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Nagranie do tego rozdziaªu: https://youtu.be/YiMWJpBObrw

1.1 De�nicja, metodyka, cele

Discussion: �What is life?�

Arti�cial Life12 (AL, ALife) [Sip95]:

� is an interdisciplinary research enterprise aimed at understanding life-as-it-is (life-
as-we-know-it) on Earth and life-as-it-could-be (larger domain of �bio-logic� of
possible life)

� synthesizes life-like phenomena (embodiment and physical constraints for the self-
organization) in chemical (wetware), electronic (hardware) [AK09], software [KA09]
(cf. movie �Her�, 2013; movie �Transcendence�, 2014), and other arti�cial media

� is devoted to understanding life by attempting to abstract the fundamental dyna-
mical principles underlying biological phenomena, and recreating these dynamics in
other physical media, such as computers, making them accessible to new kinds of
experimental manipulation and testing [Lan97]

� rede�nes the concepts of arti�cial and natural, blurring the borders between traditional
disciplines and providing new insights into the origin and principles of life.

Complementary research methods (Fig. 1.1):

� most research (biology and AI, too) is essentially analytic, breaking down complex
phenomena into their basic components (which is not always possible),

� ALife is synthetic, attempting to construct phenomena from their elemental units �
this is inevitable when trying to understand emergent phenomena.

Main goals of ALife:

� Increasing our understanding of nature by studying existing biological phenomena.
Examples are provided in Sect. 6.11.

� Enhancing our insight into applicable arti�cial models (this requires studying complex
systems) in order to improve their performance. Examples are software development

1http://www.alife.pl/czym-jest-sztuczne-zycie
2http://www.alife.pl/zycie-w-komputerze-symulacja-czy-rzeczywistosc

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 6

https://youtu.be/YiMWJpBObrw
http://www.alife.pl/czym-jest-sztuczne-zycie
http://www.alife.pl/zycie-w-komputerze-symulacja-czy-rzeczywistosc


Rysunek 1.1: Left: analytic/synthetic research methods. Right: synthesis as a way of the
inference about how complex systems are built and how they work. Consider two examples:
neurons, brain, thoughts and companies, market, stock prices. Another use case: consider
the vertical axis to be time (top=present) � sometimes time obscures the past and we cannot
know what happened (e.g. how life emerged, how species evolved, how atypical supernovae
were created [JMK20]), so to learn what might have happened we have to build models of
changes in time, simulate them and compare the outcomes to the present state.

through evolution (Genetic Programming, GP) or devising biologically-inspired opti-
mization algorithms. This is where we will focus during this course.

Sample questions for ALife:

� Can a machine reproduce?3 (John von Neumann, early 1950's � CA, Sect. 6.4)

� Can software be evolved? (John Koza � GP, Sect. 3.6)

� How are sophisticated robots built to function in a human environment?

� Can an ecological system be created within a computer?

� How do �ocks of birds �y?

3The ability to repair is a part of reproduction, and repair may concern the https://en.wikipedia.org/wiki/Trolley_
problem.
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1.2 Sztuczne »ycie a sztuczna inteligencja

Rysunek 1.2: Three possible relationships between AL and AI. Left: AI-centric/traditional.
Middle: common sense. Right: right.

A remark on notation: sometimes a di�erence between �Arti�cial Life� and �arti�cial life�
is emphasized (same as with �Arti�cial Intelligence� and other domains/disciplines/�elds)
and such a distinction is useful, but capitalization rules say not to do it4.

Nowy paradygmat badania inteligencji mówi, »e nie jest ona abstrakcyjnym procesem, lecz
wymaga osadzenia (situatedness) w ±rodowisku i wcielenia (embodiment). Pozwala to agen-
towi wpªywa¢ na dane, które otrzymuje; powstaje oddziaªywanie agent-±rodowisko, wyma-
gana jest koordynacja � sensory-motor coordination. Niekiedy zachodzi wymóg, by agent
reagowaª ró»nie na takie same bod¹ce (w robotyce jest to perceptual aliasing problem5: na-
le»y zachowa¢ si¦ w ró»ny sposób w pozornie takich samych sytuacjach � sytuacjach, które
s¡ postrzegane jako identyczne, por. Rys. 1.3). Zwykle rozwi¡zaniem jest wtedy zdoby-
cie innych informacji lub przeksztaªcenie/przetworzenie ju» posiadanych. Dzi¦ki �wcieleniu�
agent mo»e tego dokona¢ (active perception), np. przez zmian¦ swojego sposobu postrze-
gania obiektów, dotarcie do dodatkowych, dyskryminuj¡cych decyzj¦ danych, lub nawet
obserwacj¦ swojego zachowania i analiz¦ swojej interakcji ze ±rodowiskiem [NP99]. Przy-
kªad 1 � idealnie symetryczne boisko piªkarskie i identyczni zawodnicy: po czym odró»ni¢
wªasn¡ bramk¦ od bramki przeciwnika? Przykªad 2 � maªa bakteria i chemotaksja. Przykªad
3 � wypadki samochodów autonomicznych. Przykªad 4 � brak widzenia.

1.3 Czym »ycie jest, a czym nie jest: de�nicje »ycia

From [Ada98], for an extended discussion see [Life10]:

4https://english.stackexchange.com/questions/6246/capitalize-fields-of-study
5Percepcja � odbieranie zmysªami/czujnikami informacji z otoczenia (i z samego agenta). Procesy poznawcze (kognitywne)

� odbieranie, przetwarzanie i przechowywanie informacji w celu kierowania zachowaniem agenta. Wi¦cej w rozdziale 6.8.7.
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Rysunek 1.3: A sensory input space (here, 3D) is all a creature can sense. Contrary to what
we, its observers, can sense...

� Physiological De�nition: Focuses on physiological functions such as breathing,
moving, digesting, etc, to construct a list of requirements that will distinguish living
from non-living. Outdated .

� Metabolic De�nition: Centers on the exchange of materials between the organism
and its surroundings as the only requirement for it to be alive. Too narrow? or Too
general?

� Biochemical De�nition: Classi�es living systems by their capability to store here-
ditary information in nuclear acid molecules. Focuses on DNA/RNA. Too narrow.

� Genetic De�nition: Focuses on the process of evolution as the central de�ning
characteristic of living systems, without regard to how the information is coded (i.e.,
independently of substrate).

� Thermodynamic De�nition: Describes systems in terms of their ability to maintain
low levels of entropy (i.e., disorder) despite a noisy environment [Sch44]. Too general?

� Physics-based De�nition: Life is a property of an ensemble of units that share
information coded in a physical substrate and which, in the presence of noise, manages
to keep its entropy signi�cantly lower than the maximal entropy of the ensemble, on

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 9



timescales exceeding the �natural� timescale of decay of the (information-bearing)
substrate by many orders of magnitude.

According to one theory, life is a perfect dissipator of energy6. The universe tends toward
disorder, decay, and equilibrium (entropy grows). But life maintains low entropy due to a
non-random, speci�c structure; the complexity of life on Earth increased during evolution,
as if entropy decreased. However, Earth is not a closed system � Sun provides energy. Life
decreases its own entropy by increasing the entropy of its surroundings (it absorbs order
and ejects disorder), and so energy gradients (energy �ow) facilitate the emergence of life7.
The original source of the lowest entropy was the Big Bang, and life (as a local phenomenon
of order) arises naturally as the energy is redistributed into the most random possible state.

Why these are alive?

� Viruses: which de�nitions support it, and which are against it?

� Sand Dunes: as they get blown through the desert, end up growing, and splitting
o� smaller dunes. Many think of this as a form of self-replication.

� An Organized Religion: a meme of sorts, with no physical representation. Certainly
an `idea' which can spread like wild�re as a parasite through a host population of
`people'. It can also be argued to be the people who are part of the religion, and then
it would have a genetic basis.

� Chain Letter: This is another meme, only this one does certainly have a physi-
cal representation. And I know many people who wish Chain Letters would just die
already...

� Prions: These proteins will infect a living organism and bend its proteins around to
become more prions (e.g., Mad Cow and Creutzfeld-Jacob disease). It requires a very
select environment to work (so do we. . . )

� A Robot which moves around collecting resources from the environment and returns
them to a robotic `hive' to build more robots just like it.

Epistemology (epistemologia � relacje mi¦dzy poznawaniem, poznaniem a rze-
czywisto±ci¡). Co potocznie uwa»amy za »ywe? Jak rozpozna¢ »ycie? Jakie cechy wyst¦-
puj¡ u istot »ywych? [Dom99]

6https://www.youtube.com/watch?v=GcfLZSL7YGw
7https://www.sciencefocus.com/science/the-origin-of-life-a-new-theory-suggests-physics-holds-the-answer/
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Wedle Farmer i Belin [FB90]: Life is a pattern in spacetime, self-reproduction, storage of a
self-representation, a metabolism, functional interaction with the environment, interdepen-
dence of parts, stability under perturbations, the ability to evolve.

Z kolei Mark Bedau jako cech¦ (wyznacznik) »ycia zaproponowaª ci¡gªe dopasowywanie si¦,
�elastyczn¡ adaptacj¦� (supple adaptation) [Bed96]. Wydawaªo si¦ bowiem, »e do okre±lenia
czy obiekty s¡ »ywe nie wystarcz¡ ich cechy, ale »e trzeba na nie tak»e spojrze¢ z perspektywy
systemu, jaki tworz¡ � jego zachowania i dynamiki. Aby stwierdzi¢ czy zachodzi ci¡gªa adap-
tacja, porównuje si¦ ewolucj¦ organizmów w badanym modelu i dodatkowo stworzony �null
model �, w którym mutacje zachodz¡ równie cz¦sto jak w modelu badanym. Jednak w null
modelu genotyp nie ma wpªywu na prze»ywalno±¢. Bada si¦ traits (charakterystyczne wªa-
±ciwo±ci, cechy) organizmów: je±li w badanym modelu wyst¦puj¡ one statystycznie znacz¡co
cz¦±ciej ni» w null modelu, oznacza to, »e badany system wykazuje ewolucj¦ adaptacyjn¡,
co jest wedle Bedau wyznacznikiem »ycia.

W pocz¡tkowych modelach sztucznego »ycia albo nie zauwa»amy takich cech symulowanych
organizmów, albo pojawiaj¡ si¦ tak dªugo, dopóki nie zostanie �rozwi¡zane� �zadanie� sta-
wiane przez ±rodowisko (potem ewolucja ustaje), a zatem statystycznie nie trwaj¡ dªu»ej,
ni» w null modelu. Z drugiej strony stosuj¡c cech¦ elastycznej adaptacji jako de�nicj¦ »ycia
dochodzimy do wniosku, »e pojedynczy ludzie s¡ mniej »ywi, ni» biosfera jako caªo±¢, a
tak»e ni» niektóre systemy chemiczne czy ekonomiczne [Dom99].

Cechy (wyznaczniki) zaproponowane przez Farmer i Belin oraz cecha elastycznej adaptacji
byªy krytykowane; Paul Domjan wymy±liª �Romance Novel System� � system, w którym
pisarze romansów s¡ zarazem czytelnikami, wszystkie powie±ci s¡ publikowane, a autorzy
mog¡ je czyta¢ i swobodnie zapo»ycza¢ od siebie pomysªy [Dom99]. Domjan uwa»a, »e jego
system w pewnym sensie i przy odpowiedniej interpretacji ma wszystkie zaproponowane
powy»ej cechy »ycia, a ani ten system, ani jego skªadniki nie zostaªyby przecie» zdroworoz-
s¡dkowo lub intuicyjnie uznane za »ywe.

Wi¦cej o roli null modelu: je±li bada si¦ model ewolucyjny pod k¡tem adaptacji (np. szukaj¡c
cz¦stotliwo±ci wyst¦powania genów, cech itp.), warto stworzy¢ odpowiadaj¡cy mu null mo-
del (�neutral shadow �) [RB99]. Jest on �cieniem� modelu badanego: parametry ewolucyjne,
zasady egzystencji, rozmna»ania itd. s¡ identyczne, jednak genotypy nie maj¡ znaczenia
adaptacyjnego. Selekcja w null model 'u jest czysto przypadkowa, podczas gdy w modelu
badanym zwykle powoduje usuwanie sªabych genotypów. Null model pozwala zminimali-
zowa¢ wpªyw zjawisk ewolucyjnych takich jak przypadek (chance) i prawidªowo±¢ (ne-
cessity)8. Przy porównaniu modelu badanego z jego �cieniem� odznacza si¦ wyra¹nie efekt

8�Everything existing in the universe is the fruit of chance and necessity� is attributed to Democritus, an ancient Greek
pre-Socratic philosopher (�400 BC). �Chance and Necessity: Essay on the Natural Philosophy of Modern Biology� is a 1970 book
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adaptacji, a pozostaªe efekty ewolucyjne (potencjalnie nakªadaj¡ce si¦ na proces adaptacji
i utrudniaj¡ce analiz¦) mog¡ by¢ od�ltrowane.

1.4 Zakres bada« i zastosowania

� Self-organization

� Chemical origins of life, Autocatalytic systems, Prebiotic evolution, RNA systems,
Evolutionary/arti�cial chemistry

� Fitness landscapes

� Natural selection

� Arti�cial evolution

� Ecosystem evolution

� Multicellular development

� Natural and arti�cial morphogenesis

� Learning and development

� Bio-morphic and neuro-morphic engineering

� Arti�cial / Virtual worlds

� Simulation tools

� Arti�cial organisms

� Synthetic actors

� Arti�cial (virtual and robotic) humanoids

� Intelligent autonomous robots

� Evolutionary Robotics / Design

� Life detectors

� Self-repairing hardware

by a French biochemist, Nobel Prize winner (1965, for discoveries concerning genetic control of enzyme and virus synthesis)
Jacques Monod. He interpreted the processes of evolution to show that life is only the result of natural processes by �pure
chance� � https://en.wikipedia.org/wiki/Chance_and_Necessity. More discussion in [Küp91].
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� Evolvable hardware (EHW)

� Emergent collective behaviors

� Swarm intelligence

� Evolution of social behaviors

� Evolution of communication

� Epistemology

� Arti�cial Life in Art. Evolutionary art (example); evolutionary music; creative evolu-
tionary design; conceptual evolutionary design; strategy evolution; collaborative evo-
lutionary systems; interactive evolutionary systems; evolutionary sculpture; evolutio-
nary architecture.

Prace nad sztucznym »yciem nie ograniczaj¡ si¦ do systemów ewoluuj¡cych. Czasem ce-
lem jest jedynie symulacja »ycia zapewniaj¡ca realizm zachowa«. Powstaªy w tym zakresie
realistyczne makro-symulacje � jednymi z pierwszych byªy Arti�cial Fishes [TTG94] oraz
projekty Humanoid i Humanoid-2 [Tha+95]. Do takich celów wykorzystywane s¡ techniki
wirtualnej rzeczywisto±ci (VR), interaktywnych �aktorów� (avatars), czy te» systemy Lin-
denmayera (L-systems, rozdziaª 6.2).

Wybrane zastosowania AL [KC06]: robotyka, projektowanie i konstruowanie trójwymiaro-
wych obiektów; roboty adaptuj¡ce si¦ do zada«, ±rodowisk i swoich awarii; animacje kompu-
terowe (�lmy, reklamy, gry, symulacje); medycyna, terapia i �zykoterapia; badanie zachowa«
grupowych, spoªecznych, tªumów, ªawic (ryby, ptaki), ekosystemów (lasy, bakterie, wirusy);
badanie zachowania zªo»onych systemów adaptacyjnych9 (biologia, ekonomia, modele rynku
i konsumentów) oraz procesów biologicznych (np. budowanie sieci paj¦czej, budowa i zasada
dziaªania oka); badania rozproszonej wiedzy i informacji, inteligencji, zdolno±ci komunikacji
i ewolucji j¦zyków; tworzenie odpornych algorytmów i protokoªów dla zmiennych w czasie-
/mobilnych sieci komputerowych; ukªady scalone adaptuj¡ce si¦ do oblicze«.

Przykªadowe pytania

Czym jest aliasing percepcyjny? Co jest przyczyn¡ i jak mo»na mu zapobiega¢?

9https://en.wikipedia.org/wiki/Complex_adaptive_system
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Rozdziaª 2

Optymalizacja

2.1 Przeszukiwanie wykorzystuj¡ce s¡siedztwo pojedyn-
czego rozwi¡zania

Zanim przejdziemy do omówienia inspirowanych biologicznie algorytmów optymalizacji (w tym
algorytmów ewolucyjnych), zapoznamy si¦ z dziaªaniem podstawowych, prostszych algoryt-
mów [url].

� Podstawowe zagadnienia dotycz¡ce optymalizacji:

� OptWprowadzenie.pdf (ostatnie slajdy) https://youtu.be/uk-aWMHORvs

� MetaheurystykiPodsumowanie.pdf (porównywanie algorytmów)

� Idea algorytmów lokalnej optymalizacji: LS.pdf https://youtu.be/oe94AHDQap0

� Algorytm symulowanego wy»arzania (1983): SA.pdf https://youtu.be/gX-X85dCib0

� Algorytm przeszukiwania tabu (1986): TS.pdf https://youtu.be/HsGJrSBFQNs

Niezªe wprowadzenie do optymalizacji globalnej oraz opis algorytmów omawianych na tym
przedmiocie zawiera ksi¡»ka dost¦pna online [Wei09].

Metody optymalizacji globalnej mo»na podzieli¢ pod wzgl¦dem wªasno±ci determinizmu [ENS99]:

� deterministyczne
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� siatki (grid methods, covering methods): w przestrzeni rozwi¡za« tworzy si¦ siatk¦
(równomiern¡ lub nie � nierównomierna sprzyja lepszej eksploatacji, bo g¦sto±¢
siatki zale»y od jako±ci rozwi¡za«), któr¡ si¦ przeszukuje

� uogólnionego spadku (generalized descent)

* trajektorii cz¡stki (trajectory methods): cz¡stka (rozwi¡zanie) porusza si¦
w polu energetycznym wynikaj¡cym z optymalizowanej funkcji; strategia
takiego poruszania si¦, cho¢ mo»e by¢ chaotyczna1, jest deterministyczna

* kary (penalty methods): wielokrotnie uruchamia si¦ metod¦ optymalizacji
lokalnej zmieniaj¡c funkcj¦ celu o czªon kary, co zmienia krajobraz optyma-
lizowanej funkcji i ma zapobiec zbieganiu do tego samego optimum lokalnego

� deterministyczna wersja TS (tabu search)

� niedeterministyczne

� poszukiwa« losowych: Monte Carlo (MC) które w czystej postaci jest algoryt-
mem losowym; CRS (Controlled Random Search) � poª¡czenie MC i metody
sympleksu nieliniowego; SA (simulated annealing)

� z wykorzystaniem stochastycznego modelu funkcji celu2

� populacyjne, np. algorytmy ewolucyjne

...ale podczas omawiania rozdziaªu 3.2.2 przeprowadzimy dyskusj¦ o tym, co to znaczy,
»e algorytm ma niedeterministyczne elementy, co ta wªasno±¢ wnosi istotnego i kiedy jest
niezb¦dna.

2.2 Dobór warto±ci parametrów; zastosowanie interak-
cyjne i wsadowe

Podobnie jak w wielu algorytmach sztucznej inteligencji, optymalne warto±ci parametrów
zale»¡ od charakteru rozwi¡zywanego zadania, którego jednak a priori (i zwykle równie»
a posteriori) nie znamy. Dobór zale»y równie» od zastosowania � interakcyjnego (on-line)
lub wsadowego (o�-line). Przy podej±ciu wsadowym zainteresowani jeste±my najlepszym
znalezionym podczas pracy algorytmu rozwi¡zaniem. Przy podej±ciu interakcyjnym (�bie-
»¡cym�) interesuje nas, by dany algorytm optymalizacji dawaª jak najlepsze wyniki przez

1Chaos nie oznacza losowo±ci, a wysok¡ wra»liwo±¢ na warunki pocz¡tkowe.
2https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_optimization, https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_

programming
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caªy czas. Dla oceny dziaªania w trybach on-line i o�-line De Jong zaproponowaª specjalne
wska¹niki [Gol03, str. 125]; wymy±l dwa najprostsze.
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Rozdziaª 3

Algorytmy ewolucyjne

Materiaªy wideo do tego rozdziaªu:
https://www.youtube.com/playlist?list=PLl33p3GENNQHztKdRM1LVGd85VTDbo2Ub

3.1 Podziaª

Evolutionary Computation (EC) / Algorithms (EA)

EA is based upon biological observations that date back to Charles Darwin's discoveries in
the 19th century: the means of natural selection and the survival of the �ttest, and theories
of evolution.

Evolutionary 
Biology

Computer 
Science

Evolutionary 
Computation

Rysunek 3.1: Obliczenia ewolucyjne jako cz¦±¢ informatyki i biologii.

� Genetic Algorithms (GA)

� Evolution Strategies (ES)
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� Evolutionary Programming (EP)

� Genetic Programming (GP)

� Classi�er Systems (CFS), Genetic-Based Machine Learning (GBML)

� Various coevolutionary architectures

� ...

GA: created by John Holland (1973, 1975), made famous by David Goldberg (1989)
EP: created by Lawrence Fogel (1963), developed by his son, David Fogel (1992)
ES: created by Ingo Rechenberg (1973), promoted by Thomas Bäck (1996)
GP: developed by John Koza (1992)

Zastosowania AE:

� optymalizacja funkcji

� badania operacyjne � szeregowanie, optymalizacja, . . .

� wielokryterialne wspomaganie decyzji

� przetwarzanie obrazów, rozpoznawanie wzorców

� algorytmy adaptacyjne w grach

� sterowanie; robotyka; projektowanie ewolucyjne/ewolucja konstrukcji

� biologia � symulacje (gatunków, populacji, . . .

� nauki spoªeczne � symulacje grup

� sztuczne »ycie

� . . .

3.2 Algorytmy genetyczne (genetic algorithms)

Wszystkie genotypy s¡ wektorami binarnymi o takiej samej, staªej dªugo±ci. Je±li problem
optymalizacji wymaga innej reprezentacji (np. permutacji), wtedy rozwi¡zania potrzebuj¡
kodowania, dekodowania i ew. naprawy. Operatory genetyczne s¡ nie±wiadome oryginalnej
reprezentacji rozwi¡za«, wi¦c mog¡ by¢ takie same dla ka»dego problemu optymalizacji.
Porównajmy to do natury... bardzo ró»ne gatunki, ten sam podstawowy kod.
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3.2.1 Budowa algorytmu i parametry

Gªówna p¦tla:

t := 0
inicjalizuj P (t)
oce« P (t)
dopóki (nie warunek-zako«czenia)
{

t := t+ 1
wybierz P (t) z P (t− 1)
zmie« P (t)
oce« P (t)

}

Parametry:

� wielko±¢ populacji POPSIZE

� prawdopodobie«stwo krzy»owania PXOVER

� prawdopodobie«stwo mutacji PMUT

� wybór kryterium stopu

� wybór mechanizmu selekcji (pozytywnej i ew. negatywnej)

� wybór warto±ci parametrów mechanizmu selekcji

Proste demo: http://www.alife.pl/opt/p

Sposób tworzenia kolejnej puli genów w AG: �steady state� (algorytm stanu ustalonego/in-
krementacyjny) albo �generational replacement � (pokoleniowy). W �steady state GA� nie
wszystkie osobniki ulegaj¡ mody�kacji � cz¦±¢ tra�a do kolejnego pokolenia nie zmieniona.
W szczególnym przypadku zmieniamy tylko jednego osobnika i algorytm dziaªa pªynnie, bez
wyra¹nie zaznaczonych pokole«, i szybciej korzysta z nowopowstaªych pomysªów (mo»liwa
jest szybsza zbie»no±¢).

3.2.2 Selekcja

Rola selekcji.
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� Do czego potrzebna jest selekcja w algorytmie ewolucyjnym?

� Co dziaªoby si¦, gdyby selekcja byªa czysto losowa?

� Co dziaªoby si¦, gdyby selekcja byªa deterministyczna i dawaªa równ¡ szans¦ ka»demu
osobnikowi?

� Czy mo»na wyrazi¢ siª¦ presji selekcyjnej liczbowo?

Dyskusja o rodzajach niedeterminizmu i roli niedeterminizmu w algorytmach
i w informatyce.

Rozwa» cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo, pseudolo-
sowy kiepski, pseudolosowy dobry, i prawdziwie losowy.

� przykªad suplementacji (np. 4 substancje co 2 dni ka»da, nie znamy interakcji)

� przykªad dawania prezentów

� przykªad dithering 'u sygnaªu (d¹wi¦k, obraz, . . . ) i zaokr¡glania

� i wreszcie przykªad algorytmu. . .

Rola niedeterminizmu w algorytmice � wnioski.

� wymy±lasz jaki± algorytm, np. optymalizacyjny (albo inny). Co skªoni Ci¦ do u»ycia
w nim funkcji random()?

� przykªady: Greedy i Steepest z wieloma s¡siadami o takiej samej jako±ci,
indukcja drzew decyzyjnych z wieloma atrybutami o równej entropii, . . .
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� spróbuj kompletne �udeterministyczni¢� SA. Czy b¦d¡ jakie± negatywne konse-
kwencje?

� w jakich sytuacjach �nieskr¦powana�, peªna losowo±¢ jest korzystna?

� dlaczego przejmujemy si¦ ...108077777796980348..., ale nie ...108073517296980348...?
Pierwsza sekwencja jest wprost z RNG, druga jest �poprawiona� (czy na pewno?)

� kiedy prawdziwa losowo±¢
jest preferowana wzgl¦dem dobrej pseudolosowo±ci?

� i wreszcie: czy powinien dosta¢ to �nansowanie i dlaczego??

Od etapu reprodukcji oczekujemy powielenia osobników dobrych. Im wi¦ksza b¦dzie domi-
nacja rozwi¡za« lepszych nad gorszymi (wi¦kszy napór selekcyjny), tym mniejsza b¦dzie
ró»norodno±¢ otrzymanej populacji. Te dwa aspekty selekcji (preferencja lepszych nad gor-
szymi oraz utrzymanie ró»norodno±ci) s¡ ze sob¡ w pewnym stopniu sprzeczne, cho¢ oba s¡
te» w pewnym stopniu po»¡dane.

Siª¦ presji selekcyjnej mo»na wyrazi¢ liczbowo, np. dziel¡c prawdopodobie«stwo wyboru
najlepszego osobnika w populacji przez prawdopodobie«stwo wyboru osobnika przeci¦tnego
(maj¡cego przystosowanie równe medianie przystosowa« w populacji).

Sterowanie naporem selekcyjnym odbywa si¦ np. za pomoc¡ skalowania ocen osobników.
Zbyt silny napór doprowadzi do przedwczesnej zbie»no±ci (do optimum lokalnego), ponie-
wa» osobniki najlepsze w danym momencie uzyskaj¡ przewag¦ liczebn¡ i zdominuj¡ po-
zostaªe rozwi¡zania. Z kolei niski napór selekcyjny zapewni du»¡ ró»norodno±¢ osobników
w populacjach, co mo»e spowodowa¢ nieefektywno±¢ caªej ewolucji i upodobnienie jej do
przeszukiwania losowego.

Oznaczmy przez fi ocen¦ osobnika i-tego (i = 1..POPSIZE), a przez ei � liczb¦ jego
oczekiwanych kopii w nowej (kolejnej) populacji, ei = POPSIZE · fi/

∑
fj.

Najbardziej popularne techniki selekcji [Gol03] to:

� Wybór losowy proporcjonalnie do jako±ci z powtórzeniami (tj. ze zwracaniem), na-
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zywany potocznie zasad¡ ruletki: osobnikom przydzielane s¡ pola na tarczy ruletki,
których wielko±¢ jest proporcjonalna do ich ocen fi. Nast¦pnie kr¦ci si¦ tarcz¡ �ruletki�
POPSIZE razy wybieraj¡c do nowej populacji wylosowanego osobnika. T¡ sam¡ za-
sad¦ realizuje metoda stochastic universal sampling1, która zapewnia lepsze wªasno±ci
wyboru losowego.

� Wybór losowy wedªug reszt bez powtórze«: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowej
populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego ei. Pozostaªe wolne miejsca zapeªnia si¦
podejmuj¡c losow¡ decyzj¦, dla ka»dego osobnika z prawdopodobie«stwem b¦d¡cym
cz¦±ci¡ uªamkow¡ jego ei, czy ma tra�¢ do nowej populacji. Przykªad: 4 osobniki,
f=[1,3,5,6].

� Wybór wedªug turniejów losowych: wybiera si¦ losowo k osobników, a nast¦pnie zwy-
ci¦zc¦ (osobnika o najwy»szej ocenie) umieszcza si¦ w nowej populacji i proces jest
powtarzany a» do wypeªnienia wszystkich miejsc w nowej populacji. Bardziej staranny
wariant tej techniki dba o to, »eby ka»dy osobnik wzi¡ª udziaª w tej samej liczbie tur-
niejów.

Inne techniki selekcji:

� Wybór deterministyczny wedªug reszt: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowej
populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego ei, a pozostaªe wolne miejsca w populacji
zapeªnia si¦ w kolejno±ci malej¡cych cz¦±ci uªamkowych ei osobników.

� Wybór losowy wedªug reszt z powtórzeniami: ka»dy osobnik otrzymuje tyle kopii w no-
wej populacji, ile wynosi cz¦±¢ caªkowita jego spodziewanej liczby kopii (ei). Pozostaªe
miejsca zapeªnia si¦ wedªug zasady ruletki, wykalibrowanej wedªug cz¦±ci uªamkowych
ei.

� Wybór porz¡dkowy: osobnikom nadaje si¦ rangi odpowiadaj¡ce ich pozycjom w usze-
regowaniu od najlepszego do najgorszego. Wybór nast¦puje na podstawie funkcji praw-
dopodobie«stwa okre±lonej nie na ocenach osobników, a na ich pozycjach w rankingu.
Stosuje si¦ ró»ne funkcje prawdopodobie«stwa � linowe i nieliniowe, przy czym para-
metry tych funkcji pozwalaj¡ na sterowanie naporem selekcyjnym.

Zadanie: podziel wymienione 6 technik na dwie kategorie � zale»nie od sposobu, w jaki
wykorzystuj¡ warto±ci funkcji przystosowania.

Dodatkowe wªasno±ci selekcji:

1https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_universal_sampling
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� Model elitarny (elitarystyczny): speªnia oczekiwanie, »e proces selekcji nie powinien
prowadzi¢ do utraty najlepszego znalezionego dot¡d osobnika. Je±li taki osobnik nie
tra�a w naturalny (wynikaj¡cy z zastosowanej metody selekcji) sposób do kolejnej po-
pulacji, wª¡cza si¦ go do niej i w ten sposób informacja o najlepszym dotychczasowym
rozwi¡zaniu zostaje zawsze zachowana.

� Model ze wspóªczynnikiem zatªoczenia (ze ±ciskiem): podobnie jak w naturze, gdzie
gatunki wypeªniaj¡ce nisz¦ ekologiczn¡ musz¡ walczy¢ o ograniczone zasoby � w mo-
delu ze ±ciskiem (ang. crowding model) nowe osobniki zast¦puj¡ osobniki stare (z
poprzedniej populacji) z uwzgl¦dnieniem ich podobie«stwa, tzn. nowe osobniki zaj-
muj¡ miejsce najbardziej podobnych do nich starych osobników. Wspóªczynnik ±cisku
(parametr) wpªywa na sposób zast¦powania osobników [DJ75; Mah92].

Meta-schematy selekcji:

W poni»szych metodach selekcji, cz¦±ci populacji (podpopulacje) mog¡ by¢ niezale»nie prze-
twarzane � metody te mog¡ zatem peªni¢ równie» rol¦ schematu rozpraszania i zrównole-
glania ewolucji.

� Model wyspowy: dzieli caª¡ populacj¦ na podpopulacje, w których dziaªa wybrany
schemat selekcji (np. turniejowa, ruletkowa czy inny). Ewolucja odbywa si¦ niezale»nie
na ka»dej wyspie, z okresow¡ migracj¡ cz¦±ci genotypów mi¦dzy wyspami. Ten model
zwi¦ksza zdolno±¢ eksploracji.

� Selekcja konwekcyjna: inaczej ni» w tradycyjnym modelu wyspowym, podziaª na pod-
populacje nast¦puje wedle podobie«stwa warto±ci funkcji celu rozwi¡za«. Selekcja
konwekcyjna poprawia zdolno±¢ eksploracji AE dzi¦ki odpowiedniemu zbalansowa-
niu presji selekcyjnej [KU17; KM18]. Animacje sposobu dziaªania tutaj. Dyskusja: jak
zadziaªa ten meta-schemat w wariantach EqualNumber i EqualWidth [KM18, Rys. 3],
kiedy w podpopulacjach selekcja b¦dzie losowa (np. rozmiar turnieju = 1), w porów-
naniu do modelu wyspowego i do standardowego, jednopopulacyjnego AE z losow¡
selekcj¡?

Wymienione techniki selekcji maj¡ swoje wady i zalety; w szczególno±ci pierwsza z nich � me-
toda ruletki � cechuje si¦ wysokim rozrzutem losowym, co powoduje du»e ró»nice pomi¦dzy
faktycznie uzyskiwanymi a oczekiwanymi liczbami osobników. St¡d powstaªo wiele technik
(jak np. wybór losowy wedªug reszt bez powtórze«) pozbawionych tej wady. Wybór metody
ma du»y wpªyw na zachowanie algorytmu, w szczególno±ci na zdolno±¢ przekraczania siodeª2

podczas optymalizacji [CG97].

2https://pl.wikipedia.org/wiki/Punkt_siod%C5%82owy
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Niekiedy (zale»nie od przyj¦tej architektury AG) oprócz zastosowania selekcji pozytywnej
konieczne jest wykorzystanie równie» selekcji negatywnej. Jej rol¡ jest zrobienie miejsca w
populacji na nowe genotypy: selekcja negatywna decyduje, które genotypy usun¡¢ z popula-
cji. Mo»na stosowa¢ podobne mechanizmy, jak przy selekcji pozytywnej; dwie przykªadowe,
naiwne metody to usuwanie najgorszego i usuwanie losowego.

Przykªadowe pytania

� Wymie« i omów poznane metody selekcji.

� Jakie wady i jakie zalety maj¡ poszczególne metody?

3.2.3 Skalowanie

Dyskusja: sk¡d wynika potrzeba skalowania? Analiza zachowania selekcji ruletkowej na po-
cz¡tku ewolucji oraz w pó¹niejszych etapach.

� Skalowanie liniowe: f ′ = af + b. Wspóªczynniki a i b dobiera si¦ w ten sposób, by
przystosowanie f ′ osobnika najlepszego byªo zadan¡ wielokrotno±ci¡ (na przykªad 2×)
dopasowania osobnika �±redniego�. Po skalowaniu mog¡ pojawi¢ si¦ ujemne warto±ci
przystosowania � mo»na wówczas wyzerowa¢ je lub dokona¢ innego przeksztaªcenia
liniowego.

� Skalowanie pot¦gowe: f ′ = fk. Wspóªczynnik k zale»y od konkretnego rozwi¡zywanego
zadania, st¡d metoda ta nie jest specjalnie przydatna.

� Skalowanie σ-obcinaj¡ce (obcinanie na poziomie zale»nym od odchylenia standardo-
wego). Warto±ci przystosowania zale»¡ nie tylko od warto±ci pierwotnych ocen osob-
ników, ale tak»e od rozkªadu ocen w populacji. Wyznacza si¦ ±rednie dopasowanie
populacji µ oraz odchylenie standardowe ocen w populacji σ, a przystosowanie (w
przypadku maksymalizacji) f ′ = f − (µ − c · σ). Ujemne warto±ci f ′ zast¦puje si¦
zerem. Wspóªczynnik c okre±la napór selekcyjny: im wi¦ksze c, tym mniejszy napór.

Np. 10 osobników o ocenach 57, 57, 58, 58, 59, 59, 61, 62, 62, 65. �rednia µ wynosi 59.8, a
odchylenie standardowe σ = 2.6.
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Rysunek 3.2: Wykres skalowania (z odci¦ciem na poziomie zale»nym od odchylenia standar-
dowego) dla wspóªczynnika c = 3.
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Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne): przed skalowaniem, prawdopodobie«stwo wybrania
osobnika i-tego pi to iloraz warto±ci dopasowania osobnika (fi) i sumy dopasowa« wszystkich
osobników (j = 1..n).

pi =
fi∑n
j=1 fj

=
fi
nµ

Ile wyniesie p′i, je±li f
′
i = fi − (µ− cσ)?

Wyra¹ p′i jako funkcj¦ pi i innych mo»liwie ªatwo interpretowalnych wyra»e«.
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Odpowied¹:

p′i =
fi − µ

ncσ
+

1

n
=

µ

cσ

(
pi −

1

n

)
+

1

n

Zinterpretuj powy»szy wzór i odnie± do Rys. 3.2. Czym jest 1
n? Rozwa» sytuacj¦, gdzie µ

jest maªe a σ du»e (pocz¡tek ewolucji) oraz odwrotn¡, gdy ewolucja jest ju» zaawansowana.

Przypomnienie: jaki brzmiaª jeden z pomysªów pozwalaj¡cy reprezentowa¢ �presj¦ selek-
cyjn¡� jako pojedyncz¡ warto±¢?

Mechanizm skalowania pomaga utrzyma¢ staªy napór selekcyjny podczas caªej ewolucji,
niezale»nie od wªasno±ci optymalizowanej funkcji. Kontrolowanie naporu selekcyjnego jest
bardzo wa»ne � bez tego niemo»liwa jest efektywna optymalizacja.

Stosowanie skalowania ma sens, je±li u»yta metoda selekcji wykorzystuje ilorazowo±¢ skali
warto±ci przystosowania (a np. selekcja turniejowa i rankingowa nie wykorzystuj¡).

Inna (lepsza ni» σ-obcinaj¡ce?) funkcja skalowania: prawdopodobie«stwo wybrania osob-
nika,

p′i =
1

1 + exp(fi−M
σ )

fi � warto±¢ funkcji celu osobnika,
M � mediana funkcji celu wszystkich osobników w populacji,
σ � odchylenie standardowe funkcji celu w populacji.

