MP™s, ST?S, RSTP™, L") (3.47)
gdzie:

['Prs C I'* jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore agent a; wykorzystuje w profilu
interakcji;

QpPrs C Q% jest zbiorem zawierajacym rodzaje informacji, ktére moga by¢ wykorzy-
stywane przez agenta a; przy tworzeniu modelu MP™;

MP"3 jest modelem $rodowiska agenta a;, wykorzystywanym w profilu interakcji.
Przyktadowo, moze on by¢ zdefiniowany nastepujaco:

MPrs = {9 = Amehil=} (3.48)
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gdzie A***U= jest zbiorem agentow, na ktorych agent a; € A% moze oddziaty-
waé w wyniku wykonania akcji kill. Zbior ten moze by¢ ograniczony wytacznie
do agentow znajdujacych sie w tym samym wierzchotku:

sy kill—
_—

Zbior rodzajow zasobow (I'P"3) moze by¢ przyktadowo, zdefiniowany w nastepu-
jacy sposob:
e =1rem yree (3.50)

Ponizej zdefiniowano przykladowe zbiory strategii (ST?"#), strategii realizowa-
nych (RST?3) oraz celow (GLF™):

STP™s = {(kill), (accept), (migr)} (3.51a)

(kill) % (accept) X (migr) (3.51b)

RST?" = {(accept), (kill) } (3.52)

GLP ={gly ={r" >r),, vy e} gly={r"" <r? 1} (3.53a)
gl < gly (3.53b)

Zbior celow zawiera cele profilow zasobowego oraz reprodukcyjnego (por. formuty
(3.35) oraz (3.42)).
W ramach profilu interakcji wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Zabicia innego agenta i zabrania jego zasobow (kill) — realizowana, gdy gl
jest celem aktywnym. Akcja kill jest akcja oddzialywania agenta a; € A na
agenta a; gatunku s;. Akcja ta moze powodowac zabicie agenta a; w chwili ¢
oraz zabranie mu wszystkich zasobow przez agenta a;:

klll(a]) N v/'}/ E (Fintvai ﬁ Faj) TVvai — T“/,CL'L + ,r,’y,[l]‘
I (3.54)

A% AT~ {a,}

gdzie ['™% jest zbiorem rodzajow zasobow wykorzystywanych przez agenta
a; w profilu interakcji, 7% jest ilo$cia zasobu rodzaju v bedaca w posiada-
niu agenta a,;, natomiast agent a; € AsweRill= “Strategia migracji (migr) moze
by¢ wykorzystana w przypadku, gdy agent a; musi przemiesci¢ sie w kierunku
agenta a;, na ktorego moze oddzialywac akcja kill, a ktory nie jest bezposred-
nio dostepny poniewaz znajduje sie w innym wierzchotku. Strategia ta moze
by¢ roéwniez wykorzystana, gdy agent a; probuje uciec przed agentami innych
gatunkow, ktore moga oddzialtywacé na niego poprzez wykonanie akcji kill.



3. Koewolucyjne systemy wieloagentowe 93

e Akceptacji partnera do reprodukcji (accept) — realizowana, gdy gls jest celem
aktywnym. Strategia ta moze by¢ wykorzystywana w przypadku wystepowania
w populacji doboru ptciowego. Zalozmy, ze agent a**' jest osobnikiem ptci sy
(a®*r € A®™1), natomiast agent a**? jest osobnikiem plci szy (a®72 € A%*2) tego
samego gatunku s (A® = A% U A2 oraz A% N A2 = ()). Jezeli koszty
reprodukcji ptci szq sa wyzsze od kosztow reprodukeji plei sxy, wtedy agenci
plci sz wybieraja sposrod agentoéw plei sz partnerow do reprodukceji.

Dziatanie mechanizmu doboru plciowego moze by¢ nastepujace. Agenci ptci
sz, realizuja strategie (seek), ktora jest sygnatem dla agenta plei sz (znajdu-
jacego sie np. w tym samym wierzchotku w chwili ¢), ze pewien inny agent chce
z nim reprodukowaé. Agent plci sz moze taki sygnal zaakceptowaé (wykonu-
jac akcje accept) lub zignorowaé. Decyzja moze by¢ podejmowana na podstawie
pewnych cech agenta plci sxo (np. odlegtosci w przestrzeni genotypow lub fe-
notypoéw w pewnej metryce, ilo$ci zasobow posiadanych przez agenta plci sxo
itp.).

e Migracji (migr) — realizowana w ramach profilu migracji, gdy gls jest celem
aktywnym.

3.2.12. Profil migracji

Profil migracji jest odpowiedzialny za realizacje migracji agenta a ptci sx gatunku
s (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a*>*) w $rodowisku systemu:

prq = (TP QPra MPre STP RSTP™ GLP™) (3.55)
gdzie:
[P+ C I'* jest zbiorem rodzajow zasobow, ktore agent a wykorzystuje w profilu
migracji;
Qpre C Q% jest zbiorem rodzajow informacji, ktére moga by¢ wykorzystywane przez

agenta a przy tworzeniu modelu $rodowiska;

MP™ jest modelem Srodowiska agenta a wykorzystywanym w profilu migracji. Przy-
ktadowo, moze on zawiera¢ informacje o wierzchotkach, do ktorych agent a jest
w stanie sie aktualnie przemiescic¢:

MP = {i“’3 = {v c V :dist? (I(a),v) < dist? }} (3.56)

gdzie distts jest maksymalng odlegloscia, na jaka agent gatunku s moze sie
przemiesci¢ w grafie H, natomiast odlegtos¢ dist™(I(a),v) jest zdefiniowana

zgodnie z formuty (3.5).

Ponizej zdefiniowano przykladowe zbiory strategii (ST?™), strategii realizowa-
nych (RSTP™) oraz celow (GLF™):

STP = {(migr)} (3.57)

RSTP™* = {(migr)} (3.58)
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GL"™ = {gh = {17 > 1l 17 €T} gl = {7 <} (3.59)

max

gl < gl (3.59b)

Zbior celow zawiera tutaj cele profilu zasobowego i reprodukcyjnego (por. formuty
(3.35) oraz (3.42)).

Strategia migracji (migr) jest realizowana, gdy gl; lub gl jest celem aktywnym.
Akcja migr powoduje zmiane lokalizacji agenta a oraz zmiane modelu $rodowiska.
Jezeli z kazdym tukiem grafu H zwiazany jest koszt przejscia agenta z wierzchotka
do wierzchotka, wtedy akcja migr powoduje rowniez spadek ilosSci poszczegolnych
rodzajow zasobow nalezacych do zbioru I'P™ agenta a, ktérymi to zasobami agent
,placi” za migracje:

migr . v, =l(a) — v; € 0%
MP™ s \Pre!

Vv € (F“ﬂFE) s = > ey, (u,v))
(u,v)eB(W)

(3.60)

gdzie B(W) oznacza podzbior zbioru B (B(W) C B) zawierajacy tuki nalezace do
Sciezki W laczacej wierzcholek v; oraz v;, natomiast I'? to zbior rodzajow zasobow
wystepujacych w srodowisku E.

3.2.13. Selekcja

Ze wzgledu na zdecentralizowany charakter koewolucyjnych systemow wieloagen-
towych nie jest tu mozliwe, podobnie jak ma to miejsce w systemach EMAS, przenie-
sienie mechanizmow selekcji znanych z klasycznych algorytmow ewolucyjnych. Selek-
cja w systemie CoEMAS jest realizowana w oparciu o zasoby zdefiniowane w $rodo-
wisku. Zasoby te moga by¢ w posiadaniu zaréwno agentow, jak i Srodowiska. Zasoby
sa niezbedne agentom do wykonywania czynnosci zyciowych, takich jak migracja czy
reprodukcja. Pozyskiwane moga by¢ one ze srodowiska lub w procesie interakcji z in-
nymi agentami. W najprostszym przypadku srodowisko moze przyznawaé¢ agentom
zasoby w ten sposob, ze agenci o lepszym przystosowaniu dostaja ich odpowied-
nio wiecej. Drugim mechanizmem pozyskiwania zasob6w, nieobecnym w systemach
EMAS, sa oddziatywania agentéw z agentami innych gatunkéow oraz pici. Mozliwa
jest tu realizacja roznych modeli oddziatywan ekologicznych (p. rozdz. 3.2.5).

3.2.14. Reprodukcja

Proces reprodukcji w systemie CoEMAS jest realizowany przez poszczeg6lnych
agentow w ramach profilu reprodukcyjnego. W profilu tym zdefiniowane s strategie
odpowiedzialne za reprodukcje, zarowno te odpowiedzialne za tworzenie potomkow
oraz rekombinacje i mutacje ich genotypdéw, jak i te odpowiedzialne za wybor part-
nera do reprodukeji w przypadku wystepowania doboru ptciowego (p. rozdz. 3.2.10).

Reprodukcja w systemach CoEMAS przebiega na ogét w nastepujacy sposob:
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e Jezeli poziom zasobow wykorzystywanych w profilu reprodukcyjnym przekra-
cza wartosci maksymalnie dopuszczalne, wtedy dany agent przystepuje do po-
szukiwania partnera do reprodukcji (na ogot wérod agentow znajdujacych sie
w najblizszym sasiedztwie, np. w tym samym wierzcholku).

e W przypadku wystepowania doboru plciowego, czyli gdy koszty reprodukcji
jednej z plci (np. sz;) sa duzo wyzsze niz drugiej (np. sz;), caly proces jest
inicjowany przez agenta plci sx;, ktory wysyta sygnat do agenta plci sx;.

e Agent plci sz; decyduje, ktorego z konkurujacych agentéow plci sx; zaakcep-
tuje jako partnera do reprodukeji (decyzja ta jest podejmowana na podstawie
pewnych okreslonych cech agentéw plci sz;).

e Jezeli dojdzie do akceptacji, generowany jest potomek z zastosowaniem zna-
nych z klasycznych algorytmoéw ewolucyjnych operatoréow rekombinacji i mu-
tacji.

e Potomstwo dostaje od rodzicow pewna ilosé¢ zasobow, z kazdego rodzaju wy-
korzystywanego przez agentow danego gatunku.

e Osobniki potomne sa umieszczane w wierzchotku, w ktérym znajduja sie ro-
dzice i rozpoczynaja wlasne ,zycie” w systemie.

3.2.15. Powstawanie i zanikanie gatunkoéw

Zbior gatunkow w systemach CoEMAS zmienia sie dynamicznie w miare uptywu
czasu. W systemie moga powstawac¢ nowe gatunki, natomiast te juz istniejace moga
zanikac.

O powstaniu gatunku w chwili ¢ méwimy wtedy, gdy w zbiorze agentow istnieje
osobnik a® € A* izolowany rozrodczo z pozostalymi agentami gatunku s; oraz
z agentami wszystkich pozostatych istniejacych gatunkéw. Powstaje wtedy nowy
gatunek s;, ktory jest dodawany do zbioru gatunkow: 5" = S U {s;}.

Gatunek s, € S zanika w chwili ¢, gdy zaden agent nie przynalezy do tego ga-
tunku (A% = (). W takim przypadku gatunek ten jest usuwany ze zbioru gatunkow:
S/ =95 — {Sk}

3.3. Podsumowanie

W rozdziale niniejszym przedstawiona zostata koncepcja oraz model formalny
koewolucyjnego systemu wieloagentowego. W poréwnaniu do podstawowej wersji
modelu EMAS, w modelu CoEMAS wprowadzone zostaly pewne rozszerzenia umoz-
liwiajace realizacje koewolucji oraz mogace stanowi¢ podstawe do konstruowania
technik niszowania i specjacji dla tego rodzaju systemow, zarowno w oparciu o mo-
del specjacji sympatrycznej, jak i allopatrycznej. Do najwazniejszych sposréd wpro-
wadzonych rozszerzen zaliczy¢ mozna:

1) pojecie gatunku,

2) pojecie plci,



3. Koewolucyjne systemy wieloagentowe 96

3) oddzialywania pomiedzy agentami roéznych gatunkow oraz plei za posrednictwem
wykonywanych przez nie akcji.

W kolejnym rozdziale zaprezentowane zostang trzy przyktadowe koewolucyjne sys-
temy wieloagentowe przeznaczone do optymalizacji funkcji wielomodalnych, w kto-
rych wykorzystane zostaly oddziatywania koewolucyjne gatunkéw, plei oraz mecha-
nizm izolacji geograficznej podpopulacji.



Rozdzial 4

Systemy CoEMAS przeznaczone do
optymalizacji funkcji wielomodalnych

W rozdziale niniejszym przedstawione zostana systemy przeznaczone do opty-
malizacji funkcji wielomodalnych, opracowane z wykorzystaniem przedstawionego
w poprzednim rozdziale modelu koewolucyjnego systemu wieloagentowego. Pierw-
szy z przestawionych systemow (NCoEMAS) wykorzystuje mechanizm koewolucji
gatunkow, drugi (SCoEMAS) mechanizm konfliktu i koewolucji plei, trzeci (ACo-
EMAS) jest natomiast systemem, w ktorym wykorzystano mechanizm specjacji dzia-
tajacy w oparciu o izolacje geograficzna podpopulacji (model specjacji allopatrycz-
nej).

W rozdziale niniejszym przedstawiono rowniez (wykorzystujac w tym celu uprosz-
czony model CoEMAS) trzy systemy ewolucyjne znane z literatury. Systemy te
wykorzystane zostaly w trakcie eksperymentéw majacych na celu poréwnanie dzia-
tania opracowanych technik niszowania i specjacji wykorzystujacych mechanizmy
koewolucyjnego systemu wieloagentowego z technikami klasycznymi. Wyniki wspo-
mnianych eksperymentéw przedstawiono w kolejnym rozdziale.

4.1. Koewolucyjny system wieloagentowy z mecha-
nizmem koewolucji gatunkow

W koewolucyjnym systemie wieloagentowym z mechanizmem koewolucji gatun-
kow (NCoEMAS) wystepuje gatunek nisz oraz pewna liczba gatunkoéw osobnikow
(p. rys. 4.1) [51]. Zadaniem gatunku nisz jest takie oddzialywanie z populacja osob-
nikow, aby nastapil podzial tej populacji na izolowane rozrodczo podpopulacje (ga-
tunki) zlokalizowane w obszarach przyciagania r6znych minimoéw lokalnych optyma-
lizowanej funkcji. Gléwne mechanizmy stosowane w tym celu w systemie NCoEMAS
to:

e Przyporzadkowanie agentow z gatunkoéw osobnikéw do agentow z gatunku nisz
(agenci z gatunku osobnikow ,zyja wewnatrz” agentow z gatunku nisz — por.
rys. 4.1).

e Mozliwosé migracji w srodowisku wylacznie agentow z gatunku nisz (agenci
z gatunku osobnikéw migruja w Srodowisku razem z tym agentem z gatunku
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Rysunek 4.1. System NCoEMAS

nisz, do ktorego sa aktualnie przyporzadkowani).

e Mozliwos¢ migracji agentow z gatunkow osobnikéw pomiedzy agentami z ga-

tunku nisz (por. rys. 4.1).

e Konkurencja pomiedzy agentami z gatunku nisz o ograniczone zasoby (podziat

zasobow pomiedzy tych agentéw przez srodowisko).

e Konkurencja pomiedzy agentami z danego gatunku osobnikéw o ograniczone
zasoby (podzial zasoboéw pomiedzy tych agentow przez agenta z gatunku nisz,

do ktorego sa oni aktualnie przyporzadkowani).

e Scalanie gatunkow osobnikow (czyli agentow z gatunku nisz — kazdy z gatun-
kow osobnikow jest przyporzadkowany do jednego agenta z gatunku nisz) zlo-
kalizowanych w obszarze przyciagania tego samego minimum lokalnego (por.

rys. 4.1).

e Podzial gatunku osobnikow (czyli agenta z gatunku nisz), ktorego agenci znaj-
duja sie w obszarach przyciggania roznych miniméw lokalnych (por. rys. 4.1).

e [zolacja rozrodcza agentow roznych gatunkow.

e Specjalny operator mutacji dla agentow z gatunku nisz, dzialajacy w oparciu

o wyznaczanie srodka ciezkos$ci danego gatunku osobnikow.

System NCoEMAS jest, zgodnie z formuta (3.1), zdefiniowany nastepujaco:

NCoEMAS = (E,S,T = {v},Q = {wi,ws, w3, ws}) (4.1)
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W systemie wystepuje jeden rodzaj zasobu 7. Sumaryczna ilos¢ zasobu w caltym sys-
temie (bedaca w posiadaniu agentow oraz srodowiska) jest stala. Informacje rodzaju
wy okreslaja wierzchotki, do ktorych agent z gatunku nisz moze migrowac znajdujac
sic w pewnym wierzchotku grafu. Informacje rodzaju wy okreslaja, ktorzy agenci
z gatunku nisz znajduja sie w chwili ¢ w danym wierzchotku. Informacje rodzaju
wsz okreslaja, ktorzy agenci przynaleza do danego gatunku osobnikéw w chwili ¢.
Informacje rodzaju w, okreslaja czas narodzin agenta.

4.1.1. Srodowisko systemu

Srodowisko systemu NCoEMAS (E) jest zdefiniowane, zgodnie z formuty (3.2),
w nastepujacy sposob:

E=(T"T"=T,0" = {w,w}) (4.2)

Topografia srodowiska (TF) jest zdefiniowana zgodnie z formuta (3.3). Graf H jest
grafem skierowanym z okreslona funkcja kosztu H = (V| B, ¢). Poniewaz w systemie
zdefiniowany jest tylko jeden rodzaj zasobu (7), funkcja kosztu ¢ : B — R jest
okreslona nastepujaco:

Y{u,v) € B ¢({u,v)) = 0.01 % r);"" (4.3)

max

gdzie 77" jest maksymalng iloscia zasobu rodzaju v, jaka moze by¢ w posiadaniu

agenta gatunku nch (wartosé¢ 0.01 zostala wyznaczona eksperymentalnie). Funkcja
c okresla koszt przejscia agentéw z gatunku nisz danym tukiem, mierzony iloscia
zasobu rodzaju 7.

Kazdy wierzchotek grafu H jest potaczony tukiem z czterema sasiednimi wierz-
chotkami w ten sposob, ze srodowisko ma strukture dwuwymiarowej siatki (po-
wierzchni torusa). Funkcja lokalizacji (I(+)) jest zdefiniowana zgodnie z formuta (3.7).

Wierzcholek v jest, zgodnie z formuta (3.8), zdefiniowany nastepujaco:

v=(A"T"=T" 0" =" o) (4.4)

W chwili ¢ w wierzchotku v znajduje sie 77" (t) zasobu. Dla agentow dostepne sa
informacje o wierzchotkach, ktore sa potaczone z wierzchotkiem v tukami:

i ={u:u eV A(vu) € B} (4.5)
oraz o znajdujacych sie aktualnie w wierzchotku v agentach z gatunku nisz (nch):

i = [t aneh €AY (4.6)

4.1.2. Gatunki

W systemie NCoEMAS, w danej chwili ¢, wystepuje gatunek nisz (nch) oraz
pewna liczba gatunkow osobnikow (ind;) (p. rys. 4.1). Kazdy z gatunkéow osobni-
kow jest przyporzadkowany do jednego agenta z gatunku nisz (agenci, ktorzy ,zyja
wewnatrz’ danego agenta z gatunku nisz naleza do tego samego gatunku osob-
nikow). Zmiany liczby gatunkow w systemie zwiagzane sa z dzieleniem, laczeniem



4. Systemy CoEMAS przeznaczone do optymalizacji funkcji wielomodalnych 100

oraz zanikaniem gatunkow osobnikow (co jest rownoznaczne z dzieleniem, taczeniem
oraz ,Smiercia’ agentow z gatunku nisz). Zbior wszystkich gatunkow wystepujacych
w systemie NCoEMAS w chwili ¢ jest okreslony nastepujaco:

S(t) = {nch(t),ind,(t),...,ind,,(t)} (4.7)
gdzie nn(t) = |A™"(t)], natomiast A""(t) jest zbiorem agentéw gatunku nch w chwili
t.

Gatunek nisz

Gatunek nisz (nch) jest, zgodnie z formula (3.10), zdefiniowany nastepujaco:

nch = <A"Ch, SXnh = {sx}, 2™, C"Ch> (4.8)

W gatunku nch wystepuje jedna ple¢ sx (sz = sa"h)

mula (3.15), mozemy zdefiniowa¢ nastepujaco:

, ktora, zgodnie z for-

51 = (A = A"h 750 = 7k 050 = () (4.9)

Zbior akcji, jakie moga wykonywaé agenci gatunku nch (Z™") jest okreslony
nastepujaco:
7z = {die, give, get, adapt, seek, merge, migr} (4.10)

Zbior relacji gatunku nch z innymi gatunkami wystepujacymi w systemie NCo-
EMAS jest okreslony nastepujaco:

nch,get—  nch,merge—  nch,give+
C"ch:{ gei=, ge=, nehg } (4.11)

Poszczegolne relacje sa, zgodnie z formutami (3.13) oraz (3.14), zdefiniowane naste-
pujaco:

nehget—, {{nch,nch)} (4.12)
neh,merge= {{nch,nch)} (4.13)
PRI, L neh,ind;) : nch,ind; € S dlai=1,...,|A""} (4.14)

Pierwsze dwie relacje modeluja konkurencje wewnatrzgatunkowa o ograniczone za-
soby. Akcja give umozliwia agentowi a; gatunku nch przekazanie pewnej ilosci za-
sobu przynalezacemu do niego agentowi gatunku nd;.

Gatunek osobnikow

Kazdy z gatunkow osobnikow ind;(t), dla i = 1,...,|A""(t)| jest w chwili ¢
przyporzadkowany do jednego z agentow gatunku nch(t). Gatunek ind (dla uprosz-
czenia zapisu przyjeto ind = ind;(t)) jest zdefiniowany, zgodnie z formula (3.10),
w nastepujacy sposob:

ind = (A™, SX™ = {5z}, 74, Ci) (4.15)
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W gatunku ind wytepuje jedna ple¢ sz (sx = sz™?), ktora, zgodnie z for-

mula (3.15), jest zdefiniowana nastepujaco:
ST = <Asm — Amd7 75T — Zind’ Csm — @> (416)

Zbior akcji Z™? ktore moga wykonywacé agenci gatunku ind, jest okreslony na-
stepujaco:

Z™d — die, get, accept, seekind, clone, rec, mut, seeknch, create, migr} — (4.17)

Zbior relacji jest okreslony nastepujaco:

Cmd _ {ind,get— 7 ind,migr+ } (418)

Pierwsza relacja, okreslona zgodnie z formuta (3.13), modeluje konkurencje we-
wnatrzgatunkowa o ograniczone zasoby:

9, — {lind, ind)} (4.19)

Druga relacja, okreslona zgodnie z formuta (3.14), jest zdefiniowana nastepujaco:

Indmigrt, — {lind, neh)} (4.20)

4.1.3. Oddzialywania ekologiczne

W systemie NCoEMAS mamy do czynienia z oddzialywaniami miedzygatunko-
wymi o charakterze mutualistycznym, zgodnie z definicja mutualizmu znajdujaca sie
w rozdz. 3.2.5. Agenci gatunku nch zwiekszaja przystosowanie przejawiane agentow
gatunkow ind; przekazujac im zasob (por. formule (4.14)), natomiast agenci ga-
tunkow ind; zwiekszaja przystosowanie przejawiane agentom gatunku nch poprzez
migracje pomiedzy agentami tego gatunku (por. formute (4.20)).

Drzieje sie tak, poniewaz agent a; z gatunku nch nie moze istnie¢ bez przynaleza-
cych do niego agentow z gatunku ind; oraz jego genotyp zalezy od genotypow tychze
agentow (genotyp agenta z gatunku nisz poddawany jest specjalnej mutacji, pole-
gajacej na przypisaniu mu wspotrzednych $rodka ciezkosci populacji przynalezacego
do niego gatunku ind;). W zwiazku z tym, im lepsze jest Srednie przystosowanie ga-
tunku osobnikoéw ind; i im agenci tego gatunku znajdujg sie blizej pewnego minimum
lokalnego funkcji celu, tym lepsze jest réwniez przystosowanie agenta a; i tym wiecej
zasobu dostaje on ze Srodowiska. Powoduje to z kolei zwickszenie jego przystoso-
wania przejawianego i zwiekszenie ilosci zasobu przekazywanego agentom gatunku
nd;.

W systemie modelowana jest réwniez wewnatrzgatunkowa konkurencja o ogra-
niczone zasoby (por. formuty (4.12), (4.13) oraz (4.19)).

4.1.4. Agent gatunku nch

Agent a z gatunku nch (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a"")

z formula (3.21), zdefiniowany nastepujaco:

, jest, zgodnie

a = <gn“, Za, = F, 0 = {wl, Wa, u)3} > PRa> (421)
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Genotyp agenta a sktada sie z jednego chromosomu, czyli wektora 7 wartosci zmien-
nych niezaleznych (stosowana jest reprezentacja zmiennopozycyjna):

gn® = (T = (1,...,Tpy)) (4.22)

gdzie z; € R. Z* = Z"" (por. formule (4.10) to zbior akcji, ktore agent a moze
wykonac. Informacja rodzaju ws to zbior agentéw gatunku ind, ktory przynalezy
aktualnie do agenta a:

s = A (4.23)

Zbior profilow sktada sie z profilu zasobowego (pry), profilu adaptacyjnego (pra),
profilu interakeji (prs) oraz profilu migracji (pry):

PR" = {pri,pro, pra, pra} (4.24a)
pr1 S pry dprg < pry (4.24Db)

Profil zasobowy

Profil zasobowy pr; jest odpowiedzialny za utrzymywanie ilosci zasobu bedacej
w posiadaniu agenta a z gatunku nch (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a™")
powyzej pewnego poziomu minimalnego:

pri = <FPT1 — F, QP — {u)g} , MP" = {iws} , STPTI’ RSTPH, GLpﬁ) (425)

gdzie informacja i3 jest okreslona zgodnie z formuta (4.23).
Zbior strategii (ST?™), strategii realizowanych (RST?"™) oraz celow (GLP™) pro-
filu zasobowego sa okreslone nastepujaco:

STP™ = {(die), (give), (get), (adapt), (seek, merge) } (4.26a)
(die) R (give) < (get) = (adapt) X (seek, merge) (4.26Db)
RST?™ = {(die), (get)} (4.27)

GLP™ = {gh = {Amd #+ @} , gl = {r“”‘“’i”d > plind. aimt ¢ A
dlai=1,...,[A"} gls = {7 > r25"

crit

(4.28a)

gl < gl2 < gls (4.28b)

gdzie A" jest zbiorem agentéw gatunku ind (przynalezacego do agenta a gatunku
nch), r7@id jest ilodcig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a‘™, r;y,iﬁ?d jest
wartoscia, ponizej ktorej poziom zasobu nie powinien spada¢ dla agentow gatunku
ind, r7 jest ilodcig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, natomiast rZ,ZZCh
jest pewna wartoscia, ponizej ktorej poziom zasobu rodzaju v nie powinien spadac
dla agentow gatunku nch.