Dla maksymalizacji nale»y odwróci¢ znak argumentu exp().

Zalety:

� Minimalny wpªyw kra«cowo dobrze/¹le przystosowanych osobników (w ci¡gu caªego
procesu ewolucji), wi¦c znika problem przedwczesnej zbie»no±ci. Dlaczego minimalny?
Bo u»yto mediany, a nie ±redniej. Kra«cowy osobnik wpªynie tylko na umiarkowane
zwi¦kszenie σ.
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� Skuteczne rozdzielenie osobników przeci¦tnie przystosowanych na dwie grupy (powy»ej
i poni»ej mediany).

� Na pocz¡tku ewolucji zwykle wyst¦puje du»e σ, czyli maªe zró»nicowanie p′i osobni-
ków. Pod koniec ewolucji � zbie»no±¢ wi¦c maªe σ, zatem osobniki lepsze du»o silniej
promowane.

Aby zobaczy¢ przykªadowy rozkªad warto±ci funkcji oceny w populacji podczas ewolucji,
zobacz [KU17, górny wykres na rys. 9]. Jak wyja±nisz utrzymuj¡ce si¦ przez dªugi czas
poziome linie (grupy osobników o podobnych, szczególnych warto±ciach funkcji celu)?

3.2.4 Krzy»owanie

Dyskusja: czy krzy»owanie jest niezb¦dne w algorytmie ewolucyjnym?

Metody klasyczne:

� Krzy»owanie proste � jednopunktowe.

a b c d e f|g h a b c d e f G H

A B C D E F|G H A B C D E F g h

� Uogólniony, wielopunktowy operator krzy»owania (parametrem jest liczba punktów
ci¦cia):

� Dla parzystej liczby ci¦¢ ªa«cuchy bitów traktuje si¦ jako zamkni¦te pier±cienie.

� Dla nieparzystej liczby (jak np. 1 w krzy»owaniu prostym) uwzgl¦dnia si¦ pocz¡-
tek lub koniec ªa«cucha bitów jako jeden z kra«ców zamienianego odcinka.

Do±wiadczenia dowiodªy, »e zwi¦kszanie liczby punktów ci¦cia dla pewnych repre-
zentacji rozwi¡za« pogarsza osi¡gi algorytmu genetycznego. Przyczyn¡ jest wi¦kszy
wpªyw niszcz¡cy takiego krzy»owania: im wi¦cej punktów ci¦cia, tym intensywniej
rozrywane s¡ warto±ciowe schematy (zob. twierdzenie o schematach, 3.2.7).

� Krzy»owanie odcinkowe, w którym ustalony wspóªczynnik zmiany odcinka s okre±la
prawdopodobie«stwo wyst¡pienia punktu ci¦cia w danym punkcie genotypu. Dla ge-
notypu o dªugo±ci l oczekujemy l ·s punktów ci¦cia, cho¢ liczba ta waha si¦ ze wzgl¦du
na czynnik losowy (prawdopodobie«stwo s).

� Krzy»owanie jednorodne. Dla ka»dego bitu powstaj¡cego potomka pierwszego decy-
duje si¦ (z prawdopodobie«stwem p), od którego z dwóch rodziców otrzyma on dany
bit. Drugi potomek otrzymuje bit od pozostaªego rodzica. Przy p = 1

2 potomkowie
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maj¡ równe szanse na odziedziczenie poszczególnych bitów od jednego lub drugiego
rodzica. Gdy p maleje, potomkowie upodabniaj¡ si¦ do rodziców. Krzy»owanie jed-
norodne jest jeszcze bardziej szczegóªowe od wielopunktowego � wymianie podlegaj¡
bity, nie odcinki. Dla zada«, w których wzajemna lokalizacja bitów nie gra roli, taki
rodzaj krzy»owania mo»e by¢ korzystny.

Metody bardziej zaawansowane:

� Tasowanie: dodatkowy mechanizm [ECS89] stosowany przy niektórych rodzajach krzy-
»owania. Polega on na losowej zamianie miejsc bitów w ªa«cuchach rodziców (u obu tak
samo), dokonaniu krzy»owania i przywróceniu pierwotnego porz¡dku bitów u potom-
ków (zastanów si¦, po co stosuje si¦ tak¡ operacj¦ i dla jakich operatorów krzy»owania
ma sens?)

� Krzy»owanie adaptacyjne: w genotypie oprócz bitów rozwi¡zania mog¡ by¢ przecho-
wywane informacje o miejscach, w których nast¡piªo krzy»owanie. Rozwi¡zania sªabe
zanikaj¡ (wraz z informacj¡ o miejscach krzy»owania), podczas gdy rozwi¡zania do-
bre (i informacja o korzystnych punktach krzy»owania) utrzymuj¡ si¦ i ulepszaj¡. Tak
wi¦c miejsca ci¦cia podlegaj¡ ewolucji wraz z populacj¡ rozwi¡za«. Rozszerzeniem tego
pomysªu jest rejestrowanie dopasowania (oceny) ró»nych operatorów genetycznych i
wybór operatora z uwzgl¦dnieniem jego dopasowania.

� Krzy»owanie z wieloma przodkami: rekombinacji podlegaj¡ geny losowane z puli genów
rodziców uzyskanych w wyniku selekcji, wª¡czaj¡c w to przypadek tzw. �orgii�, w
których rozwi¡zanie-potomek mo»e mie¢ wi¦cej ni» dwóch rodziców (zastanów si¦,
jaki wpªyw ma liczba rodziców?)

Mo»liwe jest równie» wykonywanie operacji krzy»owania i mutacji jednocze±nie � utworzenie
operatora rekombinacji wykonuj¡cego te dwie operacje w jednym przebiegu.

Podczas ewolucji chcemy unikn¡¢ nadmiernego podobie«stwa osobników (i utrzyma¢ ró»-
norodno±¢ populacji), a zarazem wymusi¢ odpowiedni napór selekcyjny. Poniewa» operacja
krzy»owania dziaªa w kierunku ujednolicania populacji, umiej¦tne jej stosowanie (w obec-
no±ci mutacji) mo»e sªu»y¢ utrzymaniu odpowiedniej ró»norodno±ci i wªa±ciwego naporu
selekcyjnego. Miar¡ ró»norodno±ci osobników mo»e by¢ ich entropia; korzystne jest wówczas
uzale»nienie od niej prawdopodobie«stwa krzy»owania i/lub mutacji.

3.2.5 Mutacja

Dyskusja: czy mutacja jest niezb¦dna w algorytmie ewolucyjnym?

Mutacja zapobiega przedwczesnej zbie»no±ci oraz utracie fragmentów rozwi¡zania z powodu
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zbytniego ujednolicenia populacji. Mutacja prosta polega na zamianie bitu na przeciwny z
pewnym prawdopodobie«stwem. W pocz¡tkowej fazie ewolucji korzystne jest zwykle wyso-
kie prawdopodobie«stwo mutacji, które zapobiega zbie»no±ci w kierunku lokalnego optimum;
pod koniec oczekuje si¦ dokªadniejszego dostrojenia do najlepszego rozwi¡zania. St¡d wnio-
sek, i» prawdopodobie«stwo mutacji powinno spada¢ wraz z upªywem czasu � np. malej¡ca
funkcja numeru pokolenia (co przypomina nieco efekt �temperatury� w SA). Innym roz-
wi¡zaniem jest uzale»nienie tempa mutacji od ró»norodno±ci populacji (podobnie, jak przy
krzy»owaniu). Wówczas zbytnie ujednolicenie populacji b¦dzie sygnaªem do zwi¦kszenia
prawdopodobie«stwa mutacji.

Z reguªy korzystne jest to, »e po mutacji osobnik jest podobny w pewnym stopniu do rodzica,
oraz »e ka»da mutacja powoduje zmiany zbli»onej wielko±ci. Czy taka sytuacja ma miejsce,
kiedy zastosujemy standardowe kodowanie binarne liczb? Nie. Mutacje b¦d¡ si¦ zdarza¢
raz na bitach mniej, raz bardziej znacz¡cych, powoduj¡c czasem niewielkie zmiany, czasem
ogromne.

Je±li zastosujemy kod Gray'a, w którym s¡siednie liczby ró»ni¡ si¦ tylko jednym bitem
(odlegªo±¢ Hamminga), to zawsze s¡siednie liczby s¡ osi¡galne przez pojedyncz¡ mutacj¦.
Ale czy to co± pomo»e?

Przedstawienie gra�czne: bity = osie X, Y, Z.

bit 0 bit 1 bit 2 bit 0 bit 1 bit 2
0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 1 1 0 0
2 1 1 0 2 1 1 0
3 0 1 0 3 0 1 0
4 0 1 1 4 0 1 1
5 1 1 1 5 (*) 0 0 1
6 1 0 1 6 1 0 1
7 0 0 1 7 (*) 1 1 1

cykl Hamiltona 3D (graniczne ró»ni¡ si¦ te» o 1) ±cie»ka Hamiltona 3D
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Rysunek 3.3: Silne nieci¡gªo±ci operatora mutacji maj¡ staªy wpªyw (bias) na ewolu-
cj¦ [Bul99, str. 69]. Flat: mutacja polega na wylosowaniu warto±ci genu z dozwolonego
przedziaªu. Kod Gray'a nie pozwala na unikni¦cie wad zwi¡zanych z mutowaniem zakodo-
wanych warto±ci liczbowych.

Uwaga: przy kodowaniu Gray'a ka»da mutacja zmienia warto±¢ genu, ale tak»e jego parzy-
sto±¢. Je±li warto±¢ genu decyduje wraz z jego parzysto±ci¡ o jakiej± wªa±ciwo±ci (np. na-
silenie lewo/prawo-r¦czno±ci), to z ka»d¡ mutacj¡ b¦dzie si¦ zmieniaª i stopie« �r¦czno±ci�,
i jej kierunek (lewo/prawo).

Dyskusja: jakie kodowanie speªniªoby oczekiwanie, »e ka»da mutacja zmienia zakodowan¡
warto±¢ o ±1?

3.2.6 Podsumowanie parametryzacji AG

Wprowadzanie ró»nych udoskonale« i rozszerze« AG (przykªad: adaptacyjne prawdopodo-
bie«stwa mutacji) prowadzi niekiedy do powstania kolejnych parametrów. Z drugiej strony
cz¦±¢ takich mody�kacji pozwala na automatyczne dostrojenie warto±ci parametrów. Nowe
parametry s¡ cz¦sto ªatwiej interpretowalne i/lub ich wpªyw na dziaªanie algorytmu i uzy-
skiwane wyniki staje si¦ bardziej przewidywalny.

Dyskusja: wyobra¹ sobie, »e masz jaki± konkretny problem optymalizacji. Jakie warto±ci pa-
rametrów ustalisz i jakie mechanizmy wybierzesz? Jakimi kryteriami kierujesz si¦ wybieraj¡c
akurat te, a nie inne warto±ci?
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Wielko±¢ populacji ma wpªyw przede wszystkim na bezwªadno±¢ algorytmu. Przy wi¦k-
szych populacjach algorytm reaguje wolniej, dlatego przy zastosowaniach on-line zaleca
si¦ wzgl¦dnie maªe populacje. Du»e populacje, szczególnie na pocz¡tku ewolucji, potrze-
buj¡ wi¦cej czasu by dotrze¢ do rozwi¡za« dobrych. Z kolei dla zastosowa« o�-line du»e
populacje s¡ korzystne, poniewa» dysponuj¡ wi¦ksz¡ ilo±ci¡ informacji i pozwalaj¡ na do-
kªadniejsze przeszukanie przestrzeni rozwi¡za«. Du»a liczba osobników zmniejsza zarazem
ryzyko utkni¦cia w optimum lokalnym. Trzeba jednak tak dobra¢ wielko±¢ populacji, »eby
zd¡»yªa ona zbiec do regionu dobrych rozwi¡za« w dost¦pnym czasie.

Prawdopodobie«stwo krzy»owania wpªywa na stopie« wymiany informacji w populacji, a
tak»e na jej ujednolicanie. Typowa warto±¢ zalecana w prostym AG, by uzyska¢ kompromis
pomi¦dzy efektywno±ci¡ o�-line i on-line, to 60%. Przy stosowaniu metod selekcji o niskim
rozrzucie losowym (tzn. bardziej deterministycznych, ni» np. reguªa ruletki) zaleca si¦ wy»-
sze prawdopodobie«stwo krzy»owania � nawet 100% [Gol03, str. 130]. Te zalecenia trzeba
jednak traktowa¢ z du»ym dystansem � trudno poda¢ uniwersaln¡, dobr¡ warto±¢ nie znaj¡c
znaczenia rozwi¡zania w danym problemie optymalizacji, sposobu kodowania binarnego i
charakterystyki (skuteczno±ci) operatora krzy»owania.

Prawdopodobie«stwo mutacji odpowiada za liczb¦ losowych zmian bitów osobników. Zaleca
si¦, by byªo ono odwrotno±ci¡ liczby zmiennych decyzyjnych (je±li zmienne decyzyjne s¡
binarne, to mutacji ilu genów spodziewamy si¦ w ka»dym pokoleniu?). Czasem spotyka si¦
prawdopodobie«stwo mutacji b¦d¡ce odwrotno±ci¡ liczby osobników w populacji (mutacji
ilu genów spodziewamy si¦ w ka»dym pokoleniu?)

Mechanizm selekcji o wªa±ciwo±ciach korzystniejszych od mechanizmu ruletki to opisany
wcze±niej wybór losowy wedªug reszt, bez powtórze« lub z powtórzeniami, albo metody
turniejowe. Polecany mechanizm skalowania to odci¦cie na poziomie zale»nym od odchylenia
standardowego, ewentualnie poª¡czone ze skalowaniem liniowym.

Dobrym kryterium stopu przy zastosowaniach o�-line jest liczba pokole« bez poprawy (cho-
cia» bez wprowadzenia progu minimalnej zmiany algorytm mo»e dziaªa¢ zbyt dªugo z po-
wodu ci¡gªych, nieznacz¡co maªych polepsze«). Mo»na te» monitorowa¢ ±rednie podobie«-
stwo w populacji i ko«czy¢ optymalizacj¦, gdy zaniknie ró»norodno±¢.

Interakcje parametrów:
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Diversification:
• Mutation ↑                
• Selective pressure ↓

Population
size

Time available 
for convergence

3.2.7 Twierdzenie o schematach

Twierdzenie o schematach3 (ang. schema theorem) opisuje zasad¦ dziaªania algorytmów
ewolucyjnych. Dla AG, �schemat�4 to ci¡g symboli 0, 1 oraz * (gwiazdka zast¦puje 0 lub 1).
Dla specy�cznego AE, jakim jest AG z mutacj¡ prost¡ i krzy»owaniem prostym, okre±lamy
rz¡d schematu jako liczb¦ ustalonych pozycji w schemacie, oraz rozpi¦to±¢ schematu jako
odlegªo±¢ mi¦dzy jego skrajnymi ustalonymi pozycjami.

Przystosowaniem schematu jest ±rednia z przystosowania wszystkich pasuj¡cych do niego
genotypów. Do±¢ proste obliczenia prowadz¡ do wniosku�twierdzenia, »e liczba genotypów
pasuj¡cych do schematów posiadaj¡cych wy»sze od ±redniego przystosowanie, niski rz¡d i
maª¡ rozpi¦to±¢, b¦dzie rosªa wykªadniczo w kolejnych pokoleniach.

Hipoteza cegieªek mówi z kolei, »e za efektywnym dziaªaniem AE stoi zdolno±¢ do korzyst-
nego ª¡czenia krótkich ci¡gów genów (efekt synergii), zobacz te» Epistaza (str. 35), Taso-
wanie (str. 29), Inwersja (str. 72), Nieporz¡dny AG (rozdziaª 3.2.9).

3.2.8 Problemy zawodne (trudne dla AG) i twierdzenie �No Free Lunch�

NFL: dla wszystkich problemów optymalizacji jakie mog¡ teoretycznie zaistnie¢, skutecz-
no±¢ wszystkich algorytmów jest ±rednio taka sama (analogiczne twierdzenia obowi¡zuj¡
w uczeniu maszynowym, kompresji danych, itd.). Rozwa» konsekwencje tego twierdzenia i
porównaj: hiperheurystyki z rozdziaªu 3.6.2.

Aby skonstruowa¢ taki problem, który sprawi trudno±¢ algorytmowi genetycznemu, posta-
rajmy si¦ zanegowa¢ hipotez¦ cegieªek. Chcemy, by dobre �cegieªki� po poª¡czeniu tworzyªy
niekorzystn¡ struktur¦. Najprostszy taki przypadek mo»na uzyska¢ dla genotypów o dªugo-
±ci 2 (jest to problem zwodniczy rz¦du drugiego).

Zaªó»my, »e istniej¡ cztery schematy:

3https://en.wikipedia.org/wiki/Holland%27s_schema_theorem
4https://en.wikipedia.org/wiki/Schema_(genetic_algorithms)
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Rysunek 3.4: Przykªadowy problem zwodniczy rz¦du drugiego, typu I.

*** 0 *** 0 ***

*** 0 *** 1 ***

*** 1 *** 0 ***

*** 1 *** 1 ***

Gwiazdki odpowiadaj¡ dowolnej liczbie symboli nieustalonych (ale pozycje ustalone s¡ we
wszystkich schematach na tych samych miejscach). Oznaczmy ±rednie oceny schematów
przez f00, f01, f10, f11 i schemat z dwoma jedynkami jest globalnym optimum (f11). Aby
problem byª zwodniczy, chcemy, by schematy z jednym ustalonym zerem byªy lepsze od
odpowiednich schematów z jedynk¡, to znaczy, by speªniona byªa przynajmniej jedna z
nierówno±ci:

f0∗ > f1∗ f0∗ = (f00 + f01)/2, itd.
f∗0 > f∗1

Taki problem nazywany jest minimalnym problemem zwodniczym (ang. minimal deceptive
problem, MDP), poniewa» nie istnieje problem zwodniczy rz¦du pierwszego. S¡ dwa typy
problemów zwodniczych rz¦du drugiego (por. Rys. 3.4):

Typ I: f01 > f00
Typ II: f00 ≥ f01

W MDP funkcja przystosowania nie mo»e by¢ przedstawiona jako liniowa kombinacja po-

szczególnych alleli, czyli w postaci f(x1, x2) = b+
2∑

i=1

aixi.
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To, »e problem jest zwodniczy nie oznacza jeszcze, i» algorytm genetyczny nie znajdzie opti-
mum. Oznacza to jednak, »e funkcja przystosowania (przedstawiona na osi pionowej) nie
mo»e by¢ wyra»ona jako liniowa kombinacja poszczególnych bitów, zatem wyst¦puje zjawi-
sko epistazy � nieliniowo±ci. Zwykle taki problem nie okazuje si¦ jednak AG-trudny, czyli
algorytm genetyczny mo»e znale¹¢ rozwi¡zanie optymalne. Zachowanie algorytmu zale»y
jednak od wielu czynników, takich jak na przykªad pocz¡tkowa obecno±¢ schematów w po-
pulacji osobników. W szczególno±ci, je±li wszystkie cztery schematy wyst¦puj¡ w populacji
pocz¡tkowej, problem zwodniczy rz¦du 2 typu I nie jest AG-trudny. Dla zada« typu II zacho-
wanie algorytmu zale»y od proporcji wyst¦powania schematów w populacji: je±li schemat
00 b¦dzie wyst¦powaª w przewadze, algorytm mo»e by¢ zbie»ny do rozwi¡zania nieopty-
malnego (cho¢ taka sytuacja wyst¦puje rzadko). Bardziej szczegóªowa analiza problemów
zwodniczych znajduje si¦ w [Gol03, str. 63�70, 375�382].

Powy»sze rozwa»ania dotyczyªy klasycznego algorytmu genetycznego, z krzy»owaniem pro-
stym i mutacj¡ prost¡. Przedstawiony problem zwodniczy jest reprezentantem zada«, które
mog¡ sprawia¢ trudno±¢ algorytmom genetycznym z powodu wyst¦powania izolowanych
optimów. Oczywi±cie takie problemy stanowi¡ równie» trudno±¢ dla innych algorytmów
optymalizacji.

Zaproponowano wiele udoskonale« algorytmów genetycznych, które maj¡ zapobiega¢ opi-
sanej sytuacji. Mo»na jej unikn¡¢ stosuj¡c specy�czne kodowanie (potrzebna jest wtedy
wiedza o optymalizowanej funkcji), mo»na zastosowa¢ operator inwersji (str. 72), mo»na
równie» stosowa¢ nieporz¡dne (rozdziaª 3.2.9) lub hierarchiczne (rozdziaª 3.2.10) algorytmy
genetyczne.

Epistaza (ang. epistasis): cecha reprezentacji (i ew. operatorów dla niej) � stopie« zale»-
no±ci pomi¦dzy ró»nymi genami w chromosomie [Dav90]. Je±li dana reprezentacja posiada
wysok¡ epistaz¦, fenotypowy efekt pewnych genów zale»y od alleli (warto±ci) innych genów
(poligeniczno±¢).

Zerowa epistaza: ka»dy gen niezale»nie wpªywa na warto±¢ funkcji celu (i wtedy nie warto
stosowa¢ AE). Dla skuteczno±ci AE tym lepiej, im mniejsza epistaza. Dla niektórych de-
�nicji funkcji celu, projektuj¡c reprezentacj¦ i operatory mo»e opªaca¢ si¦ zaakceptowa¢
niewielki wzrost epistazy, je±li zyskamy korzystniejszy zwi¡zek mi¦dzy topologi¡ przestrzeni
przeszukiwania, a krajobrazem przystosowania (por. Rys. 3.8).

Oszacuj mniej wi¦cej epistaz¦ dla nast¦puj¡cych funkcji celu f(x1, x2), gdzie x to liczby �
warto±ci genów: x1 + x2, x1 − x2, x1 · x2, x1 + x2 · x2, x1 + x1 · x2, x1

x2
, x2 +

x1

x2
.
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Przykªad.

Optymalizujemy ksztaªt �gury 2D (albo przekrój
obiektu 3D); geny opisuj¡ rozmieszczenie wierzchoªków
w przestrzeni (wspóªrz¦dne xi, yi).

Porównaj epistaz¦ dla nast¦puj¡cych scenariuszy:

1. Same geny xi, yi oraz operator mutacji przesuwaj¡cy losowy wierzchoªek.

2. Wprowadzamy dwa dodatkowe geny: obrotu i skali. Mutacja tych pojedynczych genów
zmienia orientacj¦ (obrót) i rozmiar caªej �gury.

3. Zamiast tych dwóch dodatkowych genów wprowadzamy specjalne operatory mutacji-
obrotu i mutacji-skalowania.

W scenariuszu (1) zmiana orientacji i rozmiaru �gury jest mo»liwa jedynie przez bardzo
wiele niezale»nych mutacji wspóªrz¦dnych wierzchoªków. Tymczasem w pewnych zadaniach
(np. w optymalizacji online, gdy docelowy ksztaªt otworu si¦ zmienia), mo»liwo±¢ szybkiego
obrotu i skalowania mo»e przyspieszy¢ zbie»no±¢ i polepszy¢ jako±¢ uzyskiwanych rozwi¡-
za«. W scenariuszu (2) rozwa» wpªyw konkretnej implementacji (matematyczne dziaªania
przeksztaªcaj¡ce genotyp → fenotyp) � chodzi o efekty zªo»enia mutacji (1) i (2).
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Epistaz¦, jako stopie« interakcji pomi¦dzy genami, mo»na zamodelowa¢ tak [RW95; NK00]:

f(s) = staªa

+
l−1∑
i=0

efekt si

+
l−2∑
i=0

l−1∑
j=i+1

interakcja mi¦dzy si i sj

+ . . .

+ interakcja mi¦dzy s0, s1, . . . , sl−1

+ losowy bª¡d.

si � gen i-ty,
l � liczba genów (numerowane od zera).

Interakcje mog¡ by¢ dodatnie i ujemne: je±li np. interakcja pomi¦dzy si i sj ma taki sam
znak, co si i sj, to taka interakcja wzmacnia dziaªanie tych dwóch genów i mo»e by¢ po»¡-
dana.

Problemy optymalizacyjne sprawiaj¡ trudno±¢ algorytmom ewolucyjnym (i innym algoryt-
mom optymalizacji) z trzech powodów:

� isolation (igªa w stogu siana)

� deception (nieskuteczno±¢ wspóªpracy schematów/cegieªek buduj¡cych)

� multimodality (liczne optima lokalne)

Dwie ostatnie cechy nie s¡ ani konieczne, ani wystarczaj¡ce, by problem byª GA-trudny.

Istniej¡ ró»ne miary przewidywania trudno±ci problemu dla algorytmu ewolucyjnego;
znane s¡ w szczególno±ci proste miary zmienno±ci epistazy oraz korelacji odlegªo±ci od opti-
mum z warto±ci¡ dopasowania (por. rozdziaª 3.5.2). Praca [NK00] zawiera ich de�nicje,
charakterystyki oraz dyskusj¦ skuteczno±ci.

Aby oszacowa¢ trudno±¢ problemu próbkuje si¦ przestrze« rozwi¡za«, a potem oblicza si¦
funkcj¦ oceny dla wybranych rozwi¡za«. Nast¦pnie wylicza si¦ ró»ne wska¹niki, bior¡ce pod
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uwag¦ odlegªo±¢ pomi¦dzy rozwi¡zaniami (wedªug przyj¦tej reprezentacji genetycznej) i mi¦-
dzy ich ocenami. Obecnie miary te nie s¡ jednak zadowalaj¡ce: da si¦ skonstruowa¢ takie
problemy, dla których owe wska¹niki zawodz¡ (problem okazuje si¦ dla algorytmu optymali-
zacji ªatwy, jednak wedªug miar jest trudny, lub na odwrót). Bardziej wiarygodne s¡ miary
bior¡ce pod uwag¦ zachowanie AE podczas rozwi¡zywania danego problemu (tzw. miary
on-line), jednak ich podstawow¡ wad¡ jest zªo»ono±¢ � czas oblicze« potrzebny do oceny
problemu.

3.2.9 Nieporz¡dny algorytm genetyczny

Ang. messy genetic algorithm.

Podej±cie �nieporz¡dne� (niechlujne) ma na celu, podobnie jak opisany na str. 72 operator in-
wersji, polepszenie wªasno±ci algorytmu genetycznego poprzez skuteczniejsze konstruowanie,
wykorzystanie i przeksztaªcanie schematów. Nieporz¡dny algorytm genetyczny [Gol+93][Mic96,
str. 122] wykorzystuje szczególn¡ reprezentacj¦ osobników: genotypy s¡ zmiennej dªugo±ci,
zªo»one z par (etykieta, warto±¢). Etykieta to opis znaczenia genu � podobnie jak w opera-
torze inwersji, etykieta mo»e by¢ pierwotnym numerem genu. Dozwolone s¡ genotypy nie-
kompletne (niedospecy�kowane), tzn. nie okre±laj¡ce warto±ci wszystkich genów. Genotyp
mo»e zawiera¢ równie» geny nadmiarowe, a nawet sprzeczne.

U»ywa si¦ trzech operatorów: ci¦cia, ª¡czenia i mutacji. Operator ci¦cia rozcina z pew-
nym prawdopodobie«stwem, w losowo wybranym miejscu, ªa«cuch bitów. Operator ª¡czenia
skleja z pewnym prawdopodobie«stwem dwa genotypy. Mutacja jest identyczna z mutacj¡
prost¡.

Stosowana jest selekcja turniejowa. Proces ewolucji skªada si¦ z dwóch (potencjalnie wielo-
krotnie wykonywanych) faz: wyboru bloków buduj¡cych i stosowania operatorów. Liczebno±¢
populacji jest zmienna w trakcie dziaªania algorytmu.

Nadmiarowo±¢ informacji w genotypie mo»na prosto rozwi¡za¢ wybieraj¡c pierwsz¡ napo-
tkan¡ warto±¢ danego genu w genotypie, ale istniej¡ te» inne metody � np. u±rednianie
wszystkich warto±ci genu albo stosowanie pewnego rodzaju gªosowania, któr¡ wybra¢. Nie-
doprecyzowane genotypy, o ile nie s¡ akceptowalne w danym problemie optymalizacji, roz-
wi¡zuje si¦ uzupeªniaj¡c brakuj¡ce geny najlepszymi znanymi warto±ciami danego genu z
wcze±niejszej fazy algorytmu.

Nieporz¡dne algorytmy genetyczne w problemach zwodniczych dziaªaªy kilkakrotnie lepiej
od klasycznych algorytmów genetycznych z krzy»owaniem punktowym.
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3.2.10 Hierarchiczny algorytm genetyczny

Dyskusja: czy mo»na w jaki± sposób �wykry¢� epistaz¦?

Podobnie jak w przypadku nieporz¡dnych algorytmów genetycznych, motywacj¡ do rozwoju
H-GA byªa ch¦¢ automatycznego odkrywania stopnia wspóªzale»no±ci (ang. linkage, nie my-
li¢ z genetic linkage) elementów rozwi¡zania w celu dekompozycji problemu. Poprzez prób-
kowanie specjalnie skonstruowanych rozwi¡za« mo»na z pewnym prawdopodobie«stwem
okre±li¢ zale»no±¢ lub niezale»no±¢ genów i grup genów, a nast¦pnie dla wykrytych niezale»-
nych grup (moduªów) prowadzi¢ niezale»n¡ optymalizacj¦ [JTW04].

Aby zbada¢ w peªni niezale»no±¢ dwóch genów od reszty rozwi¡zania, nale»aªoby wygene-
rowa¢ zbiór rozwi¡za«, w których wszystkie mo»liwe pary warto±ci tych dwóch genów s¡
otoczone wszystkimi mo»liwymi warto±ciami pozostaªych genów (stanowi¡cych �kontekst�).
Nast¦pnie wszystkie te rozwi¡zania nale»aªoby oceni¢ i wyznaczy¢ zale»no±¢ mi¦dzy warto-
±ciami genów a warto±ci¡ funkcji celu. Byªoby to bardzo kosztowne obliczeniowo, a przecie»
to byªby tylko test dla jednej pary genów! Dlatego te» stosuje si¦ próbkowanie, które umo»li-
wia oszacowanie potencjalnej niezale»no±ci dla wszystkich podzbiorów genów w rozwi¡zaniu.

Wizja automatycznej dekompozycji problemu optymalizacji jest bardzo atrakcyjna � pozo-
staje kwestia metod i ich wydajno±ci, dlatego to zagadnienie jest wci¡» aktywnie badane.

Wykrywanie zale»no±ci: techniki statystyczne i empiryczne
Metody wykrywania zale»no±ci mi¦dzy genami dzieli si¦ czasem na statystyczne (np. H-GA
albo rodzina metod GOMEA) i empiryczne (np. DLED). Te pierwsze bazuj¡ na osobnikach
w populacji oraz ich ocenach i na tej podstawie statystycznie szacuj¡ niezale»no±¢ genów.
Te drugie próbkuj¡ i oceniaj¡ peªne otoczenie konkretnego osobnika, zatem w jego lokalnym
s¡siedztwie i dla jego konkretnego zestawu warto±ci genów uzyskuj¡ kompletn¡ informacj¦
o (nie)zale»no±ci.

Bazuj¡c na tej informacji dowiadujemy si¦, czy i jak mo»na dokona¢ dekompozycji problemu
� co mo»e mie¢ miejsce ju» w trakcie dziaªania algorytmu [PKF21, Rozdziaª 5]. Algorytm
mo»e dzi¦ki temu odpowiednio zarz¡dza¢ podpopulacjami optymalizuj¡cymi potencjalnie
niezale»ne podproblemy, dostosowywa¢ operator krzy»owania, mutacji, itp.

Szacowanie epistazy i dekompozycja � technika DLED
Zaªó»my, »e mamy osobnika, którego genotyp skªada si¦ z co najwy»ej pi¦ciu elementów.
Istnienie ka»dego elementu reprezentujemy jednym bitem (np. cztery z pi¦ciu elementów to
np. osobnik 10111).

Wspóªzale»no±ci mi¦dzy genami uwypuklaj¡ si¦ w optimach lokalnych. Dlatego je±li nam
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na tym zale»y, mo»na poddawa¢ analizie osobniki b¦d¡ce optimami lokalnymi � mo»na je
np. wcze±niej zoptymalizowa¢ metod¡ Greedy (z losow¡ kolejno±ci¡ s¡siadów�genów) zamie-
niaj¡c pojedyncze 1 → 0 i 0 → 1.

Na analizowanym genotypie osobnika wykonujemy dekompozycj¦ typu DLED [PKF21]:

1. Dla ka»dego genu A wprowadzamy perturbacj¦ (zmieniamy warto±¢ na odwrotn¡).

2. Sprawdzamy wszystkie pozostaªe geny, jak dla genu A po perturbacji warto±¢ innego
genu B wpªywa na �tness je±li pozostaje niezmieniona oraz je±li b¦dzie zmieniona.

3. Decyzja o zale»no±ci jest binarna i wynika ze speªnienia warunku/warunków poni»ej.

Warunki z artykuªu [PTK23]:

Epistaza � przykªad ci¡gªy
� Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przykªadzie to byªo �wyª¡czanie ge-
nów�, ale czy o to zawsze chodzi?)

� Jak wykorzysta¢ te informacje w algorytmie podczas optymalizacji?

� optymalizowa¢ niezale»ne podzbiory genów osobno → zmniejszenie zªo»ono±ci
obliczeniowej

� zaprojektowa¢ krzy»owanie i mutacj¦ tak, aby zachowywaªy korzystne epista-
tyczne interakcje genów → traktowa¢ wspóªpracuj¡ce epistatycznie grupy genów
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Rysunek 3.5: (1) Zmiana w warto±ci �tness po wyª¡czeniu par genów w przykªadowym
osobniku. (2) Zmiana w warto±ci �tness po wyª¡czeniu par genów; na przek¡tnej efekt
wyª¡czenia jednego genu. (3) Odj¦cie warto±ci na przek¡tnej od wierszy: jak interpretowa¢
efekt? (4) Addytywno±¢ wpªywu lub jej brak.

jako integralne zespoªy → ochrona i skuteczna propagacja �cegieªek� buduj¡cych
dobre rozwi¡zania [GT12; TB13]

� przykªad: operator Optimal Mixing (OM) w algorytmie GOMEA. Wybiera z
populacji rodzica i donora, a nast¦pnie tworzy potomka przenosz¡c z donora do
rodzica allele wspóªzale»nych (wspóªdziaªaj¡cych) genów. Akceptuje potomka
tylko gdy jest on co najmniej tak dobry, jak rodzic [Thi18].

� Jak zastosowa¢ analogiczne podej±cie do wykrycia wspóªzale»no±ci trzeciego rz¦du?
(mi¦dzy trójkami genów?)

Bohater powy»szej analizy: genotyp, fenotyp i �tness.

Genotyp: /*9*/UDDDLFBFBRFBBFBFBR

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 41



Fitness: wysoko±¢ ±rodka ci¦»ko±ci konstrukcji
(0.47 dla oryginalnego genotypu � dobrego, ale nie lokalnie optymalnego).

3.2.11 Empiryczna i teoretyczna ocena AG

Badanie efektywno±ci i zachowania AE mo»na prowadzi¢ teoretycznie albo eksperymentalnie
(empirycznie). Analiza teoretyczna daje ugruntowan¡, pewn¡ wiedz¦, ale cz¦sto da si¦ tak
bada¢ tylko bardzo proste modele (tj. z wieloma zaªo»eniami). Analiza empiryczna prowadzi
do mniej pewnej wiedzy, trudniej o uogólnienia, ale zawsze da si¦ tak¡ analiz¦ przeprowadzi¢.
Oprócz testowania skuteczno±ci algorytmu na docelowym problemie optymalizacji, cz¦sto
u»ywa si¦ znanych problemów testowych5 albo sparametryzowanych modeli problemów po-
zwalaj¡cych na sterowanie nasileniem epistazy, takich jak model NK6 oraz jego warianty z
neutralno±ci¡: NKP (probabilistyczny) i NKQ (z kwantyzacj¡).

3.2.12 Neutralno±¢

Konsekwencje neutralno±ci w krajobrazach przystosowania [Gea+02]:

� potocznie/tradycyjnie uwa»a si¦, »e krajobraz przystosowania �skªada si¦ z pagórków�,
a mutacje powoduj¡ zmian¦ przystosowania

� prowadzi to do koncepcji �optimów lokalnych�, w których rozwi¡zania lub ich populacje
mog¡ utkn¡¢

5https://en.wikipedia.org/wiki/Test_functions_for_optimization
6https://en.wikipedia.org/wiki/NK_model
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� badania molekularne nad krajobrazami ró»nych sposobów zwijania RNA sugeruj¡, »e
du»a cz¦±¢ mutacji na poziomie molekularnym jest selekcyjnie neutralna

� neutralno±¢ jest równie» obecna w wielu rzeczywistych problemach optymalizacyjnych
(popularne �pªaskowy»e� lub s¡siedzi tej samej jako±ci)

� zatem: wiele genotypów [→ jeden fenotyp] → jedna warto±¢ funkcji celu

� neutralno±¢: jedna z przyczyn równowag przestankowych

� je±li neutralno±¢ wyst¦puje cz¦sto w krajobrazie, ryzyko uwi¦zienia populacji AE w
lokalnych optimach jest niskie

� w zwi¡zku z tym ro±nie rola charakterystyk operatorów rekon�guracji (mutacji/s¡-
siedztwa, krzy»owania) i rola dryfu genetycznego

� kluczowa rola ostrej i nieostrej nierówno±ci w implementacjach przeszukiwania lokal-
nego, o której mówili±my wcze±niej (ostra nierówno±¢ → wszystkie neutralne ruchy s¡
potencjalnymi ko«cami)

3.2.13 Dryf genetyczny

Gªówne siªy prowadz¡ce ewolucj¦:

� co kieruje ewolucj¡? co wpªywa na trajektori¦ populacji?

� krajobraz przystosowania kontra operatory rekon�guracyjne

� co si¦ stanie, gdy wszystkie lub wi¦kszo±¢ mutacji b¦dzie niekorzystna, a dawne osob-
niki nie b¦d¡ zachowywane?