W ramach profilu zasobowego wykorzystywane sa nastepujace strategie:
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e Smierci (die) — strategia ta jest realizowana w przypadku, gdy wymart ga-
tunek osobnikow przynalezacych do agenta a gatunku nch (gl; jest celem ak-
tywnym). Akcja Smierci (die) powoduje przekazanie do wierzchotka, w ktorym
agent a aktualnie si¢ znajduje, calego nie wykorzystanego w inny sposob za-
sobu bedacego w jego posiadaniu (r7) i usuniecie tego agenta z systemu:

die: " —r? 47 v =1I(a)

T pmh (4.29)

min

Anch — Anch o {CL}

gdzie " to ilo$¢ zasobu rodzaju v znajdujaca sie w wierzchotku v, nato-
miast 777" to minimalna ilogcia zasobu, jaka moze by¢ w posiadaniu agentow

gatunku nch.

e Pobrania zasobu ze srodowiska (get) — akcja pobrania zasobu ze srodowiska
get powoduje pozyskanie pewnej ilo$ci zasobu rodzaju v z wierzchotka, w kto-
rym aktualnie przebywa agent gatunku nch (w sytuacji, gdy celem aktywnym

jest gls):

et: T4l 4rt o v=I(a
9 q prop () (4.30)

v

7«77 — T’va — TZ(;U — ,r,'y,v

prop
Zasob jest rozdzielany przez wierzchotki proporcjonalnie do wartosci przysto-

sowania agentow gatunku nch ()% ), z tym ze kazdy z nich dostaje zawsze

pewna minimalng ilo$¢ zasobu (r7;").

e Przekazania zasobu ((give)) oraz szukania i scalania ((seek, merge)) — reali-
zowane w ramach profilu interakcji, gdy celem aktywnym jest, odpowiednio,
cel gly lub gls.

e Adaptacji (adapt) — realizowana w ramach profilu adaptacyjnego, gdy celem
aktywnym jest gls.
Profil adaptacyjny

Profil adaptacyjny (pr2) jest odpowiedzialny za wykonywanie mutacji genotypu
agenta a z gatunku nch (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a""). Zadaniem
profilu pry jest zwiekszenie iloSci zasobu otrzymywanego ze Srodowiska. Profil ten
jest zdefiniowany nastepujaco:

pro = (T72 = T, Q2 = {wy} , MP"2 = {3} STP"2 RSTP GLP?)  (4.31)

Zbiory strategii (ST?™) oraz strategii realizowanych (RSTP™) sa okreslone naste-

pujaco:
STP? = {(adapt)} (4.32)

RST" = {{adapt)} (4.33)

Zbior celow jest okreslony nastepujaco:

GLP? = {gl = {7"7 > TZ;ZCh}} (4.34)
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gdzie r7 jest ilo$cig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, rZ,ZZCh jest pewna

wartoscia, ponizej ktorej nie powinien spadaé poziom zasobu dla agentow gatunku
nch.

W ramach profilu adaptacyjnego realizowana jest strategia adaptacji (adapt),
w przypadku gdy celem aktywnym jest gl. Akcja adapt realizuje mutacje genotypu
agenta a polegajaca na tym, ze genotypowi temu zostaja przypisane wspotrzedne
srodka ciezkosci gatunku ind (przynalezacego aktualnie do agenta a). W akcji tej
wykorzystywany jest model M?™2. Nowy chromosom 7 otrzymany w wyniku mutacji
okreslony jest wzorem:

ind . .
Z‘]il ‘ go(a;”d):i"'“j jind

T = . (4.35)
Aind in
Z|j:1 | @(aj d)
gdzie A™? jest zbiorem agentow gatunku ind przynalezacego do agenta a, 7% jest

ind

chromosomem agenta 7", natomiast ¢ jest funkcja przystosowania.

Profil interakcji

Profil interakcji agenta a; z gatunku nch (dla uproszczenia zapisu przyjeto a; =
a“h) jest odpowiedzialny za oddzialywania z agentami gatunku ind; (przynalezacego
do agenta a;) oraz innymi agentami gatunku nch:

prs = (TP =T, QP = {w,}, M8 ST?"s, RST""s GLP"™) (4.36)

Zbior MP"3 zawiera informacje o innych agentach gatunku nch znajdujacych sie
w tym samym wierzchotku, co agent a;:

MP™s = {2 = >} (4.37)

gdzie 12" jest informacja rodzaju wy dostepna w wierzchotku v, w ktorym aktualnie
znajduje sie agent a; (v = [(a;)). Informacja ta okreslona jest formula (4.6).
Zbiory STP™ oraz RSTP™ sa okreSlone nastepujaco:

ST?" = {{give), (seek, merge), (migr)} (4.38a)
(give) X (seek, merge) X (migr) (4.38b)
RST?P" = {(give), (seek, merge)} (4.39)

Zbior celow jest okreslony nastepujaco:

GLP = {gly = {rrewind >yl qird e A dla k=1, | A}

crit

(4.40a)
gla = {7 > 3"}
gl < gls (4.40Db)
gdzie A™4 jest zbiorem agentow gatunku ind; (przynalezacego do agenta a; gatunku
indi ’y,indi

nch), ra-indi jest iloécig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a)'®, r)
jest warto$cia, ponizej ktorej poziom zasobu nie powinien spadaé dla agentow ga-
tunku ind;, 7 jest ilocia zasobu rodzaju vy bedaca w posiadaniu agenta a;, ¥
jest pewng wartoscia, ponizej ktorej nie powinien spada¢ poziom zasobu dla agentow
gatunku nch.

W ramach profilu interakcji wykorzystywane sa nastepujace strategie:



4. Systemy CoEMAS przeznaczone do optymalizacji funkcji wielomodalnych 105

function probVH (a;,a;,np)

begin
fmaw = max{f(fen(as)), f(fen(a;))};
for j ;=1 to np
begin

Wyznacz losowy punkt # znajdujacy sie na prostej
taczacej fenotypy fen(a;) i fen(a;) agentow a; oraz a;;
if f(Z)> finae then
return f(f)_fma:ca
end;
return 0;
end;

Algorytm 4.1. Algorytm funkcji probV H

e Przekazania zasobu (give) — akcja give powoduje przekazanie pewnej ilosci
zasobu rodzaju ~ agentowi ai”di w sytuacji, gdy gl jest celem aktywnym.
Zasoby sa rozdzielane proporcjonalnie do wartosci przystosowania agentow
gatunku ind;.

e Szukania i scalania (seek, merge) — realizowana, gdy gl jest celem aktywnym.

Akcja seek umozliwia wyszukanie wsrod innych agentow gatunku nch, o kto-
rych agent a; posiada informacje (wykorzystywany jest tu model MP™), ta-
kich, ktorzy sa zlokalizowani w obszarze przyciagania tego samego minimum
lokalnego, co agent a;. W tym celu wykorzystywana jest funkcja probV H
(p. alg. 4.1) bedaca zmodyfikowana wersja funkeji hill-valley (p. rozdz. 2.4.4).
Modyfikacja polega na losowym generowaniu pewnej liczby punktow lezacych
na prostej ltaczacej fenotypy agentow, zamiast korzystania ze z gory okreslonej
ich lokalizacji, jak to mialo miejsce w oryginalnej wersji tej funkcji.
Akcja merge powoduje scalenie agentéw z gatunku nch. Scalenie polega na
przejeciu przez agenta a; (inicjujacego proces) calego gatunku osobnikow ind,
agenta a; (a; = a;”h) i potaczenie go ze swoim gatunkiem osobnikoéw ind; oraz
przejeciu wszystkich zasobow bedacych w posiadaniu agenta a;:
merge :  AMdi s Andi g Ands
A’indj —s @
7»'\/7(11' — /’a’Y’ai + rﬁ/7aj

y,nch
min

(4.41)

T

e Migracji (migr) — realizowana w ramach profilu migracji, gdy celem aktyw-
nym jest gls.
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Profil migracji

Profil migracji jest odpowiedzialny za realizacje migracji agenta a z gatunku nch
(dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a"") w srodowisku systemu:

pra=(I" =T, Q" = {w}, MY, ST = {(migr)},

(4.42)
RST™™ = {(migr)} , GL"™ )
Zbior MP™ stanowi model Srodowiska agenta a:
MPr = {1 = #vy (4.43)

gdzie 11" jest informacja rodzaju w; dostepna w wierzchotku v, w ktorym aktualnie
znajduje si¢ agent a (v = [(a)), okreslona formuta (4.5).

Zbior celow jest zdefiniowany nastepujaco:

G ={gl={r > "t} (4.44)
gdzie r7 jest iloscia zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, r)7" jest
pewna wartoscia, ponizej ktorej nie powinien spada¢ poziom zasobu rodzaju v dla
agentow gatunku nch.

W ramach profilu migracji realizowana jest strategia migracji (migr), gdy celem
aktywnym jest gl. Akcja migr powoduje zmiane lokalizacji agenta a, zmiane modelu
srodowiska oraz spadek ilosci zasobu r7:

migr: v =1I(a) — u € i
MP™ — {3*v} (4.45)
P 1Y — (v, u)
Akcja migr moze by¢ zrealizowana w przypadku, gdy 7 — ¢((v, u)) > 1",
gdy agent a posiada wystarczajaca ilo$¢ zasobu, zeby ,zaplaci¢” za migracje.

czyli

4.1.5. Agent gatunku ind

Agent a nalezacy do gatunkow ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a™™?)
wystepujacego w systemie NCoEMAS, jest, zgodnie z formula (3.21), zdefiniowany

nastepujaco:

Y

a=(gn®, 71T =T,Q% = {ws,ws}, PR") (4.46)

Genotyp agenta a sktada si¢ z dwoch chromosoméw: wektora & wartosci zmien-
nych niezaleznych oraz wektora ¢ wartosci odchylen standardowych, wykorzystywa-
nych podczas mutacji:

gn® = (T = (T1,...,%ng),0 = (01, .., 0ng)) (4.47)

gdzie z;,0; € R.
7% = 7™ (por. formule (4.17)) to zbior akcji, ktore agent a moze wykonac.
Informacja rodzaju wy jest okreslona formuta (4.6). Informacja rodzaju wy za-
wiera czas utworzenia agenta a:

i = {tcreate} (448)



4. Systemy CoEMAS przeznaczone do optymalizacji funkcji wielomodalnych 107

Zbior profilow sktada sie z profilu zasobowego (pry), profilu reprodukcyjnego
(prs) oraz profilu interakeji (prs):

PR® = {pry,pro, prs} (4.49a)
pr1 A pry dpry (4.49b)

Profil zasobowy

Profil zasobowy agenta a z gatunku ind; (dla uproszczenia zapisu przyjeto a =
a1} jest odpowiedzialny za utrzymywanie ilosci zasobu powyzej pewnego poziomu
i jest on zdefiniowany nastepujaco:

pri = (TP =T, QP = {w,}, MP™ STP™ RSTP™ GLP™) (4.50)
Zbior MP™ jest modelem wykorzystywanym w profilu zasobowym:
MP = {i*} (4.51)

gdzie i jest informacja rodzaju wy, okreslong formuta (4.48).
Zbiory strategii (ST?™), strategii realizowanych (RSTP™) oraz celow (GLP™)
profilu zasobowego sa okreslone nastepujaco:

ST = {(die), (get), (seeknch, create, migr)} (4.52a)
(die) < (get) < (seeknch, create, migr) (4.52Db)
RSTP™ = {(die), (get) } (4.53)

GLPT’l (t) = {gll (t) = {Tv(t) 7é ,,,.;szd@ A t - tcreate < tma:cage} )
gla(t) = {r(t) > r3ii" }}

gdzie r7(t) jest ilo$cia zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a w chwili ¢,
i sest minimalna iloscia zasobu, jaka moze by¢ w posiadaniu agenta gatunku
mnd;, rz;iﬁd" jest warto$cia, ponizej ktorej poziom zasobu rodzaju v nie powinien
spada¢ dla agentow gatunku ind;, t. eqare jest czasem utworzenia agenta a, natomiast
tmazage Maksymalnym czasem istnienia agenta gatunku ind,.

W ramach profilu zasobowego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

(4.54a)

e Smierci (die) — realizowana w przypadku, gdy gl; jest celem aktywnym, czyli
gdy ilos¢ zasobu bedaca w posiadaniu agenta a osigga poziom minimalny
(r = rzl’zzdi) lub agent a istnieje w systemie dtuzej niz t,0p00e- Agent a jest
wtedy usuwany z systemu, natomiast zaséb bedacy w jego posiadaniu jest
przekazywany do wierzchotka, w ktorym aktualnie znajduje sie agent a":

i .

die: 170 47y =(a")

P g (4.55)

min
Aindi — Aindi o {CL}

: nch
gdzie a]

agenta a.

jest agentem gatunku nch, do ktorego przynalezy gatunek ind;
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e Pobrania zasobu (get) — realizowana, gdy gl jest celem aktywnym. Akcja
pobrania zasobu get powoduje pozyskanie przez agenta a gatunku ind; pewnej
ilosci zasobu od tego agenta z gatunku nch, do ktérego przynalezy aktualnie
gatunek ind;. Zasob jest rozdzielany przez agenta z gatunku nch proporcjo-
nalnie do wartoéci przystosowania agentow z gatunku ind;:

. v v v,ai,nch
get: ri—=ritr s 456
a;,nch a;,nch ( : )
— /r’Y? (3] — T’Y? (2l
prop

r-ainch

: v,a4,nch
gdzie oy
agenta a?"

bedaca w posiadaniu agenta a

jest iloscig zasobu rodzaju vy przyznawang agentowi a przez

(do ktorego przynalezy gatunek ind;), r7%m" jest ilocia zasobu
nch

Z‘ .
e Wyszukania i migracji do niszy (seeknch, create, migr) — realizowana w ra-
mach profilu interakcji.

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukcyjny pro agenta a; gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przy-
jeto a; = ai") jest odpowiedzialny za realizacje strategii zwiazanych z reprodukcja

i zostal zdefiniowany nastepujaco:

pro = <F;m"2 — F’Qprz — {w3} ’ Mprz — {ﬁ;g — ,Lw?,,a,nch}7

STpTz’ RSTI”Q, GLP2 = {gl — {T%ai < T:ep}}> (457)

gdzie i3 jest informacja rodzaju ws bedaca w posiadaniu agenta a™" (do ktorego

przynalezy gatunek ind) i okreslong formuty (4.23), natomiast ), iloscia zasobu,
powyzej ktorej nastepuje reprodukcja.

Zbiory strategii (ST*"?) oraz strategii realizowanych (RST?™?) sa okreslone na-
stepujaco:

ST?™? = {{accept), (seekind, clone, rec, mut) } (4.58a)
(accept) X (seekind, clone, rec, mut) (4.58Db)
RST?™ = {(accept), (seekind, clone, rec, mut)} (4.59)

W ramach profilu reprodukeyjnego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Akceptacji partnera (accept) — agent, ktory jest gotowy do reprodukeji (gl
jest celem aktywnym) sygnalizuje swoja gotowos¢ akcja accept. Jest ona od-
powiedzia na komunikat, bedacy rezultatem wykonania akcji seekind przez
innego agenta gatunku ind.

e Reprodukeji (seekind, clone,rec, mut) — jest realizowana, gdy gl jest celem
aktywnym.

Akcja seekind, wykorzystujac model MP"?, rozsyta komunikaty do pozostatych
agentow gatunku ind, w celu znalezienia partnera do reprodukcji.
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Akcja clone powoduje utworzenie potomka acp;q agenta a; (o identycznym

genotypie) oraz powoduje przekazanie pewnej ilosci zasobu (r),,..) potomkowi:

clone :  A™— Ay {achita}
A e R S T (4.60)

7Y>Qchild Y
r = Tclone
gdzie r7% jest iloscig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a;, nato-
miast r7%rild jest iloScig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta acpiiq-

Akcja rec realizuje (z prawdopodobienstwem p..) rekombinacje chromosomow
agenta a; oraz a; (ktory wykonat akcje accept). Wykorzystywana jest tu wersja
krzyzowania usredniajacego, w ktorej wektory x%hid oraz g%hid potomka sg
okreslone zgodnie z formutami (1.14) oraz (1.15). Akcja rec powoduje rowniez

przekazanie potomkowi pewnej ilosci zasobu (r],.) przez agenta a;:

PV s P18 Y

rec (4 61)
YV:child |y p7>0child Y :
/rw cht 71 cnt _I_ /r?rec

. vy Y
gdZIe Tree = Telone-

Akcja mut realizuje mutacje genotypu potomka, do ktorej dochodzi z praw-
dopodobiefistwem p,,,,;. Stosowana jest tu mutacja z autoadaptacja. Najpierw
wykonywana jest mutacja wektora wartosci odchylen standardowych g®ehitd,
a nastepnie wektora z%hid (zgodnie z formutami (1.16) oraz (1.19)).

Profil interakcji

Profil interakcji jest odpowiedzialny za oddzialywania agenta a gatunku ind; (dla
uproszczenia zapisu przyjeto a = ai”di) z agentami gatunku nch:

prs = (I = T, Q" = {w,}, MP" = {i* = i**"} STV RST"™,
GLP" = {gl = {7” > rz;,i-?d'}}>

gdzie 1> jest informacjg rodzaju wy dostepna w wierzchotku v i okreslona wzorem
(4.6), v jest wierzchotkiem, w ktorym aktualnie znajduje sie agent a" (do ktoérego
przynalezy gatunek ind;), "% jest wartoscia zasobu, ponizej ktorej jego poziom
nie powinien spada¢ dla agentow gatunku ind;.

Zbiory STP™ oraz RSTP™ sa okreSlone nastepujaco:

(4.62)

wa,v

ST?" = {(seeknch, create, migr) } (4.63)

RST?" = {(seeknch, create, migr)}, (4.64)

Strategia wyszukania i migracji do niszy (seeknch,create, migr) jest realizo-
wana, gdy gl jest celem aktywnym. Akcja seeknch umozliwia znalezienie takiego
agenta gatunku nch, ktory jest zlokalizowany w obszarze przyciggania tego samego
minimum lokalnego, co agent a (wykorzystywany jest tu model MP?™ oraz funkcja
probVH — p. alg. 4.1). Jezeli agent a" (do ktorego przynalezy gatunek ind;) jest

zlokalizowany w obszarze przyciagania tego samego minimum lokalnego, co agent a,
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wtedy nie sa wykonywane zadne inne akcje. W przeciwnym przypadku agent a wy-
konuje akcje migr i migruje do tego agenta gatunku nch (zalozmy, ze jest to agent
ag‘Ch), ktory jest zlokalizowany w obszarze przyciagania tego samego minimum lo-
kalnego, co agent a. Akcja migr powoduje usuniecie agenta a z gatunku ind; (do
ktorego przynalezal do tej pory) i przypisanie go do gatunku ind; (przynalezacego
do znalezionego agenta z gatunku nisz a?Ch):
migr (A" A% Lg) (4.65)
Aindj — Aindj + {a} )
Jezeli natomiast nie uda sie znalez¢ takiego agenta z gatunku nch, agent a wykonuje
akcje utworzenia nowego agenta z gatunku nch (create). Akcja ta powoduje utwo-
nch

rzenie nowego agenta a;“" o genotypie zawierajacym wektor £ wartosci zmiennych
niezaleznych agenta a. Akcja create jest zdefiniowana nastepujaco:

create . A™" s A" U {aph)
R T;Yreate (466)

v,V v,V Y
r =T + Tcreate

gdzie ) .. jest iloscig zasobu, jaka agent a traci w wyniku wykonania akcji create,
v jest wierzcholkiem, w ktorym jest zlokalizowany utworzony agent a?“". Nastepnie

agent a migruje do agenta al" wykonujac akcje (migr).

4.2. Koewolucyjny system wieloagentowy z mecha-
nizmem koewolucji ptci

Koewolucyjny system wieloagentowy z mechanizmem koewolucji ptci i wynikaja-
cego stad doboru plciowego (SCoEMAS) jest systemem, w ktorym wystepuje pewna
liczba gatunkow osobnikow [52]. W ramach kazdego gatunku wystepuja dwie plcie:
samice i samce (p. rys. 4.2). Proces powstawania gatunkow jest tu oparty o zjawisko
konfliktu ptci (p. rozdz. 1.4.1) oraz wynikajaca z niego koewolucje samic i samcow.
Samice preferuja pewne cechy samcow (dobor pleiowy) w wyniku czego dochodzi do
specjacji i powstania wielu gatunkoéw osobnikéw zlokalizowanych w obszarach przy-
ciagania roznych minimoéw lokalnych. Gléwne mechanizmy stosowane w systemie
to:

e Konkurencja o ograniczone zasoby pomiedzy agentami tego samego i roznych
gatunkow (podzial zasobu pomiedzy agentow przez srodowisko).

e Zjawisko konfliktu i koewolucji plci (wyzsze koszty reprodukeji w przypadku
samic).

e Wynikajacy z powyzszych zjawisk dobor miedzyplciowy (wybieranie samcow
przez samice, preferowanie partneréw zlokalizowanych w obszarze przyciggania
tego samego minimum lokalnego).

e [aczenie samcow i samic w pary.
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Rysunek 4.2. System SCoEMAS

System SCoEMAS jest, zgodnie z formula (3.1), zdefiniowany nastepujaco:
SCoEMAS = (E,S,T' ={v},Q = {w,ws, w3, wy, ws}) (4.67)

W systemie wystepuje jeden rodzaj zasobu 7. Sumaryczna ilosé zasobu w catym sys-
temie (bedaca w posiadaniu agentow oraz srodowiska) jest stala. Informacje rodzaju
wy okreslaja wierzchotki, do ktorych agent moze migrowac¢ znajdujac sie w pewnym
wierzchotku grafu. Informacje rodzaju wy okreslaja, ktorzy z agentoéw plci fem znaj-
duja sie w chwili ¢ w danym wierzchotku. Informacje rodzaju ws okreslaja, ktorzy
agenci roznych plci sa aktualnie polaczeni w pare, a informacje rodzaju w, czas
potaczenia agentow w pare. Informacje rodzaju ws okreslaja czas narodzin agenta.

4.2.1. Srodowisko systemu

Srodowisko systemu SCoEMAS jest zdefiniowane analogicznie, jak w przypadku
systemu NCoEMAS (p. formutly (4.2), (3.3), (4.4) oraz (4.5)). Roznica dotyczy jedy-
nie funkcji kosztu oraz informacji rodzaju ws, ktora jest dostepna w wierzchotku v.

Funkcja kosztu ¢ : B — R jest okreslona nastepujaco:

Y{u,v) € B c({u,v)) = 0.05 % r);"d (4.68)

max

gdzie r;nd jest maksymalng iloScia zasobu rodzaju v, jaka moze by¢ w posiadaniu

agenta gatunku ind wystepujacego w systemie SCoEMAS (wartos¢ 0.05 zostala
wyznaczona eksperymentalnie). Funkcja ¢ okresla koszt przejscia agentow danym
tukiem, mierzony iloscia zasobu rodzaju ~.

Informacja > okresla, ktorzy agenci plci fem (dowolnego gatunku wystepuja-
cego w systemie SCoEMAS) znajduja sie w wierzchotku v € V:

jY — {afem,indi . a/fem7ind’i c A”7 nd; € S} (469)
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4.2.2. Gatunki

W systemie SCoEMAS, w danej chwili ¢, wystepuje pewna liczba gatunkéw osob-
nikow. Zmiany liczby gatunkoéw (ich powstawanie i zanikanie) zwiazane sa z ich lo-
kalizacja w obszarach przyciggania minimoéw lokalnych. Zbioér wszystkich gatunkow
jest okreslony nastepujaco:

S ={indy,...,ind,s} (4.70)

gdzie ns jest aktualng liczbg gatunkéow osobnikow.

Gatunek osobnikow

Kazdy z gatunkow osobnikow (ind;, dla ¢ = 1,...,ns) jest zdefiniowany zgodnie

z formuta (3.10). W ramach gatunku ind; wystepuja dwie plcie, samice (fem) oraz
samce (mal):

SX™h = { fem, mal} (4.71)

Zbior akcji gatunku ind; jest okreslony nastepujaco:

Zindi _ {die,get, unlink, seek fem, accept, clone,

(4.72)
rec, mut, givef, givem, migr}
Zbior relacji gatunku ind; jest okreslony nastepujaco:
Cindi — {—>i"di’9“’t‘ } (4.73)

Relacja indiget, modeluje konkurencje wewnatrzgatunkowa oraz miedzygatunkowsa

0 ograniczone zasoby:

ind;,get—
—_—

= {(ind;,ind;) : ind;,ind; € S, j=1,...,ns} (4.74)

Pleé¢ fem

Pte¢ samic fem gatunku ind; (dla uproszczenia zapisu przyjeto fem = fem4)
jest zdefiniowana zgodnie z formula (3.15). Zbior akeji dla plei fem jest okreslony

nastepujaco:
ziem = {die, get, unlink, accept, clone, rec, mut, give f, migr} (4.75)

Zbior wszystkich relacji ptci fem z ptcig samcow mal gatunku ind; jest okreslony
nastepujaco:

Cfem _ { fem,accept+ } (476)
givef—,givem—
femaccebtt  {(fem, mal)} (4.77)

givef—,givem—
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Ptleé¢ mal

Pte¢ samcow mal gatunku ind; (dla uproszczenia zapisu przyjeto mal = mal™%)
jest zdefiniowana zgodnie z formuta (3.15). Zbior akcji dla plei mal jest okreslony
nastepujaco:

7Zm = {die, get, unlink, seek fem, givem, migr} (4.78)

Nie wystepuja zadne relacje plci mal z plcia fem gatunku ind; (C™ = ().

4.2.3. Oddzialywania ekologiczne

W systemie SCoEMAS mamy do czynienia z miedzygatunkowa oraz wewnatrz-
gatunkowa konkurencja o ograniczone zasoby (por. formute (4.74)). Oprocz tego,
wystepuje konflikt pici i wynikajacy z niego dobor plciowy, zgodnie z definicja
z rozdz. 3.2.5 (por. formule (4.77)).

4.2.4. Agent plci fem

Agent a plci fem, nalezacy do gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto
a = a’*™nd) jest, zgodnie z formuty 3.21, zdefiniowany nastepujaco:

a=(gn®, 7T =T,Q = {w, w3, ws,ws } , PR*) (4.79)

Genotyp agenta a jest zdefiniowany identycznie, jak genotyp agenta gatunku ind
w systemie NCoEMAS (por. formule (4.47)). Z¢ = Z/*™ (por. formute (4.75) to
zbior akcji, ktore agent a moze wykonaé.

Informacja rodzaju ws okresla, z ktorym agentem plci mal gatunku ind agent a
jest aktualnie polaczony w pare:

¥ — {amal Jind

: : agent a jest polaczony w pare z agentem a?ml’md} (4.80)

Informacja rodzaju wy zawiera czas utworzenia pary t,., z agentem pici mal:

it = {tpair } (4.81)
Informacja rodzaju ws zawiera czas utworzenia agenta a:

1% = {tereate } (4.82)

Zbior profilow agenta a sktada sie z profilu zasobowego (prq), profilu reproduk-
cyjnego (prg) oraz profilu migracji (prs):

PR® = {pry,prqa, prs} (4.83a)
pry Jpro Jprs (4.83Db)
Profil zasobowy

Profil zasobowy agenta a plci fem gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto
a = a’*™"4) jest zdefiniowany nastepujaco:

pri= (TP =T, QP = {wy, w5}, MP™, STP RSTP™ GLP™) (4.84)
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Zbior MP™ jest modelem wykorzystywanym w profilu zasobowym:
MP™ = {3 %} (4.85)

gdzie 1 jest informacja rodzaju ws, okreslong formuta 4.80, natomiast i“> jest in-
formacja rodzaju ws, okreslona formuta (4.82).

Zbior strategii (STP™) oraz strategii realizowanych (RSTP™) profilu zasobowego
sa okreslone nastepujaco:

STP = {(die), (get) } (4.86a)
(die) = (get) (4.86b)
RSTP™ = {(die), (get)} (4.87)

Zbior celow GLP™ jest okreSlony identycznie, jak w przypadku agenta gatunku ind
w systemie NCoEMAS, zgodnie z formula (4.54).
W ramach profilu zasobowego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Smierci (die) — realizowana w przypadku, gdy gl; jest celem aktywnym. Agent
a jest wtedy usuwany z systemu, natomiast zasob bedacy w jego posiadaniu
jest przekazywany do wierzchotka v, w ktérym agent a aktualnie przebywa:

die: "=+ v=I(a)

7Y s g ind (4.88)

min

Aind — Aind o {CL}

gdzie A" jest zbiorem agentéow gatunku ind, r7° to ilo§é¢ zasobu rodzaju v
znajdujaca si¢ w wierzchotku v, 7 to ilos¢ zasobu rodzaju v bedaca w posiada-
niu agenta a, natomiast 772" to minimalna ilo$¢ zasobu, kt6ra moga posiadaé
agenci gatunku ind.

e Pobrania zasobu ze $srodowiska (get) — realizowana, gdy gl jest celem aktyw-
nym. Akcja pobrania zasobu ze $rodowiska get powoduje pozyskanie pewnej
ilosci zasobu rodzaju v z wierzchotka v, w ktorym aktualnie przebywa agent a:

got s 17 { o gdy i = 0

7v 7v ]
T+l e, W przeciwnym przypadku

e ) (4.89)
rrv {T% - T‘Z”“Op gdy 1% = @

=l —rhe, W przeciwnym przypadku

gdzie v = l(a), r);" jest minimalng iloScig zasobu przydzielana przez wierz-
cholek v wszystkim agentom, ktorzy sa polaczeni w pare, natomiast )0 jest

iloscia zasobu proporcjonalng do wartosci przystosowania agenta a.

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukeyjny pry agenta a; pci fem gatunku ind (dla uproszczenia zapisu

przyjeto a; = al ™) jest zdefiniowany nastepujaco:

pro = (I'P"? =T, QP2 = {ws,wys}, MP™? ST RST?™? GLP™) (4.90)
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Zbior MP" stanowi model srodowiska agenta a, wykorzystywany w profilu re-
produkcyjnym:
MP2 = {3 ¥} (4.91)

i jest informacja rodzaju ws, okreslona wzorem (4.80), natomiast * jest informa-
cja rodzaju wy, okreslona wzorem (4.81).
Zbiory STP™? oraz RSTP™ s okreslone nastepujaco:

ST = {(unlink), (accept, clone, rec, mut, givef), (migr) } (4.92a)
(unlink) < (accept, clone, rec, mut, givef) < (migr) (4.92b)
RST?™? = {(unlink), (accept, clone, rec, mut, give f) } (4.93)

Zbior celow GLP™ jest okreslony nastepujaco:
GLP™ = {gll ={i* =0}, gly = {7’7 < rﬂep}} (4.94a)
o < gl (4.94b)

gdzie ], jest iloscia zasobu, powyzej ktorej nastepuje reprodukcja.

W ramach profilu reprodukcyjnego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Rozlaczenia pary (unlink) — realizowana, gdy gl; jest celem aktywnym. Jezeli
czas istnienia pary jest wiekszy niz pewien maksymalny czas (f,,4.) nastepuje
roztaczenie pary:

0 jezeli t — tpair = tmax

unlink : % +— < )
1*®  w przeciwnym przypadku

S (4.95)
P {@ jezeli t — tpair = timax

1w przeciwnym przypadku

e Reprodukcji (accept, clone, rec, mut, give f) — realizowana, gdy gls jest celem
aktywnym.

Akcja accept powoduje wybranie jednego sposrod agentow ptci mal, ktorzy
zglosili gotowos$¢ do reprodukeji wysylajac komunikat z wykorzystaniem ak-
cji seekfem (opisanej w rozdz. 4.2.5). Jezeli i # () wybrany moze zostac
wylacznie agent ag’ml € 1. W przeciwnym przypadku agent a; wybiera naj-
pierw tych agentow plci mal, ktorzy nie sa z nim izolowani rozrodczo (na-
leza do tego samego gatunku co agent a;), zgodnie z definicja izolacji rozrod-
czej (p. rozdz. 3.2.8). Agent a; plci fem jest izolowany rozrodczo z agentem
a; plci mal wtedy, gdy sa oni zlokalizowani w obszarach przyciagania roz-
nych minimoéw lokalnych (wykorzystywana jest tu funkcja probV H opisana
w rozdz. 4.1.4). Sposrod agentow plei mal, ktorzy nie sa izolowani rozrodczo,
wybierany jest nastepnie jeden, z tym ze im mniejsza jest odlegto$¢ w metryce
Euklidesa agenta a; plci mal od agenta a; pici fem w przestrzeni genotypow,
tym wieksze jest prawdopodobieristwo jego wybrania. Odleglo$é¢ agentow a;
oraz a; w przestrzeni fenotypow D jest zdefiniowana nastepujaco:

ng

dist”(fen(a;), fen(a;)) = $ > (wp =y )? (4.96)

k=1
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gdzie 2% () jest k-ta wartoScia wektora wartoéci zmiennych niezaleznych
(fenotypu) 2% (Z%) agenta a; (a;), zdefiniowanym zgodnie z formutla (4.47).
Jezeli agent a; pici fem wybierze agenta a; plei mal w chwili ¢, w sytuacji gdy
i#¢ = (), aktualizowany jest model M?"2 agenta a;:

accept : % — {a;}

s (1) (4.97)

Analogicznie, aktualizowany jest rowniez model MP™ agenta a;.

Po wybraniu partnera wykonywana jest akcja clone, ktora powoduje utworze-
nie potomka a.p;q agenta a; o identycznym genotypie:

clone :  A™ — Ay {achiia} (4.98)

Akcja rec realizuje rekombinacje chromosoméw agentéw a; oraz a; z prawdo-
podobienstwem p,... Podobnie, jak w przypadku systemu NCoEMAS wyko-
rzystywana jest tu wersja krzyzowania usredniajacego, w ktorej wektory x®ehitd
oraz ¢“hild potomka sa okreslone zgodnie z formutami (1.14) oraz (1.15).

Akcja mut realizuje mutacje genotypu potomka z prawdopodobienistwem p,,.¢.
Najpierw wykonywana jest mutacja wektora wartosci odchylen standardowych
g%hitd (zgodnie z formuly (1.16)), a nastepnie wektora z%*id (zgodnie z for-
mula (1.19)). Akcja givef powoduje przekazanie potomkowi pewnej ilosci za-

sobu (7),,.;) Przez agenta a;:

y

givef o 1T =TT =g (4.99)

o

Y>Qchild
r = rgivef

gdzie r7% jest iloscig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a;, nato-
miast r7%ritd jest iloScig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a.piig.
Rownoczesnie agent a; takze przekazuje pewng ilo$¢ zasobu potomkowi wyko-
nujac akcje givem:

) . v,a; v,a; Y
gwem . 1" = — Tgivem (4 100)
YsQchild Y>@child Y :
TRt e DR Tgivem

o

yivef) Jest wieksza

[los¢ zasobu przekazana potomkowi przez agenta ptei fem (r
niz przekazana przez agenta plci mal (r);,.,,).

Profil migracji

Profil migracji agenta a ptci fem gatunku ind jest zdefiniowany identycznie, jak
w przypadku agenta gatunku nch w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuta (4.42).
Jedyna roznica dotyczy zbioru celow, ktory jest okreslony nastepujaco:

GLP"™ = {gl = {7’V < rﬂep}} (4.101)

gdzie r],, jest wartoScia zasobu, powyzej ktorej nastgpuje reprodukcja.

Model srodowiska jest zdefiniowany zgodnie z formuta (4.43), natomiast akcja
migracji zgodnie z formula (4.45).
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4.2.5. Agent plci mal

Agent a plci mal nalezacy do gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto
a = a™nd) jest, zgodnie z formuly 3.21, zdefiniowany nastepujaco:

a=(gn®, 7T =T,Q% = {w;, we, w3, wy,ws } , PR*) (4.102)

Genotyp agenta a jest zdefiniowany identycznie, jak genotyp agenta gatunku ind
w systemie NCoEMAS (por. formule (4.47)). Z¢ = Z™ (por. formule (4.78)) to
zbior akeji, ktore agent a moze wykonaé.

Informacja rodzaju ws okresla, z ktorym agentem plci fem gatunku ind agent a
jest aktualnie potaczony w pare:

i3 — {a;‘”em,ind

: agent a jest polaczony w pare z agentem agem’md} (4.103)
Informacja rodzaju w, zawiera czas utworzenia pary (tpq-) z agentem afem’md i jest
zdefiniowana zgodnie z formuly (4.81). Informacja rodzaju ws zawiera czas utwo-
rzenia agenta a i jest zdefiniowana zgodnie z formuta (4.82). Zbior profilow jest
zdefiniowany zgodnie z formula (4.83).

Profil zasobowy

Profil zasobowy agenta a ptci mal gatunku ind jest zdefiniowany identycznie, jak
w przypadku agenta plci fem gatunku ind, zgodnie z formuty (4.84).

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukeyjny pro agenta a; ptei mal gatunku ind (dla uproszczenia zapisu

przyjeto a; = a"*""%) jest zdefiniowany nastepujaco:

pro = (I'P? =T, QP = {wo, wg,wy }, MP™? ST RSTP? GL™?) (4.104)

Zbior MP™ stanowi model Srodowiska agenta a;, wykorzystywany w profilu repro-
dukecyjnym:
MP"2 = {4%2 = 920 @3 @1} (4.105)

gdzie 12" jest informacja rodzaju wy dostepna w wierzchotku v, w ktorym aktualnie
znajduje sie agent a; (v = [(a;)), okreslona formuta (4.69), i3 jest informacja rodzaju
ws, okreslona formuta (4.103), natomiast i“* jest informacja rodzaju wy, okreslona
formuly (4.81).

Zbiory STP™ oraz RSTP™ sg okreSlone nastepujaco:

ST = {{unlink), (seek fem, givem,), (migr)} (4.106a)
(unlink) < (seek fem, givem) < (migr) (4.106b)
RST?™ = {(unlink), (seek fem, givem)} (4.107)

Zbior celow (GLP™) jest okreslony zgodnie z formula (4.94).
W ramach profilu reprodukeyjnego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Rozlaczenia pary (unlink) — zdefiniowana analogicznie, jak w przypadku
agenta plci fem, zgodnie z formula (4.95).
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e Reprodukcji (seekfem, givef) — jest realizowana, gdy gly jest celem aktyw-
nym.

Akcja seek fem umozliwia wyszukanie partnera do reprodukcji sposrod agen-

tow plei fem. Jezeli i3 # () komunikat o gotowosci do reprodukceji moze zostacé
. fem,ind W .

wystany wylacznie do agenta a; € 3. W przeciwnym przypadku agent

a; wysyta komunikaty do wszystkich agentow ;" € 2. Jezeli pewien agent

(np. al ™) wybierze agenta a; wykonujac akcje accept w chwili t w sytuacji,

gdy i3 = (), aktualizowany jest model M?"2:

: ind
accept : i {alf e }

4.108
it = {t} ( )

Agent af “™" realizuje w takiej sytuacji swoja strategie reprodukeji, natomiast

agent a; przekazuje pewna ilo$¢ zasobu potomkowi wykonujac akcje givem
okreslong wzorem (4.100).

Profil migracji

Profil migracji agenta a ptci mal gatunku ind jest zdefiniowany identycznie, jak
w przypadku agenta plci fem gatunku ind (p. rozdz. 4.2.4).

4.3. Koewolucyjny system wieloagentowy z mecha-
nizmem specjacji allopatrycznej

W koewolucyjnym systemie wieloagentowym z mechanizmem specjacji allopa-
trycznej (ACoEMAS) wystepuje pewna liczba gatunkow osobnikow, z ktorych kazdy
zlokalizowany jest w innym wierzchotku grafu H (p. rys. 4.3). Proces powstawania
gatunkow jest tu oparty o geograficzna izolacje podpopulacji (model specjacji allo-
patrycznej — p. rozdz. 2.1.2). Gléwne mechanizmy stosowane w systemie to:

e Konkurencja o ograniczone zasoby pomiedzy agentami tego samego gatunku
(podzial zasobu pomiedzy agentéw przez srodowisko).

e Izolacja geograficzna podpopulacji i wynikajacy stad proces powstawania ga-
tunkow.

System ACoEMAS jest, zgodnie z formula (3.1), zdefiniowany w nastepujacy
sposoOb:
ACoEMAS = (E,S,I' ={v},Q = {w1, ws,ws}) (4.109)

W systemie wystepuje jeden rodzaj zasobu (7). Sumaryczna ilos¢ zasobu w ca-
tym systemie (bedaca w posiadaniu agentow oraz srodowiska) jest stala. Informa-
cje rodzaju wy okreslaja wierzchotki, do ktorych agenci moga migrowaé znajdujac
sie w pewnym wierzchotku grafu. Informacje rodzaju wsy okreslaja, ktorzy agenci
znajduja sie aktualnie w danym wierzchotku. Informacje rodzaju ws okreslaja czas
narodzin agenta.
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Bariera
geograficzna™

(wysoki koszt
migraciji)

Rysunek 4.3. System ACoEMAS

4.3.1. Srodowisko systemu

Srodowisko systemu ACoEMAS (E) jest zdefiniowane analogicznie, jak w przy-
padku systemu NCoEMAS, zgodnie z formulg (4.2). Topografia srodowiska (T'F) jest
zdefiniowana zgodnie z formuty (3.3). Graf H jest grafem skierowanym z okreslona
funkcja kosztu (H = (V, B, c)).

Funkcja kosztu ¢ : B — R jest zdefiniowana analogicznie, jak w przypadku
systemu NCoEMAS. Jedyna roznica dotyczy kosztu przejscia agenta a tukiem (u, v).
Koszt ten jest w przypadku systemu ACoEMAS znacznie wyzszy niz w poprzednio
omawianych systemach (NCoEMAS oraz SCoEMAS). Ma to na celu wprowadzenie
mechanizmu izolacji geograficznej podpopulacji zlokalizowanych w poszczegolnych
wierzchotkach grafu H:

Y{u,v) € B ¢({u,v)) = 0.95 % r):nd (4.110)

gdzie r;4 jest maksymalng iloScig zasobu rodzaju v, jaka moze by¢ w posiadaniu
agenta gatunku ind wystepujacego w systemie ACoEMAS (wartos¢ 0.95 zostala
wyznaczona eksperymentalnie).

Wierzchotek v grafu H jest zdefiniowany analogicznie, jak w systemie NCoEMAS,
zgodnie z formula (4.4). Informacja rodzaju wy, dostepna dla agentow w wierzchotku
v, jest zdefiniowana zgodnie z formula (4.5). Informacja rodzaju ws okresla, ktorzy
agenci znajduja sie aktualnie w wierzchotku v:

#2 = {a:a€ A"} (4.111)

4.3.2. Gatunki

W systemie ACoEMAS wystepuje pewna liczba gatunkéw osobnikdw:
S ={indy, ... ind,s} (4.112)
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gdzie ns = |V/|, natomiast V' jest zbiorem wierzchotkow grafu H.

Gatunek osobnikow

Gatunek ind wystepujacy w systemie ACoEMAS jest zdefiniowany, zgodnie z for-
mula (3.10), w nastepujacy sposob:

ind = (A™, SX™ = {sz}, 7™, C) (4.113)

W ramach gatunku ind wytepuje jedna ple¢ sz (sz = sz
z formula (3.15), jest zdefiniowana nastepujaco:

ind) " ktora, zgodnie

sr = <As:c — Aind’ 75T — Zind’cvs:c — @> (4114)
Zbior akcji Z™ jest zdefiniowany nastepujaco:
7™ = {die, get, accept, seekind, clone, rec, mut, migr} (4.115)

Zbior relacji C™? jest okreglony nastepujgco:
ind ind,get—
c"nt = {—>} (4.116)

Relacja ndget—, modeluje konkurencje wewnatrzgatunkowa o ograniczone zasoby

i jest okreslona zgodnie z formula (4.19).

4.3.3. Oddzialywania ekologiczne

W systemie ACoEMAS mamy do czynienia z wewnatrzgatunkowa konkurencja
o ograniczone zasoby (por. formuty (4.116) oraz (4.19)).

4.3.4. Agent gatunku ind

Agent a gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a™?) jest, zgodnie

z formuly 3.21, zdefiniowany nastepujaco:
a = <gna,Za,Fa:F,Qa: {wl,w2,w3},PR“> (4]_]_7)

Genotyp agenta a (gn®) jest zdefiniowany identycznie, jak genotyp agenta gatunku
ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuta (4.47). Z% = Z™? (por. formule (4.115)
to zbior akcji, ktore agent moze wykonac.

Informacja rodzaju w3 zawiera czas utworzenia agenta a:

= {toreate} (4.118)

Zbior profilow PR® jest zdefiniowany analogicznie, jak w przypadku agenta ptci fem
w systemie SCoEMAS, zgodnie z formuty (4.83).
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Profil zasobowy

Profil zasobowy agenta a gatunku ind (a = a™?) jest zdefiniowany nastepujaco:
pry = ([P =T, QP = {ws}, MP™ STP™ RSTP™ GLP™) (4.119)

Zbior MP™ jest modelem wykorzystywanym w profilu zasobowym:
MP" = {2} (4.120)

gdzie i3 jest informacja rodzaju ws, okreslong formula (4.118).

Zbiory strategii (ST?") oraz strategii realizowanych (RSTP™) sg okreslone iden-
tycznie, jak w przypadku agenta ptci fem w systemie SCoEMAS, zgodnie z formu-
tami (4.86) oraz (4.87). Zbior celow (GLP™) jest okreslony identycznie, jak w przy-
padku agenta gatunku ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuta (4.54). Stra-
tegia Smierci (die) jest okreslona identycznie, jak w przypadku agenta plci fem w
systemie SCoEMAS, zgodnie z formuta (4.88) (p. rozdz. 4.2.4).

Strategia pobrania zasobu ze srodowiska (get) jest realizowana, gdy gl jest celem
aktywnym. Akcja pobrania zasobu ze $rodowiska get powoduje pozyskanie pewnej
ilosci zasobu rodzaju v z wierzchotka v, w ktérym aktualnie przebywa agent a:

get: 17—l Y

prev (4.121)
FIY s Y T;;Zp
gdzie r7 jest iloscig zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, r7" jest iloscia
zasobu znajdujaca sie w wierzchotku v (v = l(a)), 7%, jest iloScig zasobu przyzna-
wang przez wierzcholtek v agentowi a (ilo$¢ ta jest proporcjonalna do jego wartosci

przystosowania).

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukcyjny (pry) agenta a gatunku ind (a = a™?) jest zdefiniowany
nastepujaco:

pra = (T =T, = {wy}, M"™ = {i** = **"},

(4.122)
ST, RST™, GLP™ = {gl = {r" <17, }})

gdzie i“2"" jest informacja rodzaju wy dostepna w wierzchotku v (v = I(a)) i okreslona
formula (4.111). Do reprodukcji dochodzi, gdy ilo$¢ zasobu rodzaju v bedacego
w posiadaniu agenta a przekracza 1],

Zbior strategii (STP™?) jest zdefiniowany nastepujaco:

STP™? = {(accept), (seekind, clone, rec, mut), (migr) } (4.123a)
(accept)y =X (seekind, clone, rec, mut) < (migr) (4.123b)

Zbior strategii realizowanych (RSTP™) jest zdefiniowany zgodnie z formuta (4.59),
natomiast poszczegolne strategie ze zbioru STP™ sg zdefiniowane identycznie, jak ma
to miejsce w przypadku agenta gatunku ind w systemie NCoEMAS (p. rozdz. 4.1.5).
Strategia (migr) jest realizowana w ramach profilu migracji.
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Profil migracji

Profil migracji agenta a gatunku ind jest zdefiniowany identycznie, jak w przy-
padku agenta plci fem w systemie SCoEMAS (p. rozdz. 4.2.4).

4.4. Ewolucyjny system wieloagentowy

W rozdziale niniejszym opisany zostal, znany z literatury ([100]), ewolucyjny sys-
tem wieloagentowy (EMAS). W systemie tym wystepuje jeden gatunek osobnikow
(p. rys. 1.2). Podobnie, jak ma to miejsce w systemie ACoEMAS zostal tu zastoso-
wany mechanizm konkurencji o ograniczone zasoby pomiedzy agentami tego samego
gatunku (podzial zasobu pomiedzy agentéw przez srodowisko). System EMAS nie
posiada natomiast mechanizmu izolacji geograficznej podpopulacji, ktory byt przy-
czyna specjacji allopatrycznej zachodzacej w systemie ACoEMAS.

System EMAS jest zdefiniowany analogicznie, jak system ACoEMAS (zgodnie
z formuty (4.109)). Jedyne roznice, wynikajace z braku mechanizmu specjacji allo-
patrycznej, dotycza funkcji kosztu oraz zbioru gatunkow.

Funkcja kosztu ¢(-) jest zdefiniowana nastepujaco:

Y{u,v) € B c({u,v)) = 0.05 % r);"d (4.124)

max

gdzie ;4 jest maksymalna iloScig zasobu rodzaju v, jaka moze by¢ w posiadaniu
agenta gatunku ind (wartos¢ 0.05 zostata wyznaczona eksperymentalnie).

Zbior gatunkow S systemu EMAS jest zdefiniowany nastepujaco:
S = {ind} (4.125)

Gatunek ind oraz agent a tego gatunku sg zdefiniowane identycznie, jak w przypadku
systemu ACoEMAS (por. formuly (4.113) oraz (4.117)).

4.5. System z mechanizmem $cisku deterministycz-
nego

Przedstawiony w niniejszym rozdziale model systemu z mechanizmem $cisku de-
terministycznego (DC') powstal w wyniku uproszczenia modelu CoEMAS do, zna-
nego z literatury , algorytmu ewolucyjnego z mechanizmem $cisku deterministycz-
nego (p. rozdz. 2.4.2).

System DC' jest, zgodnie z formuta (3.1), zdefiniowany w nastepujacy sposob:

DC = (E,S,T = {4},Q = {w,w}) (4.126)

W systemie wystepuje jeden rodzaj zasobu 7. Informacje rodzaju w; okreslaja, kto-
rzy agenci wystepuja aktualnie w systemie, natomiast informacje rodzaju wo okre-
slaja czas ostatniej reprodukcji agenta a.
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4.5.1. Srodowisko systemu

Srodowisko systemu DC' jest zdefiniowane, zgodnie z formuly (3.2), w nastepu-
jacy sposob:
E=(T"TF =0,0° = {w}) (4.127)

Topografia srodowiska jest zdefiniowana zgodnie z formuta (3.3). Zbior wierzchotkow

(V) grafu H = (V, B) zawiera jeden element (V' = {v}), natomiast zbior tukow

B = (). Funkcja lokalizacji I(-) jest zdefiniowana zgodnie z formuta (3.7).
Wierzcholek v jest, zgodnie z formuta (3.8), zdefiniowany nastepujaco:

v=(A"=AT"=0,0"=0" o) (4.128)

gdzie A jest zbiorem wszystkich agentéow wystepujacych w systemie. Dla agentow
dostepna jest informacja o innych agentach wystepujacych aktualnie w systemie:

1= A (4.129)

4.5.2. Gatunki

W systemie DC' wystepuje jeden gatunek osobnikow:
S = {ind} (4.130)
Gatunek ind jest, zgodnie z formuta (3.10), zdefiniowany nastepujaco:
ind = (A™, SX™ = {sz}, 7™, C) (4.131)

W ramach gatunku ind wystepuje jedna pte¢ sz, ktora, zgodnie z formula (3.15),
jest zdefiniowana nastepujaco:

sr = <As:c — Aind’ 75T — Zind’cvs:c — @> (4132)
Zbior akcji Z4 jest okreslony nastepujaco:
7™ = {die, accept, seekind, clone, rec, mut, compete} (4.133)

Zbior relacji jest okreslony nastepujaco:

Crind _ {%} (4.134)
ind.compete”, _ tind, ind)} (4.135)

. ind,compete— . . .
Relacja modeluje konkurencje wewnatrzgatunkowa o ograniczone za-

soby. Akcja compete wykonywana przez potomka powoduje zabranie calego zasobu
rodzaju v rodzicowi, z ktorym potomek konkurowal, w sytuacji gdy potomek miat
lepsze przystosowanie niz rodzic.
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4.5.3. Agent

Agent a nalezacy do gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a™?)

jest, zgodnie z formuly 3.21, zdefiniowany nastepujaco:
a=(gn*, 21" =T,Q°=Q, PR") (4.136)

Genotyp agenta a (gn®) jest zdefiniowany identycznie, jak w przypadku agenta ga-
tunku ind w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuly (4.47).

7% = Z™ (por. formute (4.133)) to zbior akcji, ktore agent a moze wykonac.
Zbior profilow PR® sktada sie z profilu zasobowego (prq) oraz profilu reprodukeyj-

nego (pra):

PR" = {pry,pra} (4.137a)
pri 9 pro (4.137b)

Profil zasobowy
Profil zasobowy agenta a gatunku ind (a = a™?) jest zdefiniowany nastepujaco:

pri = (I =T, ST = {(die)}, RST"" = {(die)} ,
GL' = {gl = {7” =+ rzlzzd}p
v,

gdzie r7 to ilo$¢ zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a, natomiast rmizd jest
minimalng iloScig zasobu rodzaju 7y, jak moze by¢ w posiadaniu agentéow gatunku
ind. W systemie DC agent a moze posiada¢ r7 = r;,ygfzd lub 77 = r)ind zasobu
rodzaju «, gdzie ;"¢ to maksymalna ilog¢ zasobu, jaka moze by¢ w posiadaniu
agentow gatunku ind.

W ramach profilu zasobowego wykorzystywana jest strategia Smierci (die). Akcja
die jest realizowana w przypadku, gdy gl jest celem aktywnym czyli ilos¢ zasobu

osiaga poziom minimalny (r7 = 7). ). Agent a jest wtedy usuwany z systemu:

min

die: A™ i A _ g} (4.139)

(4.138)

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukeyjny pro agenta a; gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto
ind) w chwili t jest zdefiniowany nastepujaco:

pra(t) = (I72(t) = T(t), Q"2 (t) = Q(t),
MPE(t) = {it () = 00 (1), 2 (8) = {trep} (4.140)
STP™(t), RST™™(t), GLP™(t) = {gl(t) = {t,ep = t}})
gdzie i1V (t) jest informacjg rodzaju wy dostepng w chwili ¢ w wierzchotku v i okre-
slona formula (4.129), natomiast ¢,., jest czasem ostatniej reprodukcji agenta a;.

Celem profilu pry jest reprodukcja agenta a; w kazdej chwili ¢.
Zbior STP™ jest okre$lony nastepujaco:

ST = {(accept, compete), (seekind, clone, rec, mut, compete) } (4.141a)

(accept, compete) <X (seekind, clone, rec, mut, compete) (4.141b)



4. Systemy CoEMAS przeznaczone do optymalizacji funkcji wielomodalnych 125

Zbior strategii realizowanych RST?P™? = STP".
W ramach profilu reprodukeyjnego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Akceptacji partnera (accept,compete) — agent a;, ktory jest gotowy do re-
produkcji (gl jest celem aktywnym) sygnalizuje swoja gotowos¢ akcja accept.
Jest ona odpowiedzig na komunikat wyslany przez pewnego agenta a;, ktory
wykonal akcje seekind.

Po utworzeniu dwoch potomkow (a@chiar 0raz acpiq2) przez agenta a;, agent
a; konkuruje z jednym z potomkoéw (np. aepigr) 0 zasob rodzaju « bedacy
w jego posiadaniu, wykonujac akcje compete. Rodzice i potomkowie sa dobie-
rani w pary tak, aby sumaryczna odlegtos¢ pomiedzy konkurujacymi ze soba
agentami w metryce Euklidesa w przestrzeni genotypow byla minimalna (zgod-
nie z algorytmem $cisku deterministycznego, p. rozdz. 2.4.2). Akcja compete
powoduje przekazanie potomkowi catego zasobu w przypadku, gdy ma on lep-
sze przystosowanie niz agent a; (p. rozdz. 2.4.2):

i Jezeli p(achiar) < @l(a:)

compete : 17— : )
r7%  w przeciwnym przypadku

- (4.142)
pYGchildl T Jezeli (p(achildl) < SO(CM‘)
rYfehidl  w przeciwnym przypadku

gdzie 7% oraz r7%hidl gy iloSciami zasobu rodzaju v bedacymi w posiadaniu,
odpowiednio, agenta a; oraz acp;q, natomiast r"" jest minimalng ilo$cig

zasobu, jaka moze by¢ w posiadaniu agenta gatunku ind.

e Reprodukeji (seekind, clone, rec, mut, compete) — realizowana przez agenta
a;, gdy gl jest celem aktywnym.

Akcja seekind powoduje rozestanie komunikatow do pozostatych agentow z ga-
tunku ind w celu znalezienia partnera do reprodukcji (wykorzystywana jest tu
informacja i“* modelu M?"2).

Akcja clone powoduje utworzenie potomkow acpiigr 1 Genizgz agentoéw, odpo-
wiednio, a; oraz a; (a; jest agentem, ktory wykonal akcje accept w odpowiedzi
na komunikat wystany przez agenta a;).