� �bias�/�neutralno±¢� krajobrazu przystosowania vs. bias/neutralno±¢ operatorów re-
kon�guracyjnych

� operatory rekon�guracyjne: zmiany w cz¦sto±ci alleli, ale zwykle chcemy unikn¡¢
�biasu�!

� widzisz populacj¦ osób o niebieskich, zielonych i br¡zowych oczach;
po ilu± pokoleniach wszyscy maj¡ zielone oczy. Dlaczego?

Dryf genetyczny:

� wyª¡czmy presj¦ selekcyjn¡, mutacj¦ i krzy»owanie

� przykªad kamyków w sªoiku
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� dyskretny charakter populacji (skªadaj¡cych si¦ z odr¦bnych osobników), wi¦c idealnie
równy rozkªad alleli nie jest mo»liwy (np. 1/64 w±ród 5000 osobników)

� w¡skie gardªa (populacja tymczasowo kurczy si¦ do bardzo maªych rozmiarów)

� efekt zaªo»yciela

� wpªyw rozkªadu cech i wielko±ci populacji

� prawdopodobie«stwo, »e dana cecha ostatecznie zdominuje caª¡ populacj¦, to jej
cz¦sto±¢ w populacji

� oczekiwana liczba pokole« do wyst¡pienia caªkowitej dominacji jest proporcjo-
nalna do wielko±ci populacji

� wpªyw losowo±ci (nieograniczonej) vs. �sprawiedliwo±¢� � przypomnienie: nasza wcze-
±niejsza szczegóªowa dyskusja

� je±li nie znasz tych zjawisk, ich konsekwencje mog¡ by¢ sprzeczne z intuicj¡, bª¦dnie
interpretowane i mylnie przypisywane innym mechanizmom!

� interakcja krajobrazu przystosowania (selekcja), operatorów rekon�guracji i dryfu ge-
netycznego.

3.2.14 Przykªad analizy teoretycznej: brak mutacji

Oto przykªad prostej analizy teoretycznej algorytmu genetycznego zero-jedynkowego, z se-
lekcj¡ ruletkow¡ i krzy»owaniem, bez mutacji. Rozwa»amy populacj¦m osobników o dªugo±ci
k. Ile jest ró»nych stanów populacji? Ile jest stanów, które s¡ atraktorami?

U»yjemy ªa«cuchów Markowa; niech π � stan, P � macierz prawdopodobie«stw przej±cia7.
Jest 2mk ró»nych stanów. Rozkªad prawdopodobie«stwa stanów, w których mo»emy wy-
l¡dowa¢ po n krokach8 od stanu π to π-ty wiersz macierzy P n � zapiszmy go jako πP n.
Poniewa» nie ma mutacji, pewne stany s¡ absorbuj¡ce (nie ma z nich wyj±cia) � wszystkie
osobniki s¡ równe; takich stanów jest a = 2k. Zatem macierz P mo»emy wyrazi¢ jako9

P =

[
Ia 0
R Q

]
7https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_matrix
8https://www.youtube.com/watch?v=nnssRe5DewE
9https://en.wikipedia.org/wiki/Absorbing_Markov_chain
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gdzie Ia to macierz a×a wypeªniona zerami oprócz jedynek po przek¡tnej, R to podmacierz
t× a opisuj¡ca przej±cia do stanu absorbuj¡cego, Q to podmacierz t× t opisuj¡ca przej±cia
do stanów nie-absorbuj¡cych; t = 2mk − a. Dla n kroków b¦dziemy mieli

P n =

[
Ia 0

NnR Qn

]

gdzie Nn = It +Q +Q2 +Q3 + . . . +Qn−1, It to macierz t× t wypeªniona zerami oprócz
jedynek po przek¡tnej. Granicznie

lim
n→∞

P n =

[
Ia 0

(It −Q)−1R 0

]
.

A zatem, co mo»na ªatwo zobaczy¢ mno»¡c przykªadowe macierze w numpy czy nawet w
arkuszu kalkulacyjnym, nasz algorytm zaczynaj¡c ze stanu nie-absorbuj¡cego (prawdopodo-
bie«stwa (It−Q)−1R) wyl¡duje na pewno w jakim± stanie absorbuj¡cym i w nim pozostanie
(Ia). Obliczmy prawdopodobie«stwo tra�enia do stanu absorbuj¡cego [Fog00, str. 105]. Niech
Γ = {0, 1}. Po n iteracjach, nasz algorytm znajdzie si¦ w stanie γ, γ ∈ (Γk)

m
:

Pr(γ ∈ A) =
a∑

i=1

(π∗P n)i =
a∑

i=1

(
π∗

[
Ia

NnR

])
i

gdzie (·)i oznacza i-ty element poziomego wektora, A to zbiór wszystkich stanów absorbu-
j¡cych, a π∗ to wektor poziomy opisuj¡cy prawdopodobie«stwa rozpocz¦cia algorytmu w
ka»dym stanie populacji. Graniczne prawdopodobie«stwo absorpcji

lim
n→∞

a∑
i=1

(
π∗

[
Ia

NnR

])
i

=
a∑

i=1

(
π∗

[
Ia

(I −Q)−1R

])
i

= 1.

Zadanie dla ch¦tnych. Stosujemy pokoleniowy algorytm ewolucyjny, populacja n osob-
ników, g z n osobników jest dobrych, n− g jest zªych. Wykorzystujemy selekcj¦ turniejow¡
(wielko±¢ turnieju k) ze zwracaniem, w której je±li osobnik dobry spotka si¦ z zªym, wygrywa
dobry.

Zaªó», »e krzy»owanie i mutacja nie zmieniaj¡ charakterystyki osobnika (dobry zostaje do-
brym, zªy pozostaje zªym).
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1. Zakªadaj¡c, »e w populacji jest poªowa osobników dobrych (g = n
2 ), jak zmieni si¦ ta

proporcja w kolejnym pokoleniu (tzn. po jednej selekcji)?

2. Zakªadaj¡c, »e wszystkie osobniki podlegaj¡ mutacji i mutacja nigdy nie polepsza
zªego osobnika, ale pogarsza osobnika dobrego z prawdopodobie«stwem m, jakie musi
by¢ co najmniej g, »eby liczba dobrych w populacji nie spadaªa?

3.3 Strategie ewolucyjne (evolutionary strategies)

Strategie ewolucyjne (ang. Evolutionary Strategies, ES) rozwijaªy si¦ przez pewien czas
niezale»nie od AG, jako metody sªu»¡ce do optymalizacji numerycznej. Wiele aspektów
ró»ni je od AG; wspólne jest wykorzystanie mechanizmów ewolucji podczas optymalizacji.

ES � naturalne pochodzenie: jedno z pierwszych zastosowa« (1964) to evolutionary design
(patrz rozdziaª 6.6.3). W celu minimalizacji oporów przepªywu wody i optymalizacji ksztaª-
tów rur, aby oceni¢ konstrukcj¦ lub ruroci¡g, nie symulowano jej, tylko budowano [Rec84,
zob. rys. na str. 123]; zmiany konstrukcji odpowiadaªy �mutacjom�. Byª to zatem sposób
post¦powania realizuj¡cy algorytm optymalizacji.

Wczesne strategie ewolucyjne u»ywaªy jedynie operatora mutacji, który mody�kowaª jedy-
nego przetwarzanego osobnika. Inaczej ni» w algorytmach genetycznych, osobnik byª par¡
skªadaj¡c¡ si¦ z wektora warto±ci zmiennych i wektora odchyle« standardowych (staªego
podczas caªego procesu ewolucji). Mutacja polegaªa na zmianie ka»dej zmiennej wektora
warto±ci o losowy czynnik wygenerowany zgodnie z rozkªadem normalnym o odpowiednim
odchyleniu standardowym (okre±lonym w wektorze odchyle« standardowych). Osobnik po
mutacji zast¦powaª swojego przodka jedynie wówczas, gdy byª od niego lepszy i dopusz-
czalny. Taka strategia zostaªa nazwana dwuelementow¡ (poniewa» w pewnym momencie
istnieje jeden potomek i jeden przodek) i jest oznaczana (1+1)-ES, a jej dziaªanie przypo-
mina Local Search.

Ulepszeniem strategii dwuelementowej jest strategia wieloelementowa, w której, podobnie
jak w AG, istnieje populacja osobników. Wprowadza si¦ dodatkowo operacj¦ krzy»owania
jednorodnego, jednak nie stosuje si¦ jej do wszystkich osobników, tylko do dwóch z nich �
tak, »e powstaje jeden potomek, który zast¦puje osobnika najsªabszego (jeden nowy osobnik
� a wi¦c analogicznie, jak w algorytmach ewolucyjnych typu steady-state).

Kolejnym udoskonaleniem byªo stosowanie krzy»owania wiele razy w jednym kroku (powsta-
waªo wielu potomków), a nast¦pnie wybór z przodków i potomków POPSIZE osobników
(tzw. selekcja typu �plus�). W innym podej±ciu wybiera si¦ osobników do nast¦pnego po-
kolenia tylko z grupy potomków (tzw. selekcja typu �przecinek�, ang. comma selection), co
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jest korzystne w zadaniach ze zmieniaj¡cym si¦ optimum.

Ogólny i zwi¦zªy zapis architektury ES ma posta¢ (µ/ρ, λ)-ES albo (µ/ρ + λ)-ES, gdzie µ
to liczba rodziców, ρ ≤ µ to liczba rodziców z których wywodz¡ si¦ potomkowie, λ to liczba
potomków, przecinek oznacza selekcj¦ tylko ze zbioru potomków, a plus � z obu zbiorów:
rodziców i potomków.

Stosuje si¦ ulepszony operator mutacji, który zmienia nie tylko warto±¢ zmiennej, ale tak»e
odchylenie standardowe zmian, które podlega równie» ewolucji. Do reprezentacji osobnika,
oprócz warto±ci zmiennych i odchyle« standardowych, mo»na wprowadzi¢ dodatkowo in-
formacj¦ o preferowanym k¡cie odchylenia podczas procesu przeszukiwania i w ten sposób
poprawi¢ szybko±¢ zbie»no±ci strategii ewolucyjnych. Zmienna jest wówczas reprezentowana
przez jej warto±¢, odchylenie standardowe i k¡t odchylenia, i wszystkie te wielko±ci pod-
legaj¡ ewolucji pozwalaj¡c na samoadaptacj¦ i umo»liwiaj¡c dokªadne dostrojenie lokalne.
U»ywa si¦ równie» krzy»owania arytmetycznego (±rednia wa»ona rodziców).

θ

σ1

σ2

Rysunek 3.6: Parametry mutacji w strategiach ewolucyjnych.

W szczególno±ci znana z wydajno±ci jest strategia ewolucyjna dostosowuj¡ca macierz kowa-
riancji mutacji, CMA-ES,10 której implementacja jest dost¦pna np. w bibliotece DEAP.11

Ta strategia jest te» adekwatna dla problemów ¹le uwarunkowanych (ang. ill-conditioned).

Metoda CMA-ES ma wiele parametrów, istnieje te» wiele alternatywnych mechanizmów dla
ka»dego kroku tej metody. Mo»na stosowa¢ warto±ci domy±lne oraz polityki wielu urucho-
mie« uwalniaj¡ce u»ytkownika od konieczno±ci podawania warto±ci jakichkolwiek parame-
trów.

Gªówna idea CMA-ES:
10https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
11https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html
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� ustalamy ±rodek populacji,

� próbkujemy rozwi¡zania z wielowymiarowego (n) rozkªadu normalnego (dany jednym
parametrem � izometryczny, albo n parametrami � skalowanie równolegªe do osi, albo(
n
2

)
parametrami czyli macierz¡ kowariancji � umo»liwia obracanie),

� oceniamy wszystkie rozwi¡zania,

� przesuwamy ±rodek populacji: ustawiamy go w miejscu ±redniej wa»onej jako±ci¡ (ran-
kingow¡) najlepszych osobników. Rankingowo±¢ powoduje nieczuªo±¢ na niewielkie za-
burzenia oceny (�chropowato±¢� krajobrazu) oraz jego wyginanie � stopie« wkl¦sªo±ci,

� rozproszenie nowych (próbkowanych) osobników jest proporcjonalne do pr¦dko±ci, z
jak¡ przemieszcza si¦ ±rodek populacji: wolniejsze przemieszczanie → mniejsze roz-
proszenie,

� aktualizujemy macierz kowariancji tak, »eby rozci¡gn¡¢ nieco wielowymiarowy roz-
kªad normalny w kierunku przemieszczenia ±rodka populacji. W ten sposób b¦dziemy
dalej pod¡»ali zgodnie z aproksymowanym gradientem oczekiwanej jako±ci rozwi¡za«.

3.4 Ewolucja ró»nicowa (di�erential evolution)

Specy�czn¡ cech¡ ewolucja ró»nicowej jest mutacja ró»nicowa [SP97]. W ka»dej iteracji
ewolucji, dla ka»dego osobnika o z populacji N osobników powtarzamy:

� losujemy n unikatowych z N osobników, wybieramy z nich osobnika bazowego β i
osobnika ró»nicy δ (dla n = 3, β mo»e by¢ wybrany z nich losowo, a δ mo»e by¢
ró»nic¡ dwóch pozostaªych osobników),

� tworzymy osobnika tymczasowego (�donora�) ω = β + Fδ (F � staªa),

� krzy»ujemy ω z o,

� decydujemy czy efekt krzy»owania ma zast¡pi¢ oryginalnego o, czy nie (selekcja).

DE jest znana ze swojej prostoty, maªej liczby parametrów (przykªadowa implementacja) i
szybkiej zbie»no±ci. Nie wymaga okre±lenia osobnego, niezale»nego rozkªadu prawdopodo-
bie«stwa dla mutacji � mutacja wynika ze stanu populacji. Warianty DE s¡ konkurencyjne
w stosunku do innych algorytmów w corocznych konkursach optymalizacyjnych.

Tworzenie osobnika tymczasowego ω: porównaj krzy»owanie simpleksowe z rozdziaªu 3.5.1.
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3.5 Programowanie ewolucyjne (evolutionary program-

ming)

Zbigniew Michalewicz wprowadziª na takie podej±cie nazw¦ �program ewolucyjny� [Mic96].

EP, originally conceived12 by Lawrence J. Fogel13 in 1960, is a stochastic OPTIMIZATION
strategy similar to GAs, but instead places emphasis on the behavioral linkage between PA-
RENTs and their OFFSPRING, rather than seeking to emulate speci�c GENETIC OPE-
RATORS as observed in nature.

Three ways in which EP di�ers from GAs:

1. There is no constraint on the representation. The typical GA approach involves en-
coding the problem solutions as a string of representative tokens, the GENOME. In
EP, the representation follows from the problem. Example: a neural network can be
represented in the same manner as it is implemented, because the mutation operation
does not demand a linear encoding. (In this case, for a �xed topology, real-valued we-
ights could be coded directly as their real values and mutation operates by perturbing
a weight vector with a zero mean multivariate Gaussian perturbation. For variable
topologies, the architecture is also perturbed).

2. The mutation operation simply changes aspects of the solution according to a statisti-
cal distribution: minor variations in the behavior of the o�spring are highly probable,
substantial variations are unlikely. The severity of mutations is often reduced in time.

3. EP typically does not use any CROSSOVER as a GENETIC OPERATOR.

Obecnie �evolutionary programming� jest nazw¡ rzadko u»ywan¡, zamiast niej mówi si¦ o
algorytmie ewolucyjnym � co oznacza ogólnie, »e u»yto algorytmu przystosowanego do da-
nego problemu. Stopie« jego przystosowania bywa ró»ny; najcz¦±ciej obejmuje reprezentacj¦
i operatory.

Wykorzystuje si¦ wiele reprezentacji osobników: zbiór, lista, permutacja14, drzewo, graf nie-
skierowany, graf skierowany, macierz, wyra»enia logiczne, reguªy (jak w GBML, rozdziaª 3.8),
sieci neuronowe, automaty, wyra»enia opisane gramatyk¡ (np. zapisane w ONP), wyra»enia
o strukturze drzewa, programy (jak w GP, rozdziaª 3.6), . . .

Przykªadem takiej specy�cznej reprezentacji jest ta stosowana w �gªadkim algorytmie ewo-

12https://www.kanadas.com/whats-ep.html, email from https://en.wikipedia.org/wiki/David_B._Fogel
13https://en.wikipedia.org/wiki/Lawrence_J._Fogel
14Operatory krzy»owania dla permutacji: OX, PMX, ERO, inne: https://hrcak.srce.hr/file/163313
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lucyjnym� [Gut94; Gut97]. Osobnik modeluje tu krzywe ci¡gªe i gªadkie. Zastosowania:
wygªadzanie krzywych/serii danych o nieznanym modelu analitycznym, usuwanie zb¦dnego
tªa w sygnale �zycznym itp. Genotyp opisuje (dyskretn¡) form¦ krzywej za pomoc¡ sko«-
czonej liczby par (xi, yi), i = 1..n, n � liczba przedziaªów. xi mo»na traktowa¢ jako i, cho¢
przedziaªy mog¡ by¢ równie» niejednakowe. Stosowane s¡ równie» specy�czne operatory
genetyczne, w szczególno±ci gªadkie krzy»owanie i mutacja.

3.5.1 Reprezentacja liczb rzeczywistych

Bardzo cz¦sto w AE (i w optymalizacji w ogóle!) stosuje si¦ reprezentacj¦ warto±ci ci¡-
gªych. Geny koduj¡ liczby rzeczywiste w takim formacie, jak jest to przyj¦te na procesorach
(zmienna precyzja w zale»no±ci od bezwzgl¦dnej warto±ci liczby). Pytanie: jakie mo»na za-
proponowa¢ operatory krzy»owania i mutacji (oprócz typowych, takich jak wymiana genów
albo wielopunktowe) dla wektora liczb? Proponuj¡c operatory pami¦taj o celu krzy»owania
i mutacji.

Krzy»owanie: np. ±rednia z rodziców, lub ±rednia wa»ona by uzyska¢ dwóch ró»nych po-
tomków. �rednia wa»ona to krzy»owanie arytmetyczne � dzieci s¡ liniow¡ kombinacj¡
rodziców: d1 = r1 ·a+r2 · (1−a), d2 = . . .. Wag¦ a mo»na losowa¢ przy ka»dym wykonaniu.

Inny operator krzy»owania � krzy»owanie simpleksowe: wyznaczamy centroid c rodziców r.
Wariant bez dost¦pu do jako±ci rozwi¡za« � SPX [TYH99]: losujemy potomka z (powi¦kszo-
nej) przestrzeni kombinacji liniowych rodziców (odsuni¦tych od c o ε � the expanding rate).
Wariant z uwzgl¦dnieniem jako±ci: tworzymy potomka p jako przesuni¦cie od najgorszego
osobnika/rodzica dalej poprzez punkt c.

r1 p

r2

c

r3

r4

Mutacja:

� uniform random (Flat) � ustal gen na warto±¢ losow¡ z dozwolonego przedziaªu
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� creep � zmie« gen o warto±¢ losowan¡ z pewnego rozkªadu (np. normalnego albo
jednostajnego � np. −3..+3, itp.)

Aby uniezale»ni¢ si¦ od �osi� (tzn. aby mutacja nie przebiegaªa tylko równolegle do osi, czyli
nie dotyczyªa pojedynczych parametrów, co byªoby niekorzystne gdyby funkcja celu byªa
np. obrócon¡ wersj¡ funkcji zale»nej wprost od parametrów), mutuje si¦ naraz wszystkie
geny (i wtedy stosujemy rozkªad normalny losowanej zmiany a nie równomierny � zasta-
nów si¦ dlaczego). Chc¡c zapewni¢, »e taka mutacja naraz n elementów wektora przesunie
bie»¡ce rozwi¡zanie o tak¡ sam¡ odlegªo±¢ w n-wymiarowej przestrzeni, jak zrobiªaby to
mutacja tylko jednego wymiaru, przez jak¡ warto±¢ nale»y podzieli¢ (znormalizowa¢) ka»d¡
z n wylosowanych warto±ci zmiany w n-wymiarowym wektorze?

Co zrobi¢, je±li po zmutowaniu warto±¢ genu wychodzi poza dozwolony zakres? Jakie metody
rozwi¡zania tego problemu mo»na zaproponowa¢? [Bul99; Bul01]

� Absorb: Illegal mutant values are truncated to the nearest boundary.

� Repeat: Mutant values are repeatedly generated, until a legal value is obtained.

� Replace: Any o�spring for which illegal trait values are generated is replaced by a
new o�spring, re-choosing parents.

� Ignore: Mutation events which transgress legal bounds are ignored. Rather than
inherit an illegal mutant value, o�spring inherit the parental value.

� Re�ect: Mutant values lying a distance of d above (or below) the legal range are
replaced by vales a distance of d below (or above) the nearest boundary.

� Wrap: The trait is treated as if it were periodic. The edges of its legal range �wrap�
around. Mutant values are calculated modulo the trait's range.

Czy ma znaczenie, któr¡ z metod wybierzemy? Tak! [dyskusja po»¡danych cech mutacji i
wybór zwyci¦skiej metody].

Wyniki eksperymentalne: jak cz¦sto zdarzaªy si¦ po mutacji i �naprawie� ró»nymi meto-
dami okre±lone warto±ci genu? Przodek miaª równe szanse na ka»d¡ warto±¢. O± pozioma �
przedziaª zmienno±ci genu, o± pionowa � cz¦sto±¢ wyst¦powania warto±ci potomka w pod-
przedziaªach:
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Absorb Repeat

0

0,1

0,2

0

0,1

0,2

Ignore, Re�ect, Wrap,
Replace Flat � podobne do:

0

0,1

0,2

0

0,1

0,2

To, »e w metodach Ignore, Re�ect, Wrap, uzyskano taki sam rozkªad jak we Flat nie
oznacza, »e metody te zachowuj¡ si¦ tak samo. Faktycznie zasada ich dziaªania jest zupeªnie
inna. Przykªad: metoda Ignore. W okolicy granic przedziaªu wi¦cej mutacji b¦dzie nielegal-
nych i ignorowanych. Skoro ignorowanych, to rzadziej te» b¦d¡ tra�a¢ si¦ w ogóle warto±ci
bliskie granicom. Kiedy ju» si¦ tra�¡, rzadko doprowadz¡ do poprawnej mutacji. . .

Zatem to, »e rozkªad jest taki sam, nie gwarantuje jeszcze, »e tak samo cz¦sto zdarzaj¡ si¦
efektywne (faktycznie zmieniaj¡ce warto±¢ genu) mutacje w poszczególnych podprzedzia-
ªach. St¡d oprócz rozkªadu cz¦sto±ci warto±ci genu dla ró»nych metod nale»y te» porówna¢
inne parametry � np. ile liczb ubywa z okre±lonego podprzedziaªu (przed mutacj¡) i przy-
bywa (po mutacji), jaki jest mi¦dzy nimi zwi¡zek, itp. W tym ±wietle metody Ignore,
Re�ect, Wrap ró»ni¡ si¦ mi¦dzy sob¡, i »adna z nich nie zachowuje si¦ tak jak Flat.

Rozpatrywali±my tu nieskomplikowany rodzaj mutacji i proste mechanizmy, a jednak te
drobne elementy maj¡ du»y wpªyw na proces ewolucji. Na przykªad Absorb ukierunkowuje
(bias) caªy czas dryf genetyczny ku kra«cowym warto±ciom dozwolonych przedziaªów.
Nie b¦d¡c tego ±wiadomym mo»na wyci¡gn¡¢ wniosek, »e s¡ one optymalne i ewolucja je
faworyzuje � tymczasem jest to ci¡gªy wpªyw mutacji.

Przegl¡d operatorów mutacji i krzy»owania dla problemów numerycznych zawieraj¡ ksi¡»ki�
zbiory [Gwi07a; Gwi07b].
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Rysunek 3.7: Podobie«stwo rozwi¡za« a podobie«stwo ich ocen � przykªad z [Kub04].

3.5.2 Krzy»owanie i mutacja a globalna wypukªo±¢

Globalna wypukªo±¢: dobre rozwi¡zania s¡ do siebie bardziej podobne, ni» do gorszych.
Da si¦ obiektywnie i ilo±ciowo zmierzy¢! (�tness�distance correlation, FDC). Je±li wysoka,
to warto zaczyna¢ optymalizacj¦ z dobrych rozwi¡za«, a dywersy�kacja mo»e polega¢ na
niewielkich zaburzeniach rozwi¡zania (zamiast zaczyna¢ algorytm zupeªnie od nowa).

Krzy»owanie zachowuj¡ce odlegªo±¢ (distance-preserving crossover, DPX):
dist(parent1,parent2)=dist(parent1,child)=dist(parent2,child).

�wiadome tworzenie skutecznych operatorów krzy»owania:

� pomy±l, jakie cechy rozwi¡zania wpªywaj¡ na warto±¢ funkcji celu,

� stwórz miary odlegªo±ci bazuj¡ce na tych cechach,

� zbadaj, czy te miary determinuj¡ globaln¡ wypukªo±¢ (Rys. 3.7),

� je±li tak, wykorzystaj te cechy buduj¡c operator DPX.

Analogicznie post¦pujemy, gdy chcemy stworzy¢ skuteczny operator mutacji (s¡siedztwa)
� opieramy si¦ na takich aspektach podobie«stwa rozwi¡za«, które ujawniaj¡ powy»sz¡
korelacj¦.

Miara podobie«stwa rozwi¡za« ma liczne zastosowania � przydaje si¦ m.in. do:

� testowania pomysªów na operator krzy»owania � ró»ne cechy rozwi¡za« i warto±ci
FDC,

� prowadzenia selekcji ze ±ciskiem � rozdziaª 3.2.2,

� szacowania ró»norodono±ci w populacji i oceny zbie»no±ci,
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� analizy struktury populacji; analizy skupie« w zbiorze rozwi¡za«,

� utrzymywania �gatunków� podczas ewolucji � rozdziaª 3.7.3,

oraz wsz¦dzie tam, gdzie wyst¦puje potrzeba wyznaczenia ró»nicy dwóch rozwi¡za«, np.

� w ewolucji ró»nicowej � rozdziaª 3.4,

� przy krzy»owaniu simpleksowym � rozdziaª 3.5.1.

Je±li rozwi¡zania posiadaj¡ prost¡ reprezentacj¦ (rozwa» kilka przykªadów), wtedy pomysªy
na miary podobie«stwa mog¡ nasuwa¢ si¦ same. Dla zªo»onych reprezentacji (rozwa» kilka
przykªadów) przydatne mog¡ by¢ poj¦cia odlegªo±ci edycyjnej15 oraz odlegªo±ci spychaczo-
wej16 (tªum. MK).

3.5.3 Embriogeneza

Embriogeneza: mapowanie genotyp → fenotyp. Dla prostych reprezentacji i równomiernych,
jednorodnych przestrzeni takich jak kompletna przestrze« bitów, liczb lub permutacji, pierw-
szym (domy±lnym) pomysªem jest trywialne, bezpo±rednie mapowanie 1:1.

Ale czy takie mapowanie jest najlepszym wyborem?

Przypomnij sobie RGB ↔ HSL, sygnaª ↔ widmo, kran ↔ , . . .

Zastanów si¦, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp → fenotyp powinno (albo musi?) by¢
bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewni¢ procedura mapuj¡ca
przestrze« genotypów w przestrze« fenotypów?

15https://en.wikipedia.org/wiki/Edit_distance
16https://en.wikipedia.org/wiki/Earth_mover%27s_distance
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Pomy±l teraz o naturze, o organizmach »ywych i o biologicznym mapowaniu genotyp →
fenotyp. Jakie ono jest i czy jest korzystne? Czy daªoby si¦ zrealizowa¢ to mapowanie lepiej?

Je±li przestrze« fenotypów jest inna ni» genotypów (co ma miejsce np. wtedy, kiedy rozwi¡-
zania s¡ bardzo skomplikowane � wyobra¹ sobie optymalizacj¦ mostu, samochodu, robota,
. . . ), potrzebna jest procedura �mapowania� jednej przestrzeni w drug¡ (Rys. 3.8). W biologii
ten proces to embriogeneza (rozwój z genotypu do stadium zarodka � budowanie ciaªa). Ale
nawet dla identycznych przestrzeni, niebezpo±rednie mapowanie mo»e przynie±¢ korzy±ci.

Embriogeneza � decyzje i ich konsekwencje [Rot06]:

� nadmiarowo±¢: wiele genotypów → jeden fenotyp

� s¡siednia (synonymous): genotypy tworz¡ce ten sam fenotyp s¡ s¡siadami

* równoliczna ka»dy fenotyp powstaje z takiej samej liczby genotypów

* ró»noliczna: przeciwnie

� odlegªa (non-synonymous): niekorzystne dla optymalizacji

� skalowanie alleli: na ile jednakowy jest wpªyw alleli na �tness

� lokalno±¢: podobie«stwo (blisko±¢) genotypów skorelowane z podobie«stwem odpowia-
daj¡cych im fenotypów

� wysoka: dobrze! mapowanie nie zwi¦ksza trudno±ci problemu

� niska: zwi¦ksza trudno±¢ problemu

Powy»sze wªasno±ci mo»na oszacowa¢ liczbowo.
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Mo»liwe powody skªaniaj¡ce do stosowania nietrywialnego mapowania [Ben99]:

� ograniczenie (zmniejszenie) przestrzeni przeszukiwania (rekurencyjne, hierarchiczne,
itd.),

� lepsze próbkowanie przestrzeni przeszukiwania (tworz¡ce topologi¦ zwi¦kszaj¡c¡ FDC
� opis w rozdziale 3.5.2),

� bardziej zªo»one rozwi¡zania w przestrzeni fenotypów (�procedura wzrostu� zapisana
w genotypie),

� lepsza obsªuga ogranicze« (mapowanie ka»dego genotypu na poprawny fenotyp),

oraz:

� kompresja: proste genotypy opisuj¡ skomplikowane fenotypy,

� powtarzanie: genotypy mog¡ opisywa¢ symetri¦, modularno±¢, podprocedury, itd.,

� adaptacja: fenotypy mog¡ rozwija¢ si¦ �adaptacyjnie� (»eby dopasowa¢ si¦ do ograni-
cze«, albo »eby naprawia¢ bª¦dy).

ale:

� potrzeba du»ego do±wiadczenia, aby r¦cznie zde�niowa¢ embriogenez¦ zapewniaj¡c¡
wymienione na poprzednim slajdzie zalety,

� trudno automatycznie wyewoluowa¢ embriogenez¦ (potrzeba specjalizowanych ope-
ratorów zabezpieczaj¡cych przed �puchni¦ciem� (ang. bloat) genotypów i fenotypów,
epistaz¡ i psuciem potomków przez operatory lub sªabym dziedziczeniem informacji).

W wi¦kszo±ci zastosowa« embriogeneza to niezmienne, zaprojektowane przez czªowieka re-
guªy odwzorowuj¡ce genotyp w jego znaczenie (external embryogeny). Wi¦cej informacji �
patrz rozdziaª 6.6.3 o optymalizowaniu konstrukcji/ewolucyjnym projektowaniu.
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Rysunek 3.8: Zwi¡zki mi¦dzy przestrzeni¡ genetyczn¡, fenetyczn¡, i krajobrazem przysto-
sowania. Zauwa», »e ró»ne embriogenezy (zatem te» ró»ne zbiory fenotypów, ich topologie
i krajobrazy przystosowania) mog¡ by¢ wynikiem (1) ró»nych reprezentacji genetycznych i
przeznaczonych dla nich operatorów (na schemacie s¡ pokazane dwie), (2) ró»nych inter-
pretacji (pokazano trzy) genów w ramach danej reprezentacji, i (3) tej samej reprezenta-
cji genetycznej i tej samej interpretacji genów, ale ró»nych operatorów mutacji/s¡siedztwa
(schemat tej sytuacji nie pokazuje).
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min

add x

max neg

add cos y

y 0 y

Rysunek 3.9: Wyra»enie min(add(max(add(y, 0), cos(y)), neg(y)), x)) czyli
min(max(y + 0, cos(y)) + (-y), x) czyli min(x, max(y, cos(y)) - y).

3.6 Programowanie genetyczne (genetic programming)

Programowanie genetyczne17 sªu»y do optymalizacji wyra»e« i programów. Cech¡ charakte-
rystyczn¡ jest drzewiasta reprezentacja rozwi¡za« pozwalaj¡ca na zakodowanie programów
� Rys. 3.9, cho¢ istnieje te» mniej popularny wariant z kodowaniem liniowym.18

Wyra»enia przechowywane w populacji skªadaj¡ si¦ z elementów nale»¡cych do zbioru funk-
cji F (w¦zªy drzewa) i zbioru terminali T (li±cie drzewa). Zbiory te mo»na dobra¢ wedle
potrzeb i dostosowa¢ do rozwi¡zywanego problemu. Przestrze« rozwi¡za« stanowi¡ wszyst-
kie kombinacje wyra»e« zªo»onych z elementów obu zbiorów.

Zbiór funkcji Zbiór terminali
Rodzaj Przykªady Rodzaj Przykªady

Arytmetyczne +, *, / Zmienne x⃗, y, x172
Matematyczne sin, cos, exp Staªe 3, 0.45, π
Logiczne AND, OR, NOT Procedury rand, go_left, read_proximity
Warunkowe IF-THEN-ELSE
P¦tle FOR, REPEAT

�Procedury� mog¡ byc funkcjami lub akcjami bezargumentowymi.

Po»¡dane s¡ dwie cechy zbiorów F i T :

1. domkni¦cie (ang. closure) � ka»da funkcja dziaªa dla dowolnych warto±ci i typów

17Darmowa ksi¡»ka: http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
18https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 58

http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming


argumentów zwracanych przez dowoln¡ funkcj¦ lub terminal,

2. wystarczalno±¢ (ang. su�ciency) � dost¦pne w obu zbiorach elementy pozwalaj¡ na
zbudowanie rozwi¡zania stawianego problemu.

from deap import gp
# https :// deap.readthedocs.io/en/master/tutorials/advanced/gp.html
# https :// deap.readthedocs.io/en/master/examples/gp_symbreg.html

pset = gp.PrimitiveSet("MAIN", 2) # two arguments (x and y)
pset.addPrimitive(operator.add , 2)
pset.addPrimitive(operator.sub , 2)
pset.addPrimitive(operator.mul , 2)
pset.addPrimitive(operator.neg , 1)
pset.addPrimitive(min , 2)
pset.addPrimitive(max , 2)
pset.addPrimitive(math.cos , 1)
pset.addPrimitive(math.sin , 1)
pset.addEphemeralConstant("rand101", lambda: random.randint (-1,1))
pset.renameArguments(ARG0='x')
pset.renameArguments(ARG1='y')

Zastanów si¦, jak mo»na zapewni¢ wªa±ciwo±¢ domkni¦cia.

Wªa±ciwo±¢ domkni¦cia mo»na uzyska¢ zabezpieczaj¡c odpowiednio funkcje (np. licz¡c za-
wsze warto±¢ bezwzgl¦dn¡ dla argumentu pierwiastka) albo karaj¡c niepoprawne wyra»e-
nia (obni»aj¡c im warto±¢ dopasowania). Albo ustawi¢ �agi procesora/programu/systemu
operacyjnego tak, »eby wszelkie operacje nie powodowaªy wyj¡tków... (tutaj wspomnienie
dªugiej symulacji numerycznej pod linuxem i ró»nica tej samej symulacji pod Windows).
def protectedDiv(left , right):

try:
return left / right

except ZeroDivisionError:
return 1

pset.addPrimitive(protectedDiv , 2)

Je±li nie zapewnimy wystarczalno±ci , GP b¦dzie staraªo si¦ znale¹¢ (najlepsze) przybli»enie
rozwi¡zania za pomoc¡ dost¦pnych ±rodków.

Podstawowe metody tworzenia populacji pocz¡tkowej:

� Full : wybieraj w¦zªy z F je±li gª¦boko±¢ jest poni»ej ustalonego progu, a je±li nie, to
z T . Wszystkie drzewa b¦d¡ miaªy tak¡ sam¡ gª¦boko±¢ � przykªady na Rys. 3.10.
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� Grow : wybieraj w¦zªy z F∪T je±li gª¦boko±¢ jest poni»ej ustalonego progu, a je±li
nie, to z T . Drzewa b¦d¡ miaªy ró»n¡ gª¦boko±¢ i ksztaªt � przykªady na Rys. 3.11.

� Ramped half-and-half : poªowa populacji metod¡ full, poªowa metod¡ grow � zapewnia
zró»nicowanie populacji pocz¡tkowej.

toolbox.register("expr", gp.genHalfAndHalf , pset=pset , min_=1, max_ =2) #
tree height range

toolbox.register("individual", tools.initIterate , creator.Individual ,
toolbox.expr)

toolbox.register("population", tools.initRepeat , list , toolbox.individual
)

sin

5

add

neg cos

sin neg

4 4

max

protectedDiv cos

add sub cos

x 0 x 3 x

cos

mul

sin add

x y x

protectedDiv

neg cos

x y

Rysunek 3.10: Pi¦¢ osobników wygenerowanych metod¡ Full, gp.genFull(pset,1,3)

(DEAP wymaga dwóch parametrów, nie jednego) dla T={x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}.

sin

y

sin

add

4 4

mul

mul add

x add neg min

4 0 x 3 1

max

mul y

cos sub

0 0 y

sin

x

Rysunek 3.11: Pi¦¢ osobników wygenerowanych metod¡ Grow, gp.genGrow(pset,1,3),
dla T={x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}. W metodzie genGrow() DEAP'a nie ma sensu ustawienie
argumentów min_depth i max_depth na tak¡ sam¡ warto±¢, bo generowane drzewa b¦d¡
miaªy wtedy wszystkie li±cie na tej samej gª¦boko±ci � tak samo, jakby drzewa generowaªa
metoda genFull().
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Krzy»owanie w GP to najcz¦±ciej wymiana losowo wybranych poddrzew u obu rodziców
(Rys. 3.12).
toolbox.register("mate", gp.cxOnePoint)

max

sub sin

sin x x

add

y 1

sub

add neg

y y y

max

sub sin

sin x neg

add y

y 1

sub

add x

y y

Rysunek 3.12: Krzy»owanie w GP. U góry rodzice wygenerowani
metod¡ gp.genGrow(pset,2,4). Na dole dzieci utworzone metod¡
gp.cxOnePoint(parent1,parent2).