Akcja rec realizuje (z prawdopodobienstwem p..) rekombinacje chromosomow
potomkow. Wykorzystywana jest tu wersja krzyzowania usredniajacego, w kto-
rej wektory z%hidl oraz x%hid2 potomKkOW aepiigr 1 Genilge S8 okreslone zgodnie
z formula (1.14), natomiast ich wektory g%hrildl oraz ghrildz sy okreslone zgod-
nie z formuta (1.15).

Akcja mut realizuje mutacje genotypow potomkow, do ktorej dochodzi z praw-
dopodobienistwem p,,,.;. Stosowana jest tu mutacja z autoadaptacja. W pierw-
szej kolejnosci wykonywana jest mutacja wektorow wartosci odchylen stan-
dardowych (g%hrildt oraz g®erilaz), zgodnie z formula (1.16), a nastepnie wek-
torow wartosci zmiennych niezaleznych (Z%hidt oraz zhild2) zgodnie z for-
mula (1.19). Nastepnie agent a; konkuruje z jednym z potomkéw o zasob ro-
dzaju v bedacy w jego posiadaniu, wykonujac opisang powyzej akcje compete.
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4.6. System z mechanizmem podzialu przystosowa-
nia

Przedstawiony w niniejszym rozdziale model systemu z mechanizmem podziatu
przystosowania (FS) powstal w wyniku uproszczenia modelu CoEMAS do, znanego
z literatury, algorytmu ewolucyjnego ze zmienna liczebnoscia populacji i mechani-
zmem podzialu przystosowania (p. rozdz. 2.4.3).

System FS jest, zgodnie z formula (3.1), zdefiniowany nastepujaco:

FS=(E, ST ={7},Q={w,w)}) (4.143)

W systemie wystepuje jeden rodzaj zasobu 7. Informacje rodzaju w; okreslaja, kto-
rzy agenci wystepuja aktualnie w systemie. Informacje rodzaju wy okreslaja czas
narodzin agenta.

4.6.1. Srodowisko systemu

Srodowisko systemu FS jest zdefiniowane identycznie, jak w przypadku systemu
DC (p. rozdz. 4.5.1).

4.6.2. Gatunki

Zbior gatunkow S oraz gatunek ind sa zdefiniowane identycznie, jak w syste-
mie DC, zgodnie z formutami (4.130) oraz (4.131). Zbior akcji Z™ jest okreslony
nastepujaco:

Zmd — Ldie, getgen, get, accept, seekind, clone, rec, mut} (4.144)

Zbior relacji (C™9) jest okreslony nastepujaco:
cind — {—>""d’get‘ } (4.145)
9, — {(ind, ind)} (4.146)

Relacja indget—, modeluje konkurencje wewnatrzgatunkowa o ograniczone zasoby.

Akcja get umozliwia agentowi pozyskanie pewnej iloci zasobu rodzaju ~v ze $rodo-
wiska.

Analogicznie, jak ma to miejsce w systemie DC, wystepuje tu jedna ple¢, zdefi-
niowana zgodnie z formula (4.132).

4.6.3. Agent

Agent a, nalezacy do gatunku ind (dla uproszczenia zapisu przyjeto a = a™?)
jest zdefiniowany identycznie, jak w systemie DC, zgodnie z formula (4.136). Ge-
notyp agenta a jest zdefiniowany identycznie, jak w przypadku agenta gatunku ind
w systemie NCoEMAS, zgodnie z formuta (4.47). Z¢ = Z™? (por. formule (4.144))
to zbior akcji, ktore agent a moze wykonaé¢. Informacja rodzaju wsy zawiera czas

utworzenia agenta a:
i? = {tereate f (4.147)

Zbior profilow jest zdefiniowany zgodnie z formuta (4.137).
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Profil zasobowy

Profil zasobowy pr; agenta a gatunku ind (a = a™?) jest zdefiniowany nastepu-
jaco:
pry = (TP =T, QP = Q, MP™ STP RSTP™ GLP™) (4.148)

Model MP"™ jest okreslony nastepujaco:
MP = {4 = #0092} (4.149)

gdzie “¥ jest informacja rodzaju w;, dostepna w wierzchotku v i okre§lona zgod-
nie z formuly (4.129). Zbior strategii (ST?™") oraz strategii realizowanych (RSTP™)
profilu zasobowego sa okreslone nastepujaco:

STP™ = {(die), (getgen, get)} (4.150a)
(die) % (getgen, get) (4.150Db)
RSTP™ = {(die), (getgen, get) } (4.151)

Zbior celow GLP™ jest okreSlony identycznie, jak w przypadku agenta gatunku ind
w systemie NCoEMAS, zgodnie z formula (4.54).
W ramach profilu zasobowego wykorzystywane sa nastepujace strategie:

e Smierci (die) — realizowana w przypadku, gdy gl; jest celem aktywnym. Akcja
die jest zdefiniowana identycznie, jak w przypadku agenta ptci fem w systemie
SCoEMAS, zgodnie z formuta (4.88).

e Pobrania zasobu ze srodowiska (getgen, get) — realizowana, gdy gl jest celem
aktywnym.

Akcja getgen powoduje rozestanie komunikatow do pozostatych agentow w celu
pobrania od nich genotypow (wykorzystywana jest tu informacja i“* modelu
MP™). Genotypy te sa nastepnie wykorzystywane do wyznaczenia wartosci
zmodyfikowanego przystosowania agenta a (¢'(a)), zgodnie z formutami (2.3),
(2.4) oraz (2.5) (p. rozdz. 2.4.3).

Akcja pobrania zasobu ze srodowiska (get) powoduje pozyskanie pewnej ilosci
zasobu rodzaju 7 z wierzcholka v i jest okreslona zgodnie z formuly (4.121).
Zasob jest rozdzielany przez wierzchotek v proporcjonalnie do wartosci zmody-
fikowanego przystosowania agentow, przy czym ilo$¢ zasobu rodzaju v bedaca

w posiadaniu agenta a gatunku ind nie moze przekroczy¢ wartosci r;ind,

Profil reprodukcyjny

Profil reprodukcyjny pro agenta a gatunku ind (a = a™?) jest zdefiniowany
nastepujaco:

pra = (T =T, = {w)}, M = (i =17},

ST, RST™, G = {gl = {7 <, }}) (4.152)

gdzie “¥ jest informacja rodzaju w; dostepna w wierzchotku v i okreslona for-
mula (4.129). Do reprodukeji dochodzi, gdy ilo$¢ zasobu rodzaju v bedacego w po-

siadaniu agenta a (r7) przekroczy 7,
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Zbiory strategii (ST?"?) oraz strategii realizowanych (RST?™?) sa zdefiniowane
zgodnie z formulami (4.58) oraz (4.59), natomiast poszczegolne strategie sa okre-

Slone analogicznie, jak ma to miejsce w przypadku agenta gatunku ind w systemie
NCoEMAS (por. rozdz. 4.1.5).

4.7. Uwagi na temat implementacji

W celu przeprowadzenia eksperymentéw poroéwnujacych dziatanie koewolucyj-
nych systemow wieloagentowych, ewolucyjnego systemu wieloagentowego oraz sys-
temow z klasycznymi technikami niszowania i specjacji, zostala opracowana i za-
implementowana w Javie platforma jCoEMAS. Platforma wykorzystuje mechanizm
symulacji zdarzeniowej. Umozliwia ona realizacje systemow obliczeniowych i symula-
cyjnych zgodnych z modelem CoEMAS oraz ich uruchamianie w r6znych systemach
operacyjnych — ograniczeniem jest tu wylacznie dostepnos¢é maszyny wirtualnej
Javy.

7 wykorzystaniem platformy jCoEMAS zostaly zaimplementowane wszystkie
opisane w niniejszym rozdziale systemy przeznaczone do optymalizacji funkcji wie-
lomodalnych. W ramach dalszych prac nad platforma jCoEMAS planowane jest jej
zrownoleglenie z wykorzystaniem bibliotek MPI oraz mpiJava.

4.8. Podsumowanie 1 wnioski

W rozdziale niniejszym przedstawione zostaly koncepcje oraz modele formalne
trzech, opracowanych w ramach niniejszej pracy, koewolucyjnych systemow wielo-
agentowych przeznaczonych do optymalizacji funkcji wielomodalnych. W pierwszym
z nich wykorzystywany jest mechanizm koewolucji gatunkéw, w drugim mechanizm
konfliktu i koewolucji plci, trzeci natomiast jest systemem, w ktorym modelowany
jest proces specjacji allopatryczne;j.

W rozdziale niniejszym przedstawiono réwniez modele formalne trzech, znanych
z literatury, systemoéw ewolucyjnych wykorzystywanych w eksperymentach: ewo-
lucyjnego systemu wieloagentowego, systemu z technika Scisku deterministycznego
oraz systemu z technika podzialu przystosowania.

Wszystkie wspomniane powyzej systemy zostaly opisane z wykorzystaniem po-
je¢, zaproponowanego w poprzednim rozdziale, modelu koewolucyjnego systemu wie-
loagentowego. Przedstawiona w niniejszym rozdziale proba opisania w kategoriach
modelu CoEMAS kilku tak roznych (zarowno pod wzgledem architektury, jak i sto-
sowanego modelu obliczen ewolucyjnych) systemow ewolucyjnych potwierdza jego
uniwersalnosé¢ oraz mozliwos¢ zastosowania w praktyce. Okazalo sie, ze mozna w jego
kategoriach opisa¢ zarowno systemy koewolucyjne (NCoEMAS, SCoEMAS, ACo-
EMAS), jak i (po odpowiednich uproszczeniach) ewolucyjny system wieloagentowy
(EMAS) oraz algorytmy ewolucyjne z klasycznymi technikami niszowania i specjacji
(systemy DC i FS). Model CoEMAS moze by¢ wykorzystany w procesie modelo-
wania i projektowania szerokiej klasy systeméw ewolucyjnych, rownoczesnie zapew-
niajac tatwosé przejscia do etapu implementacji, co zostato potwierdzone w trakcie
projektowania i implementacji platformy jCoEMAS, a nastepnie przedstawionych
w niniejszym rozdziale systemow.



Rozdzial 5

Eksperymentalne badania procesow
powstawania 1 utrzymywania
gatunkow

W niniejszym rozdziale przedstawiona zostatla metodologia badan w zakresie
technik niszowania i specjacji oraz wyniki eksperymentéw majacych na celu po-
rownanie jakosci procesow formowania gatunkow oraz ich stabilnego utrzymywania
w czasie ewolucji przez opisane w poprzednim rozdziale systemy przeznaczone do
optymalizacji funkcji wielomodalnych. Eksperymenty przeprowadzono z wykorzysta-
niem wielomodalnych funkcji testowych, stosowanych w badaniach nad technikami
niszowania i specjacji. Zaprezentowano rowniez wyniki obrazujace wplyw warto-
$ci wybranych parametréow systemow z mechanizmami koewolucji gatunkow (NCo-
EMAS) oraz koewolucji plci (SCoEMAS) na przebieg procesow ewolucji i specjacji
zachodzacych w tych systemach.

5.1. Metodologia badan

W niniejszym rozdziale omoéwiona zostanie metodologia przeprowadzonych eks-
perymentoéw. W szczegdlnosci zaprezentowane zostang wykorzystywane funkcje te-
stowe oraz opracowane specjalnie na potrzeby niniejszej pracy wskazniki, stuzace
do oceny jakosci procesow formowania i utrzymywania gatunkéw w czasie ewolucji
przez techniki niszowania i specjacji.

5.1.1. Funkcje testowe

W literaturze poswieconej technikom koewolucyjnym oraz technikom niszowania
i specjacji znalez¢ mozna wiele propozycji wielomodalnych funkcji testowych, ktore
stuza do porownywania jakosci dzialania poszczegolnych mechanizmow ({120, 156,
180, 194]). Brakuje jednakze ogolnie przyjetego i wykorzystywanego przez wszystkich
badaczy zestawu funkcji testowych.

W eksperymentach, ktorych wyniki zostaly zaprezentowane w niniejszej pracy,
wykorzystane zostaly cztery wielomodalne funkcje testowe: Michalewicza, Rastri-
gin’a, Schwefel’a oraz Waves (p. rys. 5.1-5.4). Zestaw ten zostal wybrany ze wzgledu
na to, ze zdaniem autora pokrywa on w miare reprezentatywnie propozycje réoznych
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Rysunek 5.1. Funkcja Michalewicza (a) oraz jej wykres poziomicowy (b)
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Rysunek 5.2. Funkcja Rastrigin’a (a) oraz jej wykres poziomicowy (b)
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Rysunek 5.3. Funkcja Schwefel’a (a) oraz jej wykres poziomicowy (b)
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Rysunek 5.4. Funkcja Waves (a) oraz jej wykres poziomicowy (b)

badaczy zajmujacych sie algorytmami ewolucyjnymi, technikami koewolucyjnymi
oraz technikami niszowania i specjacji ([162, 185, 177, 112]).

Wybrane funkcje testowe posiadaja szereg cech utrudniajacych algorytmom ewo-
lucyjnym zlokalizowanie obszaréw przyciggania minimum globalnego oraz minimoéow
lokalnych. Trudnosci na jakie napotyka zastosowanie algorytméow ewolucyjnych maja
swoje zrodto w duzej liczbie minimow lokalnych o r6znych wartosciach funkeji celu,
rozleglych obszarach o stalej wartosci funkcji celu (tzw. plateau), nierownomiernie
rozmieszczonych minimach lokalnych, rozmieszczeniu miniméw lokalnych zaréwno
wewnatrz obszaru dopuszczalnego, jak i na jego granicy.

Funkcje te nie wyczerpuja oczywiscie wszystkich mozliwych przypadkow, jakie
moga by¢ napotkane w praktyce, ale sa reprezentatywne dla pewnych klas rzeczywi-
stych problemoéw. Ponadto, dzieki temu, ze znane sa ich minima lokalne oraz ze po-
siadaja one roznorodne cechy utrudniajace zastosowanie algorytmow ewolucyjnych
do ich optymalizacji, moga doskonale stuzy¢ jako zestaw testowy do poréwnywania
roznych technik miedzy soba, co jest jednym z celéw niniejszej pracy.

Funkcja Michalewicza jest okreslona nastepujaco ([127]):

n

f@) == (szn(ml) * (sm(z * x?/ﬂ))z*m>

i=1

(5.1)
x; €0y dlai=1,...,n

Funkcja ta jest wielomodalna funkcja testowa z n! minimami lokalnymi (n jest liczba
wymiarow). Parametr m okresla, jak strome beda $ciany ,dolin”. Wieksze wartosci
parametru m powoduja, iz optymalizacja staje sie trudniejsza. Dla duzych wartosci
tego parametru, punkty lezace poza bardzo waskimi basenami przyciggania minimow
lokalnych, nie daja zadnej informacji co do ich lokalizacji. W przeprowadzonych
badaniach przyjeto m = 10 oraz n = 2 (p. rys. 5.1). W rozpatrywanym zbiorze
dopuszczalnym funkcja posiada 2 minima lokalne.
Funkcja Rastrigin’a jest okreslona nastepujaco ([162]):

fo(Z) :10*n+§: (xf — 10*005(2*7?*@-)) (5.2)

x; € [-2.5;25]dlai=1,...,n

Funkcja Rastrigin’a bazuje na funkcji De Jong’a [127], z tym ze wprowadzona zo-
stala tutaj dodatkowo funkcja cos(:), w celu uzyskania wielu minimow lokalnych.
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Funkcja posiada duzo regularnie rozmieszczonych miniméw lokalnych o réznej war-

tosci funkcji celu. W przeprowadzonych badaniach przyjeto n = 2 (p. rys. 5.2).

W rozpatrywanym zbiorze dopuszczalnym funkcja posiada 25 miniméw lokalnych.
Funkcja Schwefel’a jest okreslona nastepujaco ([162]):

n

L@ =3 (—xi + sin ( |x2-|)>

i=1 (5.3)
2 € [~500.0;500.0] dlai=1,...,n

Funkcja ta jest funkcja zwodnicza poniewaz minimum globalne polozone jest daleko
od ,najlepszego” z pozostatych miniméw lokalnych. Powoduje to, iz algorytm ewo-
lucyjny jest (potencjalnie) kierowany w obszary odlegle od minimum globalnego.
W przeprowadzonych badaniach przyjeto n = 2 (p. rys. 5.3). W rozpatrywanym
zbiorze dopuszczalnym funkcja Schwefel’a posiada 62 minima lokalne.

Funkcja Waves jest okreslona nastepujaco ([185]):

fu(Z) = —( (0.3%21) — (:E% — 4.5 % :):g) * T1 % Tog—
4.7 % cos (3 * 1) — 25 % (2+ 5171)) s osin (2.5 % 7 % 5171)) (5.4)
o1 €[~0.9;1.2], 2 € [-1.2,1.2]

Funkcja ta ma niesymetrycznie rozmieszczone minima lokalne. Minima te znajduja
sie zar6wno na granicy obszaru dopuszczalnego, jak i wewnatrz niego. Niektore z mi-
nimoéw lokalnych sa zlokalizowane w ptaskich ,dolinach”, co dodatkowo utrudnia ich
znalezienie. W rozpatrywanym zbiorze dopuszczalnym funkcja Waves posiada 10
minimoéw lokalnych (p. rys. 5.4).

5.1.2. Wskazniki jakoSci proces6w powstawania i utrzymywa-
nia gatunkéw

Jednym z podstawowych probleméw, z jakim mamy do czynienia w przypadku
badan nad technikami niszowania i specjacji jest sposoéb poréwnywania jakosci ich
dziatania. Jest to zwiazane zaréwno z roznymi zadaniami stawianymi przed tego ro-
dzaju technikami, jak i z mozliwoscig definiowania w rézny sposéb samego problemu
optymalizacji wielomodalnej (p. rozdz. 1.1).

Na potrzeby eksperymentoéw przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy, przy-
jeto nastepujaca definicje problemu optymalizacji wielomodalnej: dla jak najwiek-
szej liczby minimow lokalnych Z+ € D™ funkcji celu f (gdzie D™" jest zbio-
rem wszystkich minimoéw lokalnych optymalizowanej funkcji w rozwazanym zbiorze
dopuszczalnym D) znalezé co najmniej ni,,, punktow & (reprezentowanych przez
osobniki populacji) nalezacych do otoczenia punktu ™ o promieniu ¢ = dist s
(7 € Otistmaz (1) C D), przy czym znalezione rozwiazania (czyli podpopulacje zto-
zone z €O najmniej ni,,, osobnikow zlokalizowanych w otoczeniach poszczegolnych
miniméw lokalnych o promieniu dist,,.,) nie powinny zanika¢ w trakcie procesu
ewolucji.

Powyzsza definicja problemu optymalizacji wielomodalnej ujmuje dwa pierwsze
z trzech glownych kryteriow oceny jakosci dziatania technik niszowania i specjacji,
ktorymi sa (p. rozdz. 2.2):
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Rysunek 5.5. Funkcja wykorzystywana przy ocenie proporcjonalnej i identycznej
liczebnosci gatunkow

1) zdolnos¢ do znajdowania wielu roznych rozwigzan danego problemu optymaliza-
cji wielomodalnej, dzieki formowaniu podpopulacji (gatunkow) zlokalizowanych
w obszarach przyciagania minimoéw lokalnych funkeji celu,

2) zdolnos¢ do stabilnego utrzymywanie gatunkow, ktore powstaly w czasie ewolucji,

3) proporcjonalne do ,jakosci” poszczegolnych minimow lokalnych zasiedlanie ich
obszaroéw przyciagania (tzn. im wartos¢ funkeji celu dla danego minimum lo-
kalnego jest mniejsza tym gatunek zlokalizowany w jego obszarze przyciagania
powinien by¢ liczniejszy).

W dostepnej literaturze przedmiotu nie napotkano ogolnie przyjetego zestawu
wskaznikow jakosci dziatania technik niszowania i specjacji, ktory stuzytby do po-
rownywania miedzy soba réznych technik. Wiekszo$¢ z autorow wprowadza swoj
wlasny parametr (lub ich zestaw) w celu oceny poréwnywanych technik ([194, 129,
119, 185, 154|), jednakze zaden z tych zestawoéw parametréw nie obejmuje swoja
oceng wszystkich, kluczowych dla dziatania technik niszowania i specjacji, aspek-
tow. W zwigzku z powyzszymi uwagami, na potrzeby opisywanych w niniejszej
pracy badan opracowany zostal zestaw trzech podstawowych wskaznikow oceny ja-
kosci dziatania technik niszowania i specjacji. Wskazniki te umozliwiajg ocene danej
techniki z uwzglednieniem trzech wspomnianych wczesniej kryteriow, w przypadku
rozwigzywania zdefiniowanego powyzej problemu optymalizacji wielomodalnej.

e Pierwszym z wykorzystywanych wskaznikoéw jakosci procesow formowania ga-
tunkow jest liczba zlokalizowanych otoczenn minimoéw lokalnych funkcji celu
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w chwili ¢. Wskaznik ten jest oznaczany przez nnm(t). Zgodnie z powyzsza
definicja problemu optymalizacji wielomodalnej, otoczenie O%sme= (7F) mini-
mum lokalnego f;r € D™" funkcji celu f jest uwazane za zlokalizowane w chwili
t, gdy istnieje co najmniej ni,,;, agentow, takich ze:

dist” (79, 77) < distpar  dlai=1,... 00 10 > i, (5.5)
gdzie distP (2%, %)) jest odlegloscia fenotypu agenta a; (7*) od minimum lo-
kalnego :E’j w metryce Euklidesa.

e Drugi ze stosowanych wskaznikow (npd(t)) stuzy do oceny zdolnosci danego
systemu do takiego rozmieszczenia agentow w otoczeniach miniméw lokal-
nych, zeby liczebnos¢ poszczegolnych podpopulacji (gatunkow) znajdujacych
sie w tych otoczeniach byta proporcjonalna do ,,jakosci” tych miniméw. Wskaz-
nik npd(t) jest okreslony wzorem:

npd(t) = ; g(lA'®)1) (5.6)

] —m'j : g
1 T gy |4 (1)] < iy

g(lA](t)l) = IIAJ(:I)ZI(Z):“J t‘ . ¥ (57)
1= —pr?s edy [A(8)] > nigy
j f1(&)
iy = =) 6.9

Seor ()

gdzie:

D™ C D jest zbiorem miniméw lokalnych funkcji celu f,
A(t) to zbior agentow istniejacych w systemie w chwili ¢,
:13;F to j-te minimum lokalne,

AJ(t) jest zbiorem agentow, ktorzy w chwili ¢ znajduja sie w odlegtosci mniej-
szej niz dist ., od j-tego minimum lokalnego,

f'=0d0 f jest zmodyfikowang funkcja celu,

0: R — R jest funkcja skalujaca, ktora zapewnia, ze funkcja f’ przyjmuje
wylacznie wartosci wieksze od zera oraz, ze maksima lokalne tej funkcji
odpowiadaja minimom lokalnym funkcji f.

W przypadku optymalnej liczebnosci podpopulacji zlokalizowanych w otocze-
niach poszczegolnych minimow lokalnych funkceji celu, wskaznik npd(t) ma war-
to$¢ rowna liczbie minimoéw lokalnych. W przypadku, gdy liczebno$¢ pewnej
podpopulacji odbiega od optymalnej, wartos¢ wskaznika spada (proporcjonal-
nie do tego, jak bardzo liczebnosé ta odbiega od liczebnosci optymalnej). Wy-
kres funkcji g(|A7(t)]) przedstawiony zostal na rysunku 5.5.
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nnm npd ned
Nlnin diStmar | diStmar | diStomar
fil1;3;5;8 0.03 0.03 0.03
fal 1;3;5;8 | 0.05 0.05 0.05
f311;3;5;8] 10.0 10.0 10.0
fal1;3;5;8] 0.025 0.025 0.025

Tabela 5.1. Wartosci parametrow dla poszczeg6lnych wskaznikow oraz funkcji te-
stowych przyjete w eksperymentach

e Trzeci ze stosowanych wskaznikow (ned(t)) jest zdefiniowany zgodnie z formu-
tami (5.6) oraz (5.7), natomiast inaczej jest tutaj okreslona optymalna liczeb-

nos¢ podpopulacji:
j _ |AQ@)]

opt — |Dm7,n|

(5.9)

Wszystkie oznaczenia sa takie same, jak w przypadku wzoru (5.8). W przy-
padku wskaznika ned(t) najlepiej oceniane sa te techniki, ktore formuja pod-
populacje rownoliczne.

W tabeli 5.1 przedstawiono wykorzystane w eksperymentach wartosci parame-
trow wskaznikow nnm(t), npd(t) oraz ned(t).

5.2. Plan badan

Plan badan zaktada przeprowadzenie serii eksperymentow, ktore podzieli¢ mozna
na dwie grupy:

1) Eksperymenty majace na celu poréwnanie jakosci procesow formowania gatun-
kow i ich stabilnego utrzymywania w czasie ewolucji, zachodzacych w systemach
opartych o model CoEMAS oraz systemach znanych z literatury.

2) Eksperymenty majace na celu zbadanie wplywu wartosci wybranych parame-
trow na przebieg procesow ewolucyjnych oraz proceséw powstawania gatunkow
w dwodch z trzech, opracowanych w ramach niniejszej pracy, koewolucyjnych sys-
temach wieloagentowych (NCoEMAS oraz SCoEMAS). Systemy te zostaly wy-
brane do badan ze wzgledu na to, ze zastosowane w nich techniki niszowania
i specjacji oparte sa o mechanizmy oddzialywan koewolucyjnych o charakte-
rze mutualistycznym (NCoEMAS) oraz oddziatywan koewolucyjnych pomiedzy
plciami i wynikajacym stad doborze ptciowym (SCoEMAS). Do badain wybrano
parametry majace kluczowe znaczenie dla dziatania technik niszowania i specjacji
zastosowanych we wspomnianych systemach.

W eksperymentach z obu grup wykorzystano omoéwione wczedniej, wielomodalne
funkcje testowe oraz zestaw opracowanych wskaznikow jakosci dziatania technik ni-
szowania 1 specjacjl.

Ze wrzgledu na stochastyczny charakter procesow ewolucyjnych zachodzacych
w badanych systemach, wnioski dotyczace jako$ci majacych w nich miejsce proce-
sow formowania gatunkow oraz pewnych prawidtowosci ich dziatania, moga zostac
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sformutowane jedynie na postawie serii eksperymentéw przeprowadzanych dla tych
samych warto$ci parametrow, ale przy roznych stanach poczatkowych generatora
liczb pseudolosowych. Z tego wzgledu, w dalszej czesci rozdziatu wyniki prezen-
towane sa najczeSciej w postaci wartosci $rednich odpowiednich wskaznikow lub
parametrow, a czasem réwniez odchylen standardowych. W wyjatkowych przypad-
kach, gdy bylo to podyktowane charakterem prezentowanych wynikoéw, postuzono
sie wynikami typowych eksperymentow.

Eksperymenty, ktorych wyniki przedstawiono w niniejszym rozdziale, zostaty
przeprowadzone na komputerze klasy PC z procesorem AMD Athlon XP 1800+
i systemem operacyjnym Slackware Linux.

5.3. Porownanie wybranych wskaznikéw przebiegu
procesOw powstawania i utrzymywania gatun-
kéw w badanych systemach przeznaczonych do
optymalizacji funkcji wielomodalnych

W rozdziale niniejszym przedstawione zostana wyniki eksperymentow, majacych
na celu poréwnanie przebiegu proceséw powstawania gatunkéw oraz ich stabilnego
utrzymywania w trakcie ewolucji w poréwnywanych systemach przeznaczonych do
optymalizacji funkcji wielomodalnych. Do oceny poszczegolnych systemow postu-
zyty, omowione w rozdz. 5.1.2, wskazniki jakosci proceséw specjacji, jak rowniez takie
parametry, jak liczebnos¢ populacji, przystosowanie populacji oraz norma wektora
odchylen standardowych wykorzystywanych w operatorze mutacji.

5.3.1. Wartosci parametréow przyjete w eksperymentach

W tabeli 5.2 zostaly przedstawione wartosci parametrow poszczeg6lnych syste-
mow przyjete w eksperymentach, ktorych wyniki przedstawiono w niniejszym roz-
dziale. Wszystkie parametry zostaly szczegdétowo opisane w rozdz. 4, natomiast po-
rOwnywane systemy oznaczono nastepujaco: NCoEMAS — system z mechanizmem
koewolucji gatunkow, SCoEMAS — system z mechanizmem koewolucji ptci, ACo-
EMAS — system z mechanizmem specjacji allopatrycznej, EMAS — ewolucyjny
system wieloagentowy, DC — system z mechanizmem $cisku deterministycznego,
FS — system z mechanizmem podziatu przystosowania.