Typowa mutacja to wybranie losowego miejsca w oryginalnym drzewie i zast¡pienie pod-
drzewa nowym, wygenerowanym jedn¡ z powy»ej opisanych metod (Rys. 3.13).
toolbox.register("expr_mut", gp.genFull , min_=0, max_ =2)
toolbox.register("mutate", gp.mutUniform , expr=toolbox.expr_mut , pset=

pset)

�eby zabezpieczy¢ si¦ przed niekontrolowanym �puchni¦ciem� wyra»e« (ang. bloat), mo»na
wª¡czy¢ do oceny rozwi¡za« kary za rozmiar wyra»enia lub zastosowa¢ ograniczenia na
gª¦boko±¢ drzewa.
toolbox.decorate("mate", gp.staticLimit(key=operator.attrgetter("height")

, max_value =13))
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Rysunek 3.13: Mutacja w GP. Po lewej przodek wygenerowany metod¡
gp.genGrow(pset,2,5). Po prawej mutant utworzony metod¡ gp.mutUniform(parent,

toolbox.expr_mut, pset=pset), przy wcze±niejszym toolbox.register("expr_mut",

gp.genFull, min_=0, max_=2).

toolbox.decorate("mutate", gp.staticLimit(key=operator.attrgetter("height
"), max_value =11))

Poniewa» wyra»enia lub programy generowane przez GP maj¡ przypadkowy charakter,
trudno byªoby je uruchamia¢ bezpo±rednio w systemie operacyjnym � bezpieczniej jest je
interpretowa¢ lub ocenia¢ w wirtualnym ±rodowisku (np. w maszynie wirtualnej albo �sand-
boxie�). Ocena jako±ci rozwi¡zania wymaga najcz¦±ciej jego wyliczenia lub u»ycia w wielu
sytuacjach (ró»ne warto±ci argumentów, ró»ne lokalizacje robota, itp.).
# Exception: MemoryError - Error in tree evaluation: Python cannot

evaluate a tree higher than 90.

Mo»na stosowa¢ omówione wcze±niej, standardowe metody selekcji, ale cz¦sto lepszych wyni-
ków dostarcza selekcja Lexicase. W tej metodzie nie agreguje si¦ bª¦dów ka»dego rozwi¡zania
na wszystkich testach do jednej liczby. Zamiast tego, aby wybra¢ jednego osobnika z popula-
cji, najpierw losujemy kolejno±¢ testów, a potem wybieramy te osobniki, które na pierwszym
te±cie (z tej losowej kolejno±ci) uzyskaªy najlepszy wynik w populacji. Je±li takich osobników
jest wi¦cej ni» jeden, rozwa»amy w±ród nich tak samo drugi test, potem ewentualnie trzeci,
itd. Dyskusja: jak takie podej±cie ró»ni si¦ od metod selekcji z ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej takich jak NSGA czy SPEA?
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Dyskusja: krajobraz przystosowania, globalna wypukªo±¢ i skuteczno±¢ optymalizacji w GP.
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3.6.1 Regresja symboliczna

Regresja symboliczna to typowe zastosowanie GP, w którym szukamy funkcji opisuj¡cej
mo»liwie dokªadnie zadane punkty. O ile w tradycyjnych metodach regresji posta¢ szuka-
nej funkcji jest ustalona (poszukujemy tylko wspóªczynników), o tyle w GP mo»na ªatwo
manipulowa¢ postaci¡ funkcji19, a nawet szuka¢ pewnych klas funkcji lub dowolnych funkcji
(st¡d ta metoda regresji nazywana jest symboliczn¡).
def target_function(x):

return x**2 - x # in a real application , this is what we look for!

def eval_expr(individual , points):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)
# evaluate the mean squared error between the expression and the
target function
sqerrors = ((func(x) - target_function(x))**2 for x in points)
return math.fsum(sqerrors) / len(points),

toolbox.register("evaluate", eval_expr , points =[x/10. for x in range
(-10,11)])

Sterowanie postaci¡ szukanego wyra»enia odbywa si¦ za pomoc¡ odpowiedniego doboru
elementów zbioru funkcji F i terminali T , oraz narzucaniem ewentualnych ogranicze« na
gª¦boko±¢ drzewa, liczb¦ wyst¡pie« funkcji ze zbioru F , itp.

Przykªadowy eksperyment #1: Znajd¹ wyra»enie najlepiej opisuj¡ce zbiór punktów nale»¡-
cych do funkcji f(x) = x2−x. Pami¦tajmy, »e w praktyce funkcja ta jest nieznana i chcemy
j¡ odkry¢! Do dyspozycji GP dajemy to co w przykªadowych ¹ródªach powy»ej, czyli oprócz
x operatory neg,+,−, ∗, /,max,min, sin, cos, i dodatkowo te» staªe −1, 0, 1.

19http://www.alife.pl/programowanie-genetyczne
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Rysunek 3.14: Rozwi¡zanie najlepsze w pierwszym pokoleniu (czyli w losowo wygenerowanej
populacji).

mul(min(0, x), neg(1))
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Rysunek 3.15: Rozwi¡zanie najlepsze po zako«czeniu ewolucji.

sub(x, add(min(min(min(0, x), mul(0, add(0, max(1, 0)))),

add(x, max(x, mul(add(0, x), neg(x))))), max(add(min(min(x, 0),

add(min(sin(x), x), max(sin(x), add(add(0, 0), sin(sin(sin(x))))))),

max(sin(add(min(sin(x), sin(sin(sin(sin(x))))), max(sin(sin(x)), -1))),

x)), x)))

Po zwi¦kszeniu rozmiaru populacji i liczby pokole«: mul(add(-1, x), min(x, x)). Podob-
nie, po ograniczeniu zªo»ono±ci wyra»e« (intensy�kacja przeszukiwania prostych wyra»e«):
mul(add(-1, x), protectedDiv(x, 1)).

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 66



Przykªadowy eksperyment #2: Znajd¹ ukªad logiczny realizuj¡cy funkcj¦ XOR, czyli {x1, x2, y} =
{(0, 0, 0); (0, 1, 1); (1, 0, 1); (1, 1, 0)}.
def nand(input1 , input2):

return not(input1 and input2)

def if_then_else(input , output1 , output2):
return output1 if input else output2

pset = gp.PrimitiveSetTyped("main", [bool , bool], bool) # let's use
strongly -typed GP as an example

pset.addPrimitive(operator.xor , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.or_ , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.and_ , [bool , bool], bool)
pset.addPrimitive(operator.not_ , [bool], bool)
pset.addPrimitive(nand , [bool , bool], bool) # custom
pset.addPrimitive(if_then_else , [bool , bool , bool], bool) # custom
pset.addTerminal(True , bool)

pset.renameArguments(ARG0="x1")
pset.renameArguments(ARG1="x2")

def eval_expr(individual):
# transform the tree expression into a callable function
func = toolbox.compile(expr=individual)
# evaluate the error between the expression and the target function
err = 0
for x1 in (False ,True):

for x2 in (False ,True):
target = x1^x2
actual = func(x1 ,x2)
if target != actual:

err += 1
return err ,

W tym eksperymencie GENERATIONS=100 oraz POPSIZE=150, a w przypadku niepo-
wodzenia � kolejna próba z POPSIZE=1500.

� Wszystkie operatory oraz staªa True jak w kodzie powy»ej:
xor(if_then_else(x2, True, x2), x1)
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xor

if_then_else x1

x2 True x2

� Samo if-then-else: brak idealnego rozwi¡zania (najmniejszy bª¡d = 1)

� Tylko if-then-else oraz not:
if_then_else(x1, not_(x2), x2)

if_then_else

x1 not_ x2

x2

� Tylko not oraz and: brak idealnego rozwi¡zania (najmniejszy bª¡d = 1)

� Samo nand:
nand(nand(nand(x2, x1), x2), nand(x1, nand(x1, x2)))

nand

nand nand

nand x2 x1 nand

x2 x1 x1 x2

� Trójka and, or, not:
and_(not_(and_(x2, x1)), or_(x1, x2))

and_

not_ or_

and_ x1 x2

x2 x1
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Dyskusja: czy warto stosowa¢ upraszczanie wyra»e« podczas ewolucji?

Dyskusja: w jakich dziedzinach GP ma szans¦ konkurowa¢ z czªowiekiem, w jakich go prze-
wy»szy¢, a w jakich nie ma szans? Dlaczego?

Polepszanie skuteczno±ci: semantyczne GP (semantyka = zbiór efektów dziaªania osobnika
na zbiorze testów) oraz geometryczne semantyczne GP (operatory genetyczne uwzgl¦dniaj¡
topologi¦ przestrzeni semantyk) [Bak+19].

Por. wcze±niejsze przypomnienie FDC, DPX, �Jak ±wiadomie tworzy¢ (projektowa¢) sku-
teczne operatory krzy»owania?� oraz embriogenezy/mapowania.

Przykªadowy eksperyment #3: Znajd¹ algorytm uczenia sieci neuronowej...

Architektura ewolucyjna: �ewolucja regularyzowana� (Rys. 2) [Rea+20].
Odkrycia ewolucji � Rys. 6:
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Je±li masz czas i lubisz SF, przeczytaj https://www.teamten.com/lawrence/writings/
coding-machines/.

3.6.2 Hiperheurystyki i samo-programuj¡ce si¦ algorytmy

Struktura algorytmu ewolucyjnego (rodzaj selekcji, krzy»owania, mutacji, ...) mo»e podlega¢
kontroli GP (czyli ewolucyjnemu ulepszaniu) [W¡s97; BT96; OG03; Olt05]. GP pozwala
na �zbudowanie� algorytmu optymalizacji z moduªów, przy czym mo»liwe s¡ nietypowe
architektury: wiele rodzajów mutacji, nietypowe operatory dziaªaj¡ce na cz¦±ci populacji,
wielokrotna selekcja w jednym kroku itp. � zale»nie od stopni swobody GP.

Wyniki � lepsze od tradycyjnego, ustalonego AE, ale kosztem. . .

Porównaj: twierdzenie No Free Lunch oraz hiperheurystyki20 przeszukuj¡ce przestrze« heu-
rystyk i ich kombinacji [Ros05; ÖBK08; Bur+10].

Przykªadowe pytania

Przypomnij sobie warianty algorytmów ewolucyjnych przedstawione we wcze-
±niejszych rozdziaªach oraz ich skrótowe oznaczenia i upewnij si¦, »e odró»niasz
je od siebie � przypomnij sobie ich wyró»niaj¡ce cechy.

20http://en.wikipedia.org/wiki/Hyper-heuristic
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3.7 Mechanizmy inspirowane natur¡

3.7.1 Reprezentacja

Powielanie genów

Dotychczas mówili±my o genotypach haploidalnych. W przyrodzie wyst¦puj¡ równie» ge-
notypy diploidalne, skªadaj¡ce si¦ z jednej lub wielu par chromosomów (u czªowieka s¡
23 pary), oraz poliploidalne. Taka reprezentacja wymaga specjalnych operacji, takich jak
segregacja (wybór chromosomów z par), translokacja (przemieszczenie genów do innego
chromosomu), duplikacja (podwojenie genu i umieszczenie kopii w chromosomie) i delecja
(usuni¦cie zduplikowanego egzemplarza genu). Ponadto wyst¦puj¡ problemy zwi¡zane z in-
terpretacj¡ osobnika (z powodu nadmiarowo±ci informacji w genotypie). W naturze istnieje
mechanizm dominacji rozstrzygaj¡cy o tym, które geny uzewn¦trzni¡ swoje znaczenie; do-
minacja mo»e te» zachodzi¢ nie tylko pomi¦dzy chromosomami, ale równie» wewn¡trz nich.

Dyskusja: kiedy nadmiarowo±¢ informacji w genotypie mo»e by¢ zalet¡ i pomaga¢ w opty-
malizacji?

x′1 x′2 x′3 x′4 . . .

x′′1 x′′2 x′′3 x′′4 . . .

. . .

W AE nadmiarowo±¢ informacji to pami¦¢ genetyczna: cho¢ niektóre cechy nie objawiaj¡ si¦
zewn¦trznie, s¡ przechowywane i przekazywane. Przyroda przechowuje rozwi¡zania, które
kiedy± okazaªy si¦ korzystne, w postaci ukrytych genów, które ulegaj¡ dominacji. Geny takie
w przyszªo±ci, przy odpowiednich warunkach, mog¡ zacz¡¢ same dominowa¢.

Zastosowanie podobnego mechanizmu w AE ma sens, kiedy funkcja celu jest zmienna �
niestacjonarna (odpowiada to zmiennym warunkom ±rodowiska). Stwierdzono eksperymen-
talnie [SW15, Fig. 2, 3], »e w takim przypadku algorytm z diploidaln¡ reprezentacj¡ osob-
ników jest w stanie szybciej dostosowa¢ si¦ do zmian ±rodowiska (szczególnie okresowych)
znajduj¡c dobre rozwi¡zania.

Istnieje wiele mechanizmów dominacji: staªe, zmienne, losowe, deterministyczne, dominowa-
nie lepszego chromosomu itd. W tym ostatnim przypadku przerobienie tradycyjnego, haplo-
idalnego algorytmu na poliploidalny jest bardzo proste: to co byªo haploidalnym genotypem
staje si¦ chromosomem, genotyp skªada si¦ z wielu chromosomów i jego jako±¢ (dla selekcji)
jest jako±ci¡ najlepszego chromosomu, selekcja dziaªa na caªych genotypach, a mutacja i
krzy»owanie operuj¡ na chromosomach tak, jak dawniej na haploidalnych genotypach.
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Relacja gen�fen

W naturze wyst¦puj¡:

� geny nadmiarowe: nie maj¡ wpªywu na fenotyp osobnika,

� efekt plejotropowy: pojedynczy gen mo»e wpªywa¢ na wiele cech fenotypowych,

� efekt poligeniczny: pojedyncza charakterystyka fenotypowa osobnika mo»e by¢ deter-
minowana przez jednoczesne oddziaªywanie wielu genów.

Tymczasem, w klasycznym AG: jeden gen � jedna cecha. Mo»na zaimplementowa¢ nadmia-
rowo±¢, plejotropowo±¢ i/lub poligeniczno±¢ o ile jest si¦ dobrze ±wiadomym konsekwencji
oraz wad i zalet ka»dego z tych mechanizmów � przypomnij sobie poj¦cie epistazy ze str. 35.

3.7.2 Operatory

Inwersja (odwrócenie kolejno±ci losowego podci¡gu genotypu) pozwala na odkrycie ko-
rzystnych ustawie« i poª¡cze« genów (w sensie ich znaczenia). Chodzi tu o wspóªprac¦ z
operacj¡ krzy»owania, która rozcina ªa«cuchy genów, rozcinaj¡c zarazem dªugie schematy
(zob. twierdzenie o schematach, rozdziaª 3.2.7). Fragmenty genotypu zwi¡zane ze sob¡ nieli-
niowo i le»¡ce w du»ej odlegªo±ci od siebie b¦d¡ zwykle rozdzielane przy krzy»owaniu, cho¢
razem mog¡ stanowi¢ istotne i korzystne poª¡czenie. Operacja krzy»owania w obecno±ci
inwersji nie jest ju» jednak tak oczywista: poniewa» przodkowie posiadaj¡ ró»n¡ kolejno±¢
znacze« genów, po rozci¦ciu i zamianie odcinków potomkowie zwykle nie maj¡ peªnego
garnituru genów (przypomnij sobie, dlaczego taki problem nie wyst¦puje przy opisanej w
rozdziale 3.2.4 operacji �tasowania�, ale wyst¦puje w nieporz¡dnym AG z rozdziaªu 3.2.9).
Dlatego ogranicza si¦ zbiór rodziców, którzy mog¡ by¢ ze sob¡ skrzy»owani (do takich,
którzy dadz¡ poprawne potomstwo), lub stosuje si¦ ró»ne zªo»one operacje krzy»owania.

Dopeªnienie cz¦±ciowe polega na zast¡pieniu w wybranych osobnikach pewnej cz¦±ci
genów warto±ciami przeciwnymi � dopeªnieniami.21 Celem jest zwi¦kszenie ró»norodno±ci
osobników i ochrona przed zbytnim ukierunkowaniem populacji. Cho¢ cel zostaje osi¡gni¦ty,
to odbywa si¦ to kosztem spadku pr¦dko±ci zbie»no±ci algorytmu genetycznego.

Dodatkowe mechanizmy dotycz¡ce operatorów:

21Pierwszy raz zaproponowane w [Fra72, str. 70], ta operacja zostaªa nazwana przez autora �migracj¡�, poniewa» odpowiada
napªywowi osobników tego samego gatunku z zewn¡rz demu (imigranci) do tego demu (tubylcy). https://pl.wikipedia.
org/wiki/Dem_(biologia) Osobniki w demie i poza nim s¡ zgodne genetycznie, ale s¡ przystosowane do innych ±rodowisk,
zatem allele imigrantów nie s¡ przystosowane do warunków demu, do którego napªywaj¡ � czyli ró»ni¡ si¦ od alleli tubylców.
To powoduje wzrost ró»norodno±ci genetycznej w demie po krzy»owaniu imigrantów z tubylcami.
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� Zmienne (adaptacyjne) prawdopodobie«stwa operatorów: szczególnie przydatne przy
niestacjonarnych (zmiennych) funkcjach celu! [przykªad staªej funkcji]

� Adaptacyjne operatory: s¡ umieszczane w genotypach osobników i wraz z nimi pod-
legaj¡ ewolucji.

� Krzy»owanie z uwodzeniem: preferencje osobnika zapisane w jego genotypie i ewolu-
uj¡ce.

Pomysªy testowane w [Kwa97, opis na str. 142]:

� Tranzycja: przeniesienie pojedynczej kopii genu z jednego genotypu do innego, gdzie
umieszczany jest jako gen nadmiarowy.

� Transpozycja: gen nadmiarowy zamienia si¦ miejscem z genem fenotypowym (tj. ma-
j¡cym wpªyw na fenotyp).

� Rekrudescencja: u niewielkiej liczby osobników w ka»dym pokoleniu wyst¦puje zwi¦k-
szone prawdopodobie«stwo mutacji i transpozycji. Po rekrudescencji wyst¦puj¡ znaczne
zmiany fenotypowe i wi¦kszo±¢ osobników jest kiepska, ale czasem pojawiaj¡ si¦ �ho-
peful monsters�.

� Kryzys (katastrofa): w losowym momencie czasu w caªej populacji zachodzi znaczna
reorganizacja genotypów. Skutki � wymarcie populacji lub mo»liwo±¢ zasiedlenia no-
wego szczytu w krajobrazie przystosowania.

� Ró»na intensywno±¢ mutacji (�makromutacje� i �mikromutacje�).

Na±laduj¡c natur¦ w implementacjach nale»y pami¦ta¢, »e nie wszystkie jej mechanizmy
zostaªy poznane i wyja±nione. Istniej¡ liczne problemy w analizie ewolucji naturalnej �
grupy naukowców posiadaj¡ wªasne, rozbie»ne teorie: punctuated equilibria22, jak powstaj¡
nowe gatunki, jak dziaªa ewolucja i na jakim poziomie (poziomach?) � gen, osobnik, grupa
osobników/stado, mem, populacja/gatunek.

3.7.3 Funkcja celu i logika algorytmu

Zmienna liczebno±¢ populacji (np. o rz¡d wielko±ci) � np. czas istnienia osobnika w po-
pulacji zale»y od jego warto±ci funkcji oceny. Samodostrajanie wielko±ci populacji; �eksplozje
demogra�czne� � szukanie optimów.

Algorytmy kulturowe23 � �ewolucja w ewolucji�. Osobniki poprawiaj¡ swoje mo»liwo±ci

22https://en.wikipedia.org/wiki/Punctuated_equilibrium
23https://en.wikipedia.org/wiki/Cultural_algorithm
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uczenia si¦ przez do±wiadczenie wyniesione z procesu ewolucyjnego (jak ewolucja kulturowa
spoªecze«stw ludzkich24, czego dowodem miaªby by¢ ponadwykªadniczy wzrost poziomu
rozwoju ludzko±ci).

Starzenie si¦ osobników � np. usuwanie najstarszych osobników, »eby zrobi¢ miejsce
dla nowych. Dyskusja: pomy±l, jaki to b¦dzie miaªo efekt dla procesu przeszukiwania w
porównaniu do usuwania najgorszych osobników i do usuwania losowych osobników?
Nazwana przez autorów �ewolucj¡ regularyzowan¡� [Rea+19], mo»e ogranicza¢ problemy
wynikaj¡ce z niedeterministycznej (zaszumionej) oceny (�szcz¦±ciarze� i �pechowcy� podda-
wani selekcji) zwi¦kszaj¡c ró»norodno±¢ i sprzyjaj¡c eksploracji [Yin+19].

Klonowanie � inna prosta metoda radzenia sobie z niedeterministyczn¡ (zaszumion¡)
ocen¡. �eby nie traci¢ zasobów obliczeniowych na wielokrotne ocenianie ka»dego osobnika
i u±rednianie ocen, mo»na powtarza¢ ocenianie proporcjonalnie do jako±ci osobnika: oprócz
mutacji i krzy»owania � operator klonowania i u±rednianie oceny klonów, zobacz [KR01,
rys. 12].

Specjalizacja i specjacja

Dyskusja: jak¡ znasz odpowied¹ na pytanie �po co jest podziaª na pªcie w naturze?�

Szczególnym przypadkiem specjalizacji jest w naturze zró»nicowanie pªciowe osobni-
ków. Poniewa» dotychczas nie ma w biologii jednego, pewnego wyja±nienia tego feno-
menu25 26, rozwa»my teoretycznie bardzo prosty model [Gol03, str. 196], aby zrozumie¢
wady i zalety zró»nicowania pªciowego. W modelu tym zakªada si¦, »e prze»ycie potomków
s zale»y od tego, jaki procent czasu rodzice po±wi¦c¡ na dwa rodzaje zada« (np. polowanie
h i opiek¦ n): s = n · h. Czas, którym dysponuje rodzic jest staªy i mo»e by¢ dowolnie
dzielony mi¦dzy te zadania. Wprowadzamy dodatkowo opcjonalny (regulowany parametrem
a) koszt czasowy zwi¡zany z �przeª¡czaniem si¦� rodzica mi¦dzy zadaniami: anh. Podziaª
czasu rodzica speªnia równanie n+ h+ anh = 1.

Gdy nie ma zró»nicowania pªciowego, najlepiej jest rodzicowi podzieli¢ czas po równo po-
mi¦dzy czynno±ci, n = h = 1

2 . Wzrost a pogarsza s. Z kolei gdy wyst¦puje zró»nicowanie
pªciowe, para rodziców zajmuje si¦ potomkiem i a = 0, nie ma znaczenia jak dokªadnie
oboje rodzice podziel¡ wªasne czasy � maksymalne s osi¡gn¡ daj¡c wspólnie potomstwu
taki sam czas n i h. Gdy a > 0, natychmiast optymalne staj¡ si¦ tylko takie sytuacje, kiedy
ka»dy z rodziców po±wi¦ca caªy swój czas na inn¡ czynno±¢ (a wi¦c maksymalna specjaliza-
cja). Dzi¦ki eliminacji kosztu �przeª¡czania si¦� mi¦dzy zadaniami, przypadek zró»nicowania

24https://pl.wikipedia.org/wiki/Koewolucja_genetyczno-kulturowa
25https://en.wikipedia.org/wiki/Evolution_of_sexual_reproduction
26https://web.archive.org/web/20200128050806/http://archiwum.wiz.pl/1999/99113000.asp

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 74

https://pl.wikipedia.org/wiki/Koewolucja_genetyczno-kulturowa
https://en.wikipedia.org/wiki/Evolution_of_sexual_reproduction
https://web.archive.org/web/20200128050806/http://archiwum.wiz.pl/1999/99113000.asp


pªciowego rodziców pozwala uzyska¢ wy»sze s, ni» odpowiadaj¡cy mu przypadek braku zró»-
nicowania.27

Zró»nicowanie pªciowe to specjalizacja dwóch rodzajów osobników. W przyrodzie specja-
lizacja wyst¦puje równie» pod postaci¡ podziaªu organizmów na gatunki (specjacja), z
których ka»dy ma swoje miejsce (nisz¦) i zadania [Gol03, str. 200]. Podobne zjawisko mo»e
by¢ korzystne w AE: je±li funkcja posiada kilka optimów, mo»emy oczekiwa¢, by pod koniec
ewolucji osobniki nie gromadziªy si¦ w jednym z nich, a dzieliªy si¦ równo pomi¦dzy optima
(albo proporcjonalnie do jako±ci lokalnych optimów). Osobniki podobne do siebie, zajmuj¡ce
otoczenie pewnego ekstremum mog¡ by¢ nazwane gatunkiem.

Efekt powstawania i utrzymania gatunków mo»na uzyska¢ na wiele sposobów, na przykªad:

� stosuj¡c zast¦powanie przez potomka najbardziej podobnego osobnika (opisana w roz-
dziale 3.2.2 selekcja wedªug modelu ze wspóªczynnikiem zatªoczenia),

� mody�kuj¡c warto±¢ przystosowania w zale»no±ci od podobie«stwa osobników.
nowa ocena := pierwotna ocena/(suma podobie«stw do pozostaªych osobników)

Popularna, prosta i skuteczna metoda! Wi¦cej na temat podobnych metod w rozdziale
o sterowaniu ró»norodno±ci¡.

Utrzymywanie gatunków potra� ostatecznie doprowadzi¢ do odkrycia lepszego rozwi¡za-
nia, ni» w standardowej ewolucji bez mody�kacji warto±ci przystosowania. Ponadto jest ono
korzystne przy optymalizacji wielokryterialnej, kiedy chcemy, by osobniki-rozwi¡zania po-
kryªy równomiernie front rozwi¡za« niezdominowanych. Przy stosowaniu specjacji zalecane
mo»e by¢ ograniczenie krzy»owania do osobników tego samego gatunku, je±li krzy»owanie
osobników bardzo odmiennych daje sªabe rozwi¡zania.

Koewolucja

Na±ladownictwo natury przejawia si¦ w eksperymentach z systemami wspóªewoluuj¡-
cymi, w których istnieje kilka populacji wzajemnie na siebie wpªywaj¡cych. Ocena roz-
wi¡za« jednej populacji mo»e zale»e¢ od rozwi¡za« znajduj¡cych si¦ w innej populacji. Ko-
ewolucja mo»e posªu»y¢ do wyznaczenia optymalnej strategii, która jest zale»na od strategii
innych populacji � wszystkie populacje d¡»¡ do przewy»szenia pozostaªych lub wspóªpra-
cuj¡. Taka sytuacja prowadzi do powstania zachowa« typowych dla paso»ytów, drapie»ni-
ków, a tak»e wprowadza element konkurencji lub kooperacji (→ rozdziaª o algorytmach
koewolucyjnych, 3.12).

27Szwecja: do 1 500 ¿ premii za podziaª urlopu rodzicielskiego po równo mi¦dzy rodziców.
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3.8 Systemy klasy�katorowe (CFS/LCS/GBML)

LCS is a simple example of a cognitive architecture. A cognitive architecture can mean:

� a theory about the structure of the human mind,

� an implementation of such a theory (used in AI) � a cognitive system or agent.

Possible functional criteria of such architectures include �exible behavior, real-time ope-
ration, rationality, large knowledge base, learning, development, adaptation, modularity,
linguistic abilities, and self-awareness. Competencies and behaviors demonstrated by such
systems include � similarly to AGI � perception, memory, attention, actuation, social in-
teraction, planning, motivation, emotion, development and using knowledge e�ciently to
perform new tasks. Components include memory storage, control components, data repre-
sentation, and input/output devices [KT20]. More in Sect. 6.8.7.

John Holland envisioned a cognitive system [HR78] capable of classifying the goings on in its
environment, and then reacting to these goings on appropriately28. To build such a system29

(see Fig. 3.16) we need

(1) an environment;

(2) receptors/sensors that tell our system about the goings on;

(3) e�ectors/actuators that let our system manipulate its environment; and

(4) the system itself that has (2) and (3) attached to it, and �lives� in (1).

CFS is quite a general and versatile architecture � consider the following three examples:

� (4) can be a real or simulated robot or creature: (1) is a world with �food� (something
bene�cial, reward) and �poison� (something detrimental, penalty), and a robot walking
(3) across this environment and trying to learn to distinguish (2) between these two
items, and to survive while maximizing reward.

� (4) can be a computer. It has inputs (2), outputs (3), and a message passing system
in-between, converting certain input messages into output messages, according to a
set of rules, usually called a program.

� (4) can be a machine learning (ML) algorithm. Inputs (2) provide values of conditional
attributes, outputs (3) send out a value of the decision attribute, and a message passing

28With minor updates and corrections, from https://www.cs.cmu.edu/Groups/AI/html/faqs/ai/genetic/part2/

faq-doc-5.html and from no longer available parts of online slides by Riccardo Poli.
29https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_classifier_system
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Rysunek 3.16: The architecture of the classi�er system.

system in-between is the ML model that maps inputs to outputs (predicts outputs
based in inputs).

The input interface (2) generates messages � strings of symbols that are written on the
message list. Then these messages (internal and external) are matched against the condition-
part of all classi�ers (�if-then� rules), to �nd out which actions are to be triggered. The
message list is then emptied, and the encoded actions, themselves just messages, are posted
to the message list. Then, the output interface (3) checks the message list for messages
concerning the e�ectors. Then the cycle restarts.

You may start from scratch (from tabula rasa � without any knowledge) using a randomly
generated classi�er population, and let the system learn its program by induction. The input
stream are input patterns that must be repeated over and over again, to enable the agent
to classify its current situation/context and react on the goings on appropriately, as in the
example below:

IF small, flying object to the left THEN send @

IF small, flying object to the right THEN send %

IF small, flying object centered THEN send $

IF large, looming object THEN send !

IF no large, looming object THEN send *

IF * and @ THEN move head 15 degrees left

IF * and % THEN move head 15 degrees right

IF * and $ THEN move in direction head pointing

IF ! THEN move rapidly away from direction head pointing
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Classi�er list is a list of classi�ers:

IF cond-1 AND cond-2 ... AND cond-N THEN action

cond-1, cond-2, ... cond-N / action

(we use a shorter notation, �,� means �AND�).

For now, let us assume the simplest language for messages and conditions � they will be
encoded by {0, 1, #}. In a real application, we would use the natural language (set of
symbols) � this is analogous to the GA/EP di�erence.
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A message matches a condition if all its 0's and 1's are in the same positions as in the
condition string. A negated condition is satis�ed if no message in the message list matches
it:

Message List
Label Message

a 0101
b 1010
c 1111

Condition
~1###

Condition
1###

Condition
##00

Message List

1111

1010

0101

Condition Matched by Satis�ed Negation satis�ed
0101 a Yes No (∼0101)
1101 No Yes (∼1101)
#101 a Yes No (∼#101)
1### b, c Yes No (∼1###)
##00 No Yes (∼##00)
#### a, b, c Yes No (∼####)

In CFSs actions are strings of �xed length built from characters in the alphabet {0, 1,
#}; their length is usually the same as that of messages. Action strings can be interpreted
as parameterized assertions (messages) that go into the message list. When a classi�er is
activated, a message is built using the following procedure:

� 0's and 1's in the action string are simply copied in the message

� #'s are substituted by the corresponding characters in the message that matches the
�rst condition in the condition part. For this reason the # character is also called the
pass-through operator.

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 79



Example:

Message List
Label Message

a 0101
b 1010
c 1111

Classi�er List
Label Classi�er

i #11#, ∼#110 / 00##
ii ###1, ∼#110 / ###0
iii ##1#, ∼1110 / 0##0

The following set of messages will be produced:

Message Reason
0011 Posted by i, c matches cond-1
0100 Posted by ii, a matches cond-1
1110 Posted by ii, c matches cond-1
0010 Posted by iii, b matches cond-1
0110 Posted by iii, c matches cond-1

The only actions allowed in the basic CFS are assertions, so messages (facts) cannot be
explicitly deleted. However, as the message list is of �nite size, old messages can be overw-
ritten. Many classi�ers can be activated in parallel by the messages in the message list. A
classi�er can post as many messages as the number of messages matching its �rst condition.
Con�ict resolution is only necessary if the active classi�ers can produce more messages than
entries in the message list.

3.8.1 Input and output interfaces

The input interface can be thought of as a mechanism by which the CFS can obtain in-
formation about the environment. The messages posted by the input interface are often
descriptions of the state of a set of (binary) detectors that can sense various features of the
environment.
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Rysunek 3.17: Simple examples of CFS control: a robot with eight proximity sensors and a
4:1 multiplexer.

The output interface can be realized by any procedure capable of selecting (deleting) and
using some messages in the message list. Usually we imagine that the bits in a message
picked up by the output interface represent (and control) the state of a set of e�ectors
which act on the environment, for example to control the actions of a robot.

In any case the output interface must be able to recognize which messages are input messages
posted by the input interface, which are internal messages posted by classi�ers, and messages
meant to be output messages. This is obtained by using tags usually consisting of two
additional bits in the messages that are interpreted in a special way. An example convention:

Tag Interpretation
01 Internal Message
11 Internal Message
00 Output Message
10 Input Message

Or:

bit 1: Input/Output (from/to)
bit 2: Inside/Outside

For example, a CFS which controls a robot (Fig. 3.17, left) might have some classi�ers
devoted to obstacle avoidance, like

10 1####### / 00 0100 0000

10 ##1##### / 00 0001 0000
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10 ####1### / 00 1000 0000

10 ######1# / 00 0010 0000

The conditions of these simple classi�ers just check whether there is an obstacle in front,
on the right, on the back, on the left, respectively. The action-strings have the following
interpretation:

� The �rst two bits indicate that the messages are for the e�ectors in the output interface

� The following four bits indicate which movement (forward, backward, right, left) is
appropriate to avoid the obstacle

� The other bits are padding.

In the case of the 6-bit 4:1 multiplexer (Fig. 3.17, right), the following classi�er list would
provide the correct behavior:

10 00 0### / 00 0 00000

10 00 1### / 00 1 00000

10 01 #0## / 00 0 00000

10 01 #1## / 00 1 00000

10 10 ##0# / 00 0 00000

10 10 ##1# / 00 1 00000

10 11 ###0 / 00 0 00000

10 11 ###1 / 00 1 00000

� The �rst two bits of the conditions mean �input message�

� The next two bits of the conditions are interpreted as address (i.e., selector) bits

� The other characters of the conditions as checks for the state of the data lines

� The �rst two bits of the action are interpreted as the �output message� tags

� The third bit as the output of the multiplexer

� The remaining bits as padding.

3.8.2 Main cycle

1. Activate the input interface and post the input messages it generates to the message
list.

2. Perform the matching of all the conditions of all classi�ers against the message list.
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3. Activate the �reable classi�ers (those whose conditions are satis�ed) and add the
messages they generate to the message list.

4. Activate the output interface, i.e. remove the output messages from the message list
and perform the actions they describe; go to 1.

In the previous two examples we have considered non-overlapping rulesets, i.e. sets of clas-
si�ers in which one and only one classi�er is active in the presence of a given message in
the message list. An alternative, more parsimonious way of using classi�ers is to organize
them to form a default hierarchy (pol. hierarchia domniema«), in which some very general
classi�ers provide the default behavior for the system. Other, more speci�c classi�ers re�ne
such a behavior in the presence of messages improperly handled by the default ones.

For example, for the 6-bit multiplexer we could use:

10 00 0### / 00 0 00000

10 01 #0## / 00 0 00000

10 10 ##0# / 00 0 00000

10 11 ###0 / 00 0 00000

10 ## #### / 00 1 00000

�Unless there is a 0 on the data line currently addressed, set the output to 1�

Default hierarchies are not only more parsimonious ways of programming CFSs, they also
make the �search� for a good program much easier (for example we can successively re�ne
the hierarchy). This is very important when we introduce learning and rule discovery in
CFSs.

3.8.3 Learning Classi�er Systems (LCS)

The real power of CFSs derives from the possibility of adding adaptation mechanisms to the
basic architecture, so that they can learn to behave appropriately in the environment30 or,
more simply, to perform useful tasks. There are two ways in which we can adapt (i.e. improve
the performance of) a CFS:

� Adaptation by credit assignment: changing the way existing classi�ers are used.

� Adaptation by rule discovery: introducing new classi�ers in the system.

30http://www.alife.pl/adaptacyjny-system-klasyfikatorowy
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3.8.4 Good and bad classi�ers

Not all the classi�ers active at a given cycle will in general produce a message which will lead
(directly or after additional processing) to a good action. For example, if a CFS controls an
autonomous agent who has to �nd a source of energy (i.e. food) to survive, some classi�ers
will post actions which will lead to get some food; others will post actions which will delay
the search for food. In summary, in a CFS there are usually some classi�ers which are better
than the others.

3.8.5 The need for competition

Unfortunately, the basic CFS is absolutely, blindly fair and gives to all the �reable classi�ers
the same chances of posting messages, and therefore of in�uencing the overall behavior of
the system. To maximize the performance of a CFS it would be nice to give higher priority
to the messages posted by good classi�ers and low priority to the others. Even better � to
prevent low quality classi�ers from posting their messages at all if other, better classi�ers
are �reable. This behavior could be obtained if the classi�ers had to compete to post their
messages, basing on some measure of quality of classi�ers.

3.8.6 Quality of classi�ers

There may be several properties of classi�ers on which a quality measure can be based. The
two most important ones are:

� The usefulness of the classi�er in determining the good performance of the whole
system: strength.

� The relevance of a classi�er in a particular situation: the speci�city of the classi�er =
its (length � number_of_#'s) / length.

Strength and speci�city are usually combined into a single measure, the bid a classi�er
makes in the auction (competition):

bid = k·strength·speci�city (k is a constant ≈ 0.1)

� To maintain parallelism, in the auction there must be more than one winner.

� To avoid premature convergence, we use a noisy (probabilistic) auction, in which
classi�ers have a bid-proportionate winning probability.
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� As a classi�er's speci�city is a constant, the strengths associated to classi�ers are the
only quantities that can be varied to in�uence the auction and therefore the behavior
of a CFS.

3.8.7 Adaptation by credit assignment

A learning algorithm for CFS should be capable of modifying the strengths of classi�ers
to optimize the behavior of the system as a whole. To do that, the algorithm will need
to have some kind of information about the quality of the behavior of the system. This
information will come from the environment, e.g. from an external observer (a teacher), or
from some other part of the system, e.g. from an internal variable representing the level of
energy of the system. The simplest (more biologically plausible) form of behavioral-quality
information would be a scalar value, termed reward, whose sign tells the learning algorithm
whether the actions of the system are good (positive reward) or bad (negative reward or
punishment) and whose magnitude may be �xed (e.g. +1, −1, 0) or variable. If rewards
only are available, the learning algorithm will have to solve the so-called credit assignment
problem: which classi�ers are responsible (and to which extent) for the good or bad overall
behavior of the system?

3.8.8 The Bucket Brigade algorithm

The bucket brigade (pol. brygada kubeªkowa/wiaderkowa) algorithm is a parallel, domain-
independent, local credit-assignment-based learning algorithm:

1. If there is a reward (or punishment), add it to the strength of all the classi�ers active
in the current major cycle.

2. Make each active classi�er pay its bid to the classi�ers that prepared the stage for it
(i.e. posted messages matched by its conditions).

The stage-preparing classi�ers had to pay (invest) their bids in the previous cycle (when
they were active). In this cycle they get back their �money�. In turn, the classi�ers that
prepared the stage for the stage-preparing classi�er received some money two cycles earlier,
and so on. Good classi�ers are rewarded often so their strengths tend to grow. So, they will
make bigger bids, and so they will pay more to their stage-preparing classi�ers. In turn those
classi�ers will be able to pay more to their stage-preparing classi�ers, and so on. During
time, strength is propagated backwards, and each classi�er receives the correct share of
credit for the good (or bad) behavior of the system as a whole. With time, strengths reach
a (nearly) constant equilibrium value.

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 85



Ukªad oceniaj¡cy w zadaniu klasy�kowania

Ukªad oceniaj¡cy speªnia podstawow¡ rol¦ w procesie uczenia, gdy» od jego dziaªania zale»y
szybko±¢ i skuteczno±¢ tego procesu. Zadaniem ukªadu oceniaj¡cego jest okre±lenie jako±ci
poszczególnych reguª w systemie. Z ocen tych korzysta AG przy tworzeniu nast¦pnej po-
pulacji reguª, a tak»e u»ytkownik, przy wykorzystywaniu otrzymanych reguª. Ocena zale»y
od dwóch czynników: od tego, czy dana reguª¡ dopasowaªa si¦ do kolejnego przetwarzanego
komunikatu i od �nagrody� jak¡ system otrzymaª od ±rodowiska w momencie gdy okre±lona
przez niego klasa decyzyjna pokrywaªa si¦ z decyzj¡ przewidzian¡ dla danego przykªadu
ucz¡cego w zbiorze ucz¡cym.

Algorytm oceniania zastosowany w systemie nosi nazw¦ bucket brigade. Algorytm ten mo»na
porówna¢ do rynku usªug informacyjnych. Reguªy nabywaj¡ i sprzedaj¡ prawo do obrotu
informacj¡. W takim ukªadzie owe reguªy tworz¡ �ªa«cuszek po±redników informacji� od
detektorów (ze ±rodowiska) do efektorów (do ±rodowiska). Tªumaczy to nazw¦ algorytmu.

W algorytmie wyst¦puj¡ dwa zasadnicze elementy. S¡ to instytucja przetargu i instytucja
izby rozrachunkowej. Je»eli reguªa dopasuje si¦ do nadchodz¡cego komunikatu, oznacza to,
»e mogªaby zosta¢ uaktywniona. Jednak tak si¦ nie dzieje: reguªa nabywa jedynie prawo
do udziaªu w przetargu. Z ka»d¡ reguª¡ zwi¡zana jest informacja o jej sile (nabywczej)
� strength. Ka»da reguªa, która zostaªa dopasowana do komunikatu, skªada swoj¡ ofert¦
(bid), proporcjonaln¡ do swojej siªy. Reguªy dobrze dostosowane (maj¡ce du»¡ siª¦) skªadaj¡
odpowiednio wy»sz¡ ofert¦. W instytucji przetargu wyªania si¦ reguª¦ (reguªy), która b¦dzie
mogªa wysªa¢ swój komunikat (wykona¢ akcj¦, poda¢ decyzj¦, zaklasy�kowa¢ � zale»nie od
interpretacji komunikatu).

Po wybraniu zwyci¦skiej reguªy (reguª) musi nast¡pi¢ uregulowanie pªatno±ci w izbie skar-
bowej. Ka»da zwyci¦ska reguªa wpªaca do izby wielko±¢ swojej oferty (bid). Odpowiednio
maleje jej siªa. Izba skarbowa natomiast rozdysponowuje t¦ ofert¦ po±ród wszystkich re-
guª, które nadaªy komunikaty uaktywniaj¡ce reguª¦ zwyci¦sk¡. Zapobiega to monopolizacji
zbioru reguª przez jeden ich typ, co pozwala utrzyma¢ pewn¡ podpopulacj¦ reguª dobrych,
cho¢ nie podobnych do siebie. Analogi¡ tego zjawiska w przyrodzie (i w AE) jest wspóª»ycie
ró»nych gatunków w swoich niszach ekologicznych. Takie post¦powanie jest tak»e zgodne z
metodologi¡ uczenia maszynowego, gdzie nie próbuje si¦ szuka¢ jednej uniwersalnej reguªy,
lecz ich dobrego, u»ytecznego zbioru.

Dla opisanej ogólnej zasady potrzebne s¡ konkretne metody wykorzystywane w systemie
klasy�kuj¡cym. Pierwsz¡ jest wypªacanie nagrody (przychodu) ze ±rodowiska. Ma to miejsce
wówczas, gdy decyzja jak¡ podj¦ªa dana reguªa dla nadchodz¡cego komunikatu jest zgodna
z rzeczywist¡ decyzj¡ (podan¡ w zbiorze ucz¡cym) dla tego komunikatu. Odbywa si¦ to
poprzez zwi¦kszenie siªy danego klasy�katora. Drugim elementem upodabniaj¡cym caªo±¢
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ukªadu oceniaj¡cego do rynku s¡ podatki. Równanie opisuj¡ce siª¦ S reguªy w kolejnym cyklu
przetwarzania t + 1 mo»emy zapisa¢ jako funkcj¦ jej dotychczasowej siªy S(t), wypªaty na
rzecz innych reguª B, podatków T , oraz przychodów R:

S(t+ 1) = S(t) +R(t)− T (t)−B(t)

Wielko±¢ R jest jednym z parametrów systemu, a pocz¡tkowa warto±¢ S(0) jest cech¡ ka»dej
z reguª które s¡ pocz¡tkowo umieszczone w zbiorze reguª. Wyja±nienia wymagaj¡ wielko±ci
B (oferta) oraz T (podatek). Oferta zale»y od siªy:

B = Cbid · S

Cbid jest parametrem systemu i okre±la, jaka cz¦±¢ siªy staje si¦ ofert¡ (np. 10%). Bardziej
skomplikowanie wygl¡da sprawa podatku. Rol¡ podatków jest usuwanie z pami¦ci takich
reguª, które s¡ bezproduktywne. Nigdy si¦ nie dopasowuj¡, ale maj¡c pewn¡ siª¦ pocz¡tkow¡
caªy czas istniej¡ w systemie. To, »e nigdy si¦ nie dopasowuj¡ do przykªadów ucz¡cych mo»e
±wiadczy¢ o ich zbyteczno±ci. S¡ dwa rodzaje podatków � obrotowy i staªy (od istnienia).
Ten pierwszy pªac¡ tylko te reguªy, które si¦ dopasowaªy. Drugi podatek jest pªacony przez
wszystkie reguªy. Je»eli reguªa pªaci podatek przez caªy czas, a nie ma mo»liwo±ci zwi¦kszenia
swojej siªy (poprzez otrzymanie cz¦±ci oferty zwyci¦skiego klasy�katora lub nagrody od
±rodowiska), wówczas jej siªa zmaleje do 0. Podatki obrotowy i staªy s¡ pewn¡ cz¦±ci¡ siªy
reguªy, S. Jaka to cz¦±¢, jest okre±lone parametrem systemu.

Je±li razem z CFS stosuje si¦ AE, wtedy selekcja zale»y od siªy reguª, zatem reguªy z zerow¡
siª¡ nie zostan¡ wylosowane przy tworzeniu nowej populacji.

Chocia» widzimy wiele elementów w formule na siª¦ S(t+1), udowodniono, »e wszystkie s¡
niezb¦dne � stanowi¡ minimalny zestaw, który zapewnia skuteczne dziaªanie mechanizmu
ustalania siª reguª.

3.8.9 Adaptation by rule discovery

In addition to credit assignment, in order to learn we need a way to introduce new classi�ers
to the system. Evolutionary algorithm can be used to optimize and adapt a CFS in two
ways:

� Considering the classi�er list as a single individual whose chromosome is obtained by
concatenating the conditions and actions of all classi�ers (the �Pittsburgh� (�Pitt�)
approach, De Jong)

� Considering each classi�er as a separate individual (the �Michigan� approach, Hol-
land).
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In the Pittsburgh approach, the �tness of each CFS is determined by observing the behavior
of the system for a certain amount of time or on some test data. The EA optimizes the CFS
by breeding and making compete di�erent sets of classi�ers. The Michigan approach requires
a �tness measure for each classi�er. If used with the bucket brigade algorithm, the strength
of the classi�er can be taken as its �tness. In this case, the EA optimizes the CFS by
breeding and making compete and co-operate di�erent classi�ers.

Algorytm ewolucyjny (w podej±ciu Michigan)

LCS to CFS z mechanizmami ewolucyjnymi, które optymalizuj¡ zestaw reguª. Algorytm
ewolucyjny stosowany w takim systemie jest do±¢ typowy, jednak posiada pewne cechy
potrzebne z punktu widzenia systemu ucz¡cego si¦. Gªównym zadaniem AE jest zasilanie
zbioru reguª nowymi, lepszymi reguªami.

Siªa reguªy peªni dla AE rol¦ oceny (�tness) reguªy. Ocena ta jest wykorzystywana przy
selekcji. Dodatkowo mo»na stosowa¢ mechanizm �±cisku� (zob. rozdziaª 3.2.2) � eliminuje
on z populacji reguªy identyczne poprzez zast¦powanie reguªami nowymi istniej¡cych ju»
reguª im podobnych. Po dokonaniu selekcji reguª, wykonujemy na nich krzy»owanie oraz
mutacj¦. Zwykle nie zmieniamy caªej populacji, a jedynie jej cz¦±¢. Ma to zapobiega¢ wymia-
nie caªego materiaªu genetycznego i sªu»y utrzymaniu cz¦±ci reguª niezmienionych. Dzi¦ki
temu mo»emy zachowa¢ wysoki poziom bie»¡cej efektywno±ci w czasie, gdy system uczy
si¦ sprawniejszych wzorców zachowania � nie interesuje nas rozwi¡zanie zupeªnie nowe, a
jedynie poprawa rozwi¡zania dotychczasowego. W systemach ucz¡cych si¦ nie chodzi o zna-
lezienie jednej reguªy, lecz ich zbioru (podczas gdy typowy AE jest nastawiony na zbie»no±¢
do jednego, najlepszego rozwi¡zania). Mamy wpªyw na to, jaka cz¦±¢ populacji zostanie wy-
mieniona: odpowiedni parametr nazywa si¦ wspóªczynnikiem wymiany i okre±la jaka cz¦±¢
populacji pierwotnej zostanie zast¡piona nowymi chromosomami (np. 20%).

Kolejnym parametrem wpªywaj¡cym na dziaªanie AE jest okres jego wywoªywania. Trady-
cyjnie, gdy AE jest cz¦±ci¡ wi¦kszego systemu i sªu»y optymalizacji jakiej± funkcji, wywoªu-
jemy go w ka»dym cyklu dziaªania tego systemu. W systemie ucz¡cym, AE wywoªujemy co
kilka cykli dziaªania (deterministycznie lub ±rednio) lub przy zaj±ciu okre±lonych zdarze«
(np. spadek trafno±ci klasy�kowania). Jeden cykl dziaªania systemu ucz¡cego si¦ oznacza
przetworzenie jednego komunikatu nadchodz¡cego ze ±rodowiska. Cho¢ teoretycznie mo»na
by wywoªywa¢ AE w ka»dym kroku dziaªania systemu ucz¡cego, takie post¦powanie nie
przynosi nadzwyczajnych wyników � a do±¢ istotnie zwi¦ksza nakªady obliczeniowe, po-
niewa» AE w porównaniu do pozostaªych elementów systemu ucz¡cego bywa kosztowny
obliczeniowo.
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3.8.10 Podsumowanie

Powy»ej opisana zostaªa klasyczna idea GBML (analogiczna w swojej prostocie do AG).
W praktyce elementy systemu i caª¡ jego architektur¦ dostosowuje si¦ do konkretnego pro-
blemu. Mody�kacje i ulepszenia systemów LCS dotycz¡ j¦zyka przekazu (wiele symboli to
du»a siªa wyrazu gramatyki), zasad reprezentacji (zªo»one reguªy), operatorów genetycz-
nych, mechanizmów nagradzania (np. integracja z algorytmami uczenia ze wzmocnieniem),
itd. Zastosowania s¡ bardzo ró»norakie ze wzgl¦du na uniwersalno±¢ samej idei. Przykªadowo
mo»na tu wymieni¢ eksploracj¦ nieznanego ±rodowiska przez robota, systemy sterowania,
trudne gry (np. poker), budow¦ sieci semantycznych, wyuczenie si¦ reguª post¦powania w
diagnostyce medycznej i leczeniu, i wiele innych.

Ogólnie, dla zªo»onych problemów, systemy LCS/GBML zachowuj¡ si¦ lepiej od tradycyj-
nych systemów klasy�kuj¡cych i tradycyjnych algorytmów uczenia maszynowego. W ich
dziaªaniu widzimy analogie do gª¦bokich i rekurencyjnych sieci neuronowych, jednak LCS
oferuj¡ symboliczn¡, zatem w pewnych zastosowaniach ªatwiejsz¡ do interpretacji ni» sieci
neuronowe, form¦ wiedzy.

3.9 Inne techniki w AE

3.9.1 Wiele kryteriów

Multiple objective GA/EA (MOGA/MOEA):

� randomized weighting (utility function),

� Pareto optimality (dominance relation) and ranking. Memory (�archive�) helps build
better Pareto fronts,

� dedicated selection techniques [Kun05] such as SPEA (strength Pareto EA) and NSGA
(non-dominated sorted GA), and the �crowding distance� operator; https://www.
youtube.com/watch?v=Q8KvtVCTjEw.

3.9.2 Wzbogacanie wiedz¡

You get some speci�c problem to optimize (e.g., optimize satellite trajectory to maximize
image collection (Earth coverage) per day). How do you customize the algorithm taken from
some evolutionary library/toolkit/framework? [discussion]

The problem turns out to be more di�cult than expected. The algorithm seems to get stuck
and does not produce satisfactory results. What do you do to help? [discussion]
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Incorporating knowledge into EA:

� use many �tness functions (multiple objectives) for additional guidance,

� use knowledge-rich representations and complex genotype-phenotype mappings,

� use knowledge seeding (include good solutions in the initial population),

� to evaluate individuals, compare them with a database of good/bad cases (case-based
knowledge).

Wzbogacanie wiedz¡ jest szczególnie potrzebne w skomplikowanych problemach optyma-
lizacji � przykªadem jest evolutionary design czyli projektowanie ewolucyjne omawiane w
rozdziale 6.6.3.

3.9.3 Sterowanie ró»norodno±ci¡ i techniki jako±¢�ró»norodno±¢

We learned how to preserve diversity by using the crowding model or the convection selection
(Sect. 3.2.2), and by speciation (Sect. 3.7.3). One recent example of optimization where
maintaining diversity of solutions was important was the Michigan-style LCS (Sect. 3.8).

Controlling the diversity in �tness. In the order of complexity:

� FUSS (Fitness Uniform Selection Scheme) [HL06].

� FUDS (Fitness Uniform Deletion Scheme) [LH05].

� Convection selection � already discussed.

� HFC (Hierarchical Fair Competition) [Hu+05].

A more complex diversi�cation mechanism (albeit requiring the introduction of additional
evaluation criteria) is MAP-Elites [MC15]:

� De�ne your �tness as usually (for example: maximize velocity of a robot).

� De�ne other features of each solution (for example: robot size, weight, energy con-
sumption).

� Discretize ranges of these other features, thus creating a multi-dimensional grid with
�cells�.

� During evolution, select an individual from a random cell, mutate/crossover it, evalu-
ate its �tness and features, and put into the appropriate cell.

� In each cell keep only one solution with the best �tness found so far.
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Variants:

� Keep more than one solution in each cell.

� Start with a coarse discretization of features and gradually increase the number of
intervals (resolution).

Controlling the diversity in solution content.

� Niching/speciation (already discussed).

� Novelty search (i.e., niching but disregarding the �tness component).

� Two-criteria optimization of �tness and diversity (no aggregation like in niching).

� NSLC (Novelty Search with Local Competition).

3.9.4 Obsªuga ogranicze«

Constraints (hard, soft): when solutions violate them,

� correct

� penalize (pressure)

� remove (prevention)

Think about advantages and disadvantages of each approach. When each approach is suita-
ble and when it is not?

3.10 Równolegªe algorytmy ewolucyjne

Parallel EA (PEA), Równolegªe AE [Pod97]. Zaleta � przyspieszenie oblicze«, ponadto
wpªyw na zbie»no±¢, eksploracj¦ i eksploatacj¦.

I. Algorytmy scentralizowane. Ocena osobników równolegle, ale podziaª zada« mi¦dzy
procesami w schemacie master-slave (por. [KU17]). LAN, topologia gwiazdy.

II. Algorytmy o gruboziarnistej równolegªo±ci (alg. subpopulacyjne a.k.a. model wy-
spowy). Równolegªe procesy przetwarzaj¡ autonomiczne subpopulacje. Wymiana naj-
lepszych osobników. Du»a moc komputerów, niewielka komunikacja.

(a) Subpopulacje s¡ pocz¡tkowo losowane z równym rozkªadem z caªej dziedziny.

(b) Subpopulacje dziel¡ dziedzin¦.
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(c) Subpopulacje dziel¡ zakres warto±ci funkcji celu (rozpraszanie konwekcyjne z
rodziaªu 3.2.2).

III. Algorytmy o drobnoziarnistej równolegªo±ci (alg. komórkowe). Ka»dy osobnik przetwa-
rzany przez osobny proces poª¡czony z procesami s¡siednimi (operacje genetyczne).
Du»a komunikacja!

PEA mo»na te» podzieli¢ ze wzgl¦du na komunikacj¦ � synchroniczn¡ lub asynchroniczn¡.

ad. II.

Migracja osobników:

� model migracji: emigracja (osobnik opuszcza swoj¡ subpopulacj¦) i imigracja (kopia
osobnika rozsyªana)

� topologia sieci poª¡cze« komunikacyjnych: pier±cie«, torus, krata, hipersze±cian, dra-
bina... (zale»nie od architektury sprz¦towej)

� zasi¦g migracji

� model globalny (island model): osobniki mog¡ migrowa¢ do dowolnej subpopu-
lacji

� model lokalny (stepping stone model): osobniki mog¡ migrowa¢ tylko do s¡sied-
nich subpopulacji (wymaga zde�niowania s¡siedztwa)

ad. III.

Maszyny o masowej równolegªo±ci. Ka»dy osobnik przetwarzany przez osobny proces, ewa-
luacja nie wymaga komunikacji, ale selekcja i rekombinacja � tak. Dlatego te dwie ostatnie
operacje przeprowadza si¦ na pewnym otoczeniu osobnika (by zmniejszy¢ nakªady na ko-
munikacj¦).

Topologia sieci ma du»y wpªyw na dynamik¦ i zbie»no±¢. Najpopularniejsze topologie: krata,
torus, hipersze±cian, drabina.

Zaleta PEA (II i III) � utrzymanie wi¦kszej ró»norodno±ci osobników, ni» GA z pojedyn-
cz¡ populacj¡. Szybciej znajduje optima, nie dochodzi do przedwczesnej zbie»no±ci caªej
populacji.

Problemy i kierunki bada«:

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 92



ad. II.

� Lepsze wykorzystanie wªa±ciwo±ci, poznanie, zrozumienie szczególnych cech tego typu
PEA.

� Wyznaczenie optymalnych warto±ci parametrów opisuj¡cych architektur¦ tego typu
PEA � np. na ile subpopulacji dzieli¢, jaka cz¦±¢ osobników ma by¢ wymieniana po-
mi¦dzy subpopulacjami itp.

ad. III.

� Opracowanie operatorów które nie wymagaj¡ tak du»ych nakªadów na komunikacj¦.

� Przeciwdziaªanie osªabieniu presji selekcyjnej, spowodowanej du»¡ decentralizacj¡.

3.11 Jak zrobi¢ skuteczny AE? Na co zwróci¢ uwag¦?

� Dobre kodowanie i operatory (wiedza dziedzinowa) wynikaj¡ce z identy�kacji cech
rozwi¡zania ujawniaj¡cych globaln¡ wypukªo±¢.
Je±li AE jest mocno dopasowany do problemu, nazywa si¦ go silnie typowanym (stron-
gly typed).

� Funkcja oceny � ªagodne, ci¡gªe zmiany, dobrze dobrana. Lepsza �±rednia odlegªo±¢ od
¹ródªa� ni» �czy znaleziono ¹ródªo�. Nale»y uwzgl¦dni¢ spodziewany krajobraz ewolu-
cyjny, my±le¢ kategoriami algorytmu. Maªa zmiana w genotypie powinna powodowa¢
maª¡ zmian¦ w fenotypie (maª¡ zmian¦ warto±ci funkcji celu).

� Dobrze zde�niowane ±rodowisko, nie za trudne na pocz¡tek � przykªad: robot, symu-
lacje, . . . ; mo»liwo±¢ koewolucji rozwi¡zania i ±rodowiska.

� Populacja pocz¡tkowa: czasem opªaca si¦ zacz¡¢ od dobrych rozwi¡za«. Podczas dzia-
ªania warto rozwa»y¢ wykorzystanie prostej, lokalnej optymalizacji (wtedy powstanie
�genetic local search� nazywany te» czasem algorytmem memetycznym, por. rozdziaª
6.1.2).

� Dokªadna ocena i analiza dziaªania algorytmu: musimy wiedzie¢ co si¦ dzieje, czy
wystarczyªo czasu na dziaªanie optymalizacji, czy nie za silna zbie»no±¢, czy nie mar-
nujemy czasu, itd. Powinni±my obserwowa¢ to na odpowiednich wykresach, w przeciw-
nym razie uruchomienie �czarnej skrzynki AE� nie ma sensu � z powodu ¹le dobranego
pojedynczego parametru algorytmu mo»emy uzyska¢ beznadziejne wyniki nawet po
dªugim czasie (podobnie jest z ka»dym sparametryzowanym algorytmem optymali-
zacji). Wªa±ciwe, ±wiadome wykorzystanie algorytmu jest szczególnie wa»ne gdy nie
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znamy optimum (czyli w wi¦kszo±ci praktycznych sytuacji) � wtedy widzimy »e �al-
gorytm dziaªa� i odkrywa coraz lepsze rozwi¡zania, ale nie mamy poj¦cia na ile lepiej
mógªby dziaªa¢.

� Niedeterminizm oceny mo»e mie¢ wiele ¹ródeª. Rozwa» nast¦puj¡ce sytuacje, kiedy
optymalizujemy:

1. Model UM oceniany C-V: bardzo czasochªonna ocena, naturalny niedeterminizm,
nie da si¦ go usuna¢ (chyba, »e olbrzymim kosztem obliczeniowym � wszystkie
mo»liwe podziaªy C-V).

2. Robota/konstrukcj¦ 3D w symulacji: bardzo czasochªonna ocena, determinizm
wyidealizowanej symulacji � wiemy, »e on nie odpowiada rzeczywisto±ci.

3. Bota do gry wieloosobowej. Jak dla przykªadu robota powy»ej � mo»na ªatwo
zapewni¢ determinizm przeciwników, ale co to spowoduje. . .

4. Tras¦ TSP: niedeterminizm czasów przejazdu w rzeczywisto±ci, ale je±li mamy
±rednie czasy w macierzy, to ocena permutacji jest bªyskawiczna.

A je±li nie mamy ±rednich czasów, tylko wyidealizowany symulator je»d»¡cego
agenta?

Kiedy w rzeczywistym ±rodowisku wyst¦puje niepewno±¢, niedeterminizm lub bar-
dzo/niesko«czenie wiele stanów wpªywaj¡cych na ocen¦ rozwi¡zania: podczas jego
oceniania dodaje si¦ w symulowanym ±rodowisku losowy szum31 � w ten sposób roz-
wi¡zania staj¡ si¦ odporniejsze (robust), cho¢ ich optymalizacja jest trudniejsza, bo
ocena nie jest ju» deterministyczna. Takie podej±cie cz¦sto stosuje si¦ przy optymali-
zacji robotów i w projektowaniu ewolucyjnym.

� Je±li ocena jest niedeterministyczna, to pomimo tego, »e AE (bez elitaryzmu) s¡ sto-
sunkowo odporne na jej niedokªadno±ci (�niepewno±¢�), »eby warto±¢ oceny byªa stabil-
niejsza stosuje si¦ u±rednianie � wielokrotn¡ ewaluacj¦ ka»dego rozwi¡zania. Selekcja
promuje niestety �szcz¦±ciarzy� i wielokrotne ocenianie ka»dego osobnika, radykalnie
zwi¦kszaj¡c koszt obliczeniowy, jedynie zmniejsza skal¦ tego problemu. Ilukrotnie przy
100-krotnym powtórzeniu oceny osobnika? Przypomnienie: [KR01, rys. 12] oraz
metody starzenia i klonowania z rozdziaªu 3.7.3.

31Nawi¡zuj¡c do dyskusji o roli i rodzajach losowo±ci z rozdziaªu 3.2.2, rozwa» i porównaj sytuacje: staªe kombinacje warto±ci
parametrów oceny (regularna siatka), staªe kombinacje warto±ci parametrów oceny (nieregularne, chaotyczne), niedetermini-
styczne kombinacje (zmieniaj¡ce si¦ przy ka»dej ocenie).
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3.12 Architektury koewolucyjne

Koewolucja: wiele gatunków (grup organizmów) � co najmniej dwie � wpªywa nawzajem na
swoje procesy ewolucyjne.

3.12.1 Kooperatywne

Osobna prezentacja bazuj¡ca na publikacji [PD00], por. https://deap.readthedocs.io/
en/master/examples/coev_coop.html.

3.12.2 Konkurencyjne

Typowy przykªad: koewolucja (optymalizacja) strategii [Elf+21]. Osobnik reprezentuje wie-
dz¦ zawart¡ w strategii (np. mog¡ by¢ to wagi kryteriów u»ywanych do oceny sytuacji na
planszy w grze). Ocen¦ osobnika uzyskuje si¦ np. przez rozegranie wielu partii z pozostaªymi
osobnikami (ka»dy gra wedªug wªasnej strategii).

Dyskusja: czy wª¡czaj¡c taki proces, je±li odpowiednio dªugo poczekamy, otrzymamy mi-
strzowsk¡ strategi¦? Je±li nie, to dlaczego? (podaj przyczyny � list¦ ewentualnych proble-
mów).

Trudno±ci: chcemy arms race (ci¡gªa konkurencja), lecz mo»emy zosta¢ w MSS � Mediocre
Stable State (stagnacji � kiepskim, stabilnym stanie). Zbyt silny przeciwnik nie pozwoli roz-
ró»ni¢ przeci¦tnego i zªego rozwi¡zania; zbyt sªaby � przeci¦tnego i dobrego. Ocena ka»dego
zale»y od innych (zewn¦trzny, obiektywny �nauczyciel� rozwi¡zuje ten problem równocze±nie
eliminuj¡c zalety koewolucji). Ocena strategii mo»e by¢ nieprzechodnia.

� Dyskusja przykªadowych sytuacji: GP (populacja wyra»e« i populacja testów), stra-
tegie gry w szachy, piªka no»na, tenis i nieprzechodnio±¢ �lepszo±ci�, papier�kamie«�
no»yce, lokalna szkoªa szermierki i ró»norodno±¢ (por. exploiter agents w AlphaStar),
natura.

� Poj¦cia: arms race, Red Queen32, MSS.

� Problemy: brak lub utrata gradientu, zap¦tlenie (cykle, nieprzechodnio±¢ relacji po-
równania wynikaj¡cej z oceniania), brak monotoniczno±ci (post¦pu) [Mic09].

� Rady: competitive �tness sharing (zwi¦kszanie oceny tych rozwi¡za«, które wygrywaj¡
z testami (przeciwnikami) trudnymi dla pozostaªych rozwi¡za« [RB95]), specjalny

32https://en.wikipedia.org/wiki/Red_Queen_hypothesis
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dobór zbioru testów, utrzymywanie hall of fame lub zbiorów Pareto-niezdominowa-
nych rozwi¡za« i testów.
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Rozdziaª 4

Inne techniki optymalizacji
inspirowane natur¡

4.1 Algorytmy mrówkowe (AS, ACO) i inteligencja gru-
powa

The behavior of social insects in general, and of ant colonies in particular, has since long time
fascinated researchers in ethology and animal behavior, who have proposed many models
to explain their capabilities. Ant algorithms have been proposed as a novel computational
model that replaces the traditional emphasis on control, preprogramming, and centralization
with designs featuring autonomy, emergence, and distributed functioning. These designs are
proving �exible and robust, able to adapt quickly to changing environments and to continue
functioning even when individual elements fail.

Ant algorithms are a part of Swarm Intelligence (pol. inteligencja grupowa/zbiorowa/roju).
A particularly successful research direction in ant algorithms is known as �ant colony opti-
mization�1 (ACO). ACO has been applied successfully to a large number of di�cult combi-
natorial problems like the quadratic assignment (QAP) and the traveling salesman (TSP)
problems, to routing in telecommunications networks, to scheduling problems. In ACO, the
discrete optimization problem is mapped onto a graph called construction graph in such a
way that feasible solutions to the original problem correspond to paths in the construction
graph.

An �Ant System� (AS) � a particular ant colony optimization algorithm � was introduced in

1https://en.wikipedia.org/wiki/Ant_colony_optimization_algorithms
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1992, and was inspired by the observation of the behavior of ant colonies: emergence2 of glo-
bal properties following the mutual interaction among many elementary agents performing
simple actions. The algorithm is easy to parallelize. How do ants �nd the shortest route
between two points, being almost blind and having very simple individual capacities? By
pheromone deposition3: each ant moves at random unless they feel the pheromone � then
they follow the marked path and leave new pheromone. The collective e�ect is a positive
feedback. Two aspects are present: exploration and exploitation. Pheromone is simulated
by a global knowledge structure, which is updated by �ants�. This knowledge is used in the
construction of solutions during the iterative optimization process.

Swarm intelligence ⊃ ant algorithms ⊃ ACO ⊃ {AS, Ant-Q, Max-Min-AS, Ant Colony
System, . . . }

Do ACO nale»¡ m.in.: AS (prosty Ant System), jego ulepszenie Ant-Q, Max-Min-AS, ANTS
(Approximate Non-deterministic Tree Search), oraz ACS (popularny Ant Colony System
b¦d¡cy uproszczeniem Ant-Q).

Zastosowanie AS do TSP: w danym momencie czasu ka»de miasto ma pewn¡ liczb¦ mrówek,
które wybieraj¡ kolejne nieodwiedzone jeszcze miasto z prawdopodobie«stwem b¦d¡cym
funkcj¡ odlegªo±ci do tego miasta (im mniejsza tym wy»sze prawdopodobie«stwo) i ilo-
±ci feromonu pomi¦dzy miastami (im wy»sza, tym wy»sze prawdopodobie«stwo). Istnieje
kilka mechanizmów mody�kacji ilo±ci feromonu [DCG99]: ant-density � w trakcie tworze-
nia rozwi¡zania staªa ilo±¢, ant-quantity � w trakcie tworzenia rozwi¡zania zmienna ilo±¢ w
zale»no±ci od jako±ci dokªadanych fragmentów, oraz najskuteczniejszy: ant-cycle � zmienna
ilo±¢, po skompletowaniu caªego rozwi¡zania.

Przykªad zastosowania AS w problemie nie przypominaj¡cym TSP � problem selekcji atry-
butów [SB06]: np. miasta to atrybuty, a ±cie»ki to podzbiory atrybutów; w tym podej±ciu
nie musimy odwiedzi¢ wszystkich miast, a ich kolejno±¢ nie gra roli. Zatem w ogólno±ci nie
mówimy o odlegªo±ci do jakiego± miasta, a o atrakcyjno±ci doª¡czenia jakiego± fragmentu
rozwi¡zania.

Some parameters in ACO:

� m: number of ants (agents) � population size,

� pheromone persistence ρ < 1 (evaporation is 1− ρ),

� α: pheromone importance,

� . . .
2https://en.wikipedia.org/wiki/Emergence
3This is a form of stigmergy: https://en.wikipedia.org/wiki/Stigmergy
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4.2 Algorytm roju cz¡stek (PSO)

Particle Swarm Optimization � PSO (1995). Dosy¢ podobne do AE. Grupa (�populacja�
albo �stado�) rozwi¡za« (�cz¡stek�) przemieszcza si¦ (�leci�) w przestrzeni rozwi¡za« d¡»¡c
do coraz lepszych obszarów.4 Nie ma selekcji i krzy»owania. Ka»da cz¡stka pami¦ta najlepsze
rozwi¡zanie jakie odkryªa, oraz zna najlepsze rozwi¡zanie znalezione przez s¡siadów (albo
caªe stado). Ruch ka»dej cz¡stki w ka»dym kroku zale»y od jej pr¦dko±ci, której wektor jest
zmieniany w kierunku (losowo wa»onych) najlepszych pami¦tanych rozwi¡za«5. PSO jest
zwykle szybciej zbie»ny ni» AE.

4.3 Sztuczne systemy odporno±ciowe (AIS)

Arti�cial Immune Systems � AIS (1994). Inspiracja systemem odporno±ciowym kr¦gowców
(dyskryminacja pomi¦dzy klas¡ �swoich� i reszt¡, mechanizmy adaptacji i zapami¦tywa-
nia). Antygeny i przeciwciaªa mog¡ by¢ modelowane np. jako lista atrybutów. Ocenianie
podobie«stwa antygenów i przeciwciaª nast¦puje za pomoc¡ pewnej miary (Euklidesowa,
Hamminga itp.). Stosowana jest selekcja negatywna i klonalna oraz mutacja6. AIS maj¡
wiele zastosowa« zwi¡zanych z bezpiecze«stwem systemów komputerowych (np. anomaly
detection i intrusion detection systems, IDS) oraz z uczeniem maszynowym. Stosowane s¡
równie» w optymalizacji i cz¦sto ª¡czone z AE : przeciwciaªa to rozwi¡zania a antygeny to
ograniczenia, funkcja celu lub dobre/dopuszczalne rozwi¡zania. AIS pomagaj¡ tu utrzyma¢
ró»norodn¡ populacj¦ rozwi¡za«.

4.4 Algorytmy pszczele (ABC)

Arti�cial Bee Colony (ABC) algorithms (2005). Analogie biologiczne: rodzaje pszczóª to
sposoby przeszukiwania, a kierunek do pyªku to gradient. Trzy rodzaje pszczóª: exploration
� pszczoªy losowo próbkuj¡ce przestrze« w celu zasilenia zbioru rozwi¡za« nowymi (zwia-
dowcy: scout bee) oraz exploitation � pszczoªy przeszukuj¡ce s¡siedztwo deterministycznie
(robotnice: employed bee) lub losowo (obserwatorki: onlooker bee). Algorytm jest stosun-
kowo prosty, ma tylko trzy parametry. Pozycje �po»ywienia� (miejsca w przestrzeni rozwi¡-
za«, gdzie jest w danym momencie najlepsza warto±¢ funkcji celu) s¡ mody�kowane przez
pszczoªy-pracownice oraz pszczoªy-obserwatorki. Kolonia (populacja) mo»e by¢ na przykªad
podzielona w takich proporcjach: 50% pracownic, 50% obserwatorek, jeden zwiadowca. Na

4https://en.wikipedia.org/wiki/Particle_swarm_optimization
5http://www.alife.pl/optymalizacja-rojem-czastek
6http://www.alife.pl/sztuczny_system_odpornosciowy
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jedno miejsce �po»ywienia� przypada jedna pracownica. Je±li ilo±¢ �nektaru� (warto±¢ funk-
cji celu) jest lepsza w danym miejscu, to pszczoªa zapami¦tuje to miejsce, zapominaj¡c
poprzednie; por. artykuª [ABC09].

4.5 Algorytmy grawitacyjne (GSA) i elektrostatyczne
(CSS)

Gravitational search algorithms � GSA (2009). Rozwi¡zania to punkty masy przemiesz-
czaj¡ce si¦ w przestrzeni rozwi¡za«. Im rozwi¡zanie jest lepsze, tym ma wi¦ksz¡ mas¦. W
GSA wykorzystuje si¦ klasyczne zasady oddziaªywania mas � ka»de rozwi¡zanie wpªywa na
pr¦dko±¢ i kierunek poruszania si¦ pozostaªych. Algorytmem zbli»onym do GSA jest CSS
(Charged System Search, 2010): ruch rozwi¡za« jest determinowany przez ªadunek cz¡stek
(zakªadamy, »e wszystkie si¦ przyci¡gaj¡), przy czym rozwi¡zanie�cz¡stka o lepszej warto±ci
funkcji celu przyci¡ga cz¡stki gorsze (exploitation), a przyci¡gnie w drug¡ stron¦ zachodzi
z pewnym prawdopodobie«stwem (exploration).