Wartosci wszystkich wspomnianych parametroéw zostaly dobrane eksperymen-
talnie tak, aby zapewni¢ poprawne dzialanie poszczegolnych systemow (czyli zeby
znajdowaty one rozwigzania wspomnianego powyzej problemu optymalizacji wielo-
modalnej, a rownoczesnie nie dochodzito w nich do wyginiecia populacji lub niekon-
trolowanego wzrostu jej liczebnosci). Liczebnosci populacji w chwili ¢ = 0 (|A(0)|) dla
poszczegolnych systemow zostaly rowniez dobrane eksperymentalnie tak, aby zapew-
ni¢ poprawne dziatanie tych systemow, przy jak najmniejszych rozmiarach popula-
cji poczatkowej (dalsze zwiekszanie liczebnosci populacji poczatkowej nie wptywalo
znaczaco na polepszenie wynikow eksperymentow).

Wartosé parametru | V| (ilos¢ wierzchotkow grafu H) w systemie ACoEMAS uza-
lezniona jest od liczby miniméw lokalnych poszczegolnych funkeji testowych ponie-
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Parametry | NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS DC FS
pmeh 0.0 _ - - - -
rnch 25000.0 - - - - -

Gt | 0L : : : : :
pind 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
rind 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0
rld O.Lrgind | o.1pgind | .1ppind | oo1pgind || .10
ey 0.6r0nd | 0.6r® | 060500 | 06r50d [ - | 0.6r507
T one 0.2577-md - 0.25r7-md 1 0.25r7nd [ -1 0.25770d
e 0.2577:7d - 0.25r7md 1 0.25/7md | ] 0,25/
7ﬂ(’:yreate 0'374%”“[ - - - - -

T oivef - 0.477-ind - - - -
r;’wem - 0.177:ind - - - -
tmazage 100 5000 100 100 - 100

lmazx B tma:page B - B B

3’ 5r);ind 0.07r);md - - - -
c({u,v)) 0.01r);meh 1 0.05rmd [ 0.95r):nd | 0.05r)md | . -

Prec 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

Pt 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
« - - - - - 0.5

ogp dla f.:

fi - - - - - 1.5

f - - - - - 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

f1 10 120 100 50 1300 25

V] dla f.:

fi 4 4 9 4 1 1

f2 4 4 30 4 1 1

f3 4 4 63 4 1 1

f1 4 4 16 4 1 1

Tabela 5.2. Wartosci parametrow poszczegdlnych systemow przyjete w ekspery-
mentach (brak wartosci parametru oznacza, ze nie ma on zastosowania w danym
systemie)
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waz system ten jest oparty na modelu specjacji allopatrycznej (geograficznej izolacji
podpopulacji) i kazdy gatunek znajduje sie w innym wierzchotku grafu H. Wartosci
|V| dla poszczegolnych funkeji testowych byty ustalane eksperymentalnie.

5.3.2. Proces powstawania gatunkéw

Wyniki przedstawione w niniejszym rozdziale ilustruja przebieg proceséw spe-
cjacji w poszczegolnych systemach przeznaczonych do optymalizacji wielomodalnej
w trakcie typowych eksperymentow z funkcja Rastrigin’a.

W systemie DC' dochodzi stosunkowo szybko do powstania gatunkow zlokalizo-
wanych w obszarach przyciggania poszczeg6lnych miniméw lokalnych funkeji Ra-
strigin’a (rys. 5.6b). Jednakze w miare upltywu czasu gatunki te stopniowo zanikaja
(rys. 5.6¢) i w korncu cala populacja jest zlokalizowana w obszarze przyciagania
jednego (globalnego) minimum (rys. 5.6d).

W przypadku systemu F'S zaobserwowa¢ mozna wyodrebnianie sie gatunkow zlo-
kalizowanych w obszarach przyciggania poszczeg6lnych miniméw lokalnych, jednak
nie ma wyraznych ,granic” pomiedzy poszczegolnymi gatunkami (rys. 5.7). Agenci
zlokalizowani sa nie tylko w najblizszym otoczeniu miniméw lokalnych, ale row-
niez w obszarach stosunkowo od nich odlegtych, a nawet w bezposrednim otoczeniu
maksimow lokalnych funkeji Rastrigin’a (rys. 5.7d). Wida¢ tu wyraznie, ze technika
podzialu przystosowania utrzymuje duza réznorodnos$¢ populacji, natomiast agenci
poszczegolnych gatunkow sg rozproszeni i czesto zlokalizowani w dosé duzej odleglo-
Sci od minimoéw lokalnych.

W przypadku systemu EMAS zaobserwowa¢ mozna proces stopniowego zaniku
roznorodnosci populacji (rys. 5.8). Poczatkowo réznorodno$é populacji jest dosé
duza, natomiast w chwili ¢ = 500 prawie cala populacja (za wyjatkiem pojedyn-
czych agentow) jest zlokalizowana w obszarze przyciggania minimum globalnego
(rys. 5.8¢). Populacja agentéw nie jest tutaj jednak zlokalizowana w bezposred-
nim otoczeniu minimum globalnego, jak to ma miejsce w przypadku systemu DC
(rys. 5.6d). Utrzymywanie sie roznorodnosci populacji w obszarze przyciagania mi-
nimum globalnego (a takze czeSciowo poza nim) jest zwiazane z wystepowaniem
w systemie EMAS Srodowiska o strukturze grafu, dzieki czemu konkurencja pomie-
dzy agentami o ograniczone zasoby jest do pewnego stopnia lokalna (ograniczona do
poszczegdlnych wierzchotkow grafu H).

W przypadku systemu ACoEMAS, po poczatkowo utrzymujacej sie duzej rézno-
rodnosci populacji (rys. 5.9b), stopniowo dochodzi do powstania stabilnych gatun-
kow zlokalizowanych w obszarach przyciagania poszczegolnych minimoéw lokalnych
funkcji Rastrigin’a (rys. 5.9¢ oraz 5.9d). Rownoczesnie zachowana zostaje pewna
roznorodnos¢ populacji w ramach poszczegolnych gatunkow.

W systemie NCoEMAS rozmiar populacji w chwili ¢ = 0 wynosi |A(0)| = 10,
przy czym lokalizacja agentéw z gatunku nch jest identyczna, jak przynalezacych
do nich agentéw z gatunkow ind; (rys. 5.10a). W miare uplywu czasu powstaja
nowe gatunki zlokalizowane w obszarach przyciggania kolejnych miniméw lokalnych
(rys. 5.10b). W koricowej fazie eksperymentu gatunki wystepuja w obszarach przy-
ciagania wszystkich minimow lokalnych (rys. 5.10c oraz 5.10d). Réwnoczesnie zacho-
wana jest pewna réoznorodno$¢ populacji w obrebie gatunkow, co dodatkowo zwicksza
zdolnosci adaptacyjne systemu.
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Rysunek 5.6. Lokalizacja agentow systemu DC' w trakcie typowego eksperymentu z
funkcja Rastrigin’a: t =0 (a), t = 50 (b), t = 500 (c¢) oraz t = 5000 (d)

c) d)

Rysunek 5.7. Lokalizacja agentow systemu F'S w trakcie typowego eksperymentu z
funkcja Rastrigin’a: t = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 (c¢) oraz t = 5000 (d)
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c) d)

Rysunek 5.8. Lokalizacja agentow systemu EMAS w trakcie typowego ekspery-
mentu z funkcja Rastrigin’a: t = 0 (a), t = 50 (b), ¢ = 500 (c) oraz ¢t = 5000
(d)

W systemie SCoEMAS rowniez dochodzi do powstania stabilnych gatunkow
w obszarach przyciggania minimow lokalnych funkcji Rastrigin’a, przy czym zacho-
wana zostaje stosunkowo duza roéznorodnosé poszczegodlnych podpopulacji i agenci
nie skupiaja sie w bezposrednim otoczeniu minimoéw lokalnych (rys. 5.11c oraz
5.11d).

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze zaprezentowane wykresy ilustruja jedynie
przebieg procesOw specjacji i nie mozna na ich podstawie jednoznacznie okreslic,
ktora technika jest lepsza. Mozna tu juz jednak zauwazy¢ pewne zjawiska (jak np. za-
nikanie poszczegolnych gatunkow, czy tez skupianie sie agentéw w bezposrednim
otoczeniu minimoéw lokalnych), ktore zostana bardziej szczegétowo przeanalizowane
w kolejnych rozdziatach.

5.3.3. Liczba zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych

W rozdziale niniejszym poréwnano przebieg proceséw formowania i stabilnego
utrzymywania gatunkoéw zlokalizowanych w obszarach przyciggania miniméw lokal-
nych funkcji testowych, zachodzacych w poszczegdlnych systemach przeznaczonych
do optymalizacji funkcji wielomodalnych. Wykorzystany w tym celu zostal wskaz-
nik nnm(t), ktorego wartos¢ w chwili ¢ odpowiada liczbie zlokalizowanych otoczen
miniméw lokalnych funkcji celu (p. rozdz. 5.1.2). Zgodnie z definicja rozpatrywa-
nego problemu optymalizacji wielomodalnej (p. rozdz. 5.1.2), zadaniem poszczeg6l-
nych systemow w trakcie eksperymentow jest zlokalizowanie jak najwiekszej liczby
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Rysunek 5.9. Lokalizacja agentow systemu ACoEMAS w trakcie typowego ekspe-
rymentu z funkcja Rastrigin’a: ¢ = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 (c) oraz t = 5000

()

otoczen minimow lokalnych funkcji celu oraz stabilne utrzymywanie w trakcie ewo-
lucji juz utworzonych podpopulacji odpowiadajacych rozwigzaniom tego problemu.
W rozdziale przedstawiono wyniki dla wszystkich funkcji testowych oraz czterech
warto$ci parametru iy, (p. tab. 5.1).

Na rysunkach 5.12 oraz 5.13 przedstawione zostaly wyniki eksperymentow z funk-
cja Michalewicza (w kazdym przypadku jest to $rednia z 20 eksperymentow). Funkcja
Michalewicza posiada 2 minima lokalne w rozpatrywanym zbiorze dopuszczalnym.
Dla kazdej wartos$ci parametru ni,,;, najlepsze wyniki uzyskano w przypadku sy-
temu F'S, ktory prawie zawsze lokalizuje otoczenia dwoch miniméw lokalnych. Nieco
gorsze wyniki od systemu FS osiagnal system NCoEMAS. Dla kazdej wartosci para-
metru n4,,;, wyniki osiggane przez ten system byty zblizone do siebie. W przypadku
systemu ACoEMAS rezultaty dla réznych wartosci parametru ni,,; byly rowniez
zblizone do siebie, natomiast wyniki osiggane przez ten system w przypadku ekspe-
rymentoéw z funkcja Michalewicza byly generalnie gorsze niz systeméw F'S i NCo-
EMAS. W przypadku systemu SCoEMAS wystepowata dos¢ silna zaleznosé pomie-
dzy wartodcig wskaznika nnm(t) a wartoscia parametru i, (p. rys. 5.12 oraz
5.13). Wraz ze wzrostem wartosci tego parametru (czyli wzrostem liczby agentow,
ktorzy musza znajdowaé sie w otoczeniu danego minimum lokalnego, aby uznaé¢ go
za zlokalizowane) maleje liczba otoczen miniméw lokalnych zlokalizowanych przez
ten system. Wyniki te potwierdzaja obserwacje z rozdz. 5.3.2, wskazujace na to, ze
gatunki w systemie SCoEMAS nie skupiaja sie w bezposrednim otoczeniu minimow
lokalnych, tylko sa rozproszone po obszarach przyciggania tych miniméw, zachowu-
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Rysunek 5.10. Lokalizacja agentéw systemu NCoEMAS w trakcie typowego eks-
perymentu z funkcja Rastrigin’a: ¢ = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 (c) oraz t = 5000

()

jac stosunkowo duza réznorodno$é. Rezultaty osiggniete przez systemy DC i EMAS,
rowniez potwierdzaja to, co mozna bylo zaobserwowa¢ na wykresach zaprezentowa-
nych w rozdz. 5.3.2. System DC szybko lokalizowal otoczenia obydwu miniméw
lokalnych, ale w miare uplywu czasu jeden z gatunkéw zanikat. System EMAS lo-
kalizowal w poczatkowej fazie eksperymentu otoczenia ($rednio) wiecej niz jednego
minimum lokalnego wytacznie dla ni,,;, = 1 (p. rys. 5.12a), jednak pdzniej wyste-
powaly podobne zjawiska, jak w przypadku systemu DC' (zanikanie gatunkow). Dla
pozostalych wartosci tego parametru system EMAS lokalizowal wylacznie otoczenie
jednego minimum lokalnego (p. rys. 5.12b oraz 5.13).

Funkcja Rastrigin’a posiada 25 miniméw lokalnych w rozpatrywanym zbiorze do-
puszczalnym. Najlepsze rezultaty osiagnieto tutaj w przypadku systemu NCoEMAS,
ktory lokalizowal Srednio otoczenia okolo 22 minimoéw lokalnych (p. rys. 5.14 oraz
5.15). System ACoEMAS osiagal podobne rezultaty dla wszystkich wartosci parame-
tru nim,, lokalizujac otoczenia powyzej 10 miniméw lokalnych funkeji Rastrigin’a.
Wyniki dla systemow FIS i SCoEMAS bylty natomiast do$¢ silnie uzaleznione od war-
tosci parametru Niy,. Dla niy:, = 1 (p. rys. 5.14a) system FS osiagnal rezultaty
nieco tylko gorsze od systemu NCoEMAS, natomiast wraz ze wzrostem wartosci tego
parametru liczba zlokalizowanych otoczen minimoéow lokalnych zdecydowanie malata
(p. rys. 5.14b oraz 5.15). Podobne zjawisko wystepowalo w przypadku systemu SCo-
EMAS. Zalezno$¢ liczby zlokalizowanych otoczen minimoéw lokalnych od wartosci
parametru ni,,;, w przypadku systemow FS i SCoEMAS zwiazana jest z zaobser-
wowanym w poprzednim rozdziale zjawiskiem polegajacym na tym, ze w systemach
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c) d)

Rysunek 5.11. Lokalizacja agentow systemu SCoEMAS w trakcie typowego eks-
perymentu z funkcja Rastrigin’a: ¢ = 0 (a), t = 50 (b), t = 500 (c) oraz t = 5000

()
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Rysunek 5.12. Liczba zlokalizowanych otoczen minimoéw lokalnych funkcji Micha-
lewicza ($rednia z 20 eksperymentow): ni,,, = 1 (a) Nimni, = 3 (b). Poréwnanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.13. Liczba zlokalizowanych otoczen minimoéw lokalnych funkcji Micha-
lewicza ($rednia z 20 eksperymentow): ni,,, = 5 (&) Nimi, = 8 (b). Poréwnanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.14. Liczba zlokalizowanych otoczenn minimoéw lokalnych funkeji Rastri-
gin’a (Srednia z 20 eksperymentow): nim, = 1 (a) Nip;, = 3 (b). Porownanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.15. Liczba zlokalizowanych otoczenn minimoéw lokalnych funkeji Rastri-
gin’a (Srednia z 20 eksperymentow): nim, = 5 (&) Nip;, = 8 (b). Porownanie dla
roznych systemow

tych utrzymywata sie stosunkowo duza roéznorodnosé¢ populacji w ramach poszcze-
golnych gatunkow (w przypadku systemu FS trudno jest w ogole ,wyodrebni¢” po-
szezegolne gatunki). Rezultaty osiagniete przez systemy FMAS i DC byty podobne
do ich wynikow dla funkcji Michalewicza. EMAS nie byl w stanie zlokalizowaé wie-
cej niz jedno otoczenie minimum lokalnego, natomiast DC poczatkowo lokalizowat
dos$¢ duzg liczbe otoczen minimow lokalnych, ale nie utrzymywal stabilnie gatunkow
i wszystkie z nich, za wyjatkiem jednego, stopniowo zanikaly (p. rys. 5.14 oraz 5.15).

Funkcja Schwefel’a posiada 62 minima lokalne w rozpatrywanym zbiorze dopusz-
czalnym. System NCoEMAS lokalizowal otoczenia okoto 40 miniméw lokalnych,
niezaleznie od wartosci parametru ni,,;, (p. rys. 5.16 oraz 5.17). System FS dla
Nimin = 1 (p. rys. 5.16a) osiagnal wyniki nieco gorsze od systemu NCoEMAS, ale
wraz ze wzrostem warto$ci tego parametru liczba lokalizowanych otoczen minimow
lokalnych zdecydowanie malata (p. rys. 5.16b oraz 5.17). Podobne zjawisko wystepo-
wato w przypadku systemu SCoEMAS, z tym ze wyniki osiggane przez ten system
byly gorsze od wynikow systemu FIS. W przypadku systemu ACoEMAS, ktory loka-
lizowat Srednio okoto 20 otoczern miniméw lokalnych dla kazdej wartosci parametru
Nimin, Wystepowala tendencja do zanikania gatunkow, szczegolnie w poczatkowej
fazie eksperymentow z i, = 1 (rys. 5.16a) oraz niy:, = 3 (rys. 5.16b). W przy-
padku systemow EMAS i DC eksperymenty z funkcja Schwefel’a mialy przebieg
do$¢ podobny, jak eksperymenty z funkcjami Michalewicza i Rastrigin’a. System
EMAS nie byl w stanie zlokalizowa¢ wiecej niz jedno otoczenie minimum lokalnego.
System DC poczatkowo lokalizowal duza liczbe otoczen minimoéw lokalnych, jednak
w pozniejszej fazie eksperymentu zdecydowana wiekszo$¢é gatunkow zanikata.

W przypadku funkcji Waves, ktora w rozpatrywanym zbiorze dopuszczalnym
posiada 10 minimoéw lokalnych, przebieg eksperymentoéw byl dos¢ podobny do omo-
wionych powyzej eksperymentow z funkcja Schwefel’a. Tutaj rowniez najlepszy oka-
zal sie system NCoEMAS (okolo 7-8 zlokalizowanych otoczen minimow lokalnych)
(p. rys. 5.18 oraz 5.19). W systemie ACoEMAS nie wystepowalo zjawisko zanikania
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Rysunek 5.16. Liczba zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych funkeji Schwe-
fel’a (Srednia z 20 eksperymentoéw): nip;, = 1 (&) N, = 3 (b). Porownanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.17. Liczba zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych funkeji Schwe-
fel’a (Srednia z 20 eksperymentoéw): nipy, = 5 (&) Nimin = 8 (b). Porownanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.18. Liczba zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych funkeji Waves
(Srednia z 20 eksperymentow): niy, = 1 (&) Nipi, = 3 (b). Porownanie dla réznych
systemow
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Rysunek 5.19. Liczba zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych funkeji Waves
(Srednia z 20 eksperymentow): niy, =5 (&) Nimi, = 8 (b). Porownanie dla réznych
systemow
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gatunkow w poczatkowej fazie symulacji (jak to miato miejsce w przypadku ekspery-
mentoéw z funkecja Schwefel’a) i rezultaty uzyskane przez ten system (nieco powyzej
4 zlokalizowanych otoczern minimow lokalnych) byly niezalezne od wartosci para-
metru ni,,;,. Wyniki systemu FS zalezaly silnie od wartosci parametru ni,,;,. Przy
mniejszych wartosciach tego parametru (ni, = 1 oraz niy, = 3 — p. rys. 5.18)
system ten lokalizowal wiecej otoczenn minimoéw lokalnych niz system ACoEMAS,
natomiast dla ni,;, = 5 oraz niy;, = 8 (p. rys. 5.19) jego wyniki byly gorsze niz
systemu ACoEMAS. Wyniki osiagane przez system DC' byly lepsze niz w przypadku
pozostalych funkcji testowych. Nie wystepowalo tutaj tak silnie zjawisko zanika-
nia gatunkow w pozniejszej fazie eksperymentow i system ten utrzymywal stabil-
nie gatunki zlokalizowane w obszarach przyciagania okoto 3—4 miniméw lokalnych
(p. rys. 5.18 oraz 5.19). Wyniki systemu SCoEMAS zalezaly od wartosci parametru
NWipnin. Dla nip, = 5 oraz niy, = 8 (p. rys. 5.19) system ten mial wieksze problemy
ze zlokalizowaniem otoczen miniméw lokalnych niz to mialo miejsce w przypadku
pozostalych funkeji testowych (silniej uwidocznilo sie tutaj zjawisko duzej rézno-
rodnosci populacji poszczegdlnych gatunkéw, w wyniku czego mala liczba agentow
byta zlokalizowana w bezposrednim otoczeniu minimoéw lokalnych). System EMAS,
podobnie jak w przypadku pozostatych funkcji, nie byt w stanie zlokalizowa¢ wiecej
niz jedno otoczenie minimum lokalnego.

5.3.4. Liczebnos$é gatunkéw

W rozdziale niniejszym poréwnano zdolnos$¢ poszcezeg6lnych systemow do formo-
wania gatunkow o liczebnosSci proporcjonalnej do wartosci funkcji celu w poszcze-
gblnych minimach lokalnych oraz zdolnosci do formowania gatunkéow o identycznej
liczebnosci. Wykorzystane tu zostaty dwa wskazniki (npd(t) oraz ned(t)), omowione
szezegotowo w rozdziale 5.1.2. Wskazniki te przyjmuja wartos¢ maksymalna (réwna
liczbie minimow lokalnych optymalizowanej funkcji) w przypadku idealnej liczebno-
Sci podpopulacji zlokalizowanych w otoczeniach poszczeg6lnych miniméw lokalnych
o promieniu dist,,q, (p. tab. 5.1). W przypadku wskaznika npd(t), idealna liczebnos¢
podpopulacji (gatunkow) jest proporcjonalna do ,jakosci” poszczegolnych minimow
lokalnych funkeji celu (im warto$¢ funkeji celu w danym minimum lokalnym jest
mniejsza, tym liczebnos¢ podpopulacji zlokalizowanej w jego obszarze przyciagania
powinna by¢ wieksza), natomiast w przypadku wskaznika ned(t) idealna liczebnos¢
podpopulacji jest identyczna dla kazdego minimum lokalnego (p. rozdz. 5.1.2).

W przypadku wskaznika npd(t), najlepsze rezultaty dla wszystkich funkcji testo-
wych osiagnely systemy NCoEMAS i ACoEMAS (p. rys. 5.20 oraz 5.21). Systemy
FS i SCoEMAS nie formowaly gatunkow o liczebnosci proporcjonalnej do ,,jakosci”
poszczegolnych minimow lokalnych i ich rezultaty byly dos¢ zblizone, szczego6lnie
w eksperymentach z funkcjami Michalewicza i Rastrigin’a (p. rys. 5.20). W kazdym
jednak przypadku system FS osiagal nieco lepsze wyniki. System SCoEMAS osia-
gnal najgorsze rezultaty dla funkcji Waves (p. rys. 5.21b). Potwierdza to obserwacje
z poprzednich rozdzialéw o wystepujacej w tych systemach tendencji do rozpra-
szania populacji poszczeg6lnych gatunkow na stosunkowo duzym obszarze. Row-
niez potwierdzaja sie tutaj obserwacje dotyczace zanikania gatunkow w systemie
DC, co szczegolnie jest widoczne w przypadku funkeji Rastrigin’a (rys. 5.20b) oraz
Schwefel’a (rys. 5.21a). Wyniki systemu EMAS rowniez byly najgorsze w przypadku
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Rysunek 5.20. Warto$¢ wskaznika proporcjonalnej liczebnosci gatunkow ($rednia
z 20 eksperymentow) dla funkcji Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b). Porownanie
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Rysunek 5.21. Warto$¢ wskaznika proporcjonalnej liczebnosci gatunkow ($rednia
z 20 eksperymentow) dla funkcji Schwefel’a (a) oraz Waves (b). Poréwnanie dla
roznych systemow
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Rysunek 5.22. Wartos¢ wskaznika identycznej liczebnosci gatunkow ($rednia z 20
eksperymentow) dla funkcji Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b). Poroéwnanie dla
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Rysunek 5.23. Wartos¢ wskaznika identycznej liczebnosci gatunkow ($rednia z 20
eksperymentow) dla funkcji Schwefel’a (a) oraz Waves (b). Poréwnanie dla réznych
systemow
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funkcji Rastrigin’a oraz Schwefel’a, natomiast stosunkowo dobry wynik system ten
uzyskal dla funkcji Michalewicza (rys. 5.20a).

Rezultaty dla wskaznika identycznej liczebnosci gatunkoéw roznia sie tylko nie-
znacznie od wynikow dla wskaznika proporcjonalnej (do ,jakosci” poszczegolnych
miniméw lokalnych) liczebnosci gatunkéw (p. rys. 5.22 oraz 5.23). Systemy, ktore
wypadly stabo w przypadku wskaznika npd(t) (jak np. SCoEMAS lub FS) rowniez
tutaj nie osiagnely dobrych rezultatow poniewaz charakter proceséw specjacji w nich
zachodzacych jest taki, ze malo agentow poszczegolnych gatunkow jest zlokalizowa-
nych w najblizszym otoczeniu poszczegolnych minimow lokalnych.

5.3.5. Liczebnos$é¢ populacji

Rozdzial niniejszy zawiera omoéwienie zmian liczebno$ci populacji w poszczegol-
nych systemach w trakcie eksperymentow z funkcjami testowymi. Liczebno$¢ popu-
lacji jest bardzo waznym wskaznikiem jako$ci dziatania technik niszowania i specjacji
z kilku powodow.

Przede wszystkim, zmiany liczebnosci populacji wskazuja na to, czy system wy-
korzystujacy dana technike w ogole dziata poprawnie. Liczebnos¢ populacji w sys-
temach ewolucyjnych nigdy nie powinna z jednej strony spada¢ do bardzo matych
wartosci poniewaz grozi to zanikiem populacji i przerwaniem proceséw ewolucyj-
nych, z drugiej natomiast wykazywa¢ niczym nie ograniczonego wzrostu poniewaz
przyczynia sie to z kolei do nadmiernego wydltuzenia czasu obliczen.

W przypadku problemoéw optymalizacji wielomodalnej, liczebnos¢ populacji po-
winna zaleze¢ od liczby minimoéw lokalnych funkcji celu. Im wieksza jest liczba mini-
mow lokalnych, tym wieksze powinny by¢ rozmiary wykorzystywanej populacji po-
niewaz w obszarze przyciggania kazdego minimum lokalnego powinien sie znalezé¢
gatunek ztozony z pewnej (wystarczajacej do podtrzymywania procesow ewolucyj-
nych) liczby agentoéw. Poniewaz nie znamy z gory liczby minimow lokalnych funkeji
celu, mechanizmy niszowania i specjacji powinny umozliwia¢ autoadaptacje liczeb-
nosci populacji do stopnia trudnosci rozwiazywanego problemow (liczby minimow
lokalnych wielomodalnej funkeji celu).

Na rysunkach 5.24 oraz 5.25 pokazano wykresy liczebnosci populacji w porow-
nywanych systemach, dla eksperymentéw z poszczeg6lnymi funkcjami testowymi.
We wszystkich systemach, za wyjatkiem DC, stosowany byl mechanizm zmiennej
liczebnosci populacji. Stata liczebno$¢ populacji w systemie DC wynikata z zatozen
przyjetych w technice $cisku deterministycznego (p. rozdz. 2.4.2). Zabezpieczeniem
przed nieograniczonym wzrostem liczebnoSci populacji, w systemach ze zmienng li-
czebnoscia populacji, byl mechanizm zamknietego obiegu zasobu (catkowita ilosé
zasobu bedaca w posiadaniu agentow i znajdujaca sie w srodowisku systemu byta
stala).

Liczebnos¢ populacji w chwili ¢ = 0 (JA(0)]) dla poszczegdlnych systemow zostala
przedstawiona w tabeli 5.2. Sposob wyznaczenia poczatkowych liczebno$ci populacji
dla poszczegdlnych systemow zostal omowiony w rozdz. 5.3.1. Zmiany liczebnosci
populacji oraz ustalenie sie jej na pewnym poziomie silnie zalezaly od zastosowanych
mechanizméw niszowania i specjacji, jak rowniez mechanizméw podziatu zasobu
pomiedzy agentoéow przez Srodowisko systemu.