4.6 �wietliki, kukuªki i szcz¦tki (GSO, FA, CS, KH)

Proponowane s¡ kolejne algorytmy inspirowane natur¡ (i ci¡gle s¡ niewykorzystane jeszcze
zwierz¡tka):

� algorytm robaczków ±wi¦toja«skich (Glowworm swarm optimization � GSO, 2005)

� algorytm ±wietlikowy (Fire�y algorithm � FA, 2008)

� algorytm kukuªczy (Cuckoo search � CS, 2009)

� algorytm ªawicy szcz¦tek (Krill herd algorithm � KH, 2012)

� i inne7. . .

reprezentuj¡ce nurt Swarm Intelligence. Jednak wi¦kszo±¢ z nich po usuni¦ciu biologicznej
interpretacji stosowanych mechanizmów staje si¦ podobna, a w ka»dym algorytmie mo»na
znale¹¢ dwa kluczowe aspekty: eksploracji i eksploatacji.

7https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_metaphor-based_metaheuristics
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Przykªadowe pytania

� Co to jest emergencja? Podaj przykªady naturalne (�zyka, biologia) i
sztuczne (technika).

� Co to jest stygmergia? Podaj przykªady naturalne (biologia) i sztuczne
(technika).
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Rozdziaª 5

Niekonwencjonalne ±rodowiska
obliczeniowe

Obliczenia nie-tradycyjne, z których kilka pokrótce przedstawiono w kolejnych podrozdzia-
ªach, okre±la si¦ czasem nazw¡ unconventional computing1.

5.1 Obliczenia molekularne

(molecular computing, DNA computation)

Idea oblicze« molekularnych zostaªa przedstawiona ju» przez Richarda Feynmana. W przy-
padku oblicze« DNA no±nikami informacji s¡ cz¡steczki chemiczne DNA. Na nich dokonuj¡
si¦ procesy obliczeniowe. Obecnie implementacje algorytmów na DNA s¡ w fazie wczesnego
rozwoju. Faktyczne eksperymenty laboratoryjne s¡ czasochªonne (obliczenia trwaj¡ z przy-
czyn technicznych kilka dni, tygodni) i kosztowne.

Koncepcja oblicze« molekularnych wykorzystuje zjawisko samoskªadania oligonukleotydów
(cz¡steczek DNA) w czasie hybrydyzacji. Cech¡ tego podej±cia jest masowo±¢ oblicze« (cz¡-
steczka lub ich grupa peªni¡ rol¦ procesora, liczba cz¡steczek jest olbrzymia). Poniewa»
cz¡steczki reaguj¡ selektywnie, wyst¦puje du»a równolegªo±¢ oblicze«. �atwo jest zrealizo-
wa¢ pami¦¢ asocjacyjn¡ (kojarzenie cz¡steczek na zasadzie klucz-zamek).

Niektóre operacje in»ynierii genetycznej [KAEiOG99, str. 211 i 227]:

1https://en.wikipedia.org/wiki/Unconventional_computing

102

https://en.wikipedia.org/wiki/Unconventional_computing


� powielanie PCR: powielanie ªa«cuchów DNA o znanych sekwencjach kra«cowych (pri-
merach). Pocz¡tkowo w roztworze s¡ fragmenty które chcemy powieli¢ i du»o wi¦cej
primerów. PCR wykonuje si¦ cyklicznie, 3 fazy (trwaj¡ kilka minut):

� denaturacja: wysoka temperatura, dwuniciowe formy rozpadaj¡ si¦

� hybrydyzacja: komplementarne fragmenty nici tworz¡ formy dwuniciowe. Pri-
mery przyª¡czaj¡ si¦

� polimeryzacja: biaªko polimeraza �reperuje DNA� wydªu»aj¡c primer przez do-
ª¡czanie komplementarnych do wzorca nukleotydów. Liczba fragmentów DNA
podwaja si¦.

� elektroforeza: pokazanie, jakiej dªugo±ci fragmenty DNA s¡ w mieszaninie. DNA mi-
gruje w polu elektrycznym z szybko±ci¡ odwrotnie proporcjonaln¡ do masy (i zale»n¡
od ksztaªtu). Elektrody, »el, wybarwianie, pomiar przesuni¦cia DNA. Dokªadno±¢ po-
miaru � 1 nm (1 nukleotyd).

Zastosowania � optymalizacja (obliczanie funkcji boole'owskich, szukanie cyklu Eulera w
gra�e, . . . ), konstrukcja systemów eksperckich, pami¦ci asocjacyjnych, ªamanie szyfrów. . .

Komputer: póªprzewodnikowy DNA
Rozmiar bitu informacji [nm3] 104 1
Operacji / D»ul 109 (teoret. do 1020) 1019

Równolegªo±¢ [procesorów] 103 1020

Szybko±¢ [operacji/s] 106 10-3

Motywacja: tradycyjne komputery kiepsko radz¡ sobie z problemami NP-zupeªnymi. W
komputerach DNA liczba procesorów mo»e wzrasta¢ wykªadniczo! (ale dla du»ych proble-
mów potrzeba by byªo np. kilograma DNA, co oznacza du»e koszty).

5.2 Obliczenia kwantowe

Kwantowe przetwarzanie informacji (quantum information processing)2.

Obecne komputery � ci¡gle zasada z XIX wieku (Charles Babbage, potem Alan Turing):
jeden stan stabilny odpowiada jednej liczbie. Dotyczy to nawet oblicze« DNA. Tymcza-
sem mechanika kwantowa3 pozwala na zapami¦tywanie informacji w bitach kwantowych
(qubits, kubity). Qubit mo»e przechowywa¢ naraz 0 i 1 (przypomnij sobie podstawow¡

2https://en.wikipedia.org/wiki/Quantum_information_science
3https://www.youtube.com/watch?v=0dXNmbiGPS4
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ró»nic¦ mi¦dzy mechanik¡ klasyczn¡ i kwantow¡, oraz przestudiuj dziaªanie kwantowego
wykrywacza bomb4). Rejestr kwantowy np. 64 kubitów mo»e �zapami¦ta¢� naraz 264 liczb
(ka»da kombinacja 0 i 1). Komputer kwantowy mo»e dokonywa¢ oblicze« na tych wszyst-
kich superpozycjach bitów równocze±nie, jednak poznanie rezultatu (stanu) jest specy�czne:
pomiar niszczy zawarto±¢. Zatem mo»na tylko raz zapyta¢ o wynik. Równolegªo±¢ � w kla-
sycznych komputerach ro±nie liniowo wraz ze wzrostem liczby procesorów, w kwantowych
� wykªadniczo (quantum parallelism). Zastosowania: pot¦gowanie, optymalizacja, uczenie
maszynowe, kryptogra�a, bezpieczne kody (wiadomo, czy informacja byªa podsªuchana po-
mi¦dzy nadawc¡ a odbiorc¡).

Popularny algorytm szyfrowania RSA opiera si¦ na tym, »e rozkªad liczb na czynniki (fakto-
ryzacja) na klasycznych komputerach jest czasochªonna (najlepszy algorytm ma zªo»ono±¢
ponadwielomianow¡). Tymczasem Peter Shor w 1994 r. wymy±liª taki algorytm (na kom-
puter kwantowy) o zªo»ono±ci kwadratowej5, co oznacza, »e kiedy tylko technika kwantowa
pozwoli na zbudowanie odpowiedniego komputera, RSA b¦dzie ªatwo zªama¢! Zatem od mo-
mentu odkrycia tego algorytmu, w pewnych zastosowaniach (wojsko, rz¡d) RSA przestaª
by¢ uznawany za algorytm bezpieczny dla informacji, które musz¡ pozosta¢ tajne przez
wiele lat6. Aby utrudni¢ tego typu ataki, w 2023 r. komunikator Signal wprowadziª protokóª
PQXDH (PQ to skrót od Post-Quantum), a Google wprowadziªo do przegl¡darki Chrome
protokóª X25519Kyber768. W tym samym celu Apple wprowadziªo rok pó¹niej protokóª
PQ3 do swojego komunikatora iMessage.

Z kolei Lov Grover wymy±liª na komputer kwantowy algorytm unstructured search (przeszu-
kiwanie zbioru elementów bez dodatkowej informacji o jakichkolwiek zale»no±ciach mi¦dzy
nimi) kwadratowo szybszy od klasycznych (liniowych), lecz trzeba wiedzie¢, kiedy go zatrzy-
ma¢ (rozwi¡zanie mo»e zacz¡¢ si¦ pogarsza¢). Kwadratowy przyrost pr¦dko±ci to jednak za
maªo, by poradzi¢ sobie z wykªadnicz¡ zªo»no±ci¡ problemów NP.

Stycze« 2000 � najwi¦ksze kwantowe komputery: 100 operacji logicznych na dwóch kubitach,
10 operacji na 7 kubitach. 2002 � powstaje �rma produkuj¡ca moduª detekcji pojedynczych
fotonów (zawsze wiadomo czy kto± podsªuchaª przekaz7, wi¦c klucza nie mo»na ukra±¢) za
$88k. 2011 � chip 6x6mm, 9 bramek kwantowych, 4 kubity. Maj 2011 � powstaje D-Wave,
komercyjny 128-kubitowy komputer do kwantowego wy»arzania,8 i cho¢ zakres jego sto-
sowalno±ci jest ograniczony,9 to wydajno±¢ ju» teraz dla wybranych problemów staje si¦

4http://en.wikipedia.org/wiki/Elitzur%E2%80%93Vaidman_bomb_tester
5https://en.wikipedia.org/wiki/Shor%27s_algorithm
6https://www.youtube.com/watch?v=6H_9l9N3IXU
7https://www.youtube.com/watch?v=fLJ9mvTS68Y&t=221
8http://en.wikipedia.org/wiki/Quantum_annealing
9https://www.youtube.com/watch?v=Yy93LMGQbpo
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przydatna10. Od 2015r. najwi¦ksze �rmy informatyczne prowadz¡ wªasne badania nad ob-
liczeniami kwantowymi, testuj¡c ró»ne realizacje kubitów (por. podziaª na kubity `�zyczne'
i `logiczne': logiczne powstaj¡ z wielu niedoskonaªych �zycznych). 2019, 2020 � ka»da du»a
�rma chce pierwsza pochwali¢ si¦ osi¡gni¦ciem quantum supremacy.

W organizmach biologicznych efekty kwantowe s¡ wykorzystywane w wielu ró»nych mecha-
nizmach i procesach. Ich badaniem zajmuje si¦ biologia kwantowa11.

Efekty kwantowe wydaj¡ si¦ (i s¡ przedstawiane zwykle jako) bardzo nieintuicyjne i sprzeczne
z naszym rozumieniem makro-±wiata � tymczasem nawet w makro-±wiecie wyst¦puj¡ zjawi-
ska przypominaj¡ce efekty kwantowe, np. cz¡steczka b¦d¡ca w ci¡gªej interakcji ze �swoj¡�
fal¡12.

5.3 Obliczenia na bªonach/membranach

Membrane computing : model obliczeniowy13 (zaproponowany w 1998 roku przez Gheorghe
P un) charakteryzuj¡cy si¦ równolegªo±ci¡ i rozproszeniem. Bªony nie mog¡ si¦ przecina¢ i
s¡ zagnie»d»one (rekurencyjnie) w sobie. W bªonach umieszczone s¡ obiekty, które mog¡ si¦
zmienia¢, przemieszcza¢ i rozpuszcza¢/dzieli¢ bªony w których wyst¦puj¡. Obiekty zmieniaj¡
si¦ w czasie dzi¦ki uporz¡dkowanemu wedªug priorytetów zbiorowi reguª. W ten sposób
powstaje specy�czny komputer (�P system�14), który rozpoczyna obliczenia od okre±lonej
liczby bªon, obiektów i reguª. Mo»na wi¦c znale¹¢ tu pewne analogie do CFS (rozdziaª 3.8),
Arti�cial Chemistry (rozdziaª 6.6.4) i L-systemów (rozdziaª 6.2).

Membrane computing jest jednym z paradygmatów obliczeniowych w ramach natural com-
puting. Natura bowiem dokonuje �oblicze«� nie tylko na poziomie sieci neuronowych czy
genetyki/ewolucji, ale równie» na poziomie komórkowym (ci¡gªy przepªyw informacji, ma-
terii i energii). W naturze wyst¦puj¡ ró»ne bªony � w tym selektywnie przepuszczaj¡ce tylko
okre±lone substancje, jednokierunkowe i dwukierunkowe, itp.

Konkretny P system wymaga ustalenia skªadni obiektów (cz¦sto traktowanych jako ci¡gi
znaków), skªadni reguª i mo»liwo±ci reguª (czy dotycz¡ pojedynczych obiektów, czy ich
grup, i jakie maj¡ dziaªanie). W ten sposób powstaje kilka klas P systemów. P systemy
s¡ równowa»ne maszynom Turinga, a dzi¦ki równolegªemu podziaªowi bªon (prowadz¡cemu
do wykªadniczego wzrostu ich liczby) mog¡ rozwi¡zywa¢ problemy NP-zupeªne (np. SAT)

10http://googleresearch.blogspot.ca/2015/12/when-can-quantum-annealing-win.html
11https://www.youtube.com/watch?v=Z_KI9sjyVIQ
12https://www.youtube.com/watch?v=WIyTZDHuarQ, https://www.youtube.com/watch?v=RlXdsyctD50
13https://en.wikipedia.org/wiki/Membrane_computing
14https://en.wikipedia.org/wiki/P_system
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w wielomianowym czasie. Niektóre klasy P systemów s¡ mo»liwe do realizacji w medium
biologicznym.

P systemy s¡ zde�niowane bardzo formalnie i maj¡ wiele wspólnego z gramatykami i j¦zy-
kami formalnymi. Przykªad [P u00] P systemu, który rozstrzyga, czy liczba n jest wielo-
krotno±ci¡ k (czy k dzieli n). Je±li tak, w bªonie oznaczonej jako wyj±ciowa zostanie jeden
obiekt; je±li nie � dwa. Po prawej pokazano struktur¦ Π2.
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6.1 Evolution

6.1.1 Fundamental mechanisms

If you're looking for a paradigm of adaptability, look no further than biology. Living things,
based on a set of simple underlying chemical principles, have shown remarkable �exibi-
lity and adaptability throughout billions of years of changing environments. Implementing
biological concepts creates software that evolves solutions. In some cases, a biological algo-
rithm might �nd solutions that its programmer never envisioned � and that concept allows
software to go beyond the human creator's vision.

In the mid-nineteenth century, Charles Darwin reasoned that immutable species would be-
come increasingly incompatible with their restless environment. The resemblance of o�spring
to their parents suggested to him that traits pass from one generation to the next; he also
noticed slight di�erences between siblings, which provide a species with a pool of unique
individuals who compete for food and mates.

From those observations, Darwin concluded that, as the environment changed, organisms
best-suited to the new conditions would bear o�spring re�ecting their successful traits.
Darwin named this process �natural selection�, and he believed that it was the central
mechanism by which species evolved.

Modern science recognizes evolution as the mechanism that creates biological organization.
While evolutionary theory has been re�ned in the century since Charles Darwin's death, the
core concepts remain intact. We can see evolution operating today and in the fossil record
of past species; we can see how organisms change to survive in an ever-changing world.

A tiny English moth provides a classic example of natural selection in action. Before the
Industrial Revolution, light-colored pepper moths blended with the white lichen on trees,
hiding them from predaceous birds; dark-colored moths contrasted with the lichen and
often became avian meals. But when smoke from England's new coal-�red factories killed
the lichens and coated the trees with soot, the light-colored moths became visible targets for
birds, while dark-colored moths blended into the new environment. Within a few years the
pepper moth population was nearly all dark-colored, having adapted to its new environment
through natural selection.1

While the survival of individuals determines the characteristics of the next generation, it
is the reproductive success of a population as a whole that determines the evolution of a
species. Natural selection is limited by the characteristics of a population; while it is often
called survival of the �ttest, natural selection really operates through the survival of the

1https://en.wikipedia.org/wiki/Peppered_moth_evolution
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best available organisms. An organism's ��tness� is relative to a changing ecosystem, other
species, and other members of its population. What is �best� today (light-colored moths on
lichen) may not be �best� tomorrow (dark-colored moths on soot).

Darwin didn't know how characteristics were passed from parent to o�spring; he simply
saw it happening. The missing element was beyond the science of his time, and nearly a
century passed before someone identi�ed the mysterious agents behind evolution. In 1951,
biologists Francis Crick and James Watson �rst described the deoxyribonucleic acid (DNA).
DNA encodes the chemical recipes for life's proteins and enzymes, and it packs an amazing
amount of information into an incredibly tiny space; if the DNA in a single human cell were
straightened out, it would be nearly two feet long.

Biologists are still exploring this most fundamental piece of life's mystery. Each tightly coiled
strand of DNA contains genes that de�ne individual parts of an organism's blueprint. Human
DNA includes more than 200,000 genes that are responsible for controlling everything from
eye color to the potential for developing certain illnesses.

O�spring inherit characteristics through genes received from a parent. Simple organisms
such as fungi and bacteria reproduce asexually by duplicating themselves. A single-celled
amoeba, for instance, creates o�spring by splitting into two new organisms that contain
identical DNA. Thus, asexual reproduction produces new organisms that di�er little from
each other or their progenitor.

Most complex organisms reproduce sexually by combining genes from two parents in their
o�spring. By mixing and matching DNA from two organisms, sexual reproduction increases
the variation within a species. The possibilities are almost endless; for example, a human
couple can produce more than seven trillion di�erent blueprints for a person.

The collective genetic information in a population constitutes a gene pool. Large gene pools
are healthier than small ones by allowing a greater number of genetic combinations. Greater
variability means that a larger gene pool is more adaptable and less prone to recessive genetic
disorders. A small gene pool leads to inbreeding, increasing the chance that recessive genes
will manifest themselves in the o�spring of closely-related organisms.

Natural selection changes the frequencies of genes in a population, but it doesn't produce
new genes. The �rst life forms began as self-replicating chemicals that bound to each other
in mutual cooperation. The �rst complete organisms resembled an amoeba � and an amoeba
clearly does not contain the genes required to evolve it into a human being. New characteri-
stics must somehow arise; otherwise, the simple original life forms would never have evolved
into the millions of species on Earth today.

A mutation is a random change in an organism's genes. It is highly unlikely that a random ge-
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netic change will improve a complex organism that is well-adapted to its environment; most
manifest mutations disappear from the population through natural selection. Fortunately,
the vast majority of mutations have practical in�uence, while some �random� characteri-
stics provide new material for evolutionary development. Studies of human DNA have found
long sequences of �junk genes� that serve no explicit purpose; mutations in junk genes are
likely to be meaningless. And sometimes, cells can repair damaged DNA, eliminating many
mutations before they are passed along to new cells or o�spring.

Natural selection mixes and sifts gene pools, acting on variations produced by reproduction
and mutation. Sometimes a gene pool evolves in a straight line, carrying a species from one
form to another, as in the earlier example of the peppered moth. In other cases, forces act to
divide a gene pool, and natural selection works on the now-separate populations to produce
new species.

If a species encounters several open niches, it may quickly diversify in a process known as
adaptive radiation2 (pol. radiacja adaptacyjna). When the dinosaurs vanished 65 million
years ago, they left unoccupied niches that were exploited by mammals. Through adaptive
radiation, a few shrew-like species blossomed into thousands of types ranging from bears to
people and whales.

In the 1980s, biologists Niles Eldredge and Stephen Jay Gould introduced a substantial
modi�cation in evolutionary theory. They postulated that evolution was not a steady pro-
cess, moving from species to species continuously. Their review of the fossil record suggested
that species remain static until environmental factors force rapid evolution into new forms.
Known as punctuated equilibrium, this new idea has been hotly debated. Recent computer
simulations suggest that punctuated equilibrium (pol. równowaga przestankowa) is present
in many complex systems � not just in evolution, but also in weather, economy, etc.

Przykªadowe pytania

� Co oznacza termin traits?

� Jakie s¡ konsekwencje maªej (w porównaniu do du»ej) puli genów?

� Co oznacza termin radiacja adaptacyjna?

Mechanisms needed for evolution to occur:

� transmission (reproduction and inheritance)

� variation
2https://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_radiation
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� selection

Przykªadowe pytania o ewolucj¦, które mo»na bada¢ u»ywaj¡c technik sztucznego »ycia:

� czy ewolucja jest powtarzalna?

� czy przebiega liniowo, czy skokowo? (por. saltacjonizm3)

� czy przy niezmiennych warunkach zewn¦trznych osi¡ga stabilizacj¦?

� czy komplikuje, czy upraszcza organizmy?

� czy organizmy pó¹niejsze s¡ lepsze od wcze±niejszych?

� czy powstaj¡ organizmy odporne na zmiany warunków zewn¦trznych?

Wydaje si¦ oczywiste, »e dobór naturalny premiuje osobniki lepiej przystosowane. Okazuje
si¦, »e mo»e to si¦ odbywa¢ dwojako: dobór mo»e by¢ do±rodkowy-stabilizuj¡cy (usuwa
osobniki skrajne, gorzej przystosowane) i od±rodkowy-ró»nicuj¡cy (sprzyja skrajnym, usuwa
±rednie � dziaªa z reguªy w przypadku zmiany ±rodowiska i mo»e powodowa¢ podziaª na rasy
i nowe gatunki). Niestety nie jest ªatwo stwierdzi¢, kiedy jeden sposób dziaªania przechodzi
w drugi i czym to jest spowodowane.

Bardzo istotna rola selekcji grupowej: przykªad ewolucji umiaru � prostego analogu bezinte-
resowno±ci i altruizmu. Osobniki w symulacji zawsze pod¡»aj¡ do najbli»szego po»ywienia i
maj¡ �gen »arªoczno±ci�, który podlega ewolucji (zmienia si¦ podczas krzy»owania i mutacji
oraz jest dziedziczony). Gen decyduje o tym, jak wiele z napotkanego po»ywienia orga-
nizm pochªania. Osobniki rodz¡ dzieci (oddaj¡c im poªow¦ swojej energii) po przekroczeniu
staªego dla wszystkich osobników poziomu energii, tak samo jak w reproduction.expdef.
▷ frams/frams_evol_of_restraint.mp4

Analiza i dyskusja: dwa przypadki miejsca narodzin potomków � w losowym miejscu ±wiata
albo tu» przy rodzicu. Co si¦ stanie po dªu»szym okresie symulacji w tych przypadkach?

6.1.2 Teorie: ewolucja, uczenie, symbioza

� Lamarckian evolution (pol. lamarkizm, adaptation by the intention of individuals to
survive), Darwinian (pol. darwinizm, adaptation by natural selection) and the Baldwin
e�ect4

3https://en.wikipedia.org/wiki/Saltation_(biology)
4https://en.wikipedia.org/wiki/Baldwin_effect
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� gradualism (pol. gradualizm), saltationism (pol. saltacjonizm), punctuated equilibria5

(pol. punktualizm) and many other theories

� Red Queen e�ect; instability of two-population coevolution � Sect. 3.12.2

� competitive arms races and, on the contrary, mediocre stable-states (MSS)

Lamarck/Baldwin: analogia do hybrydowych algorytmów optymalizacji (EA + Local Se-
arch). Uczenie, adaptacja w czasie »ycia, LS � zmieniaj¡ krajobraz przystosowania z punktu
widzenia algorytmu nadrz¦dnego (ocena osobnika, ewolucja, EA).

Sam Darwin akceptowaª mo»liwo±¢ dziedziczenia nabytych cech, natomiast wykluczaª to
Weismann, którego pogl¡dy wpªyn¦ªy znacz¡co6 na teori¦ Neo-Darwinizmu (obecnie �Teo-
ria Darwina� gªosi brak bezpo±redniego dziedziczenia cech nabytych podczas »ycia7; zreszt¡
w wyniku post¦pu nauk genetycznych8 kwestie te staªy si¦ oczywiste). W ewolucji Darwi-
nowskiej wyst¦puje efekt Baldwina odzwierciedlaj¡cy fakt, »e istotniejszy wpªyw na dopaso-
wanie organizmu ma przebieg jego »ycia, ni» cechy opisane jego genami. Jednak w pewnych
warunkach (np. kiedy wszystkie osobniki �nab¦d¡� ju» zdolno±¢ uczenia si¦ w trakcie »ycia),
szczególnie istotna staje si¦ zawarto±¢ genotypu, zatem wyst¦puje wtedy silniejsza tenden-
cja do umieszczania w genotypie korzystnych cech (a przynajmniej tendencja usuwania cech
niekorzystnych) � dotyczy to oczywi±cie tych cech, dla których jest miejsce w genotypie.

Rozwa» np. zgrubienia skóry na stopach: cecha nabywana czy dziedziczona? [dyskusja]. Za-
projektuj eksperyment, który bez odwoªywania si¦ do wspóªczesnej wiedzy genetycznej i
wspóªczesnych technik laboratoryjnych odpowiedziaªby na pytanie, która z teorii (Lamarc-
k/Darwin) jest sªuszna.

5https://en.wikipedia.org/wiki/Punctuated_equilibrium
6https://en.wikipedia.org/wiki/The_eclipse_of_Darwinism
7Zobacz jednak http://en.wikipedia.org/wiki/Epigenetics.
8Por. �lm �Gattaca�
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Rysunek 6.1: Uproszczona koncepcja genetycznego dziedziczenia wedªug Lamarcka i Dar-
wina. Dyskusja: które z tych podej±¢ jest skuteczniejsze w optymalizacji (ew. w jakich wa-
runkach jest skuteczniejsze)? Czy (ew. dla jakich zada« optymalizacji?) warto równie» za-
implementowa¢ asymilacj¦ genetyczn¡ Baldwina?
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Oddziaªywanie pomi¦dzy uczeniem i ewolucj¡ [SA04]: uczenie si¦ podczas »ycia osobnika
mo»e mie¢ wpªyw na przebieg ewolucji nawet bez mechanizmu lamarckowskiego. Efekt Bal-
dwina zwraca uwag¦ na koszty i zyski uczenia si¦. Mo»na wyró»ni¢ dwie fazy: w pierwszej
uczenie si¦ pozwala osobnikom na zmian¦ swoich fenotypów. Je±li nabyte cechy s¡ korzystne,
zwi¦kszaj¡ przystosowanie osobnika i b¦d¡ zwielokrotnione w przyszªych pokoleniach. W
drugiej fazie, o ile warunki ±rodowiskowe s¡ wystarczaj¡co stabilne, ewolucja odkrywa cechy
wrodzone, które zast¦puj¡ cechy nabyte, by wyeliminowa¢ koszty uczenia si¦ (ta faza to
genetic assimilation). Zatem uczenie si¦ mo»e przyspieszy¢ ewolucj¦ i ulepszanie genotypów
bez mechanizmu lamarckowskiego. Z punktu widzenia optymalizacji/skuteczno±ci, ka»de z
trzech podej±¢ (Darwin/Lamarck/Baldwin) mo»e okaza¢ si¦ najlepsze w okre±lonych warun-
kach ±rodowiskowych (czyli dla okre±lonego zachowania si¦ funkcji celu, potrzeby eksploracji
i eksploatacji).

�The Baldwin e�ect has two aspects. First, lifetime learning in individuals can, in some
situations, accelerate evolution. Second, learning is expensive. Therefore, in relatively stable
environments, there is a selective pressure for the evolution of instinctive behaviors.� [Tur02].

Do±wiadczenie [YST99]: porównanie ewolucji Lamarcka i Darwina przy stacjonarnej (sta-
ªej) funkcji celu, zmiennej (powtarzaj¡cej si¦) funkcji celu i nieznanej funkcji celu. Przy
staªej funkcji celu: ewolucja Lamarcka szybciej ni» darwinowska si¦ zbiega, znajduje lepsze
rozwi¡zania (kolejne osobniki mog¡ kontynuowa¢ uczenie si¦ swoich przodków!). Przy zmien-
nej: dopasowanie osobników ewoluowanych wg podej±cia Lamarcka oscyluje, wg Darwina �
polepsza si¦ pomimo zmian. Przy nieznanej funkcji (po dªugim czasie ewolucji zmieniaj¡
si¦ znacz¡co sposoby prze»ycia): osobniki Lamarcka w ogóle nie potra�¡ si¦ przystosowa¢
(nie potra�¡ porzuci¢ uzyskanego wcze±niej przystosowania), Darwina � w pewnym stopniu
potra�¡, szczególnie je±li wcze±niej byªy ewoluowane przy zmiennej funkcji celu.

Podczas ewolucji darwinowskiej (zmienna funkcja celu) mo»e zaj±¢ ciekawe zjawisko � ich
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wrodzona jako±¢ (ta wynikaj¡ca bezpo±rednio z genów) si¦ pogarsza, chocia» ich dopasowa-
nie do ±rodowiska (radzenie sobie podczas »ycia) jest coraz lepsze.

Dwa sposoby na adaptacj¦ i dobre przystosowanie: ability to learn i (innate) ability to per-
form. Innate (ang.) � wrodzony. Podczas »ycia osobnik mo»e przy pewnych zaªo»eniach
przezwyci¦»y¢ negatywne cechy zapisane w genotypie (�ability to learn�). Mo»e mie¢ te» do-
bre cechy wpisane w genotypie, ale wtedy zwykle ma sªabsze zdolno±ci adaptacji do nowych
warunków.

Symbioza Uczenie zmienia krajobraz przystosowawczy (→ efekt Baldwina), ale podob-
nie jest z symbioz¡. W dodatku oba te zjawiska uªatwiaj¡ ewolucj¦ i prowadz¡ (przy od-
powiednich warunkach i o ile jest taka mo»liwo±¢) do umieszczenia odpowiednich genów w
genotypie [WP99, p. 33].

Prosty eksperyment: organizmy mog¡ posiada¢ w genotypie warto±ci genów: �dobry�, �zªy�,
�neutralny�. Nie ma krzy»owania. Dopasowanie osobnika bierze pod uwag¦ równie» osob-
niki znajduj¡ce si¦ blisko � tak, »e wszystkie geny �neutralne� s¡ wypeªniane �dobrymi�
albo �zªymi� (pochodz¡cymi z pobliskich osobników). W ten sposób pojawia si¦ dodatkowy
czynnik (¹ródªo zmienno±ci), który uªatwia proces ewolucji (krajobraz funkcji dopasowania
staje si¦ ªatwiejszy, mutacja � i ew. krzy»owanie � nie jest jedynym elementem wprowadza-
j¡cym zmienno±¢).

Wa»ny aspekt modelu: genetyczna zmienno±¢ jest wolniejsza ni» ta, któr¡ daje okres »ycia.
Ocena dopasowania: dla ka»dego osobnika wybiera si¦ losowo 1000 grup s¡siadów (�okres »y-
cia�). Dla ka»dego wyboru z tych 1000 wyborów: je±li osobnik + grupa daj¡ razem wszystkie
geny �dobre�, ocena osobnika jest zwi¦kszana o 1. Zatem krajobraz dopasowania jest bardzo
wymagaj¡cy. Inne parametry: mutacja 5%, selekcja ruletkowa, 1000 osobników w populacji.

Je±li osobniki byªy g¦sto rozmieszczone, ewolucja ko«czyªa si¦ na stanie symbiozy, gdy osob-
niki nawzajem uzupeªniaªy si¦ do genów �dobrych� (osobniki miaªy geny �dobre� i �neu-
tralne�, a �zªe� wygin¦ªy). Mniejsza dost¦pno±¢ osobników w ±rodowisku wymusiªa koniecz-
no±¢ posiadania dobrych genów przez ka»dego osobnika (wygin¦ªy geny �zªe�), a symbioza
staªa si¦ zb¦dna na pewnym etapie ewolucji (wygin¦ªy te» geny �neutralne�).

Uzyskanie maksymalnego dopasowania � obserwowane w tym eksperymencie � nie miaªo
miejsca, gdy nie wprowadzono mechanizmu symbiozy (tzn. gdy nie byªo wypeªniania genów
�neutralnych�). By¢ mo»e w ko«cu dopasowanie by wyst¡piªo, lecz staªoby si¦ to du»o wol-
niej (trudniejszy krajobraz dopasowania, sama mutacja). Wyª¡czenie krzy»owania miaªo na
celu uªatwienie obserwacji zjawiska symbiozy. Gdy krzy»owanie wª¡czono, symbioza równie»
wyst¦powaªa, lecz byªo j¡ trudniej zaobserwowa¢ (krzy»owanie wprowadza te» korzystny
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gradient podczas ewolucji, podobnie jak uczenie i symbioza). Opisywany efekt nazwano
[symbiotic] sca�olding (dosª. wznoszenie rusztowa«, czy te» �symbiotyczne wspieranie si¦�).

Proces wolnej zmienno±ci (ewolucja) jest prowadzona przez proces szybkiej zmienno±ci (sym-
bioza/wspóªpraca/uczenie/lokalne przeszukiwanie). Mo»na to wykorzysta¢ w optymalizacji
� szybkie, nietrwaªe przegl¡danie rozwi¡za« (czas »ycia, lookahead) oraz wolne przegl¡-
danie (z pewnym zapisem informacji) � przykªadem jest zachowanie algorytmu Steepest.
Zauwa»my, »e kiedy osobniki wejd¡ ju» w stan symbiozy, nie ma presji do genetycznej asy-
milacji (jak w efekcie Baldwina) � nie ma nic zªego w posiadaniu genów �neutralnych�.
Gdyby jednak warunki si¦ zmieniªy (np. s¡siedzi staliby si¦ niewiarygodni, albo byªoby ich
coraz mniej, albo zapo»yczanie �dobrych� genów nie dziaªaªoby tak skutecznie), powstaªaby
presja, by ka»dy osobnik miaª wªasne �dobre� geny � i uzyskanie wysokiego dopasowania
staªoby si¦ trudniejsze.

Symbioza a krzy»owanie: symbioza � rodzice odmienni, potomek sum¡ rodziców; krzy»owa-
nie � rodzice podobni (ten sam gatunek), potomek z cz¦±ci rodziców.

W naturze najsilniejsz¡ form¡ symbiozy jest symbiogeneza9 (geneza nowych gatunków dzi¦ki
genetycznemu poª¡czeniu symbiontów). Twierdzi si¦, »e tak powstaªy komórki eukariotów,
z których wywodz¡ si¦ wszystkie ro±liny i zwierz¦ta.

Przykªadowe pytania

Scharakteryzuj teorie i mechanizmy ewolucyjne odwoªuj¡c si¦ do tego, co wnie±li
Lamarck, Darwin i Baldwin.

Rodzaje uczenia Traktuj¡c uczenie ogólnie, mo»emy o tym procesie mówi¢ na trzech
(przenikaj¡cych si¦!) poziomach:

� �logenetyczne: ewolucja jako proces uczenia (medium: genotyp)

� ontogenetyczne: podczas »ycia (medium: fenotyp)

� socjogenetyczne: rozwój w grupie, spoªecze«stwie (medium: fenotyp, wymagana ko-
munikacja/interakcja)

6.1.3 Ukierunkowana a nieukierunkowana, ograniczona a nieogra-

niczona

Podziaª procesów ewolucyjnych pod wzgl¦dem pochodzenia funkcji oceny:

9https://pl.wikipedia.org/wiki/Symbiogeneza
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Directed evolution Non-directed evolution
Also known as (1) evolutionary optimization spontaneous evolution
Also known as (2) genetic algorithm coevolution

Fitness exogenous (external) endogenous (internal)
Fitness depends on individual individual and other individuals
Fitness formulation known unknown
Fitness landscape static dynamic

Positive and neg. selection explicit �schemes� implicit
Population size constant variable

Lifespan irrelevant usually crucial
Hardness well-de�ned (a function) �tness = environment...

Goal well-de�ned (optimum) none (implicit, variable)
Framsticks experiment standard.expdef reproduction.expdef

� directed/guided evolution: ukierunkowana (exogenous �tness � de�niujemy kryterium
dopasowania): Virtual Creatures (rozdziaª 6.6.1), Framsticks (standard.expdef), ...

� human-guided evolution (sztuczny dobór: preferencje czªowieka/u»ytkownika ukie-
runkowuj¡) � np. biomorph.show. Stosowane szczególnie wtedy, kiedy nie mo»na
okre±li¢/sformalizowa¢ obiektywnej funkcji celu. Przykªady zastosowa« to two-
rzenie portretów pami¦ciowych, sztuka (gra�ka10, muzyka11, rze¹biarstwo, ...12),
hodowanie wedªug uznania stworze«, robotów itp.

� undirected/�spontaneous� evolution: nieukierunkowana (endogenous �tness � bez od-
górnego kryterium oceny): Tierra (rozdziaª 6.5), Avida, Framsticks (reproduction.expdef/show),
...

Podziaª procesów ewolucyjnych pod wzgl¦dem ich potencjaªu i ogranicze«:

� open-ended evolution: nieograniczona (model osobnika na którym dziaªa ewolucja nie
posiada ogranicze«, np. zªo»ono±ci): Tierra, Avida, Framsticks, ...

� closed-ended evolution: ograniczona � wiadomo co mo»na, a czego nie mo»na uzyska¢.

10http://www.alife.pl/art_painter/p, http://www.alife.pl/art_painter/p/colorful.html
11http://www.alife.pl/musicgen/p/wstep.html
12http://www.alife.pl/dummies/p/program
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6.1.4 Krytycznie...

�Ewolucja darwinowska jest nieuniknion¡ konsekwencj¡ istnienia wspóªzawodnicz¡cych sys-
temów powielaj¡cych informacj¦, które znajduj¡ si¦ w sko«czonym ±rodowisku w ±wiecie o
dodatniej entropii� [Atm92a; Atm92b].

Czy ewolucja wyja±nia wszystko? Jest bardzo wiele niepewno±ci i luk w teorii neodarwini-
zmu, które nieªatwo b¦dzie bada¢ i dowodzi¢ � nie mo»emy cofa¢ czasu. Niekiedy propa-
gatorzy ewolucjonizmu u»ywaj¡ naci¡ganych dowodów i nadu»ywaj¡ autorytetu, przedsta-
wiaj¡c hipotetyczne konsekwencje tej teorii na równi np. z istnieniem grawitacji i prawem
powszechnego ci¡»enia � przez co daj¡ ªatwe argumenty przeciwnikom13. Tymczasem for-
malnie patrz¡c, brakuje wyja±nie« lub bezpo±rednich dowodów na wiele z obserwowanych
zjawisk14. Brak bezpo±rednich dowodów nie jest zaskakuj¡cy � nie mo»emy przecie» cofn¡¢
si¦ w czasie i bezpo±rednio obserwowa¢ zachodz¡cych wtedy, bardzo powolnych procesów.
St¡d du»a rola symulacji jako metody pozwalaj¡cej na analizy typu � jak mogªo by¢� oraz
�na ile to jest prawdopodobne�.