W przypadku funkeji Michalewicza (rys. 5.24a) najmniejsza populacje wykorzy-
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Rysunek 5.24. Liczebno$¢ populacji (Srednia z 20 eksperymentow): funkcja Micha-
lewicza (a) oraz Rastrigin’a (b). Poréwnanie dla réznych systemow

stywal system NCoEMAS, w ktoérym rozmiary populacji zostaly najlepiej dostoso-
wane do liczby minimoéw lokalnych. Liczebnos$¢ populacji w kazdym z pozostatych
systemow ustalata sie na mniej wiecej tym samym poziomie (okoto 1000 agentow),
przy czym najwieksza populacja wystepowata w przypadku systemu FS.

W eksperymentach z funkcja Rastrigin’a najmniejsza populacja wystepowata
w systemie SCoEMAS (rys. 5.24b). Nieco wieksza liczebnos¢ populacji wystepo-
wala, kolejno, w systemach EMAS, NCoEMAS, DC oraz FS. Najwieksza populacje
wykorzystywal system ACoEMAS. Podobne rezultaty osiagnieto w eksperymentach
z funkcja Schwefel’a (5.25a), z tym ze w tym przypadku rozmiary populacji w sys-
temach NCoEMAS oraz EMAS byty podobne.

W eksperymentach z funkcja Waves najmniejsza populacja wystepowata w sys-
temie NCoEMAS (rys. 5.25b). Zblizona liczebno$é¢ populacji wystepowata w syste-
mach EMAS, DC, FS oraz SCoEMAS. Podobnie jak to mialo miejsce w przypadku
funkeji Rastrigin’a i Schwefel’a, rowniez w eksperymentach z funkcja Waves naj-
wieksza populacja wystepowala w systemie ACoEMAS. Zjawisko to zwigzane jest
z zastosowanym w tym systemie mechanizmem specjacji allopatrycznej. W przy-
padku takiego mechanizmu liczba wierzchotkéw grafu H $rodowiska systemu musi
by¢, w przyblizeniu, réwna liczbie miniméw lokalnych funkcji celu. Poniewaz wspo-
mniane trzy funkcje posiadaja duza liczbe miniméw lokalnych, liczba wierzchotkow
grafu jest rowniez duza, co z kolei powoduje, ze w systemie wystepuje odpowiednio
wieksza ilos¢ zasobu (w kazdym z wierzcholtkow grafu H musi znajdowaé sie pewna
ilo$¢ zasobu, niezbedna do podtrzymywania procesoéw ewolucyjnych). Wieksza ilosé
zasobu natomiast umozliwia powstanie wiekszej liczby agentow, czego rezultatem
jest ustalenie sie liczebno$ci populacji na wyzszym poziomie niz ma to miejsce w po-
zostalych systemach.

W przypadku systemu NCoEMAS mozna zaobserwowaé ciekawe zjawisko stop-
niowego dostosowywania si¢ rozmiaru populacji do stopnia trudnosci problemu. Jest
ono szczegdlnie widoczne w przypadku funkeji Rastrigin’a, Schwefel’a i Waves po-
niewaz wystepuje tam duza liczba minimow lokalnych (rys. 5.24b oraz 5.25). W po-



5. Eksperymentalne badania proceséw powstawania i utrzymywania gatunkéw 153

(=3
< DC s DC
3 — FS — Fs
--- EMAS --- EMAS
---+ ACOEMAS ---- ACOEMAS
. — NCOEMAS 3 —— NCoEMAS
H — — SCOEMAS S —— SCOEMAS
"

A

S
P+ e
=Y
o
.
e
<
H
H
H
H
H

"
il .
F 4 ,l’.‘,‘l"..,c."'-' XPUN

Liczba agent 6w
Liczba agent 6w
1500

1000

500

© T T T T 1 ° T T T T 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

a) t b) t

Rysunek 5.25. Liczebno$¢ populacji ($rednia z 20 eksperymentow): funkcja Schwe-
fel’a (a) oraz Waves (b). Poréwnanie dla réznych systemow

czatkowej fazie eksperymentu, gdy szczegdlnie intensywny jest proces powstawania
nowych gatunkow, liczebnos¢ populacji gwattownie rosnie. Nastepnie uwidacznia sie
efekt dzialania operatora scalania gatunkow zlokalizowanych w obszarach przycia-
gania tych samych miniméw lokalnych. Liczebnos¢ populacji maleje i stabilizuje sie
na pewnym, zaleznym od liczby minimoéw lokalnych, poziomie.

W przypadku kazdej z funkcji testowych, koewolucyjny system wieloagentowy
(NCoEMAS lub SCoEMAS) najlepiej dostosowywal rozmiar populacji do liczby
minimo6w lokalnych i wykorzystywal najmniejsze populacje (p. rys. 5.24 oraz 5.25).
Nieco gorsze wyniki (wieksze rozmiary populacji niz w przypadku pozostalych syste-
mow) zaobserwowano jedynie w eksperymentach z funkcja Rastrigin’a, gdzie w syste-
mie KEMAS rozmiary populacji byly mniejsze niz w NCoEMAS, oraz w eksperymen-
tach z funkcja Waves, gdzie rozmiary populacji w systemie SCoEMAS byty z kolei
nieco wieksze niz w pozostalych systemach (za wyjatkiem systemu ACoEMAS).

5.3.6. Przystosowanie populacji

W niniejszym rozdziale omoéwione zostaly zmiany wartosci przystosowania po-
pulacji agentow dla poszczegolnych systemoéw w trakcie eksperymentow z funkcjami
testowymi (rys. 5.26-5.37). Jednym z celow stosowania technik niszowania i specjacji
jest utrzymywanie uzytecznej réznorodnosci populacji, w zwiazku z czym w trakcie
eksperymentéw z funkcjami wielomodalnymi nie powinno dochodzi¢ do zroéwnania
Sredniego oraz najlepszego przystosowania w populacji (dla probleméw minimali-
zacji najlepszym przystosowaniem bedzie minimalne przystosowanie w populacji).
7 drugiej strony warto$¢ $rednia przystosowania dla populacji powinna sie zmniej-
sza¢, gdyz bedzie to Swiadczylo o skupianiu sie agentéw poszczegdlnych gatunkow
w bezposrednim otoczeniu miniméw lokalnych.

W przypadku systemu DC mozna zaobserwowaé catkowite zréwnanie Sredniej
oraz minimalnej wartosci przystosowania w populacji w przypadku funkcji Michale-
wicza, Rastrigin’a oraz Schwefel’a (p. rys. 5.26 oraz 5.27a). To niekorzystne zjawisko
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Rysunek 5.26. Przystosowanie populacji w systemie DC ($rednia z 20 ekspery-
mentow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.27. Przystosowanie populacji w systemie DC ($rednia z 20 ekspery-
mentow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)



5. Eksperymentalne badania proceséw powstawania i utrzymywania gatunkéw 155

Przystosowanie

a)

-15 -1.0 -0.5 0.0 0.5

-2.0

2000

3000

4000

Przystosowanie

70

60

50

40

30

20

10

P SO GNP VLN
B T

¢

0 1000 2000 3000 4000 5000

Rysunek 5.28. Przystosowanie populacji w systemie FS (Srednia z 20 eksperymen-
tow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.29. Przystosowanie populacji w systemie FS (Srednia z 20 eksperymen-
tow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.30. Przystosowanie populacji w systemie EMAS (Srednia z 20 ekspe-
rymentow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.31. Przystosowanie populacji w systemie EMAS (Srednia z 20 ekspe-

rymentow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.32. Przystosowanie populacji w systemie ACoEMAS ($rednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.33. Przystosowanie populacji w systemie ACoEMAS ($rednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.34. Przystosowanie populacji w systemie NCoEMAS ($rednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.35. Przystosowanie populacji w systemie NCoEMAS ($rednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)
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Rysunek 5.36. Przystosowanie populacji w systemie SCoEMAS (Srednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Michalewicza (a) oraz Rastrigin’a (b)
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Rysunek 5.37. Przystosowanie populacji w systemie SCoEMAS (Srednia z 20 eks-
perymentow): funkcja Schwefel’a (a) oraz Waves (b)
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jest wynikiem stopniowego zanikania gatunkoéw i utraty roéznorodnosci populacji.
Jedynie w przypadku funkcji Waves (rys. 5.27b) srednia warto$¢ przystosowania
pozostaje wieksza niz warto$¢ przystosowania minimalnego, poniewaz w tym przy-
padku system DC' lokalizowat Srednio wiecej niz jedno otoczenie minimum lokalnego
(p. rys. 5.18 oraz 5.19).

W systemie FS §rednie przystosowanie populacji spada nieznacznie w przypadku
funkcji Rastrigin’a, Schwefel’a oraz Waves (rys. 5.28b oraz 5.29). W przypadku funk-
c¢ji Michalewicza, po poczatkowym spadku, mozna zaobserwowa¢ nawet wzrost Sred-
niego przystosowania (rys. 5.28a). Potwierdza to zaobserwowany wczesniej fakt, ze
w systemie tym utrzymuje sie bardzo duza réznorodno$c populacji, ale réwnoczes$nie
gatunki nie skupiaja sie w najblizszym otoczeniu miniméw lokalnych.

W przypadku systemu EMAS mozna, podobnie jak w przypadku systemu DC,
zaobserwowac proces stopniowej utraty réznorodnosci populacji (rys. 5.30 oraz 5.31).
Prawie nigdy jednak nie dochodzi do catkowitego zrownania wartosci sredniego i mi-
nimalnego przystosowania populacji, co §wiadczy o utrzymywaniu sie w tym syste-
mie pewnej, niewielkiej roznorodnosci populacji, dzieki istnieniu Srodowiska o struk-
turze grafu i zwigzanego z tym lokalnego charakteru procesu selekcji oraz repro-
dukcji. Zjawisko to jeszcze wyrazniej wystepuje w systemie ACoEMAS (rys. 5.32
oraz 5.33), gdzie mamy do czynienia z izolacja geograficzna gatunkow zlokalizowa-
nych w poszczegdlnych wierzchotkach grafu H.

W systemie NCoEMAS widoczne jest wyraznie zjawisko utrzymywania sie duzej
roznorodnosci populacji (rys. 5.34 oraz 5.35). Z podobnym zjawiskiem mamy do
czynienia w systemie SCoEMAS (rys. 5.36 oraz 5.37), przy czym w przypadku tego
systemu, tendencja do obnizania si¢ Sredniego przystosowania populacji jest stabsza.

5.3.7. Odchylenie standardowe operatora mutacji

Na rysunkach 5.38-5.40 pokazano przebieg zmian Sredniej dla populacji wartosci
normy odchylenia standardowego mutacji dla systemow DC, FS, EMAS, ACoEMAS,
NCoEMAS oraz SCoEMAS w trakcie eksperymentow z funkcja Rastrigin’a.

Norma wektora odchylenia standardowego mutacji ™ agenta ay jest okreslona
nastepujaco:

n

157 = || > (o) (5.10)

i=1
gdzie o* jest i-ta sktadows wektora 7. Srednia dla populacji wartos¢ normy wek-
tora odchylenia standardowego mutacji w chwili ¢ (3(t)) jest okreslona nastepujaco:

| Al
=0 = 1m0 Z_:l el (5.11)

gdzie 7% jest norma wektora odchylenia standardowego mutacji agenta a;, nato-
miast A(t) jest zbiorem agentow wystepujacych w systemie w chwili ¢. Na wykresach
przedstawiono $rednig warto$¢ X(t) z 20 eksperymentow oraz zaznaczono odchylenie
standardowe.

W systemie DC wartos¢ X(t) poczatkowo gwaltownie rosta (p. rys. 5.38a), co
wynikato z intensywnego procesu eksploracji przestrzeni rozwiazan. Nastepnie do-
chodzitlo do rownie gwaltownego spadku, a w pozniejszej fazie eksperymentu do
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Rysunek 5.38. Srednia dla populacji warto$¢ normy wektora odchylenia standar-
dowego mutacji (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a oraz odchylenie
standardowe): system DC (a) oraz FS (b)

stabilizacji wartosci X(t). Zjawisko spadku wartosci X(¢) jest zwiazane z zanikaniem
gatunkow zlokalizowanych w obszarach przyciagania ,,gorszych” minimoéw lokalnych
(im wartos¢ funkeji celu dla danego minimum lokalnego jest wieksza tym jest ono
ngorsze” z punktu widzenia rozwigzywanego problemu optymalizacji wielomodal-
nej). W sytuacji, gdy istnial juz wyltacznie jeden gatunek, dochodzito do stabilizacji
wartosci Y(t) wynikajacej z zastosowanego w systemie DC' deterministycznego me-
chanizmu sukcesji. Mechanizm ten powoduje, ze osobniki o lepszym przystosowaniu
zawsze wygrywaja z osobnikami o gorszym przystosowaniu w turnieju o miejsce
w populacji (p. rozdz. 2.4.2), czyli populacja w kolejnych pokoleniach moze sktadac¢
sie stale z tych samych osobnikow.

W przypadku systemu FS wartos¢ Y(t) rosta przez caly czas trwania ekspery-
mentu (p. rys. 5.38b). Z jednej strony $wiadczy to o duzych zdolnosciach do eks-
ploracji przestrzeni rozwiagzan i adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw. Z drugiej
strony natomiast, zjawisko takie potwierdza zaobserwowany juz wczesniej fakt, ze
w systemie FS utrzymuje sie bardzo duza roéznorodnosé populacji, natomiast po-
szczegOlne gatunki nie skupiaja sie w bezposrednim otoczeniu minimoéw lokalnych,
tylko sa rozproszone po catych obszarach przyciggania tych minimoéw.

W przypadku systemow EMAS i ACoEMAS, po poczatkowym gwaltownym
wzro$cie normy wektora odchylenia standardowego, wystepuje zjawisko stopniowego
jej spadku (p. rys. 5.39). Swiadczy to o intensywnym procesie eksploracji w poczatko-
wej fazie eksperymentu. W po6zniejszej jego fazie dochodzi natomiast do eksploatacji
zlokalizowanych obszarow przyciaggania minimoéw lokalnych.

W systemach NCoEMAS i SCoEMAS, po poczatkowym wzroscie wartosci wskaz-
nika X(¢), nastepuje jej stabilizacja (p. rys. 5.40). W systemach tych, przez caly czas
trwania eksperymentu, zachowana zostaje duza zdolno$¢ populacji do eksploracji
przestrzeni rozwigzan.
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Rysunek 5.39. Srednia dla populacji wartosé¢ normy wektora odchylenia standar-
dowego mutacji (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a oraz odchylenie
standardowe): system EMAS (a) oraz ACoEMAS (b)
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Rysunek 5.40. Srednia dla populacji warto$é¢ normy wektora odchylenia standar-
dowego mutacji (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a oraz odchylenie
standardowe): system NCoEMAS (a) oraz SCoEMAS (b)
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5.4. Wyniki badain nad wplywem wartoSci wybra-
nych parametréow na przebieg proceséw ewolu-
cyjnych w systemach z mechanizmami koewolu-
cji gatunkéw i koewolucji ptci

W rozdziale niniejszym omoéwiony zostanie wpltyw wartosci wybranych parame-
trow na przebieg procesOw ewolucyjnych oraz proceséw powstawania gatunkow, za-
chodzacych w systemach z mechanizmami koewolucji gatunkow (NCoEMAS) i ko-
ewolucji plei (SCoEMAS). Parametry wybrane do badan maja kluczowe znaczenie
dla dziatania, zastosowanych we wspomnianych systemach, mechanizmoéow formowa-
nia i stabilnego utrzymywania gatunkow.

5.4.1. System NCoEMAS

W przypadku systemu NCoEMAS zbadany zostal wplyw wartosci parametru
okreslajacego minimalng ilo$¢ zasobu przyznawanego przez $rodowisko agentom ga-
tunku nch (r};" — p. rozdz. 4.1.4). Wartosci tego parametru dla poszczegdlnych
rodzajow eksperymentéw z funkcja Rastrigin’a zostaly przedstawione w tabeli 5.3
(r7:ind jest maksymalna iloScig zasobu rodzaju v, jaka moze posiadaé¢ agent gatunku
ind w systemie NCoEMAS — por. rozdz. 4.1.5). W eksperymentach rodzaju E1
wartos¢ parametru 1" = 5r7ind hvla identyczna, jak w przypadku eksperymentow,
ktorych wyniki zostaly przedstawione w rozdz. 5.3.

Liczba zlokalizowanych otoczerh miniméw lokalnych

Na rysunku 5.41 przedstawiono liczbe zlokalizowanych otoczen miniméw lokal-
nych funkcji Rastrigin’a (przy nip;, = 3 — por. rozdz. 5.1.2) dla r6znych wartosci
parametru r7;". W przypadku eksperymentow E2 oraz E3 otrzymano zdecydowa-
nie gorsze wyniki, natomiast dla pozostalych rodzajow eksperymentow liczba zlo-
kalizowanych otoczen miniméw lokalnych byta poréwnywalna. Wyniki te swiadcza
o koniecznosci przyznawania pewnej minimalnej ilosci zasobu agentom z gatunku
nch. W przypadku nie przyznawania lub tez przyznawania zbyt matej minimalnej
ilosci zasobu, lokalizowana jest mniejsza liczba otoczen minimoéw lokalnych, ponie-
waz gatunki zlokalizowane w obszarach przyciggania ,lepszych” miniméw lokalnych
wygrywaja konkurencje o zasoby z gatunkami zlokalizowanymi w obszarach przy-
ciagania ,gorszych” miniméw lokalnych (im wartosé funkcji celu dla danego mini-
mum lokalnego jest mniejsza, tym jest ono ,lepsze” z punktu widzenia rozwigzywa-
nego problemu optymalizacji wielomodalnej). Powoduje to, ze gatunki zlokalizowane
w obszarach przyciggania ,,gorszych” minimoéow lokalnych nie maja szans stabilnego
istnienia w systemie i powoli zanikaja.

Liczebno$é gatunkéw

Na rysunku 5.42 pokazano zmiany wartosci wskaznikow proporcjonalnej (npd(t))
oraz identycznej (ned(t)) liczebnosci gatunkow w eksperymentach z réznymi warto-
Sciami parametru r7;". Podobnie, jak w przypadku liczby zlokalizowanych otoczen
minimow lokalnych, rowniez tutaj najlepsze rezultaty osiggnieto w eksperymentach



5. Eksperymentalne badania proceséw powstawania i utrzymywania gatunkow 164

Parametr E1 E2 E3 Ej E5 E6
3 St | 0 | 2.5rmt | 3.75r i | 15r)me | 27.5r )0
tmae | tmazage | 0 | 1000 2000 3000 4000

Tabela 5.3. Wartosci parametru re). W systemie N CoEMAS oraz parametru t,,,,
w systemie SCoEMAS dla poszczegolnych rodzajow eksperymentow
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Rysunek 5.41. Liczba otoczen minimoéw lokalnych funkeji Rastrigin’a zlokalizo-
wanych przez system NCoEMAS przy réznych wartodciach parametru 7 (Srednia
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Rysunek 5.42. Wartosci wskaznikow proporcjonalnej (a) oraz identycznej (b) li-
czebnosci gatunkow dla systemu NCoEMAS przy roznych wartosciach parametru
Y ($rednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a)
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Rysunek 5.43. Liczebnos$¢ populacji w systemie NCoEMAS przy roznych warto-
Sciach parametru ;" ($rednia z 20 eksperymentéw z funkcja Rastrigin’a). Porow-
nanie dla wszystkich rodzajow eksperymentow

rodzaju K1, F4, E5 oraz E6. W eksperymentach, w ktorych minimalna ilog¢ zasobu
przyznawana przez Srodowisko agentom gatunku nch byta zbyt mata, gatunki zlo-
kalizowane w obszarach przyciggania ,,gorszych” minimoéw lokalnych nie mialy szans
w konkurencji z gatunkami zlokalizowanym w obszarach przyciaggania ,lepszych” mi-
nimoéw lokalnych. Powodowalo to, ze w systemie istniata mniejsza liczba gatunkow
i otoczenia nie wszystkich minimoéow lokalnych zostaty zlokalizowane.

Liczebno$é populacji

Na rysunku 5.43 pokazano zmiany liczebnosci populacji w systemie NCoEMAS,
w trakcie eksperymentow z réznymi wartoSciami parametru ;.

Przy niskich wartosciach tego parametru (eksperymenty rodzaju E2 oraz E3)
zaobserwowaé mozna wyzsza liczebnosé populacji niz w przypadku pozostatych eks-
perymentow. Liczebno$é populacji po poczatkowym wzroscie stabilizuje sie na pew-
nym poziomie i (pomimo nieznacznych zmian) pozostaje prawie taka sama, przez
caly czas trwania eksperymentow. Zjawisko to zwigzane jest ze wspomnianym wcze-
$niej faktem lokalizowania mniejszej liczby otoczen minimow lokalnych w przypadku
niskiej wartosci parametru rJ;". Jezeli gatunki zlokalizowane w obszarach przycia-
gania ,gorszych” miniméw lokalnych nie sa w stanie sie rozwija¢ (szybko zanikaja)
mniejsza jest ogolna liczba gatunkoéw osobnikow (ind;) oraz, co za tym idzie, rowniez
liczba agentow gatunku nch. Poniewaz ogélna ilo$¢ zasobu w systemie pozostaje taka
sama, wiec istniejace gatunki osobnikow (ind;) sa liczniejsze, gdyz caly zasob jest
dzielony pomiedzy mniejsza liczbe agentow gatunku nch (i przyporzadkowanych do
nich gatunkow ind;). Poza tym, w takim przypadku ilos¢ zasobu bedaca w posiada-
niu agentoéw gatunku nch jest mniejsza (a wiec wiecej zasobu przypada na agentow
gatunkow ind;) oraz reprodukcja w ramach gatunkow ind; jest czestsza, poniewaz
partnerzy sa tatwiej dostepni.

W przypadku pozostatych rodzajow eksperymentow (E1, E4, E5 oraz E6) li-
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Rysunek 5.44. Liczebnosé populacji w systemie NCoEMAS przy roznych war-
tosciach parametru r;* ($rednia z 20 eksperymentéw z funkcja Rastrigin’a oraz
odchylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.45. Liczebno$é populacji w systemie NCoEMAS przy roéznych war-
tosciach parametru r;* ($rednia z 20 eksperymentéw z funkcja Rastrigin’a oraz
odchylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.46. Liczebnosé populacji w systemie NCoEMAS przy roznych war-
todciach parametru ;" (Srednia z 20 eksperymentéw z funkcja Rastrigin’a oraz
odchylenie standardowe): eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)

czebnosé populacji jest mniejsza (rys. 5.43), jak rowniez zaobserwowa¢ mozna wyste-
powanie zjawiska autoadaptacji liczebnosci populacji do liczby minimoéw lokalnych
funkcji celu (rys. 5.44a, 5.45b oraz 5.46). Po poczatkowym gwaltownym wzroscie
liczebnosci populacji (faza lokalizowania obszaréw przyciagania kolejnych miniméow
lokalnych) nastepuje spadek liczby agentow spowodowany scalaniem gatunkow zlo-
kalizowanych w obszarach przyciagania tych samych miniméw lokalnych. W przy-
padku eksperymentow rodzaju E2 oraz E3 (rys. 5.44b i 5.45a) zjawisko takie nie
wystepuje poniewaz od poczatku eksperymentu ogoélna liczba gatunkow jest mniej-
sza (p. rys. 5.41 oraz 5.42). Gatunki zlokalizowane w obszarach przyciagania ,gor-
szych” minimoéw lokalnych szybko zanikaja, gdyz nie sa w stanie wygra¢ konkurencji
o zasoby z gatunkami zlokalizowanymi w obszarach przyciaggania ,lepszych” mini-
mow lokalnych i w zwiazku z tym, nie zaznacza sie tutaj tak silnie efekt scalania
gatunkow.

Przystosowanie populacji

Na rysunkach 5.47-5.49 przedstawiono zmiany wartosci minimalnego, maksymal-
nego oraz Sredniego przystosowania populacji w trakcie eksperymentéw z réznymi
wartosciami parametru 77", Przy niskiej wartosci tego parametru (rys. 5.47b oraz
5.48a) zaobserwowaé mozna nieco silniejszy spadek $redniego przystosowania po-
pulacji oraz nizsza warto$¢ maksymalnego przystosowania w populacji. Zwiazane
jest to z zaobserwowanym juz wczesniej faktem zanikania gatunkow zlokalizowanych
w obszarach przyciggania ,,gorszych” minimoéw lokalnych w sytuacji, gdy minimalna
ilo$¢ zasobu przyznawanego przez Srodowisko agentom gatunku nch jest niewielka
lub rowna zeru.
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Rysunek 5.47. Przystosowanie populacji w systemie NCoEMAS przy roéznych war-
tosciach parametru ;" (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a): ekspe-
rymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.48. Przystosowanie populacji w systemie NCoEMAS przy roznych war-
tosciach parametru ;" (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a): ekspe-
rymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.49. Przystosowanie populacji w systemie NCoEMAS przy roznych war-
todciach parametru ;" (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a): ekspe-
rymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)

5.4.2. System SCoEMAS

W przypadku systemu SCoEMAS zbadany zostal wplyw wartosci parametru
okreslajacego maksymalny czas potaczenia agentoéw plci fem i mal w reproduku-
jaca pare (tmaz — p. rozdz. 4.2.4). Wartosci tego parametru dla poszczegdlnych
rodzajow eksperymentow z funkcja Rastrigin’a zostaly przedstawione w tabeli 5.3.
W eksperymentach rodzaju E'1 wartos¢ wspomnianego parametru byta identyczna,
jak w przypadku eksperymentow, ktorych wyniki zostaly przedstawione w rozdz. 5.3

(tmax = tmaxage)-

Liczba zlokalizowanych otoczei miniméw lokalnych

Na rysunku 5.50 zostala przedstawiona liczba otoczern minimow lokalnych funk-
cji Rastrigin’a zlokalizowanych przez system SCoEMAS, w trakcie eksperymentow
z r6znymi maksymalnymi czasami polaczenia agentow w pare. W eksperymentach
rodzaju E'1 (gdy maksymalny czas polaczenia agentéow w pare byt rowny maksymal-
nemu czasowi istnienia agenta w systemie, t0: = tmazage) liczba zlokalizowanych
otoczen miniméw lokalnych, po poczatkowym wzroscie, utrzymywata sie na jedna-
kowym poziomie (czyli utworzone gatunki nie zanikaly w trakcie eksperymentow).

W eksperymentach rodzaju E2 (gdy t,.. = 0, czyli gdy nie istniala mozliwosé
formowania par), po poczatkowym wzroscie liczby zlokalizowanych otoczen minimow
lokalnych, nastepowato stopniowe zanikanie gatunkoéw zlokalizowanych w obszarach
przyciagania ,gorszych” miniméw lokalnych. Zjawisko to byto spowodowane tym,
ze agenci gatunkow zlokalizowanych w obszarach przyciggania ,lepszych” minimow
lokalnych dostawali wiecej zasobu ze $rodowiska, dzieki czemu mogli czesciej re-
produkowaé. Gatunki te stawaly sie stopniowo coraz liczniejsze, natomiast agenci
pozostatych gatunkow mieli coraz wieksze trudnosci ze znalezieniem partnera do re-
produkcji, poniewaz liczebnos¢ tych gatunkéw spadata. Procesy takie miaty miejsce
az do momentu, gdy w systemie wystepowal tylko jeden gatunek.
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Rysunek 5.50. Liczba otoczen miniméw lokalnych funkeji Rastrigin’a zlokalizo-
wanych przez system SCoEMAS przy roznych czasach polaczenia agentow w pare
(Srednia z 20 eksperymentow, nig, = 3)

W przypadku pozostalych eksperymentéow rezultaty sa dosé podobne do sie-
bie. Po poczatkowym wzroscie liczby zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych
nastepowata stabilizacja, az do momentu, gdy mijal czas polaczenia agentéw w re-
produkujace pary. Dochodzito wtedy do roztaczenia istniejacych par i formowania
sie nowych. Wynikiem tego byta chwilowo zwiekszona intensywno$¢ procesu repro-
dukcji poniewaz niektorzy agenci byli od razu gotowi do reprodukeji (posiadali oni
odpowiednig ilos¢ zasobu, natomiast nie mogli reprodukowaé¢ poniewaz ich dawni
partnerzy nie byli gotowi do reprodukcji). Stopniowo jednak dochodzito do zaniku
gatunkow zlokalizowanych w obszarach przyciagania ,,gorszych” minimoéw lokalnych,
co bylo zwigzane z omoéwionym powyzej zjawiskiem zmniejszania sie liczebnosci po-
pulacji tych gatunkow i narastajacymi trudnosciami ze znalezieniem partnera. Ko-
lejne roztaczenia par powodowaty dalszy zanik gatunkow, poniewaz agentom do nich
nalezacym trudno bylo ponownie znalez¢ nowego partnera po rozltaczeniu z dotych-
CZasowym.