Dyskusja: czy procesy ewolucyjne wystarczyªy (por. [Küp91]) do rozwini¦cia si¦ »ycia w
takim stanie, jaki obserwujemy obecnie? Tak / Nie jestem pewien / Nie.

Kilka problemów:

� Trudno±ci w dowodzeniu eksperymentalnym i gromadzeniu obserwacji

� Zbyt du»e przedziaªy czasowe i liczby, zbyt maªe prawdopodobie«stwa, zbyt du»e
przedziaªy niepewno±ci � zgadywanie (niepewno±¢ o wiele rz¦dów wielko±ci)

� Wiele ró»nych teorii, przekonuj¡cych hipotez i ich odmian; dyskusje/walki naukowców
i radykalnie ró»ne pogl¡dy

Popularne w¡tpliwo±ci:

� Powstanie DNA: koduje ono powstawanie biaªek, ale samo nim jest � co byªo wi¦c
pierwsze?

� Pªciowo±¢: czemu sªu»y, jak uzasadni¢?

� Nadmiarowo±¢ ludzkiego mózgu: niepotrzebny wydatek? �Ewolucja by na takie co± nie
pozwoliªa!�

13https://www.youtube.com/watch?v=6XIEJdrbW9M
14https://www.youtube.com/watch?v=C3mqw4oxb2w, https://www.youtube.com/watch?v=xxh9o32m5c0, https:

//www.youtube.com/watch?v=2CnZ3n8I5b8, https://www.youtube.com/watch?v=e8MzPmkNsgU, https://www.youtube.

com/watch?v=3LGm0iWPC80
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� Jak mogªy na drodze ewolucji powsta¢ doskonaªe lub ±ci±le zale»ne od siebie elementy
organizmów, dla których trudno sobie wyobrazi¢ �drog¦ maªych ulepsze«�?

Ponadto, poza teori¡ ewolucji � pytanie o powstanie »ycia we wszech±wiecie:

� Ogrom ±wiata: ukªady sªoneczne w galaktykach, te w gromadach. Ok. 400 000 000 000
gwiazd w naszej galaktyce, mo»emy zobaczy¢ teleskopami okoªo 2 000 000 000 000 ga-
laktyk.

Czy na to pytanie da si¦ kiedykolwiek odpowiedzie¢ stricte naukowo? Jakie s¡ granice ludz-
kiego poznania? Czy ludzko±¢ przy istniej¡cych ograniczeniach mo»e pozna¢ wi¦cej, ni»
zaniedbywalnie niewielki fragment caªo±ci?15

6.1.5 Arti�cial life helps understand evolution

From [Sip95]:

Darwin's fundamental theory, while still sound today, is in need of expan-
sion. For example, one well-known principle is that of natural selection, usually
regarded as an omnipotent force capable of molding organisms into perfectly ad-
apted creatures. Other factors can in�uence evolution besides natural selection.
Certain complex systems tend to self-organize; that is, order can arise sponta-
neously. A major conclusion is that such order constrains evolution to the point
where natural selection cannot divert its course.

Another principle of Darwin's theory is that of gradualism � small phenoty-
pic changes accumulate slowly in a species. Paleontological �ndings discovered
over the years have revealed a di�erent picture � long periods of relative phe-
notypic stasis, interrupted by short bursts of rapid changes. This phenomenon
has been named punctuated equilibria by biologist Stephen Jay Gould. While
a full explanation does not yet exist, the phenomenon has been recently obse-
rved in a number of ALife works, suggesting that it may be inherent in certain
evolutionary systems.

ALife o�ers opportunities for conducting experiments that are extremely
complicated in traditional biology or not feasible at all. ALife complements bio-
logical research, raising the possibility of joint ventures leading to valuable new
scienti�c discoveries. ALife also holds potential for developing new technologies:
software evolution, sophisticated robots, ecological monitoring tools, and so on.

15Por. �lm �The Man from Earth�.
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6.2 Modeling plants using L-systems

An L-system (a Lindenmayer system) is a type of a formal grammar, where all possible
rules are applied in each step of development. L-systems can be deterministic or stochastic,
context-insensitive or sensitive, and parametric or not.

� Basic information: https://en.wikipedia.org/wiki/L-system

� Comprehensive book [PL96] � �rst published in 1990, Lindenmayer16 & Prusinkie-
wicz17

� Basic 2D demo: http://www.alife.pl/lsyst/p

� Basic 3D demo: http://www.alife.pl/lsyst/p/ls_3d.html

� More advanced: modeling development [JPM00] and climbing [Knu09]; can also be
used to model di�erences in development in response to various environmental condi-
tions: temperature, humidity, sunlight, fertilization. . .

� Used not just for modeling plants [Bou+12], but also for robot morphologies, archi-
tectural design (buildings, cities) [PM01], games [EE17], generating music [WS05],
and in other applications, e.g. [Bie+18]. Can be evolved � available as `fL' genetic
encoding in Framsticks18.

6.3 Emergence in Boids

Boids are a simple example of emergent phenomena. From [Sip95]:

Another process predominating ALife systems is that of emergence (pol. emer-
gencja), where phenomena at a certain level arise from interactions at lower
levels. In physical systems, temperature and pressure are examples of emer-
gent phenomena. They occur in large ensembles of molecules and are due to
interactions at the molecular level. An individual molecule possesses neither
temperature nor pressure, which are higher-level, emergent phenomena.

ALife systems consist of a large collection of simple, basic units whose intere-
sting properties are those that emerge at higher levels (with no central control-
ler). One example is von Neumann's model, where the basic units are grid cells

16https://en.wikipedia.org/wiki/Aristid_Lindenmayer
17https://en.wikipedia.org/wiki/Przemys%C5%82aw_Prusinkiewicz
18http://www.framsticks.com/a/al_genotype
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(a CA, cellular automaton, Sect. 6.4) and the observed phenomena involve com-
posite objects consisting of several cells (for example, the universal constructing
machine). Another example is Craig Reynolds' work on �ocking behavior.

Reynolds wished to investigate how �ocks of birds �y, without central di-
rection (that is, a leader). He created a virtual bird with basic �ight capability,
called a �boid�. The computerized world was populated with a collection of boids,
�ying in accordance with the following three rules:

� Collision Avoidance: Avoid collisions with nearby �ock-mates.
� Velocity Matching: Attempt to match velocity with nearby �ock-mates.
� Flock Centering: Attempt to stay close to nearby �ock-mates.

Each boid comprises a basic unit that �sees� only its nearby �ock-mates. The
three rules served as su�cient basis for the emergence of �ocking behavior. The
boids �ew as a cohesive group, and when obstacles appeared in their way they
spontaneously split into two subgroups, without any central guidance, rejoining
again after clearing the obstruction (as observed in nature). The boids algorithm
has been used to produce photorealistic imagery of bat swarms for the classical
motion pictures Batman Returns and Cli�hanger.

6.4 Spatio-temporal dynamics in Cellular Automata

Eksperymenty lub prezentacje na laboratoriach lub ¢wiczeniach: Golly, DDLab, VoC.
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� szybowiec � przesuwa si¦

� dziaªo � �produkuje� szybowce

� zderzenie szybowców � powstaj¡ inne poruszaj¡ce si¦ elementy

� odpowiednie zderzenie 13 szybowców � daje dziaªo

� po»eracze � rozbijaj¡ i pochªaniaj¡ inne obiekty; odbudowuj¡ si¦

Istnieje rozbudowana systematyka obiektów dla reguª �Life�, w której dla ka»dej liczby ak-
tywnych pól (zªo»ono±ci automatu) opisane s¡ wszystkie mo»liwe do zbudowania stany sta-
bilne, oscylatory o ró»nych okresach, kon�guracje ruchome, kon�guracje powoduj¡ce nie-
ograniczony rozwój, itd.

Wspóªwynalazc¡ modelu CA (obok Johna von Neumanna) jest Stanisªaw Ulam (lata 40-te
XX wieku).

Von Neumann próbowaª zbudowa¢ �uniwersalny konstruktor� który tworzyªby wskazane
obiekty. A co gdyby kaza¢ mu stworzy¢ siebie? (konstrukcj¦ i program � nie tak jak z szy-
bowcami, sam¡ konstrukcj¦). Czy przypadkiem nie zap¦tliªby si¦? Gdyby wyª¡czy¢ program
(potraktowa¢ jako dane) w odpowiednim momencie � nie zap¦tliªby si¦. Analogia do biologii:
transkrypcja i translacja.

Uniwersalny konstruktor � dowiedziono, »e da si¦ zrobi¢, wymagane wi¦cej ni» 200 000
komórek, ka»da ma minimum 21 stanów.

Mo»na w CA zrealizowa¢ bramki logiczne (np. bit to szybowiec). St¡d w CA mo»na symulo-
wa¢ ka»dy (uniwersalny) komputer. Czyli: komputer symuluje CA, które symuluje komputer!
CA mo»e nawet symulowa¢ komputer który symuluje CA, itd.!

Istnieje odpowiednio±¢ takiego modelu CA i maszyny Turinga. Niektóre ukªady w CA b¦d¡
�nieobliczalne� (o ile b¦d¡ na tyle zªo»one, »e wyst¡pi autoreferencja � odwoªanie do siebie,
np. przy zadaniu symulacji samego siebie).
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W opisywanym aspekcie bada« nad sztucznym »yciem nie chodzi o podobie«stwo modeli
do rzeczywisto±ci, lecz o nietrywialny sposób autoreplikacji � wówczas cho¢ sztuczne twory
nie s¡ oparte na biaªku i nie »yj¡ w naszej rzeczywisto±ci � s¡ bardziej »ywe ni» wirusy. Czy
kiedy± posi¡d¡ ±wiadomo±¢?

W historii CA miaªy miejsce dwa szczególnie istotne wydarzenia. Pierwszym byªo wynale-
zienie przez von Neumanna (lata 50-te XX wieku) uniwersalnego konstruktora, który mógª
stworzy¢ dowolny automat (w tym samego siebie) i wykona¢ dowolny program (uniwersalna
maszyna licz¡ca), ale byª bardzo skomplikowany. Drugim byªo wynalezienie ponad 30 lat
pó¹niej przez Christophera Langtona �p¦tli Langtona� � prostego automatu, który umiaª
tylko powiela¢ si¦. Udaªo si¦ ostatnio skonstruowa¢ proste automaty, które potra�¡ si¦ re-
produkowa¢ i wykonywa¢ proste operacje arytmetyczne. W dodatku umiej¡ one dzieli¢ si¦
i rozmna»a¢ do takiej ilo±ci, by dostosowa¢ si¦ do zadanych operacji i zrównolegli¢ ich wy-
konanie (wiele prostych, identycznych cz¦±ci rozwi¡zuje zªo»ony problem). Pami¦tajmy, »e
CA mo»na ªatwo i naturalnie zaimplementowa¢ w ukªadach VLSI.

Przykªadowe zastosowania CA: models and simulations of �uid dynamics, molecular dy-
namics, excitable media, biology, chemistry, environment, landslide, cryptography, VLSI,
automobile tra�c �ow, �nancial markets, social behavior. Generating data sequences for re-
liability tests. Image processing and pattern recognition. Na przykªad symulacja przepªywu
lawy, po»aru lasu, bioremediacji (bio-naprawy ska»onej ziemi), trz¦sienia ziemi, komórek
organizmu, rozprzestrzeniania infekcji, itd.

Nie podaj¦ tu literatury do ka»dego z powy»szych zagadnie«, bo bibliogra�a by si¦ znacznie
rozrosªa, ale bardzo ªatwo znale¹¢ szczegóªowe artykuªy.

Niektóre automaty komórkowe demonstruj¡ samoorganizacj¦ i wªasno±ci emer-
gentne. Te cechy, niezale»nie czy wyst¦puj¡ce w automatach komórkowych, czy w
innych modelach, maj¡ swoje zastosowania: �Structure formation and self-organization
can be applied to chemistry, material science, plasma physics, hydrodynamics, bio-
logical sciences, nanotechnology, nanorobotics, collective robotics, distributed bu-
ilding, fabrication of smart matter� [AHM99]. Przykªadowe wykorzystanie: równo-
legªe sortowanie rozproszonych w przestrzeni obiektów przez roboty, wyznaczanie
parametrów i reguª zachowania si¦ wielowymiarowej substancji wzbudnej w celu
uzyskania jej okre±lonej czasowo-przestrzennej dynamiki, projektowanie �swarm
algorithms� (algorytmów �grupowych�) dziaªaj¡cych w masowo równolegªych ±ro-
dowiskach.

From [Sip95]:

A machine in the cellular automata model is a collection of cells that can be
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regarded as operating in unison. For example, if a square con�guration of four
black cells exists, that appears at each time step one cell to the right, then we
say that the square acts as a machine moving right.

Von Neumann used this simple model to describe a universal constructing
machine, which can read assembly instructions of any given machine, and con-
struct that machine accordingly. These instructions are a collection of cells of
various colors, as is the new machine after being assembled � indeed, any com-
pound element on the grid is simply a collection of cells.

Von Neumann's universal constructor can build any machine when given the
appropriate assembly instructions. If these consist of instructions for building
a universal constructor, then the machine can create a duplicate of itself; that
is, reproduce. Should we want the o�spring to reproduce as well, we must copy
the assembly instructions and attach them to it. Von Neumann showed that a
reproductive process is possible in arti�cial machines. (...)

One of von Neumann's main conclusions was that the reproductive pro-
cess uses the assembly instructions in two manners: as interpreted code (during
assembly), and as uninterpreted data (copying of assembly instructions to of-
fspring). During the following decade, it became clear that nature had �adopted�
von Neumann's conclusions. The process by which assembly instructions (that
is, DNA) are used to create a working machine (that is, proteins), indeed makes
dual use of information: as interpreted code (translation) and as uninterpreted
data (transcription).

Based on this video: https://www.youtube.com/watch?v=xP5-iIeKXE8, what can you tell
about the CA and the �game of life� rules?

Complexity of self-replicating systems estimated in [bits] despite di�erent environments [Mer97]:

� 800, C-program: more...

main(){char q=34,n=10,*a="main()

{char q=34,n=10,*a=%c%s%c;printf(a,q,a,q,n);}%c"; printf(a,q,a,q,n);}

� 500 000, Von Neumann's universal constructor about...

� 500 000, Internet worm (1988) about...

� 8 000 000, Mycoplasma capricolum about...

� 100 000 000, Drexler's assembler about...

� 6 400 000 000, Human

� 100 000 000 000, NASA Lunar Manufacturing Facility

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 124

https://www.youtube.com/watch?v=xP5-iIeKXE8
https://en.wikipedia.org/wiki/Quine_(computing)
https://en.wikipedia.org/wiki/Von_Neumann_universal_constructor
https://en.wikipedia.org/wiki/Morris_worm
https://en.wikipedia.org/wiki/Mycoplasma_capricolum
https://en.wikipedia.org/wiki/Molecular_assembler


Reguªy dla CA mo»na te» odkrywa¢ ewolucyjnie, tak by osi¡gn¡¢ zadany cel, czyli aby
automat wykonywaª okre±lone zadanie. Przykªad [KAEiOG97, str. 271]:

one-dimensional, binary-state CA

rule table (radius = 1):

otoczenie
(wej±cie) 000 001 010 011 100 101 110 111

±rodkowa
komórka
(wyj±cie)

0 0 0 0 0 0 0 1

Do wizualizacji dziaªania takiego zespoªu reguª u»ywa si¦ wykresu przestrzenno-czasowego
(space-time diagram).

Przykªadowe zadanie � CA ma zadecydowa¢, czy jest na nim wi¦cej ni» poªowa jedynek. Je±li
tak, to ma po kolejnych iteracjach osi¡gn¡¢ same jedynki, je±li nie � same zera. Aby nie pró-
bowa¢ r¦cznie konstruowa¢ zestawu reguª (rule table), optymalizujemy go np. ewolucyjnie,
aby osi¡gn¡¢ zadany cel.

Related topics:

� https://en.wikipedia.org/wiki/Garden_of_Eden_(cellular_automaton)

� https://en.wikipedia.org/wiki/Boolean_network

� https://en.wikipedia.org/wiki/Gene_regulatory_network#Boolean_network

6.5 Spontaneous (and open-ended) evolution in Tierra

Related: core wars19.

From [Sip95]:

Can open-ended evolution be constructed within a computer, proceeding
without any human guidance? This issue was addressed by Thomas Ray who
devised a virtual world called Tierra20, consisting of computer programs that
can undergo evolution [Ray92]. In contrast to genetic programming where �tness

19https://en.wikipedia.org/wiki/Core_War
20https://en.wikipedia.org/wiki/Tierra_(computer_simulation)
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is de�ned by users, the Tierra creatures (programs) receive no such direction.
Rather, they compete for the natural resources of their computerized environ-
ment, namely CPU time and memory. Since only a �nite amount of these are
available, the virtual world's natural resources are limited, as in nature, serving
as the basis for competition between creatures.

Thomas Ray modeled his system on a relatively late period of earth's evolu-
tion known as the Cambrian era, roughly 600 million years ago. The beginning
of this period is characterized by the existence of simple, self-replicating organi-
sms, marking the onset of evolution that resulted in the astounding diversity of
species found today. For this reason, the era is also referred to as the Cambrian
explosion. Ray did not wish to investigate how self-replication is attained, but
rather wanted to discover what happens after its appearance on the scene. He
inoculated his system with a single, self-replicating organism, called the �Ance-
stor�, which is the only engineered (human-made) creature in Tierra. He then
set his system loose, and the results obtained were quite provocative: An entire
ecosystem had formed within the Tierra world, including organisms of various
sizes, parasites, hyper-parasites, and so on. The parasites, for example, that had
evolved are small creatures that use the replication code of larger organisms
(such as the ancestor) to self-replicate. In this manner, they proliferate rapidly
without the need for the excess reproduction code.

Tierra inspired the development of another software platform, Avida21.

6.6 Directed (guided) evolution and coevolution

6.6.1 Karl Sims � virtual creatures

▷ sims_evolved_virtual_creatures.mp4 (same at https://www.youtube.com/watch?
v=JBgG_VSP7f8)

� Reprezentacja: grafy skierowane, mog¡ zawiera¢ cykle, rekurencj¦ i kopiowanie

� Typy poª¡cze« elementów: sztywne, obrotowe, skr¦caj¡ce, uniwersalne, zgi¦cieobrót,
obrótzgi¦cie, sferyczne

� Atrybuty poªo»enia kolejnego elementu: pozycja, orientacja, skala, odbicie

� Receptory � czujniki: zgi¦cia, dotyku, kierunku o±wietlenia

21https://en.wikipedia.org/wiki/Avida
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� Efektory � mi¦±nie

� �Neurony�: suma, iloczyn, dzielenie, suma z progiem, >, sgn, min, max, abs, je»eli,
interpolacja, sin, cos, arctg, log, expt, f. sigmoidalna, caªka, ró»niczka, wygªadzanie,
pami¦¢, oscylacja-sin, oscylacja-piªoksztaªtna.

� Sie¢ �neuronowa� � poª¡czenia tylko pomi¦dzy elementami s¡siednimi �zycznie

� Funkcja oceny: stopie« zawªadni¦cia �zasobem� (sze±cianem)

� POPSIZE: 300

� Survival-ratio: 20%

� Model oceniania: all vs. best (patrz diagramy poni»ej)

First published in [Sim94]:
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20 years later, evolution (no coevolution): rigid bodies https://www.youtube.com/watch?
v=fyVr7gdGEPE and soft bodies https://www.youtube.com/watch?v=HgWQ-gPIvt4.

6.6.2 Coevolution of pursuit and evasion

The experiment that illustrates such coevolution was described in [CM96].

▷ pe0.mp4 ▷ pe200.mp4 ▷ pe999.mp4 ▷ pe999200.mp4

� Symulacja: 2-D

� Osobnik: rekurencyjna sie¢ neuronowa (�mózg�), fotoreceptory (�oczy�) w dowolnym
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miejscu okr¦gu, patrz¡ce w dowolnym kierunku, efektory (nap¦d) � �silniki�

� Genotyp opisuj¡cy osobnika: staªej dªugo±ci, podzielony na pola. Pola informuj¡ o po-
ªo»eniu neuronów na okr¦gu, oraz o poªo»eniu fraktalnego drzewa wyj±cia tego neuronu
i jego wej±cia. Gdy wyj±cie i wej±cie dwóch neuronów si¦ nakªadaj¡ � powstaje poª¡-
czenie. Gdy nie � wyj±cia odpowiadaj¡ sterowaniu silników, wej±cia � fotoreceptorom.
Mo»liwe neurony �ukryte� � nie dziaªaj¡, lecz s¡ przechowywane.

Algorytm ewolucyjny

� Dwie równoliczne populacje: uciekaj¡cych i goni¡cych.

� Krzy»owanie � tylko pomi¦dzy podobnymi osobnikami z danej populacji.

� Ocenianie:

� Pierwsze pokolenie: ka»dy osobnik przeciwko losowo wybranym przeciwnikom

� Nast¦pne: ka»dy osobnik przeciwko najlepszemu przeciwnikowi z poprzedniego
pokolenia (LEO: Last Elite Opponent)

Ocena:

� uciekaj¡cy: jak dªugo pozostaª nie zªapany

� goni¡cy: ocena tym wy»sza im bli»ej dotarª do uciekaj¡cego; premia za dotkni¦cie
(tym wi¦ksza im szybciej)

Nowe osobniki:

� krzy»owanie genotypów dwóch rodziców, wielopunktowe

� powielanie (zapobiegaªo zbytnim losowym zmianom genotypów przy krzy»owaniu pro-
wadz¡cym do bezu»yteczno±ci potomków)

� mutacje

6.6.3 Optymalizacja konstrukcji (Evolutionary design)
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Automated Antenna

Design with

Evolutionary

Algorithms, G. Hornby
et al., 2006

Combining Structural

Analysis and

Multi-Objective Criteria

for Evolutionary

Architectural Design,
J. Byrne et al., 2011

Evolutionary Design of

Steel Structures in Tall

Buildings, R. Kicinger et
al., 2005

Evolutionary

Developmental Soft

Robotics As a

Framework to Study

Intelligence and

Adaptive Behavior in

Animals and Plants,
F. Corucci, 2017

Evolving virtual

creatures,
K. Sims [Sim94]

Framsticks [KU24]

Generative

representations,
G. Hornby [Hor03]

Inne przykªady:

� Wczesne ewoluowane roboty
https://youtu.be/tgJcYx-yewA?t=237

� Optymalizacja turbin wiatrowych
https://www.youtube.com/watch?v=cNaFhhwTpS8

� ...i wodnych (na co zwraca¢ uwag¦, co jest celem)
https://youtu.be/fcE6HV1g2kk?t=2477

� Optymalizacja aerodynamiki samochodu
https://www.youtube.com/watch?v=sw7_XWdd56c&t=25

� Optymalizacja struktury samochodu

Sztuczne �ycie � skrypt do zaje¢ 131

https://youtu.be/tgJcYx-yewA?t=237
https://www.youtube.com/watch?v=cNaFhhwTpS8
https://youtu.be/fcE6HV1g2kk?t=2477
https://www.youtube.com/watch?v=sw7_XWdd56c&t=25


Czinger 21C: �Using supercomputing and AI (...) the chassis structure is generatively
designed. Every component of the structure is pareto optimized for its precise function,
not a single gram of material goes to waste.� https://youtu.be/Pppne2jcgok?t=1541

Projektowanie ewolucyjne jest szczególnym przypadkiem automatyzacji projektowania.

Optymalizowane konstrukcje mog¡ by¢ pasywne (statyczne) albo aktywne (wyposa»one w
siªowniki�efektory, a czasem równie» sensory). Jednym z przykªadów ED jest zatem robotyka
ewolucyjna.

�wiczenie z dyskusj¡: wymy±l kilka reprezentacji genetycznych do optymalizacji mostu.

Porównajmy zªo»ono±¢ klasycznego permutacyjnego problemu optymalizacji i problemu pro-
jektowania konstrukcji:

Wªasno±¢ QAP/TSP Optymalizacja konstrukcji
Sko«czony zbiór rozwi¡za« + −
Przestrze« dyskretno-ci¡gªa − +
Genotyp o staªej dªugo±ci + −
Oczywista, naturalna reprezentacja + −
Prosta koncepcja s¡siedztwa + −
Wiele optimów lokalnych + ++
Silne zwi¡zki mi¦dzy fragmentami rozwi¡zania + ++
Liczne ograniczenia − +
Wiele kryteriów oceniaj¡cych − +
Kryteria trudno sformalizowa¢ − +
Determinizm oceny + −
Ocena obejmuje aspekt czasowy − +
Czasochªonna ocena − +
Przewidywalny czas oceny + −
Proste szacowanie podobie«stwa + −

Depending on the level of granularity, evolutionary design can be:

� Conceptual ED: production of high-level conceptual frameworks for designs. New de-
sign concepts can be evolved, but building blocks are provided by the designer. Exam-
ple: a hydropower system as a combination of locations, dam types, tunnel lengths
and modes of operation.

� Generative ED: generation of the form of design directly. No pre-de�ned high-level
concepts, no conventions, no imposed knowledge (the Einstellung e�ect). Low-level
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building blocks de�ned. Complex representations. Examples: tables, heatsinks, opti-
cal prisms, aerodynamic and hydrodynamic forms, bridges, cranes, EHW, analogue
circuits.

In evolutionary design, phenotypes are usually much more di�erent from their genotypic
representations, than in typical optimization problems. That means that mapping from
genotype to phenotype (�embryogeny�, pol. embriogeneza) is needed and may be complex
� see Sect. 3.5.3. The goal is good scalability (the ability to scale up and create more
sophisticated designs [Hor08]) and evolvability (the ability to produce o�spring that are
diverse/more �t [Gaj+19]) � consider the example of optimizing a toothbrush [discussion].

The same desirable properties of the genotype-phenotype mapping that we identi�ed in the
toothbrush example also apply when optimizing bridges, turbines, robots, cars, etc.

In nature embryogeny is de�ned by interactions between genes, their phenotypic e�ects
and the environment in which the embryo develops. There are chains of interacting �rules�;
the �ow of activation is not completely predetermined and preprogrammed; it is dynamic,
parallel and adaptive.22

In optimization (e.g., in evolutionary design) embryogenies can be [Ben99]:

� External (non-evolved). Fixed, static rules, which specify how phenotypes are con-
structed from the genotypes. E.g. f0, f1, fH, f7 and f9 in Framsticks [KU21].

� Explicit (evolved). Genotype and embryogeny are evolved simultaneously, but embry-
ogeny is made of pre-de�ned blocks/features � like iteration, recursion, etc., as in GP
(genetic programming). Specialized operators and representations are often needed.
E.g. f4 in Framsticks.

� Implicit (evolved). The same genes can be activated and suppressed many times; the
same genes can specify di�erent functions. Conditional iteration, subroutines, parallel
interpretation of genes are allowed. However, it is very di�cult to design a good
implicit representation. E.g. fB, f6 and fL in Framsticks.

Another, similar classi�cation of embryogenies [Hor03]:

22https://nautil.us/the-strange-inevitability-of-evolution-235189/
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Representations

Parameterizations Open-ended

Non-generative Generative

Direct Indirect Implicit Explicit

In non-generative representations, each gene is activated once. In Direct and Explicit, the
meaning of genes is �xed (not subject to evolution).

Question: to which category belongs: permutation in TSP, DNA in nature, f9 in ED?

The development of an e�cient embryogeny/mapping may be itself posed as an optimi-
zation or machine learning problem (��nd an encoding that results in a smooth �tness
landscape: maximize FDC� or ��nd an encoding that makes similar phenotypes genetic ne-
ighbors�), and may be addressed using techniques similar to word embeddings23 or (neural)
autoencoders24 [KKM21].

Ontogeny (pol. ontogeneza) is the development during the life span (often means lear-
ning). It can be useful in evolutionary design, for example in evolvable hardware (EHW):
designs can have self-repair mechanisms so that they can automatically correct faults within
themselves and survive injuries.

Evolutionary art. When using evolutionary design for aesthetic purposes, usually no
crossover is used (no convergence wanted) and evolution is guided by a human. Output is
attractive, but often does not have to be functional.

Human vs. natural design. From 7th Int. Conf. on Swarm Intelligence, session on
Morphogenetic Engineering:

Engineered products are generally made of a number of unique, heterogeneous components
assembled in a precise and complicated way, and work deterministically following the speci-

23https://en.wikipedia.org/wiki/Word_embedding
24https://en.wikipedia.org/wiki/Autoencoder
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�cations given by the designers. By contrast (compare Fig. 6.2), self-organization in natural
systems (physical, biological, ecological, social) often relies on the repetition of identical
agents and stochastic dynamics. Nontrivial behavior can emerge from relatively simple agent
rules. However, most natural patterns (spots, stripes, waves, trails, clusters, hubs, etc.) can
be described with a small number of statistical variables. They are either random or shaped
by boundary conditions, but never exhibit an intrinsic architecture like engineered products
do.

Rysunek 6.2: Human design vs. evolutionary design. Source: genotypes from the Framsticks
distribution.

One monumental exception is biological development. Morphogenetic processes demonstrate
the possibility of combining pure self-organization and elaborate structures. Multicellular
organisms are composed of segments and parts arranged in speci�c ways that might resem-
ble the devices of human inventiveness. Yet, they entirely self-assemble in a decentralized
fashion, under the guidance of genetic and epigenetic information spontaneously evolved
over millions of years and stored in every cell. In other words, they are examples of pro-
grammable self-organization � a concept not su�ciently explored so far, neither in complex
systems science (for the �programmable� part), nor in traditional engineering (for the �self-
organization� part). How do biological organisms achieve morphogenetic tasks so reliably?
Can we export their self-formation capabilities to engineered systems? What would be the
principles and best practices to create such morphogenetic systems?

The �eld of Morphogenetic Engineering explores the arti�cial design and implementation of
autonomous systems capable of developing complex, heterogeneous morphologies without
central planning or external drive. Particular emphasis is set on the mutual relationship
between programmability/controllability and self-organization. Inspiration from evo-devo;
applications in nanotechnologies, recon�gurable robots, swarm robotics, techno-social ne-
tworks, etc.
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Przykªadowe pytania

Co to jest embriogeneza i ontogeneza (embryogeny, ontogeny)?

6.6.4 Building brains

CAM-Brain Project: Dr. Hugo de Garis, head of the Brain Builder Group at ATR, a
research lab in Kyoto, Japan. CAM stands for cellular automata machine. The original goal
formulated in 1993:

...to build an arti�cial brain with a billion arti�cial neurons, with evolved CA-based NN
circuits, by the year 2001, with the help of international collaborators from 9 countries. In
practice, in 1999, that number will be maximum 40 million neurons.

NN circuit modules with maximum 1000 neurons each, will be evolved at electronic speeds
(a complete run of a GA with tens of thousands of circuit growths and �tness evaluations
in less than a second), using a special evolvable hardware device (a CAM-Brain Machine �
CBM). These CA-based neural circuit modules25 (each with its own evolved user speci�ed
function) will be downloaded into user speci�ed brain architectures embedded in a RAM
based space of half a billion CA cells. The same CBM (programmable) hardware will then
update the whole RAM CA space frequently enough (at over 150 BILLION CA cell updates
a second) for real time control of robotic devices.

By the �rst quarter of 1999, the Brain Builder Group expects to see the completion of the
design and fabrication of the CBM. During 1998 and 1999, attempts will be made to create
an arti�cial brain architecture (with maximum 32000 modules) to control a robot kitten's
many behaviors.

Starting in February 1998, the mechanical design of a robot kitten called �ROBOKONEKO�
was begun, whose motions will be simulated and evolved (in combination with the CBM)
using a simulation software. The evolution of maximum 32,000 modules for the arti�cial
brain will be attempted in 1999 with the CBM, and placed in the large RAM memory. The
I/O between the RAM brain will link via radio antenna with the (life sized) kitten robot.

If all the above is successful in the next year or two, then possibly after 2000, the BBG hopes
to work on more ambitious projects, such as household cleaner robots, and to collaborate
with substantially more brain builder teams around the world.

/* Mózg ludzki: co najmniej 2 · 1010 neuronów, ka»dy ma 10 000 synaps na ka»dym drzewie
dendrytowym i 10 000 synaps na aksonie. */

25https://en.wikipedia.org/wiki/CoDi
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Bardzo du»e fundusze, równie» komer-
cyjne, znaczny udziaª wybitnych naukow-
ców z caªego ±wiata, tak»e ochotników �
uczniów, studentów, mªodzie»y, silna pro-
paganda, udziaª mediów. Nie udaªo si¦.
Por. [Bul98], [Pas00].
Dyskusja: dlaczego? jakie byªy sªabe
punkty tego pomysªu?

Wet Arti�cial Brains; Chemical Computation: Systemy steruj¡ce, w których me-
dium s¡ substancje chemiczne. Pewna analogia do automatów komórkowych i Arti�cial
Chemistry26. Zalety:

� masywna równolegªo±¢ oblicze«

� odporno±¢

� zwi¡zek z obliczeniami z wykorzystaniem cz¡steczek biologicznych (rozdziaª 5.1)

Dwa rodzaje oblicze« chemicznych:

� brak zró»nicowania przestrzennego (np. dzi¦ki mieszaniu): obliczenia polegaj¡ na po-
jawieniu si¦ i zachodzeniu poª¡czonych reakcji chemicznych; wynikiem s¡ produkty
reakcji okre±lonych typów o okre±lonych parametrach,

� lokalne ró»nice i przestrzenne zró»nicowanie (np. przez brak mieszania): nadaj¡ si¦
bezpo±rednio do przetwarzania danych 2D i 3D. Np. matryca komórek wypeªnionych
substancj¡ wzbudn¡ (excitable medium), która mo»e posiada¢ jeden z kilku stanów.
Zmiana stanu zale»y od stanów s¡siednich komórek.

Zastosowania: budowa oscylatorów chemicznych, bramek logicznych, przetwarzanie obra-
zów. Nawet ±ledzenie celów, omijanie przeszkód, szukanie optymalnej drogi. Por. program
demonstracyjny i edukacyjny Organic Builder 27 [Hut09].

6.6.5 Building brains and bodies

Szerokie zastosowania w robotyce, a zarazem wyzwanie dla robotyki.

26https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_chemistry
27https://sourceforge.net/projects/organicbuilder/
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Obecnie ewolucja systemu steruj¡cego (�mózgu�) nie sprawia problemu. Nie jest te» bardzo
trudno wyewoluowa¢ sam¡ struktur¦ (morfologi¦, �ciaªo�); u»ywa si¦ ewolucji ukierunkowa-
nej. Najwi¦ksze zalety ma ewolucja caªego robota: równocze±nie struktury mechanicznej i
systemu steruj¡cego, lecz napotykamy na wiele trudno±ci:

� Kodowanie � jak razem zakodowa¢ dwa tak odmienne aspekty?

� Bardzo silne wspóªzale»no±ci, wysoka epistaza.

� Zmiany (mutacje, krzy»owanie) mog¡ powodowa¢ nieprzewidywalne skutki.

� Krajobraz przystosowania � bardzo trudny (niezliczone optima lokalne).

Prace s¡ prowadzone m.in. w LEGO Lab, Aarhus, Dania.

Inspiracj¡ mo»e by¢ natura i DNA, ale czy jest to najlepsze rozwi¡zanie? Co warto wykorzy-
sta¢, z czego zrezygnowa¢? Czy lepiej opisywa¢ wzrost organizmu, czy jego samego? Jak ma
wzrasta¢ �mózg� w trakcie rozwoju robota? Jak konkretnie rozwi¡za¢ zadanie interpretacji
genotypu i faz¦ wzrostu (rozwoju) organizmu do postaci ko«cowej? Skuteczno±¢ ró»nych
podej±¢ mo»na oceni¢ i porówna¢ dopiero realizuj¡c je, niestety trudno o systematyczne po-
dej±cie i analizy teoretyczne; na razie to bardziej sztuka i do±wiadczenie ni» nauka i gotowe
zasady.

Prowadzone s¡ te» prace nad robotami, które w obliczu wªasnej awarii zbuduj¡ (zmierz¡ i
�wyobra»¡�) sobie model uszkodzonych siebie samych, a nast¦pnie same sobie wyewoluuj¡
(symuluj¡c siebie uszkodzonego) nowy, odpowiedni dla danego uszkodzenia system stero-
wania, i zaczn¡ go u»ywa¢. Podobnie, prowadzi si¦ prace nad ewolucj¡ �ciaª� (konstrukcji),
które b¦d¡ odporne na uszkodzenia zarówno ciaªa, jak i systemu steruj¡cego. Takie kon-
strukcje � w efekcie zbudowane tak, »e s¡ pozbawione sªabych, pojedynczych elementów �
w obliczu uszkodze« b¦d¡ dalej w stanie wykona¢ postawione zadanie � co prawda gorzej
lub wolniej, ale z (by¢ mo»e niepeªnym) sukcesem.

Pierwszy przykªad robotów prawie samo-wytwarzaj¡cych si¦ na podstawie optymalizacji w
symulowanym ±rodowisku:

▷ robots/406974ai1.mp4 ▷ robots/406974ai2.mp4

▷ robots/406974ai8.mp4 ▷ robots/406974ai9.mp4

Rekon�guruj¡ce si¦ roboty: ▷ robots/reconf-robot-4x4ht4a.mp4

Spr¦»ysto±¢ pomagaj¡ca w poruszaniu si¦: ▷ robots/dumbo2.mp4

Bezwªadno±¢ pomagaj¡ca w poruszaniu si¦: ▷ robots/MonkeyBestLoco.mp4
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6.7 Wspóªczesne �symulatory �zyki�

Symulacje 3D. Sama symulacja mechaniki � ±rodowiska Bullet https://pybullet.org/

oraz ODE https://www.ode.org/. Symulacja mechaniki + sieci neuronowych + ewolucja
� Framsticks.

6.7.1 Framsticks

Wi¦cej o tym ±rodowisku w ramach zaj¦¢ laboratoryjnych; por. rozdziaª 7.