Liczebno$é gatunkéw

Na rysunku 5.51 pokazano zmiany wartosci wskaznikow proporcjonalnej (npd(t))
oraz identycznej (ned(t)) liczebnosci gatunkow dla systemu SCoEMAS, przy roznych
czasach polaczenia agentow w pare. Wystepuja tu podobne zjawiska, jak w przy-
padku liczby zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych. W eksperymentach ro-
dzaju E1 warto$ci obu wskaznikoéw, po poczatkowym wzroscie, stabilizowaly sie na
pewnym poziomie. W eksperymentach rodzaju £2 mamy do czynienia ze wzrostem
i gwattownym spadkiem wartosci obu wskaznikow.

W pozostalych eksperymentach dochodzito do gwaltownego wzrostu wartosci
wspomnianych wskaznikow w momencie pierwszego roztaczenia par, natomiast p6z-
niej ich wartosci stopniowo spadaly. Przy drugim rozlaczeniu par spadek byl gwal-
towny, poniewaz dochodzito tu do zanikania gatunkow zlokalizowanych w obszarach
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Rysunek 5.51. Wartosci wskaznikow proporcjonalnej (a) oraz identycznej (b) li-
czebnodci gatunkow dla systemu SCoEMAS przy roznych czasach potaczenia agen-
tow w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a)

przyciggania ,,gorszych” minimoéw lokalnych. Wszystkie te zjawiska zostalty juz wy-
jasnione powyzej, przy okazji omawiania liczby zlokalizowanych otoczen minimow
lokalnych w poszczegdlnych rodzajach eksperymentow.

Liczebno$é populacji

Zmiany liczebnosci populacji w systemie SCoEMAS przy réznych czasach pota-
czenia agentow w pare zostaly przedstawione na rysunkach 5.52-5.55. W przypadku
eksperymentow rodzaju E1 (tmar = tmazage) liczebnosé populacji, po poczatkowym
wzroscie, stabilizowala sie i utrzymywala na jednakowym poziomie (rys. 5.52). Li-
czebnosci populacji samic 1 samcow byly jednakowe i utrzymywaly sie na mniej
wiecej tym samym poziomie przez caly czas trwania eksperymentu (p. rys. 5.53a).

W eksperymentach rodzaju E2 (brak mechanizmu taczenia agentow w reprodu-
kujace pary), po poczatkowym wzroscie liczebnosci populacji, nastepowal okres jej
stabilizacji na pewnym poziomie. W koricowej fazie eksperymentu dochodzilo jednak
do stopniowego zmniejszania sie liczebnosci populacji (rys. 5.52). Zjawisko to byto
spowodowane trudnosciami ze znalezieniem partnera przez agentéow gatunkow zlo-
kalizowanych w obszarach przyciagania ,gorszych” miniméw lokalnych i stopniowym
zanikaniem tych gatunkow, co zostato juz omowione poprzednio.

Liczebnos¢ populacji samic byla, w trakcie calego eksperymentu rodzaju E2,
mniejsza od liczebnosci populacji sameow (rys. 5.53b). Pod koniec eksperymentu,
liczebno$é samic zaczynata gwaltownie spada¢. Oba te zjawiska byly spowodowane
znacznie wyzszymi kosztami reprodukcji w przypadku samic, jak rowniez tym, ze
w przypadku braku mechanizmu gczenia agentoéw w reprodukujace pary, sSrodowisko
nie przyznawalto agentom pewnej minimalnej, niezaleznej od wartosci ich przystoso-
wania, ilosci zasobu.

W przypadku pozostatych rodzajow eksperymentow (E3, E4, E5 oraz E6) prze-
bieg zmian liczebnosci populacji byt dosé podobny do siebie (rys. 5.52). Po poczatko-
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Rysunek 5.52. Liczebnosé¢ populacji w systemie SCoEMAS przy roznych czasach
polaczenia agentéow w pare (Srednia z 20 eksperymentoéw z funkcja Rastrigin’a).
Porownanie dla wszystkich rodzajow eksperymentow
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Rysunek 5.53. Liczebnosé populacji samic i samcoéw w systemie SCoEMAS przy
roznych czasach potaczenia agentéw w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja
Rastrigin’a): eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)
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Rysunek 5.54. Liczebno$¢ populacji samic i samcoéw w systemie SCoEMAS przy
roznych czasach polaczenia agentéw w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja
Rastrigin’a): eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.55. Liczebnosé populacji samic i samcoéw w systemie SCoEMAS przy
roznych czasach polaczenia agentéw w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja
Rastrigin’a): eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)
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Rysunek 5.56. Przystosowanie populacji w systemie SCoEMAS przy roznych cza-
sach potaczenia agentow w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a):
eksperymenty rodzaju E1 (a) oraz E2 (b)

wym wzroscie liczebnosci populacji wystepowala jej stabilizacja, az do momentu, gdy
dochodzito do rozlaczenia par agentow. Wystepowal wtedy chwilowy spadek liczby
agentow spowodowany tym, ze poszukiwali oni nowych partneréw do reprodukcji.
Gdy zaczynaly powstawaé nowe pary, dochodzito do wzrostu liczebnosci popula-
cji spowodowanego intensywng reprodukcja. We wszystkich eksperymentach liczba
samic 1 samcow utrzymywala sie mniej wiecej na tym samym poziomie (rys. 5.54
oraz 5.55).

Przystosowanie populacji

Na rysunkach 5.56-5.58 przedstawiono zmiany przystosowania populacji w sys-
temie SCoEMAS, przy roznych czasach potaczenia agentéow w pare.

W eksperymentach rodzaju E1 (tmee = tmazage), PO Poczatkowym spadku war-
tosci minimalnego, $redniego i maksymalnego przystosowania w populacji, naste-
powala ich stabilizacja na pewnym poziomie, przy czym nigdy nie dochodzito do
ich zrownania (rys. 5.56a). Zjawiska te Swiadcza o utrzymywaniu sie roznorodnosci
populacji i stabilnym istnieniu gatunkéw zlokalizowanych w obszarach przyciagania
roznych miniméw lokalnych.

Charakter zmian warto$ci minimalnego, Sredniego i maksymalnego przystoso-
wania w populacji w trakcie eksperymentow rodzaju E2 (t,,., = 0, czyli gdy nie
byl wykorzystywany mechanizm laczenia agentow w pary), $wiadczy o wystepo-
waniu niekorzystnego zjawiska zaniku roznorodnosci populacji i wymierania ga-
tunkow zlokalizowanych w obszarach przyciaggania ,,gorszych” miniméw lokalnych
(p. rys. 5.56b). Wartosci minimalnego, $redniego i maksymalnego przystosowania
w populacji malaly gwaltownie, az dochodzitlo do catkowitego zrownania wartosci
Sredniego i minimalnego przystosowania w populacji.

Zmiany warto$ci przystosowania populacji w trakcie eksperymentow rodzaju E3,
E4, E5 oraz E6 mialy dos¢ podobny charakter (rys. 5.57 oraz 5.58). Po poczat-
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Rysunek 5.57. Przystosowanie populacji w systemie SCoEMAS przy roznych cza-
sach polaczenia agentow w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a):
eksperymenty rodzaju E3 (a) oraz E4 (b)
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Rysunek 5.58. Przystosowanie populacji w systemie SCoEMAS' przy réznych cza-
sach polaczenia agentow w pare (Srednia z 20 eksperymentow z funkcja Rastrigin’a):
eksperymenty rodzaju E5 (a) oraz E6 (b)
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kowym spadku wartosci minimalnego, $redniego i maksymalnego przystosowania
w populacji, nastepowata ich stabilizacja na pewnym poziomie. Kolejne spadki war-
tosci przystosowania populacji nastepowaly w chwilach roztaczania sie par agentow.
W systemie wystepowalo wtedy intensywne zjawisko zanikania gatunkow zlokali-
zowanych w obszarach przyciggania ,,gorszych” minimoéw lokalnych, spowodowane
trudno$ciami ze znalezieniem nowego partnera przez agentéw tych gatunkéw. Pro-
wadzilo to do stopniowej utraty roznorodnosci populacji i zblizania sie wartosci
maksymalnego i Sredniego przystosowania populacji do warto$ci przystosowania mi-
nimalnego.

5.5. Podsumowanie 1 wnioski

W rozdziale niniejszym przedstawione zostaly wyniki eksperymentéw majacych
na celu zar6wno poréwnanie przebiegu procesow powstawania gatunkoéw zachodza-
cych w opracowanych koewolucyjnych systemach wieloagentowych oraz w systemach
z klasycznymi technikami niszowania i specjacji, jak rowniez zbadanie wpltywu wy-
branych parametrow na przebieg proceséw ewolucyjnych i proceséw powstawania
gatunkow w systemach z mechanizmami koewolucji gatunkow oraz koewolucji plci.

W tabelach 5.4-5.10 zestawiono warto$ci najwazniejszych wskaznikow w chwili
t = 5000 dla poszczegolnych systemow oraz funkeji testowych (f; — funkcja Micha-
lewicza, fo — funkcja Rastrigin’a, f3 — funkcja Schwefel’a oraz f; — funkcja Waves).
Czcionka pogrubiona przedstawione zostaly najlepsze rezultaty dla poszczego6lnych
funkcji testowych.

Zaprezentowane wyniki wskazuja, ze procesy specjacji przebiegaly najlepiej w sys-
temie NCoEMAS. System ten formowat i stabilnie utrzymywat gatunki w obszarach
przyciggania minimow lokalnych funkcji testowych, przy czym liczebno$¢ tych ga-
tunkow byta proporcjonalna do wartosci funkeji celu w odpowiednich minimach lo-
kalnych. Biorac pod uwage wartosci wskaznikow jakosci procesow specjacji (nnm(t),
npd(t) oraz ned(t)), system NCoEMAS osiagnal najlepsze wyniki w zdecydowa-
nej wiekszosci przypadkow (jedynie w eksperymentach z funkcja Michalewicza byt
nieznacznie gorszy od systemu FS pod wzgledem liczby zlokalizowanych otoczen
minimoéw lokalnych) (por. tab. 5.4-5.9).

System NCoEMAS posiadal najmniejsza liczebnosé populacji poczatkowej (por.
tab. 5.2), jak rowniez jedna z najmniejszych liczebnosci populacji w trakcie eks-
perymentow (por. tab. 5.10). W systemie tym wystepowalo ciekawe i niewatpliwie
wymagajace dalszych badan zjawisko stopniowej autoadaptacji liczebnosci populacji
do liczby minimow lokalnych optymalizowanej funkcji. Zjawisko to wynikato z wpro-
wadzonych w tym systemie specjalnych mechanizméw podziatu i scalania gatunkow.

Na poprawne dziatanie systemu mial rowniez niewatpliwie wplyw zapropono-
wany mechanizm podzialu zasobu pomiedzy agentow z gatunku nch, na co wska-
zuja wyniki zamieszczone w rozdziale 5.4.1. Zaleta systemu NCoEMAS jest rowniez
brak parametrow zaleznych od optymalizowanej funkcji, w zwigzku z czym nie jest
wymagana zadna uprzednia wiedza o problemie.

Drugi z systemow koewolucyjnych (SCoEMAS) réowniez formowal i stabilnie
utrzymywal gatunki, natomiast wyniki w tym przypadku byly znacznie gorsze (za-
rowno pod wzgledem liczby zlokalizowanych otoczen miniméw lokalnych, jak i zdol-
no$ci do formowania gatunkow o liczebnosci proporcjonalnej do ,,jakoséci” poszczegol-
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NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 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
I3 44.25 16.35 18.15 1.1 2.45 | 42.2
fa 8.2 3.75 4.9 1.15 4.0 7.4

Tabela 5.4. Zestawienie $rednich wartosci wskaznika nnm(t) z 20 eksperymentow

(t = 5000, Ny, = 1) dla poszezegolnych systemow oraz funkeji testowych

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 1.8 1.2 1.25 1.0 1.0 | 1.95
fo 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
fa 7.35 1.95 4.7 1.0 3.55 | 5.15

Tabela 5.5. Zestawienie srednich wartosci wskaznika nnm(t) z 20 eksperymentow

(t = 5000, Ny, = 3) dla poszcezegolnych systemow oraz funkeji testowych

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 1.8 1.1 1.25 1.0 1.0 | 1.95
fo 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
fa 7.15 1.15 4.65 1.0 3.3 | 4.3

Tabela 5.6. Zestawienie srednich wartosci wskaznika nnm(t) z 20 eksperymentow

(t = 5000, Nipi, = 5) dla poszcezegolnych systemow oraz funkeji testowych

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 1.8 1.05 1.25 1.0 1.0 | 1.95
fo 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
fa 7.0 0.25 4.6 1.0 3.0 | 3.8

Tabela 5.7. Zestawienie $rednich wartosci wskaznika nnm(t) z 20 eksperymentow

(t = 5000, Ny, = 8) dla poszczegolnych systemow oraz funkeji testowych

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 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
fa 5.98 0.13 3.53 0.25 | 1.56|0.95

Tabela 5.8. Zestawienie Srednich wartosci wskaznika npd(t) z 20 eksperymentow

(t = 5000) dla poszczegolnych systemow oraz funkeji testowych
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Tabela 5.9. Zestawienie srednich wartosci wskaznika ned(t) z 20 eksperymentow

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC | FS
fi 1.16 0.12 0.73 0.59 0.5 10.14
f2 18.32 1.43 9.64 0.11 |0.04 | 1.33
fs 37.81 2.93 15.48 0.08 |0.09 | 5.64
fa 6.28 0.1 3.63 0.18 | 1.58 | 1.0

(t = 5000) dla poszczegolnych systemow oraz funkeji testowych

NCoEMAS | SCoEMAS | ACoEMAS | EMAS | DC FS
fi 633.15 967.6 1009.2 1035.65 | 1000.0 | 1101.9
fo 1315.1 1117.15 3009.85 1237.15 | 1500.0 | 1609.55
f3 1655.3 1099.55 0742.45 1666.25 | 2000.0 | 2124.3
fa 630.65 1372.95 1643.95 1285.2 | 1300.0 | 1349.7

Tabela 5.10. Zestawienie liczebnosci populacji w chwili ¢ = 5000 (wartosci $rednie
z 20 eksperymentow) dla poszczegolnych systemow oraz funkcji testowych

nych minimoéow lokalnych funkcji celu oraz zdolnosci do formowania gatunkéw o iden-
tycznej liczebnosci — por. tab. 5.4-5.9). Bylo to zwiazane z przebiegiem procesow
powstawania gatunkoéw w tym systemie. Gatunki formowaly sie co prawda w obsza-
rach przyciggania minimoéw lokalnych, jednak agenci poszczegolnych gatunkow nie
byli zlokalizowani w najblizszym otoczeniu miniméw lokalnych tylko rozproszeni po
catych tych obszarach. Zjawisko takie moze okazac si¢ niezwykle korzystne, na przy-
ktad w przypadku zastosowania systemu do rozwigzywania problemo6w niestacjo-
narnych poniewaz wieksza réznorodnos$¢ populacji powoduje zwiekszenie zdolnosci
adaptacji systemu do zmieniajacych sie warunkow srodowiska. Stosowane wskazniki
jakosci procesow specjacji bazowaly jednakze na rozmieszczeniu populacji poszcze-
golnych gatunkow i najwyzej oceniane byly te systemy, w ktorych gatunki skupiaty
sie w najblizszym otoczeniu miniméw lokalnych.

W przypadku funkcji Michalewicza, Rastrigin’a oraz Schwefel’a system SCo-
EMAS osiagnat jednak lepsze wyniki pod wzgledem liczby zlokalizowanych otoczen
minimo6w lokalnych i stabilnego utrzymywania gatunkow, niz system z mechanizmem
Scisku deterministycznego (DC') oraz ewolucyjny system wieloagentowy (EMAS)
(por. tab. 5.4-5.7).

Wart podkreslenia jest rowniez fakt, iz w przypadku funkcji Rastrigin’a oraz
funkcji Schwefel’a liczebnosé populacji w tym systemie byta najmniejsza, natomiast
w przypadku funkcji Michalewicza znalazl sie on na drugim miejscu pod wzgle-
dem liczebnosci populacji, zaraz po systemie NCoEMAS (por. tab. 5.10). System
nie wymagal okreslenia warto$ci zadnych parametrow zaleznych od optymalizowa-
nej funkcji. Niewatpliwie konieczne sg dalsze badania nad mechanizmami specjacji
opartymi o koewolucje ptci i dobor ptciowy. Jednym z obiecujacych kierunkéw moze
by¢ tutaj mechanizm taczenia agentow w reprodukujace pary, co zostalo pokazane
w rozdziale 5.4.2.

Ciekawe wyniki uzyskano stosujac mechanizm specjacji allopatrycznej w koewo-
lucyjnym systemie wieloagentowym (system ACoEMAS). System ten w wiekszosci
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przypadkow osiagnat duzo lepsze wyniki niz systemy SCoEMAS, EMAS, DC oraz
FS (por. tab. 5.4-5.9). Wada mechanizmu specjacji allopatrycznej jest koniecznosé
posiadania pewnej wiedzy o optymalizowanej funkcji, niezbednej w celu ustalenia
liczby wierzchotkow grafu H oraz koniecznosé stosowania znacznie liczniejszej po-
pulacji, niz w przypadku pozostalych systemow (por. tab. 5.10).

System z mechanizmem podziatu przystosowania (FS) formowal i stabilnie utrzy-
mywat gatunki, natomiast wyraznie widoczna byta tutaj niekorzystna tendencja do
rozpraszania agentow poszczegolnych gatunkow po catych obszarach przyciagania
minimow lokalnych, czego wynikiem byty stabsze rezultaty w przypadku wskaznikow
npd(t) oraz ned(t) (por. tab. 5.8-5.9). Wada tej techniki jest rowniez niewatpliwie
konieczno$¢ wyznaczania wartosci parametru oy, ktora zalezy od optymalizowanej
funkcji.

System z mechanizmem $cisku deterministycznego (DC') osiagnal stosunkowo
stabe rezultaty pod wzgledem stabilnego utrzymywania gatunkow (por. tab. 5.4—
5.9). Wystapita tu silna tendencja do zanikania wezesniej uformowanych gatunkow.
Zalety tej techniki jest brak parametrow zaleznych od optymalizowanej funkcji.

System EMAS, w ktorym nie zostal zastosowany zaden mechanizm niszowania
i specjacji, na ogol nie byl w stanie zlokalizowaé¢ wiecej niz jedno otoczenie minimum
lokalnego (por. tab. 5.4-5.9).

Biorac pod uwage zaprezentowane wyniki badan eksperymentalnych mozna stwier-
dzi¢, ze w oparciu o przedstawiong w pracy koncepcje i model koewolu-
cji mozliwe jest skonstruowanie technik niszowania i specjacji przezna-
czonych dla ewolucyjnych systeméw wieloagentowych, ktore wykazuja,
w przypadku pewnych probleméw, lepsze dzialanie, pod wzgledem jakoSci
procesow formowania podpopulacji (gatunkéw) i zdolnosci do stabilnego
ich utrzymywania w czasie przebiegu ewolucji, od klasycznych technik ni-
szowania i specjacji. Powyzsze stwierdzenie dotyczy glownie systemu NCoEMAS,
ale rowniez (w mniejszym stopniu i dla wybranych aspektow) systemow ACoEMAS
i SCoEMAS.
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Techniki koewolucyjne oraz techniki niszowania i specjacji sa w ostatnich latach
przedmiotem intensywnych badan. Zainteresowanie to wynika z trudnosci, na jakie
napotykaja proby zastosowania algorytmoéw ewolucyjnych do rozwigzywania pew-
nych klas problemé6w, jak np. optymalizacji wielomodalnej, optymalizacji wielokry-
terialnej, czy tez optymalizacji funkcji niestacjonarnych. Koewolucja oraz techniki
niszowania i specjacji zapewniaja utrzymywanie réznorodnosci populacji oraz po-
prawiaja zdolnosci adaptacyjne algorytmow ewolucyjnych. Techniki koewolucyjne,
dodatkowo, umozliwiaja zastosowanie algorytmow ewolucyjnych w przypadku za-
dan, dla ktérych trudne lub niemozliwe jest okreslenie funkcji przystosowania oraz
realizacje ewolucji otwartej, w trakcie ktorej rozwigzania danego problemu sg stale
udoskonalane dzieki zastosowaniu antagonistycznych lub kooperacyjnych oddziaty-
wan pomiedzy gatunkami. Intensywne badania prowadzone sa rowniez nad mode-
lem ewolucyjnego systemu wieloagentowego, ktory stanowi probe zblizenia obliczen
ewolucyjnych do zjawisk ewolucji biologicznej. Model ten zapewnia decentralizacje
procesu ewolucji dzieki polaczeniu paradygmatow algorytmoéw ewolucyjnych oraz
systemow wieloagentowych.

Jednym z celéw niniejszej pracy bylo opracowanie takich technik niszowania
i specjacji, ktore moglyby by¢ stosowane w ewolucyjnych systemach wieloagento-
wych bez naruszania zdecentralizowanego charakteru proceséw ewolucyjnych zacho-
dzacych w tego rodzaju systemach. Mechanizmem dobrze nadajacym sie do tego
celu jest koewolucja. W wyniku przeprowadzonych badan zaproponowano koncep-
cje oraz model formalny koewolucyjnego systemu wieloagentowego. W pordéwna-
niu ze standardowym modelem ewolucyjnego systemu wieloagentowego, konieczne
okazalto sie wprowadzenie poje¢ gatunku, plci oraz relacji zachodzacych pomiedzy
gatunkami oraz piciami wystepujacymi w systemie. W rezultacie, opracowany zo-
stal uniwersalny model koewolucji uwzgledniajacy réznorodne oddzialywania ekolo-
giczne pomiedzy gatunkami oraz piciami. W oparciu o model ten opracowane zo-
staly zdecentralizowane techniki niszowania i specjacji dla ewolucyjnych systemow
wieloagentowych. Zaproponowany model jest na tyle ogélny, ze w jego kategoriach
mozna opisywaé zarowno koewolucyjne systemy wieloagentowe, jak i (po odpowied-
nich uproszczeniach) ewolucyjne systemy wieloagentowe oraz systemy z klasycznymi
technikami niszowania i specjacji.

Opracowane i zrealizowane w ramach niniejszej pracy systemy zostaly wykorzy-
stane w eksperymentach majacych na celu poréwnanie jakosci zachodzacych w nich
procesOw powstawania gatunkow i stabilnego ich utrzymywania w czasie przebiegu
ewolucji. Rezultaty przeprowadzonych eksperymentéw wskazuja na to, ze w oparciu
o mechanizm koewolucji w ewolucyjnym systemie wieloagentowym mozna opraco-
waé techniki niszowania i specjacji, ktore wykazuja lepsze wlasciwosci od technik
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klasycznych pod wzgledem liczby lokalizowanych otoczen miniméw lokalnych, sta-
bilnego utrzymywania w czasie przebiegu ewolucji utworzonych gatunkow, a takze
autoadaptacji rozmiarow populacji do stopnia trudnosci problemu.

Podsumowujac, do najwazniejszych rezultatow badan przedstawionych w niniej-

szej pracy mozna zaliczy¢:

1)

Dokonanie przegladu aktualnego stanu badan w zakresie technik koewolucyjnych
oraz technik niszowania i specjacji, a takze podjecie proby klasyfikacji tychze tech-
nik w oparciu o wybrane kryteria. Zgodnie z wiedza autora, dostepne aktualnie
w jezyku polskim publikacje poswiecone algorytmom ewolucyjnym nie zawieraja
szerszego omowienia wyzej wymienionych technik i mechanizmow, pomimo ze sa
one aktualnie przedmiotem intensywnych badan.

Opracowanie koncepcji oraz zaproponowanie modelu formalnego koewolucyjnego
systemu wieloagentowego (CoEMAS) uwzgledniajacego oddzialywania koewolu-
cyjne gatunkoéw oraz plcei.

Opracowanie koncepcji oraz implementacja platformy jCoEMAS, umozliwiajacej

realizacje koewolucyjnych systemow wieloagentowych zaprojektowanych w opar-
ciu o model CoEMAS.

Opracowanie koncepcji, modelu formalnego oraz realizacja (z wykorzystaniem
platformy jCoEMAS) trzech koewolucyjnych systemow wieloagentowych prze-
znaczonych do optymalizacji funkcji wielomodalnych. W systemach tych do po-
wstawania nowych gatunkéw dochodzilo w wyniku zastosowania nastepujacych
mechanizmow:

a) koewolucji gatunkow (system NCoEMAS),
b) koewolucji ptci i wynikajacego stad doboru plciowego (system SCoEMAS),
¢) izolacji geograficznej podpopulacji (system ACoEMAS).

Wykorzystanie uproszczonego modelu CoEMAS do opisu trzech systeméw ewo-
lucyjnych znanych z literatury (ewolucyjnego systemu wieloagentowego i dwoch
systemow z klasycznymi technikami niszowania i specjacji), jak rowniez ich re-
alizacja z wykorzystaniem platformy jCoEMAS.

Opracowanie zestawu wskaznikow jakosci proceséow powstawania gatunkow i ich
stabilnego utrzymywania w czasie ewolucji, zachodzacych w systemach przezna-
czonych do optymalizacji funkcji wielomodalnych. Wskazniki te zostaty wykorzy-
stane w trakcie opracowywania wynikoéw przeprowadzonych eksperymentow.

Przeprowadzenie eksperymentéw majacych na celu poréwnanie przebiegu oraz
jakosci proceso6w powstawania gatunkow i ich stabilnego utrzymywania w czasie
ewolucji, zachodzacych w opracowanych koewolucyjnych systemach wieloagento-
wych oraz w systemach z klasycznymi (znanymi z literatury) technikami niszo-
wania i specjacji.

Zdaniem autora, powyzsze rezultaty uzasadniajg, sformulowang na wstepie,
teze niniejszej pracy.
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Osiagniete rezultaty prac badawczych nie wyczerpuja oczywiscie catkowicie te-
matyki koewolucyjnych systemow wieloagentowych oraz mozliwosci ich zastosowania
w roznych dziedzinach, wlaczajac w to optymalizacje wielomodalna. Jako mozliwe
obszary dalszych prac badawczych wymieni¢ nalezy:

e Opracowanie i realizacja koewolucyjnych systemow wieloagentowych dziataja-
cych w oparciu o dotad nie wykorzystywane mechanizmy oddziatlywan pomie-
dzy gatunkami (np. drapieznictwo, pasozytnictwo itd.).

e Opracowanie nowych mechanizmoéw majacych na celu poprawe dziatania ko-
ewolucyjnych systemow wieloagentowych (przyktadem moze by¢ tutaj przed-
stawiony w niniejszej pracy mechanizm laczenia agentow w pary).

e Dalsze prace nad udoskonaleniem przedstawionego w niniejszej pracy mecha-
nizmu koewolucji ptci. Kierunek ten wydaje sie by¢ szczegoélnie interesujacy
oraz nalezy do stosunkowo stabo zbadanych obszardw.

e Zastosowanie koewolucyjnych systemow wieloagentowych w:

— problemach optymalizacji wielokryterialnej,

— problemach optymalizacji funkcji niestacjonarnych,

— problemach optymalizacji transportu,

— problemach poszukiwania optymalnych strategii dla robotéow grajacych
w pitke nozna,

— sztucznym zyciu (symulacyjne badanie procesow koewolucji oraz specja-
cji).

e Realizacja réwnoleglych koewolucyjnych systemow wieloagentowych.

Niektore z wyzej wymienionych zagadnien sg tematem aktualnie prowadzonych
przez autora prac badawczych, miedzy innymi w ramach grantu KBN realizowanego
w Katedrze Informatyki AGH.



Dodatek A

Wykaz wazniejszych symboli
1 konwencja tworzenia oznaczen

A.1. Konwencja tworzenia oznaczen

W pracy stosowana jest nastepujaca konwencja tworzenia oznaczen:

Symbole pisane z matej litery wykorzystywane sa do oznaczania pojedynczych
obiektow (np. a(t) — agent, s(t) — gatunek), wartosci (np. r(t) — ilos¢ zasobu)
oraz funkcji (np. g(-)).

Symbole pisane z duzej litery wykorzystywane sa do oznaczania zbioréow (np.
A(t) — zbior agentow, S(t) — zbior gatunkow).

Indeks dolny wykorzystywany jest do oznaczenia konkretnego elementu w zbio-
rze (np. a;(t) — i-ty agent) lub pewnej wartosci (7, () — minimalna wartos¢
zasobu).

Indeks gorny oznacza przynaleznosé do pewnej grupy (np. a®(t) — agent ga-
tunku s(¢)) lub rodzaju (np. 77(t) — ilos¢ zasobu rodzaju 7).

W przypadku, gdy konieczne jest okreslenie przynaleznosci pewnego elementu
do innego elementu bedzie to réwniez oznaczane indeksem gérnym (np. 7% ()
— ilo$¢ zasobu rodzaju vy bedaca w posiadaniu agenta a(t)).

Wiekszos¢ oznaczen dotyczy stanu w pewnej chwili czasu .

Jezeli nie wystepuje konieczno$c¢ rozrézniania stanéw w r6znych chwilach czasu,
wtedy, dla uproszczenia zapisu, w poszczegbdlnych oznaczeniach pomijany jest
czas 1 przyjmuje sie, ze oznaczenie dotyczy stanu w chwili ¢ (np. a = a(t)).

W przypadku, gdy istotne jest rozréznienie stanéw w réoznych chwilach czasu
(np. t1 i ty) wtedy stosowane sa oznaczenia w pelnej postaci (np. a(ty), a(ts)).

A.2. Wazniejsze symbole i oznaczenia

|-l — norma
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2=, relacja zachodzaca pomiedzy gatunkiem s;(t) i innymi gatunkami wy-

stepujacymi w systemie CoEMAS(t) w chwili ¢, w ktorej wykorzystywana
jest akcja z(t) € Z*(t). Wykonanie tej akcji przez agenta gatunku s;(t) powo-
duje obnizenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innego gatunku
pozostajacego w relacji z gatunkiem s;(t)

20, relacja zachodzaca pomiedzy gatunkiem s;() i innymi gatunkami wy-
stepujacymi w systemie CoE M AS(t) w chwili ¢, w ktorej wykorzystywana jest
akcja z(t) € Z%(t). Wykonanie tej akcji przez agenta gatunku s;(t) powoduje
zwiekszenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innego gatunku po-
zostajacego w relacji z gatunkiem s;(t)

OO relacja zachodzaca pomiedzy plcig sz;(t) i innymi plciami wystepuja-
cymi w ramach tego samego gatunku w chwili ¢, w ktorej wykorzystywana jest
akcja z(t) € Z*%(t). Wykonanie tej akcji przez agenta plci sx;(t) powoduje ob-
nizenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innej plci pozostajacej
w relacji z plcia sz;(t)

swi(t),z(t)+ . . . .. . . . .

————— — relacja zachodzaca pomiedzy plcia sx;(t) i innymi plciami wystepuja-

cymi w ramach tego samego gatunku w chwili ¢, w ktorej wykorzystywana jest

akcja z(t) € Z**(t). Wykonanie tej akcji przez agenta plci sx;(t) powoduje
zwiekszenie przystosowania przejawianego pewnego agenta innej ptci pozosta-
jacej w relacji z plcia sx;(t)

sxi(t),zx (£)+
—_
21(t)—=,zm (t)—
jacymi w ramach tego samego gatunku (w chwili ¢), w ktorej wykorzystywana
jest akcja zx(t) € Z°"i(t). Wykonanie akcji z;x(¢) (wybor partnera do repro-
dukcji) przez agenta a**i(t) powoduje chwilowe (lub trwale) zwiekszenie przy-
sxi(t),zx (t)+
—————— s14(1)).
21(t)—=zm (t)—
Akcja ta pociaga za soba wykonanie przez agenta a®"i(t) akcji z(t) (powo-
dujacej utrate zasobow w wyniku wydania na $wiat potomstwa i opieki nad
nim) oraz wykonanie akcji z,,(t) (powodujacej utrate zasobow w wyniku re-
produkcji) przez agenta a®%i(t). Akcje z/(t) oraz z,(t) powoduja obnizenie
przystosowania przejawianego, odpowiednio, agentow a*(t) oraz a**s(t)

— relacja zachodzaca pomiedzy plcig sz;(t) i innymi plciami wystepu-

stosowania przejawianego pewnego agenta a®**/(t) (sz;(t)

a(t) — agent (osobnik)
a;(t) — i-ty agent (osobnik)
a®(t) — agent (osobnik) gatunku s(t)

)
a$(t) — i-ty agent (osobnik) gatunku s(t)

a®*(t) — agent (osobnik) plci sx(?)

ST

ai*(t) — i-ty agent (osobnik) ptci sz(t)

a**(t) — agent (osobnik) plci sz(t) gatunku s(t)
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sT,s

a;"*(t) — i-ty agent (osobnik) ptci sz(t) gatunku s(%)
c(+) — funkcja kosztu

dist™ (v;(t), v;(t)) — odleglos¢ pomiedzy dwoma wierzchotkami grafu H (¢) w pewnej
metryce.

dist?(fen(a;), fen(a;)) — odleglos¢ agentow (osobnikow) a; oraz a; w pewnej me-
tryce w przestrzeni fenotypow D.

dist%(gen(a;), gen(a;)) — odleglos¢ agentéow (osobnikéw) a; oraz a; w pewnej me-
tryce w przestrzeni genotypow G.

dist(a;, a;) — odlegtos¢ agentow (osobnikow) a; oraz a; w pewnej metryce w prze-
strzeni genotypow lub fenotypow.

f(&) — funkcja celu

fen(a) — funkcja I — D, ktorej wartoscia jest fenotyp agenta (osobnika) a
gen(a) — funkcja I — G, ktorej wartoscia jest genotyp agenta (osobnika) a
gl(t) — cel realizowany przez agenta w ramach pewnego profilu

gl*(t) — cel aktywny (przeznaczony do realizacji w chwili t)

gn® — genotyp agenta (osobnika) a,

i“(t) — informacja rodzaju w w chwili ¢

W,V

i“?(t) — informacja rodzaju w znajdujaca sie w wierzchotku v(t) w chwili ¢
[(a) — funkcja lokalizacji

lok — metoda optymalizacji lokalnej

r7(t) — ilo$¢ zasobu rodzaju v w chwili ¢

r7(t) — ilo$¢ zasobu rodzaju v bedaca w posiadaniu agenta a(t) w chwili ¢
r7Y(t) — ilo$¢ zasobu rodzaju 7 znajdujaca sie w chwili ¢ w wierzchotku v(t)
s(t) — gatunek

si(t) — i-ty gatunek

st(t) — strategia, st(t) = (21(t), 22(¢), ..., zx(t)), st(t) € STP"(t), z(t) € Z°(t)
sz(t) — plec¢

sz;(t) — i-ta plec

szi(t) — i-ta pte¢ gatunku s(t)

¥ — wektor wartosci zmiennych niezaleznych
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7% — wektor wartosci zmiennych niezaleznych (fenotyp) agenta (osobnika) a;
1’? — i-ta wartos$¢ wektora r%

Z* — minimum globalne

ZT — minimum lokalne

z(t) — akcja, ktora moze wykona¢ agent

A(t) — zbior agentow (osobnikow) wystepujacych w systemie w chwili ¢ (populacja
bazowa pokolenia t)

|A(t)| — moc zbioru A(t)

AV(t) — zbior agentow (osobnikow) znajdujacych sie w wierzchotku v(?)

A5(t) — zbior agentow (osobnikow) gatunku s(t)

As*(t) — zbior agentow (osobnikow) plei sz(t)

As®5(t) — zbior agentow (osobnikow) plei sz (t) gatunku s(t)

B(t) — zbior tukow grafu H(t)

B(W(t)) — podzbior zbioru tukow B(t) zawierajacy tuki nalezace do $ciezki W (t)
BA(Z*) — basen przyciggania wlasciwego minimum lokalnego 7

C*(t) — zbiodr relacji gatunku s(t) z innymi gatunkami wystepujacymi w systemie
CoEMAS(t) w chwili ¢

C**(t) — zbior relacji plci sz(t) z innymi plciami tego samego gatunku
CoEMAS(t) — koewolucyjny system wieloagentowy

D — zbiér dopuszezalny (przestrzen fenotypow): unormowana przestrzen wekto-
rowa nad ciatem K =R, D = (D, ||-||) (D C X)

D™ — zbiér minimoéw lokalnych (D™" C D)

D™t — zbior miniméw lokalnych bedacych rozwigzaniami problemu optymalizacji
wielomodalnej (D™"+ C D™in)

E(t) — srodowisko systemu CoEM AS(t)
G — przestrzen genotypow

GLP™*(t) — uporzadkowany zbior celow (GLP™(t) = (GLP(t),<)), ktore agent
a(t) realizuje w ramach profilu pr(t)

H(t) — graf

I — przestrzen agentow (osobnikow)
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MP™e(t) — zbior informacji wykorzystywanych w profilu pr(t), ktore reprezentuja
wiedze agenta a(t) o srodowisku i pozostalych agentach w chwili ¢

O¢(Z) — otoczenie punktu Z o promieniu &

PR(t) — uporzadkowany zbior profilow agenta a(t) ze zdefiniowana relacja po-
rzadkujaca < (PR(t) = (PR*(t), <))

RSTP"*(t) — zbior strategii, ktore sa realizowane w ramach profilu pr(t) agenta

a(t)
S(t) — zbior gatunkow

S Alek(7+) — obszar przyciagania wlasciwego minimum lokalnego Z*+ dla écisle ma-
lejacej metody optymalizacji lokalnej lok

STP(t) — uporzadkowany zbior strategii (ST?"%(t) = (STP"*(t), <)), ktore agent
a(t) moze zastosowaé w profilu pr(t), aby zrealizowaé pewien cel aktywny tego
profilu w chwili ¢

SX(t) — zbior plei

SX#(t) — zbior plei wystepujacych w ramach gatunku s(t)
TE(t) — topografia srodowiska F(t)

V(t) — zbior wierzchotkow grafu H(t)

W (t) — Sciezka w grafie H ()

X — przestrzen poszukiwan: unormowana przestrzen wektorowa nad cialem K =

R, X = (X, |[)
Z5(t) — zbior akeji, ktore moga by¢ wykonane przez agentow gatunku s(t)
Z5%(t) — zbior akcji, ktore moga by¢ wykonane przez agentow plei sz(t)

Z5%5(t) — zbior akcji, ktore moga by¢ wykonane przez agentow plei sx(t) gatunku

s(t)
Z%(t) — zbior akcji, ktore moga by¢ wykonane przez agenta a(t)
A — liczebnos¢ populacji potomnej

p — liczebnos$¢ populacji bazowej, p = |A(t)]

§n(,1) — realizacja zmiennej losowej o standaryzowanym rozkladzie normalnym
{uon) — realizacja zmiennej losowej o rozktadzie jednostajnym na odcinku (0;1)
£upp:) — realizacja zmiennej losowej o rozkladzie jednostajnym na odcinku [0; 1]

0 — wektor wartosci odchylen standardowych

% — wektor wartosci odchylen standardowych agenta (osobnika) a;
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a:
O-'J

.. — i-ta wartos¢ wektora 6%

p(a) — funkcja przystosowania

©**P(a) — funkcja przystosowania przejawianego
['(t) — zbior rodzajow zasobow wystepujacych w systemie CoEM AS(t)
I'E(t) — zbior rodzajow zasobow wystepujacych w srodowisku E(t)
I'(t) — zbior rodzajow zasobow wystepujacych w wierzcholtku v(t)

'“(t) — zbior rodzajow zasobow, ktore wykorzystuje agent a(t)

['Pra(t) — zbior rodzajow zasobow, ktore sa wykorzystywane w profilu pr(t) agenta
a(t)

Q(t) — zbior rodzajow informacji wystepujacych w systemie CoEM AS

OF(t) — zbior rodzajow informacji wystepujacych w srodowisku E(t)

Q¥(t) — zbior rodzajow informacji wystepujacych w wierzchotku v(t)

Q*(t) — zbior rodzajow informacji, ktore posiada i wykorzystuje agent a(t)

QPe(t) — zbior rodzajow informacji, ktore sa wykorzystywane w profilu pr(t) agenta

a(t)



Dodatek B

GNU Free Documentation License

Version 1.2, November 2002
Copyright (©)2000,2001,2002 Free Software Foundation, Inc.

51 Franklin St, Fifth Floor, Boston, MA 02110-1301 USA

Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies of this license
document, but changing it is not allowed.

Preamble

The purpose of this License is to make a manual, textbook, or other functional
and useful document “free” in the sense of freedom: to assure everyone the effective
freedom to copy and redistribute it, with or without modifying it, either commer-
cially or noncommercially. Secondarily, this License preserves for the author and
publisher a way to get credit for their work, while not being considered responsible
for modifications made by others.

This License is a kind of “copyleft”, which means that derivative works of the
document must themselves be free in the same sense. It complements the GNU
General Public License, which is a copyleft license designed for free software.

We have designed this License in order to use it for manuals for free software,
because free software needs free documentation: a free program should come with
manuals providing the same freedoms that the software does. But this License is
not limited to software manuals; it can be used for any textual work, regardless of
subject matter or whether it is published as a printed book. We recommend this
License principally for works whose purpose is instruction or reference.

1. APPLICABILITY AND DEFINITIONS

This License applies to any manual or other work, in any medium, that contains
a notice placed by the copyright holder saying it can be distributed under the terms
of this License. Such a notice grants a world-wide, royalty-free license, unlimited in
duration, to use that work under the conditions stated herein. The “Document”,
below, refers to any such manual or work. Any member of the public is a licensee,
and is addressed as “you”. You accept the license if you copy, modify or distribute
the work in a way requiring permission under copyright law.
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A “Modified Version” of the Document means any work containing the Do-
cument or a portion of it, either copied verbatim, or with modifications and/or
translated into another language.

A “Secondary Section” is a named appendix or a front-matter section of the
Document that deals exclusively with the relationship of the publishers or authors of
the Document to the Document’s overall subject (or to related matters) and contains
nothing that could fall directly within that overall subject. (Thus, if the Document
is in part a textbook of mathematics, a Secondary Section may not explain any
mathematics.) The relationship could be a matter of historical connection with the
subject or with related matters, or of legal, commercial, philosophical, ethical or
political position regarding them.

The “Invariant Sections” are certain Secondary Sections whose titles are desi-
gnated, as being those of Invariant Sections, in the notice that says that the Docu-
ment is released under this License. If a section does not fit the above definition of
Secondary then it is not allowed to be designated as Invariant. The Document may
contain zero Invariant Sections. If the Document does not identify any Invariant
Sections then there are none.

The “Cover Texts” are certain short passages of text that are listed, as Front-
Cover Texts or Back-Cover Texts, in the notice that says that the Document is
released under this License. A Front-Cover Text may be at most 5 words, and a
Back-Cover Text may be at most 25 words.

A “Transparent” copy of the Document means a machine-readable copy, re-
presented in a format whose specification is available to the general public, that is
suitable for revising the document straightforwardly with generic text editors or (for
images composed of pixels) generic paint programs or (for drawings) some widely
available drawing editor, and that is suitable for input to text formatters or for auto-
matic translation to a variety of formats suitable for input to text formatters. A copy
made in an otherwise Transparent file format whose markup, or absence of markup,
has been arranged to thwart or discourage subsequent modification by readers is not
Transparent. An image format is not Transparent if used for any substantial amount
of text. A copy that is not “Transparent” is called “Opaque”.

Examples of suitable formats for Transparent copies include plain ASCII wi-
thout markup, Texinfo input format, LaTeX input format, SGML or XML using
a publicly available DTD, and standard-conforming simple HTML, PostScript or
PDF designed for human modification. Examples of transparent image formats inc-
lude PNG, XCF and JPG. Opaque formats include proprietary formats that can be
read and edited only by proprietary word processors, SGML or XML for which the
DTD and/or processing tools are not generally available, and the machine-generated
HTML, PostScript or PDF produced by some word processors for output purposes
only.

The “Title Page” means, for a printed book, the title page itself, plus such
following pages as are needed to hold, legibly, the material this License requires to
appear in the title page. For works in formats which do not have any title page as
such, “Title Page” means the text near the most prominent appearance of the work’s
title, preceding the beginning of the body of the text.

A section “Entitled XYZ” means a named subunit of the Document whose title
either is precisely XYZ or contains XYZ in parentheses following text that translates
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XYZ in another language. (Here XYZ stands for a specific section name mentioned
below, such as “Acknowledgements”, “Dedications”, “Endorsements”, or “Hi-
story”.) To “Preserve the Title” of such a section when you modify the Document
means that it remains a section “Entitled XYZ” according to this definition.

The Document may include Warranty Disclaimers next to the notice which states
that this License applies to the Document. These Warranty Disclaimers are consi-
dered to be included by reference in this License, but only as regards disclaiming
warranties: any other implication that these Warranty Disclaimers may have is void
and has no effect on the meaning of this License.

2. VERBATIM COPYING

You may copy and distribute the Document in any medium, either commercially
or noncommercially, provided that this License, the copyright notices, and the license
notice saying this License applies to the Document are reproduced in all copies, and
that you add no other conditions whatsoever to those of this License. You may not
use technical measures to obstruct or control the reading or further copying of the
copies you make or distribute. However, you may accept compensation in exchange
for copies. If you distribute a large enough number of copies you must also follow
the conditions in section 3.

You may also lend copies, under the same conditions stated above, and you may
publicly display copies.

3. COPYING IN QUANTITY

If you publish printed copies (or copies in media that commonly have printed
covers) of the Document, numbering more than 100, and the Document’s license
notice requires Cover Texts, you must enclose the copies in covers that carry, clearly
and legibly, all these Cover Texts: Front-Cover Texts on the front cover, and Back-
Cover Texts on the back cover. Both covers must also clearly and legibly identify
you as the publisher of these copies. The front cover must present the full title with
all words of the title equally prominent and visible. You may add other material on
the covers in addition. Copying with changes limited to the covers, as long as they
preserve the title of the Document and satisfy these conditions, can be treated as
verbatim copying in other respects.

If the required texts for either cover are too voluminous to fit legibly, you should
put the first ones listed (as many as fit reasonably) on the actual cover, and continue
the rest onto adjacent pages.

If you publish or distribute Opaque copies of the Document numbering more than
100, you must either include a machine-readable Transparent copy along with each
Opaque copy, or state in or with each Opaque copy a computer-network location
from which the general network-using public has access to download using public-
standard network protocols a complete Transparent copy of the Document, free of
added material. If you use the latter option, you must take reasonably prudent
steps, when you begin distribution of Opaque copies in quantity, to ensure that this
Transparent copy will remain thus accessible at the stated location until at least one
year after the last time you distribute an Opaque copy (directly or through your
agents or retailers) of that edition to the public.
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It is requested, but not required, that you contact the authors of the Document
well before redistributing any large number of copies, to give them a chance to
provide you with an updated version of the Document.

4. MODIFICATIONS

You may copy and distribute a Modified Version of the Document under the
conditions of sections 2 and 3 above, provided that you release the Modified Ver-
sion under precisely this License, with the Modified Version filling the role of the
Document, thus licensing distribution and modification of the Modified Version to
whoever possesses a copy of it. In addition, you must do these things in the Modified
Version:

A. Use in the Title Page (and on the covers, if any) a title distinct from that
of the Document, and from those of previous versions (which should, if there
were any, be listed in the History section of the Document). You may use the
same title as a previous version if the original publisher of that version gives
permission.

B. List on the Title Page, as authors, one or more persons or entities responsible
for authorship of the modifications in the Modified Version, together with at
least five of the principal authors of the Document (all of its principal authors,
if it has fewer than five), unless they release you from this requirement.

C. State on the Title page the name of the publisher of the Modified Version, as
the publisher.

D. Preserve all the copyright notices of the Document.

E. Add an appropriate copyright notice for your modifications adjacent to the
other copyright notices.

F. Include, immediately after the copyright notices, a license notice giving the
public permission to use the Modified Version under the terms of this License,
in the form shown in the Addendum below.

G. Preserve in that license notice the full lists of Invariant Sections and required
Cover Texts given in the Document’s license notice.

H. Include an unaltered copy of this License.

[. Preserve the section Entitled “History”, Preserve its Title, and add to it an
item stating at least the title, year, new authors, and publisher of the Modified
Version as given on the Title Page. If there is no section Entitled “History” in
the Document, create one stating the title, year, authors, and publisher of the
Document as given on its Title Page, then add an item describing the Modified
Version as stated in the previous sentence.

J. Preserve the network location, if any, given in the Document for public access
to a Transparent copy of the Document, and likewise the network locations
given in the Document for previous versions it was based on. These may be



B. GNU Free Documentation License 193

placed in the “History” section. You may omit a network location for a work
that was published at least four years before the Document itself, or if the
original publisher of the version it refers to gives permission.

K. For any section Entitled “Acknowledgements” or “Dedications”, Preserve the
Title of the section, and preserve in the section all the substance and tone of
each of the contributor acknowledgements and/or dedications given therein.

L. Preserve all the Invariant Sections of the Document, unaltered in their text
and in their titles. Section numbers or the equivalent are not considered part
of the section titles.

M. Delete any section Entitled “Endorsements”. Such a section may not be inclu-
ded in the Modified Version.

N. Do not retitle any existing section to be Entitled “Endorsements” or to conflict
in title with any Invariant Section.

O. Preserve any Warranty Disclaimers.

If the Modified Version includes new front-matter sections or appendices that
qualify as Secondary Sections and contain no material copied from the Document,
you may at your option designate some or all of these sections as invariant. To do
this, add their titles to the list of Invariant Sections in the Modified Version’s license
notice. These titles must be distinct from any other section titles.

You may add a section Entitled “Endorsements”, provided it contains nothing
but endorsements of your Modified Version by various parties—for example, state-
ments of peer review or that the text has been approved by an organization as the
authoritative definition of a standard.

You may add a passage of up to five words as a Front-Cover Text, and a passage
of up to 25 words as a Back-Cover Text, to the end of the list of Cover Texts in
the Modified Version. Only one passage of Front-Cover Text and one of Back-Cover
Text may be added by (or through arrangements made by) any one entity. If the
Document already includes a cover text for the same cover, previously added by you
or by arrangement made by the same entity you are acting on behalf of, you may
not add another; but you may replace the old one, on explicit permission from the
previous publisher that added the old one.

The author(s) and publisher(s) of the Document do not by this License give
permission to use their names for publicity for or to assert or imply endorsement of
any Modified Version.

5. COMBINING DOCUMENTS

You may combine the Document with other documents released under this Li-
cense, under the terms defined in section 4 above for modified versions, provided
that you include in the combination all of the Invariant Sections of all of the origi-
nal documents, unmodified, and list them all as Invariant Sections of your combined
work in its license notice, and that you preserve all their Warranty Disclaimers.

The combined work need only contain one copy of this License, and multiple
identical Invariant Sections may be replaced with a single copy. If there are multiple
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Invariant Sections with the same name but different contents, make the title of each
such section unique by adding at the end of it, in parentheses, the name of the
original author or publisher of that section if known, or else a unique number. Make
the same adjustment to the section titles in the list of Invariant Sections in the
license notice of the combined work.

In the combination, you must combine any sections Entitled “History” in the
various original documents, forming one section Entitled “History”; likewise combine
any sections Entitled “Acknowledgements”, and any sections Entitled “Dedications”.
You must delete all sections Entitled “Endorsements”.

6. COLLECTIONS OF DOCUMENTS

You may make a collection consisting of the Document and other documents
released under this License, and replace the individual copies of this License in the
various documents with a single copy that is included in the collection, provided that
you follow the rules of this License for verbatim copying of each of the documents
in all other respects.

You may extract a single document from such a collection, and distribute it
individually under this License, provided you insert a copy of this License into the
extracted document, and follow this License in all other respects regarding verbatim
copying of that document.

7. AGGREGATION WITH INDEPENDENT
WORKS

A compilation of the Document or its derivatives with other separate and inde-
pendent documents or works, in or on a volume of a storage or distribution medium,
is called an “aggregate” if the copyright resulting from the compilation is not used
to limit the legal rights of the compilation’s users beyond what the individual works
permit. When the Document is included in an aggregate, this License does not apply
to the other works in the aggregate which are not themselves derivative works of the
Document.

If the Cover Text requirement of section 3 is applicable to these copies of the
Document, then if the Document is less than one half of the entire aggregate, the
Document’s Cover Texts may be placed on covers that bracket the Document within
the aggregate, or the electronic equivalent of covers if the Document is in electro-
nic form. Otherwise they must appear on printed covers that bracket the whole
aggregate.

8. TRANSLATION

Translation is considered a kind of modification, so you may distribute transla-
tions of the Document under the terms of section 4. Replacing Invariant Sections
with translations requires special permission from their copyright holders, but you
may include translations of some or all Invariant Sections in addition to the original
versions of these Invariant Sections. You may include a translation of this License,
and all the license notices in the Document, and any Warranty Disclaimers, provided
that you also include the original English version of this License and the original
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versions of those notices and disclaimers. In case of a disagreement between the
translation and the original version of this License or a notice or disclaimer, the
original version will prevail.

If a section in the Document is Entitled “Acknowledgements”, “Dedications”, or
“History”, the requirement (section 4) to Preserve its Title (section 1) will typically
require changing the actual title.

9. TERMINATION

You may not copy, modify, sublicense, or distribute the Document except as
expressly provided for under this License. Any other attempt to copy, modify, sub-
license or distribute the Document is void, and will automatically terminate your
rights under this License. However, parties who have received copies, or rights, from
you under this License will not have their licenses terminated so long as such parties
remain in full compliance.

10. FUTURE REVISIONS OF THIS LICENSE

The Free Software Foundation may publish new, revised versions of the GNU
Free Documentation License from time to time. Such new versions will be similar
in spirit to the present version, but may differ in detail to address new problems or
concerns. See http://www.gnu.org/copyleft/.

Each version of the License is given a distinguishing version number. If the Do-
cument specifies that a particular numbered version of this License “or any later
version” applies to it, you have the option of following the terms and conditions
either of that specified version or of any later version that has been published (not
as a draft) by the Free Software Foundation. If the Document does not specify a
version number of this License, you may choose any version ever published (not as
a draft) by the Free Software Foundation.

ADDENDUM: How to use this License for your
documents

To use this License in a document you have written, include a copy of the License
in the document and put the following copyright and license notices just after the
title page:

Copyright ©YEAR YOUR NAME. Permission is granted to copy, di-
stribute and /or modify this document under the terms of the GNU Free
Documentation License, Version 1.2 or any later version published by the
Free Software Foundation; with no Invariant Sections, no Front-Cover
Texts, and no Back-Cover Texts. A copy of the license is included in the
section entitled “GNU Free Documentation License”.

If you have Invariant Sections, Front-Cover Texts and Back-Cover Texts, replace
the “with...Texts.” line with this:
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with the Invariant Sections being LIST THEIR TITLES, with the Front-
Cover Texts being LIST, and with the Back-Cover Texts being LIST.

If you have Invariant Sections without Cover Texts, or some other combination
of the three, merge those two alternatives to suit the situation.

If your document contains nontrivial examples of program code, we recommend
releasing these examples in parallel under your choice of free software license, such
as the GNU General Public License, to permit their use in free software.
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