Cel i zakres bada«

Cel: zbadanie mo»liwo±ci i wªa±ciwo±ci ewolucji, której poddane s¡ stworzenia w warunkach
symulowanych, mo»liwie zbli»onych do warunków »ycia na Ziemi: trójwymiarowe ±rodo-
wisko, opis organizmów przez genotyp determinuj¡cy budow¦ struktury �zycznej i sieci
neuronowej, operacje zmieniaj¡ce genotypy, wymagania energetyczne i poj¦cie sprawno±ci
energetycznej, specjalizacja na poziomie osobniczym (gatunki) i w obr¦bie organizmu (spe-
cjalizacja ko«czyn), mo»liwo±¢ wyksztaªcenia ró»nych sposobów przetrwania itd.

Najistotniejszym elementem bada« jest poznanie i ocena mo»liwo±ci ewolucji ukierunkowa-
nej na zªo»one zachowania pojedynczych osobników i ich grup, oraz eksperymenty z ewolucj¡
nieukierunkowan¡ (co dotychczas nie byªo badane w tak zªo»onych warunkach ±rodowisko-
wych i symulacyjnych).

Mo»liwo±ci symulatora

� Trójwymiarowa, mechaniczna symulacja sztucznego ±wiata:

� Stworze« z wykorzystaniem metody elementów sko«czonych

� Specjalizacji ich ko«czyn � tarcia, wytrzymaªo±ci, zdolno±ci zdobywania energii
przez asymilacj¦, wchªanianie itd.

� Pªaskiego podªo»a, terenu skªadaj¡cego si¦ z bloków/wzgórz o ró»nej wysoko±ci
i ±rodowiska wodnego

� Kolizji niedestrukcyjnych i destrukcyjnych

� Mo»liwo±¢ interakcji u»ytkownika w symulowany ±wiat (przenoszenie stworze«,
umieszczanie porcji energii, o»ywianie i u±miercanie osobników)

� Dwa tryby: MechaStick (szybka symulacja, uproszczone kolizje, spr¦»ysto±¢) i
ODE (wolna symulacja, dokªadne kolizje, bryªa sztywna)
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� Symulacja sterowania (�mózgu�) stworze«:

� Sieci neuronowej o dowolnej topologii (ka»dy neuron mo»e mie¢ ró»n¡ charakte-
rystyk¦)

� Interakcji ze ±rodowiskiem: receptorów (zmysªu dotyku, równowagi i lokalizacji
energii) i efektorów (mi¦±ni sterowanych sieci¡ neuronow¡)

� Ewoluowalnej komunikacji (sygnaªów, nadajników, odbiorników)

� Nowych typów neuronów de�niowanych przez u»ytkownika

� Symulacja ewolucji:

� Utrzymywanie zbioru genotypów pogrupowanych w pule genów

� Utrzymywanie zbioru osobników pogrupowanych w populacje

� Mody�kacja opisów stworze« przy pomocy krzy»owania i mutacji

� Ocenianie organizmów pod k¡tem wielu kryteriów (czasu »ycia, pr¦dko±ci itd.)

� Utrzymywanie bilansu energetycznego stworze« (zysków i zu»ycia energii na po-
szczególne czynno±ci)

� Parametryzacja wi¦kszo±ci operacji, ±rodowiska, zasad symulacji i ewolucji, sposobu
dziaªania systemu, funkcji celu, neuronów � j¦zyk skryptowy

6.8 Agent i ±rodowisko

6.8.1 Complex Adaptive Systems (CAS), Multi-Agent Systems

(MAS)

CAS: https://en.wikipedia.org/wiki/Complex_adaptive_system

MAS: https://en.wikipedia.org/wiki/Multi-agent_system

Prezentacje lub eksperymenty na laboratoriach lub ¢wiczeniach: StarLogo28, NetLogo29, Re-
past30.

28https://education.mit.edu/project/starlogo-tng/
29https://ccl.northwestern.edu/netlogo/
30https://repast.github.io/
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6.8.2 Model Lotki�Volterry

Jest to popularny model oddziaªywania dwóch populacji w relacji drapie»nik�o�ara, gdzie
dwoma podstawowymi zmiennymi s¡ liczba o�ar i liczba drapie»ników. Równania i symulacj¦
znajdziesz tu: http://www.alife.pl/drapiezniki-i-ofiary-model-Lotki-Volterry.
Porównaj zalety i wady modelowania równaniami ró»niczkowymi i wieloagentowego [dysku-
sja].

6.8.3 Sensor evolution

Creating life-like behavior in simulation or robots has increased our understanding of design
and evolution of controllers for arti�cial systems. Despite the interrelationship between
behavior, sensors, and other morphological characteristics of animal systems, the evolution
of sensors is rarely the primary aim of scienti�c investigations. The choice of sensors for
robots is often limited by practical or �nancial constraints, and sensors in simulation are
often modeled without strong reference to biological sensors.

In natural evolution one �nds impressive examples of the principle of exploiting new sensory
channels and information they carry. Olfactory, tactile, auditory and visual, but also e.g.
electrical and even magnetic senses have evolved in a multitude of variants, often utilizing
organs not originally �intended� for the purpose they serve at present. Many biological sen-
sors reach a degree of structural and functional complexity and of e�ciency which is envied
by engineers creating man-made sensors. Sensors enable animals to survive in dynamic and
unstructured environments, to perceive and react appropriately to features in the biotic and
abiotic environment, including members of the own species as well as predators and prey.

Synthesizing arti�cial sensors for hardware or software systems suggests a similar approach
taken for generating life-like behavior, namely using evolutionary techniques in order to
explore design spaces and generate sensors which are speci�cally adapted with respect to
environmental and other �tness related constraints.

6.8.4 Osadzenie jako miara wspóªzale»no±ci

Agenci (programy, roboty, organizmy) dziaªaj¡ zwykle w pewnym ±rodowisku. Ich zachowa-
nie zale»y od dynamiki agent-±rodowisko oraz wzajemnych zale»no±ci i mo»liwo±ci interakcji
(np. efektory, receptory). Aby móc porównywa¢ ró»ne agenty niezale»nie od szczegóªów ich
budowy i natury, wprowadza si¦ poj¦cie embodiment (wcielenie, uciele±nienie, upostaciowie-
nie, osadzenie w ±rodowisku).

Agent (system) X jest wcielony w ±rodowisku E je±li istniej¡ pomi¦dzy nimi kanaªy za-
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kªócaj¡ce. X jest wcielony w E je±li dla ka»dego momentu czasu t, w którym istniej¡ E i
X, podzbiór mo»liwych stanów E ma mo»liwo±¢ zmiany stanu X, oraz podzbiór mo»liwych
stanów X ma mo»liwo±¢ zmiany stanu E.

Ta relacyjna de�nicja [QD99] pozwala ilo±ciowo mierzy¢ embodiment, niezale»nie od on-
tologii, ale z uwzgl¦dnieniem zachowania (behavior). Wyznaczona warto±¢ zale»y m.in. od
przepustowo±ci kanaªów zakªócaj¡cych. Miara ta nadaje si¦ do oceniania organizmów »y-
wych (np. bakteria E. coli), robotów, wirusów komputerowych, automatów komórkowych,
itd. Jest to pierwszy krok w kierunku opracowania ogólnych miar porównuj¡cych ilo±ciowo
i obiektywnie wybrane wªa±ciwo±ci tworów naturalnych i sztucznych, co jest o tyle istotne,
»e oba te ±wiaty coraz bardziej si¦ przenikaj¡, i np. uniwersalna miara inteligencji (nie
dziaªaj¡ca przez porównanie do inteligencji ludzkiej) byªaby bardzo po»¡dana.

6.8.5 Robotyka: hierarchia warstw sterowania

Podczas projektowania robotów dziaªaj¡cych w (zaszumionym) ±rodowisku, np. chodz¡-
cych po budynku i zbieraj¡cych ±mieci, wykorzystuje si¦ hierarchiczn¡ budow¦ ich mózgu
(systemu steruj¡cego). Skªada si¦ on z �warstw� (layers). Ka»da warstwa wykonuje funkcje
bardziej zªo»one od warstwy ni»szej. Na przykªad: pierwsza odpowiada za unikanie prze-
szkód (obstacle avoidance). Druga � za poruszanie si¦ (losowe kr¡»enie w ±rodowisku �
pokoju, budynku, itp.), i nie zajmuje si¦ ju» unikaniem przeszkód. Wy»sze warstwy mog¡
przekry¢ funkcje warstw ni»szych poprzez zast¡pienie (�nadpisanie�) ich dziaªania, chocia»
ni»sze warstwy nadal dziaªaj¡ kiedy dodajemy wy»sze. Taka architektura przypomina w
przybli»eniu budow¦ ludzkiego mózgu, w którym prymitywne warstwy odpowiadaj¡ pod-
stawowym funkcjom (np. oddychaniu), a wy»sze � bardziej zªo»onym (np. my±leniu abs-
trakcyjnemu). Podej±cie hierarchiczne pozwala na inkrementacyjne tworzenie robotów i ich
inkrementacyjn¡ optymalizacj¦ (przez sukcesywne dodawanie warstw).

Ka»da warstwa skªada si¦ z moduªów zachowania, które komunikuj¡ si¦ asynchronicznie,
bez centralnego sterownika.31 Np. warstwa wykrywania kolizji posiada moduªy czujników,
moduªy wykrywania niebezpiecze«stwa, i system silników � i te moduªy komunikuj¡ si¦ ze
sob¡ uzgadniaj¡c decyzj¦, która wpªywa na zachowanie.

Taka metoda demonstruje podej±cie typowe dla sztucznego »ycia i umiejscowionej, ucie-
le±nionej AI: bottom-up, zaczynaj¡c od prostych, elementarnych moduªów, stopniowo bu-
duj¡c w gór¦ dzi¦ki ewolucji, emergencji, i rozwojowi.32 Tradycyjna AI u»ywa metodologii
top-down: zªo»one zachowanie (np. gra w szachy) jest analizowane i dzielone na cz¦±ci w
celu zbudowania systemu, który ostatecznie odzwierciedli szczegóªy tego zachowania.

31Por. architektura sterowania Eliry z opowiadania [Kom19].
32https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence,_situated_approach
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6.8.6 Poziom autonomii

W wielu zastosowaniach, w których wyst¦puj¡ agenci (Internet, symulacja, robotyka) opty-
malny jest ró»ny poziom ich autonomii [MKT99] � zale»ny od zastosowania i wymaga«: pr¦d-
ko±¢ dziaªania, niski koszt, realizm, bezpiecze«stwo, itp. Na autonomi¦ wpªywa samodzielne
zachowanie, zakres dost¦pnych akcji, percepcja, pami¦¢, wnioskowanie, samokontrola, itd.

Poziom
autonomii

Agent pod¡»a w
okre±lone miejsce Agent wykonuje czynno±¢

Guided
Agent potrzebuje szczegóªo-
wych informacji o drodze (ze-
wn¦trznego sterowania)

Agent potrzebuje szczegóªo-
wych informacji o czynno±ci
(zewn¦trznego sterowania)

Programmed
Agent jest zaprogramowany,
by pod¡»aª po drodze unika-
j¡c kolizji

Agent jest zaprogramowany
tak, by wykona¢ czynno±¢ w
odpowiednich okoliczno±ciach

Autonomous1
Agent decyduje o wyborze
drogi

Agent decyduje o tym, jak wy-
kona¢ czynno±¢

Autonomous2 Agent decyduje, czy... Agent decyduje, czy...
Autonomous3 Agent decyduje, co robi¢ Agent decyduje, co robi¢

Uznaje si¦, »e do pewnych zastosowania« nie potra�my jeszcze skonstruowa¢ robotów o
wystarczaj¡co wysokim poziomie autonomii, i post¦p jest tu powolny. Ale czy chcieliby±my?
�To, »e mo»esz, nie oznacza, »e powiniene±�.

6.8.7 Cognitive architectures and arti�cial general intelligence

So far we encountered two very simple examples of cognitive architectures: a recurrent neural
network in an agent (Fig. 1.3) when we discussed situatedness and embodiment, and a set
of rules � LCS (Sect. 3.8).

Now let's broaden our view by brie�y reviewing the properties of more elaborate cognitive
architectures [KT20]. [youtube lecture video: pay particular attention to and learn about
the concepts marked in yellow ]

6.9 Formalne opisy systemu ewoluuj¡cego

6.9.1 Maszyny von Neumanna

1940-1950: von Neumann szuka formalnej de�nicji maszyny, która mo»e si¦ reprodukowa¢ i
przekazywa¢ mutacje swoim �potomkom� (a wi¦c taka maszyna mo»e uczestniczy¢ w ewo-
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lucji). Taki model obejmuje 3 cz¦±ci [Tay99]:

1. Maszyna konstruuj¡ca A, czytaj¡ca opis φ innej maszyny X, interpretuj¡ca go i tworz¡ca
X:

A + φ(X) → X

+ : odpowiednie poª¡czenie maszyn

→: proces konstrukcji

2. Maszyna kopiuj¡ca B (kopiuj¡ca ta±m¦ z opisem/instrukcjami):

B + φ(X) → φ(X)

3. Maszyna steruj¡ca C, która po poª¡czeniu z A i B najpierw odpala B, potem A, potem
podª¡cza X do φ(X) i oddziela wynik od (A+B+C).

A + B + C + φ(X) → X + φ(X)

Niech X b¦dzie (A + B + C):

A + B + C + φ(A + B + C) → A + B + C + φ(A + B + C)

A zatem mamy równanie reprodukcji maszyny i jej ta±my (opisu). Z punktu widzenia ewo-
lucyjno±ci ukªadu wa»ne jest, »e do ta±my wej±ciowej mo»emy doda¢ opis dodatkowego
automatu D:

A + B + C + φ(A + B + C + D) → A + B + C + D + φ(A + B + C + D)

Je±li ta±ma wej±ciowa φ(A + B + C + D) b¦dzie ulegaªa takim mutacjom, »e zmieni si¦
jedynie cz¦±¢ D (na D'), to wtedy konstrukcja b¦dzie wygl¡daªa tak:

A + B + C + D + φ(A + B + C + D) �mutacja→ A + B + C + D' + φ(A + B + C
+ D')

W takiej sytuacji zdolno±ci reprodukcyjne s¡ odporne na mutacje D, a maszyna mo»e ewo-
luowa¢ w stron¦ dowolnie zªo»onych potomków dzi¦ki temu, »e B (o staªej wielko±ci) umie
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kopiowa¢ dowolny opis. Nie dziaªa tu generalna zasada, »e maszyna jest wi¦ksza i bardziej
zªo»ona od strumienia wyj±ciowego, który generuje.

Dlaczego w ogóle potrzebny jest opis, by zaszªo rozmna»anie? Jest on �quasi-quiescent �,
czyli jest bierny, nieaktywny podczas kopiowania. Kopiowanie go nie niszczy, co mogªoby
mie¢ miejsce gdyby podmiot kopiowany dziaªaª (CA) / »yª (biologia).

Mo»na stwierdzi¢, w jakim stopniu proces reprodukcji jest zakodowany w rozwi¡zaniu, które
podlega reprodukcji, a w jakim � w reguªach ±rodowiska. W CA wszystkie cz¦±ciA, B, C,D
mog¡ by¢ zakodowane explicite na ta±mie φ(A + B + C + D). Np. w systemie Tierra tylko
B i D s¡ zakodowane explicite na φ(B + D), a A i C s¡ implicite w ±rodowisku (systemie,
algorytmie) i nie mog¡ podlega¢ ewolucji. Wtedy ewolucja nie mo»e by¢ caªkowicie open-
ended, a przeksztaªcenie genotyp → fenotyp jest staªe (bo A si¦ nie zmienia). Z kolei je±li
B jest zakodowany na ta±mie, jego mutacja mo»e uniemo»liwi¢ reprodukcj¦. W AE tylko D
mo»e si¦ zmienia¢.

6.9.2 Elementy algorytmu ewolucyjnego jako funkcje

Schemat dziaªania AE mo»na wyrazi¢ za pomoc¡ funkcji:

Przestrze« genotypów: G

Przestrze« fenotypów: P

�rodowisko: I (zbiór sekwencji ±rodowiskowych)

epigeneza f1: I × G → P
selekcja f2: P → P
prze»ycie genotypu f3: P → G
mutacja f4: G → G
krzy»owanie f5: G × G → G

6.10 Elementy teorii gier i gry ewolucyjne

W tym rozdziale spojrzymy na proces ewolucji (w sensie koewolucji, por. rozdziaª 3.12)
agentów realizuj¡cych ró»ne strategie z perspektywy teorii gier. Opiszemy relacje mi¦dzy
agentami i ich zyski za pomoc¡ �macierzy wypªat� oraz nauczymy si¦ analizowa¢ dynamik¦
takiego systemu. Modele omawiane w ramach (ewolucyjnej) teorii gier stosuje si¦ w biologii,
ekonomii, socjologii, psychologii, polityce, czy te» w obronno±ci.
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6.10.1 Poj¦cia podstawowe

Kombinatoryczna teoria gier To matematyczna teoria gier, cz¦±¢ teorii gier. Zajmuje
si¦ grami, które mog¡ by¢ reprezentowane przez struktury drzewiaste (tj. w postaci eks-
tensywnej) � np. szachy, warcaby, go. Istotna jest kolejno±¢ zdarze« podczas gry, w drzewie
wyst¦puj¡ w¦zªy decyzyjne, a drzewo zawiera wszystkie mo»liwe stany gry. Koniec gry nast¦-
puje gdy gracz (przegrywaj¡cy) nie mo»e wykona¢ »adnego dopuszczalnego ruchu. Twórcy
(1960): Elwyn Berlekamp, John Conway i Richard Guy.

Reprezentacja gry w postaci normalnej Inaczej ni» w postaci ekstensywnej, w postaci
normalnej33 gra jest reprezentowana jako macierz de�niuj¡ca wypªaty dla wszystkich graczy,
którzy realizowaliby wszystkie mo»liwe kombinacje swoich strategii. Wyobra¹ sobie przykªad
� 3 graczy maj¡cych odpowiednio 4, 2 i 3 ró»ne strategie post¦powania. Minimalny przykªad
� 2 graczy, ka»dy 2 strategie.34

Ewolucyjna teoria gier To zastosowanie teorii gier w biologii ewolucyjnej. ETG bada
dynamik¦ i równowagi w grach, w których wyst¦puj¡ populacje graczy. Strategie przez nich
stosowane wyznaczaj¡ ich zyski (�tness), które zale»¡ od strategii innych osobników. W
przeciwie«stwie do tradycyjnych zaªo»e« teorii gier, osobniki cz¦sto post¦puj¡ nie racjonalnie
(nie ±wiadomie), lecz wedªug strategii zakodowanych na staªe w ich genomach.

Gra o sumie zerowej i niezerowej Suma zerowa � kiedy zysk gracza jest równy stracie
przeciwników. Podziaª zasobu jest gr¡ o sumie zerowej (wi¦cej dla mnie to mniej dla innych).
Podobnie szachy czy poker. Obopólna korzystna wymiana nie jest gr¡ o sumie zerowej
(z reguªy wymiany handlowe s¡ uwa»ane przez wszystkich uczestników jako korzystne dla
nich). Ekonomia te» ni¡ nie jest (zale»nie od strategii, mo»e doprowadzi¢ do wzbogacenia
lub zubo»enia ogóªu).

Ka»dy wygrywa / ka»dy przegrywa Sytuacja bez wygranej (no-win), w przeciwie«-
stwie do sytuacji win-win, oznacza sytuacj¦ w której nikt nie wygrywa, albo kto± (lub wszy-
scy) przegrywaj¡. Bywa tak z ró»nych powodów, tak»e z powodu tego, »e najlepsza decyzja
dla jednostki nie oznacza najlepszej decyzji dla ogóªu (→ dylemat wi¦¹nia). Wojna jest
cz¦sto uznawana za sytuacj¦ bez wygranej (�nie zaczynaj wojny, której ju» nie wygraªe±�)
tak»e dlatego, »e zwyci¦stwo militarne nie musi oznacza¢ polepszenia sytuacji (�pyrrusowe
zwyci¦stwo�).

33https://pl.wikipedia.org/wiki/Gra_w_postaci_normalnej
34Zobacz proste przykªady w https://en.wikipedia.org/wiki/Normal-form_game
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Pareto-optymalno±¢ Pareto-zysk: zmiana, która polepsza komu± sytuacj¦, nie pogar-
szaj¡c sytuacji innych. Je±li niemo»liwe s¡ takie zmiany, sytuacja jest Pareto-optymalna
(narysuj przykªad analizy Pareto zysków graczy).

W pewnych matematycznych wyidealizowanych modelach mo»na pokaza¢, »e wolny rynek
osi¡gnie stan Pareto-optymalny. Nie zawsze sytuacja Pareto-optymalna jest dla wszystkich
korzystna: przykªadowo, totalitarna dyktatura jest tak¡ sytuacj¡, bowiem ka»de polepszenie
sytuacji poddanych pogarsza sytuacj¦ dyktatora.

Hicks-optymalno±¢ Sytuacja jest Hicks-optymalna (John Hicks), je±li nie istnieje sy-
tuacja, która daªaby wi¦ksz¡ sum¦ zysków graczy. Sytuacja Hicks-optymalna jest zawsze
Pareto-optymalna.

Równowaga Nasha i jej stabilno±¢ To sytuacja w teorii gier (nazwana od nazwiska
Johna Nasha35), kiedy ka»dy z graczy przyj¡ª pewn¡ strategi¦ i »adnemu nie opªaca si¦ jej
indywidualnie zmienia¢ � chyba, »e zrobi¡ to te» inni. Zbiór takich strategii (po jednej dla
ka»dego gracza) tworzy równowag¦ Nasha (1950). Równowaga taka nie musi by¢ Pareto-
optymalna � je±li nie jest, wtedy zyski wszystkich graczy mog¡ by¢ zwi¦kszone.

Dla modeli gier, w których gracze mog¡ zmienia¢ strategie (i znane s¡ prawdopodobie«stwa
ich wyboru), zamiast zysku rozwa»a si¦ oczekiwany zysk lub ±redni zysk.

Dana gra mo»e mie¢ 0 lub wi¦cej równowag Nasha36. Je±li gracze mog¡ przyjmowa¢ ró»ne
strategie (tzw. strategie mieszane), wtedy gra ma przynajmniej jedn¡ równowag¦ Nasha.
Je±li gra ma równowag¦ Nasha i gracze post¦puj¡ caªkowicie racjonalnie, to wybior¡ strategie
tworz¡ce tak¡ równowag¦.

Przykªad #1. Dwaj gracze wybieraj¡ liczb¦ od 0 do 10. Potem obaj wygrywaj¡ tyle zªotych
ile wynosi minimum z obu liczb, a dodatkowo, o ile liczby nie s¡ równe, gracz podaj¡cy
wy»sz¡ z nich pªaci 2 zª drugiemu. Równowaga Nasha � obaj gracze podaj¡ liczb¦ 0 (bowiem
ka»da inna strategia mo»e by¢ polepszona, gdy gracz poda liczb¦ o 1 mniejsz¡ od liczby
przeciwnika).

Przykªad #2. Dwie �rmy mog¡ zainstalowa¢ dro»sze (lepsze) lub ta«sze (gorsze) urz¡dzenia
do komunikacji ze sob¡. Lepsze urz¡dzenia opªacaj¡ si¦ wtedy, gdy druga strona równie» ich
u»ywa. Dwie równowagi Nasha.

Przykªad #3. Wybór strony drogi po której jedzie dwóch kierowców w przeciwn¡ stron¦, po
jednej drodze. Dwie równowagi Nasha (obaj pojad¡ po lewej, obaj pojad¡ po prawej).

35Por. �lm https://en.wikipedia.org/wiki/A_Beautiful_Mind_(film).
36http://www.alife.pl/teoria-gier
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Przykªad #4. Dylemat wi¦¹nia. Jedna równowaga Nasha � obopólna zdrada. Lepsza jest
strategia obopólnej wspóªpracy, lecz taka sytuacja nie jest stabilna (lepiej zdradzi¢ gdy
wspóªwi¦zie« wspóªpracuje).

Przykªad #5. Urz¡d skarbowy (kontrolowanie podatników kosztuje) i podatnik (oszukiwa¢
� zysk je±li nie ma kontroli, nie oszukiwa¢ � zysk gdy jest kontrola). Brak równowagi Na-
sha: je±li nie kontroluj¡, b¦dziemy oszukiwa¢. Je±li oszukuj¡, b¦dziemy kontrolowa¢. Je±li
kontroluj¡, b¦dziemy uczciwi. Je±li s¡ uczciwi, nie opªaca si¦ kontrolowa¢.

Przykªad #6. Ucieczka z zaj¦¢.

Przykªad #7. Parytety, samochody elektryczne, ekonomia skali, ceny ekologicznej »ywno±ci,
»arówki energooszcz¦dne, sterowniki dla urz¡dze« (linux. . . ), czªonkostwo w UE, . . .

Aby równowaga Nasha byªa stabilna, musi zachodzi¢ sytuacja, »e po (niesko«czenie) niewiel-
kiej zmianie strategii gracza: (1) inni nie maj¡ lepszej strategii, oraz (2) ten gracz pogorszyª
swoj¡ sytuacj¦.

Strategie i równowagi mieszane

Rozwa»my sytuacj¦ racjonalnych (czyli, w rozumieniu teorii gier, egoistycznych) pasa»erów.
Decyduj¡ oni, czy opªaca si¦ kupowa¢ bilety, czy pªaci¢ kary, znaj¡c cen¦ biletu, warto±¢ kary,
oraz cz¦stotliwo±¢ kontroli. Przeanalizuj konkretny scenariusz z konkretnymi warto±ciami
oraz skrajne zachowania pasa»erów i konsekwencje dla przewo¹nika i kontrolerów. Zauwa»,
»e racjonalni pasa»erowie, dzi¦ki swojemu racjonalnemu zachowaniu, determinuj¡ dobór
przez przewo¹nika ceny biletu, warto±ci kary, oraz cz¦stotliwo±¢ kontroli.

Dalej rozwa»my przykªad #5 (opisany powy»ej).

US
Podatnik Pªac¦ Oszukuj¦

Nie kontrolujemy
0

0
10

−10

Kontrolujemy
0

−1
−90

−6

Strategia typu max-min to taka, która maksymalizuje najmniejszy zysk po wszystkich de-
cyzjach przeciwnika. Dla US jest to kontrola (−6), dla podatnika � pªacenie podatków (0).
Nie jest to stabilna sytuacja.

Termin �mieszane� oznacza mo»liwo±¢ wyboru strategii z pewnym prawdopodobie«stwem.
Równowaga mieszana obejmuje wtedy rozkªady prawdopodobie«stwa strategii (decyzji).
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W rozwa»anym przykªadzie wyst¦puje mieszana równowaga Nasha, w której prawdopodo-
bie«stwo kontroli jest dokªadnie takie, by podatnik nie widziaª ró»nicy w zysku pomi¦dzy
oszustwem i uczciwo±ci¡. Obaj gracze stosuj¡ wtedy mieszane strategie, podatnik równie».
�Optymalne� prawdopodobie«stwa kontroli i oszustw wynikaj¡ z tabeli zysków obu stron.37

Podatnik nie widzi ró»nicy pomi¦dzy oszustwem a uczciwo±ci¡, gdy prawdopodobie«stwo
kontroli wynosi 0.1 (bowiem jego oczekiwany zysk z oszustwa wynosi 0.9·10+0.1·(−90) = 0,
co jest równe zyskowi z uczciwo±ci). US z kolei nie widzi ró»nicy mi¦dzy kontrolowaniem a
nie, gdy podatnik oszukuje z prawdopodobie«stwem 0.2 � bo 0.8 · 0 + 0.2 · (−10) = −2, co
jest równe 0.8 · (−1)+0.2 · (−6). Te dwa prawdopodobie«stwa tworz¡ mieszan¡ równowag¦.
Nale»y zwróci¢ uwag¦, »e dla danego gracza nie zale»¡ one od jego zysków, tylko od zysków
przeciwnika.

W populacji graczy, prawdopodobie«stwa strategii odpowiadaj¡ liczbie osobni-
ków obieraj¡cych dan¡ strategi¦, a przebieg gry determinuje (koewolucyjn¡) dynamik¦ po-
pulacji.

Gry ewolucyjne

Rozwa»my przykªad #2 (powy»ej), kiedy �rm jest wiele.

gracz 1
gracz 2 Szybka Wolna

Szybka
5

5
1

0

Wolna
0

1
1

1

[symetria wzgl¦dem przek¡tnej → gra symetryczna, gracze nierozró»nialni]

W takiej sytuacji dynamiczny proces uwzgl¦dniaj¡cy mo»liwo±¢ zmiany decyzji graczy w
populacji doprowadzi do ustalenia si¦ równowagi � albo wszyscy b¦d¡ mieli wolne ª¡cza,
albo szybkie. To, która równowaga (atraktor) ostatecznie wygra, zale»y od pocz¡tkowych
proporcji w populacji; zastawszy okre±lony atraktor w populacji, mo»emy wnioskowa¢, co
dziaªo si¦ z t¡ populacj¡ wcze±niej. Przy powy»szej macierzy zysków, graniczn¡ proporcj¡
szybkie:wolne jest 1:4 (oblicz samodzielnie!). Wtedy nowy u»ytkownik nie wie co wybra¢
(oczekiwane zyski s¡ równe), lecz podejmuj¡c jak¡kolwiek decyzj¦ i doª¡czaj¡c do popu-
lacji przewa»a szal¦ i determinuje decyzje innych u»ytkowników (por. niech¦tne wdra»anie
nowego, bezpiecznego standardu w telefonii).

37https://www.youtube.com/watch?v=7jBf5fzGBlk
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Strategia ewolucyjnie stabilna (ESS), równowaga stabilna To taka strategia, »e
je±li (prawie) wszyscy gracze j¡ stosuj¡, to »adnemu z nich nie opªaca si¦ zmiana strategii
na inn¡. Strategia ta wcale nie musi by¢ globalnie optymalna. ESS jest analogiem równo-
wagi Nasha. W strategii ewolucyjnie stabilnej sporadyczne inwazje osobników realizuj¡cych
odmienne strategie nie powoduj¡ zmiany post¦powania wi¦kszo±ci osobników. Natomiast
strategia nie-do-pobicia (unbeatable) jest odporna nawet na masowe inwazje.

Np. strategia bezinteresownej pomocy innym nie jest ewolucyjnie stabilna, poniewa» je±li
który± gracz zmieni strategi¦ na wykorzystywanie pomagaj¡cych, uzyska nad nimi przewag¦.
Gracz po graczu, w ko«cu prawie wszyscy odeszliby od strategii pomocy (porównaj: gry
ewolucyjne i strategie mieszane).

Cz¦sto strategia post¦powania grupy osobników nie jest stabilna: jaka± nowa, obca strategia
wygrywa, wi¦c oryginalne osobniki zmieniaj¡ swoje post¦powanie na t¦ now¡ strategi¦, przy
czym w pewnym momencie zmiana przestaje by¢ opªacalna i ostatecznie obie strategie
wspóªistniej¡ w populacji (grupie graczy).

Nadracjonalno±¢ Jest to zaªo»enie (wpªywaj¡ce na wªasne decyzje), »e wszyscy gracze
wybieraj¡ swoje strategie prowadz¡c tak¡ sam¡ analiz¦, by maksymalizowa¢ swoje zyski.38

Przykªad 1: w dylemacie wi¦¹nia nadracjonalni gracze wybior¡ wspóªprac¦. Przykªad 2: w
sytuacji, gdy n graczy ma bez mo»liwo±ci komunikacji ze sob¡ wybra¢ jednego (sytuacja, w
której wszystko dostaje jeden dowolny gracz, a je±li b¦dzie wi¦cej ch¦tnych to nikt nic nie
dostanie), ka»dy z nadracjonalych graczy rzuci �monet¡� o prawdopodobie«stwie sukcesu
1/n. Przykªad 3: je±li n osób zamierza przyj±¢ na konsultacje w godzinach 13:00�16:00 i nie
maj¡ mo»liwo±ci komunikacji, to aby unikn¡¢ czekania w kolejce powinni wybra¢ godzin¦
swojej wizyty w nast¦puj¡cy sposób: (wymy±l samodzielnie).

Niepotrzebne wy±cigi zbroje« mog¡ by¢ eliminowane przez nadracjonalno±¢ � przykªady:
niejawne przetargi, (wzgl¦dne) bezpiecze«stwo pa«stw, drzewa konkuruj¡ce o dost¦p do
±wiatªa, itd.

Ró»ne motywacje graczy (ró»ne podej±cia do przyjmowania okre±lonych rodzajów stra-
tegii lub zachowa« w grze) skutkuj¡ ró»nymi przebiegami gry39.

Dwa popularne przykªady takich podej±¢ (których popularno±¢ wynika z ich skuteczno±ci w
wyja±nianiu zachowa« rzeczywistych) omówili±my powy»ej � to równowaga Nasha i ESS. In-
nym przykªadem jest równowaga �dr»¡cej r¦ki�40, gdzie gracze mog¡ sporadycznie wybiera¢

38https://en.wikipedia.org/wiki/Superrationality
39http://en.wikipedia.org/wiki/Solution_concept
40https://en.wikipedia.org/wiki/Trembling_hand_perfect_equilibrium
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nieracjonalne strategie.

6.10.2 Modele

Ten podrozdziaª przedstawia popularne w teorii gier gry, które staªy si¦ znane dlatego, »e
1) modeluj¡ sytuacje cz¦sto wyst¦puj¡ce w±ród ludzi, 2) z wa»nymi konsekwencjami post¦-
powania wedle podj¦tych decyzji, 3) których ostateczny rezultat bywa daleki od ideaªu. Ich
nazwy s¡ najcz¦±ciej charakterystyczne41 i odwoªuj¡ si¦ do konkretnej, wzorcowej sytuacji
(�dylemat wi¦¹nia�, � jastrz¡b�goª¡b�, itp.).

Problem rendezvous Dwoje ludzi umawia si¦ na spotkanie w (jak si¦ okazuje, du»ym)
parku42. Przychodz¡ oddzielnie. Mog¡ czeka¢ lub szuka¢ siebie. Co maj¡ zrobi¢, by zmak-
symalizowa¢ prawdopodobie«stwo spotkania? Przeanalizuj cztery ró»ne sytuacje.

Gra w cykora To jeden z najwa»niejszych modeli rozpatrywanych w teorii gier (chicken
game43). Dwie osoby wsiadaj¡ w samochody, rozp¦dzaj¡ si¦ i z du»¡ pr¦dko±cia jad¡ na
siebie � ten kto pierwszy zahamuje lub zjedzie z trasy jest �cykorem� i przegrywa [Ray55].
Jest to gra o sumie niezerowej (bo niezbalansowana jest sytuacja kraksy � obaj gracze
przegrywaj¡. Inne sytuacje mog¡ by¢ zbalansowane).

Nadracjonalno±¢: przeciwnik jest racjonalny wi¦c nie doprowadzi do kraksy, zatem mog¦
jecha¢ do ko«ca prosto? [przemy±l to]

�atwo mo»na zapewni¢ przegran¡ przeciwnika [jak?]

Istniej¡ tylko dwie niezdominowane strategie proste: jedziemy do ko«ca lub skr¦camy w
ostatniej chwili. Skr¦caj¡c wcze±niej nic nie mo»emy zyska¢ w porównaniu z czekaniem na
ostatni¡ chwil¦, za to je±li przeciwnik planowaª skr¦ci¢ chwil¦ pó¹niej � mo»emy straci¢. Gra
ma dwie równowagi Nasha � pierwszy gracz jedzie, drugi skr¦ca oraz drugi gracz jedzie,
pierwszy skr¦ca.

W przeciwie«stwie do dylematu wi¦¹nia najgorsza nie jest sytuacja asymetryczna (jeden
jedzie, drugi ucieka), ale symetryczna (obu jedzie prosto do ko«ca). Natomiast je±li koszty
�honorowe� byªyby wi¦ksze od kosztów wypadku, gra odpowiadaªaby typowemu dylematowi
wi¦¹nia.

Sytuacja �gry w cykora� wyst¦puje w rzeczywisto±ci, gdy post¦powanie stron jest podykto-
wane dum¡, lub która± ze stron nie ma nic do stracenia.

41https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_games_in_game_theory
42https://en.wikipedia.org/wiki/Rendezvous_problem
43https://en.wikipedia.org/wiki/Chicken_(game)
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Analogiczna sytuacja biologiczna � podziaª po»ywienia (zasobu) pomi¦dzy dwa osobniki o
równej sile. Mo»liwe nastawienie pokojowe lub agresywne (walka, zadawanie ran).

Dylemat ochotników Wersja gry w cykora dla wielu graczy. Przykªad � nast¦puje awaria
i kto± musi zadzwoni¢ po specjalistów (np. awaria pr¡du, wody itp.), przez co ponosi pewien
koszt. Jest tyle równowag, ilu graczy, i wszystkie s¡ Pareto-optymalne i Hicks-optymalne.
Ka»dy gracz preferuje inn¡ równowag¦. Przykªad macierzy wypªat:

Kto± inny zadzwoniª Nikt inny nie zadzwoniª
Ty dzwonisz 4 4

Ty nie dzwonisz 5 0

Dylemat wi¦¹nia To jeden z najwa»niejszych problemów teorii gier. Dwóch zamiesza-
nych w du»e przest¦pstwo przest¦pców zªapano za maªe przewinienie. Policja wie, »e kto± z
nich jest winien, lecz nie ma dowodów. Je±li:

� b¦d¡ wspóªpracowa¢ ze sob¡, odsiedz¡ niewielk¡ kar¦ za maªe przewinienie (okre±le-
nie wspóªpraca dotyczy wspóªpracy mi¦dzy przest¦pcami, nie wspóªpracy z policj¡ i
oznacza, »e obaj nie b¦d¡ zeznawa¢),

� jeden zerwie wspóªprac¦ i b¦dzie zeznawaª, a drugi nie, pierwszy zostanie uwolniony,
drugi natomiast pójdzie siedzie¢ za powa»ne przest¦pstwo,

� obaj b¦d¡ zeznawa¢, to obaj pójd¡ siedzie¢, przy czym wyrok b¦dzie z tego wzgl¦du
minimalnie zªagodzony.

Zwykle ka»dy gracz chce maksymalizowa¢ swój zysk bez zwracania uwagi na zysk drugiego
gracza. Problem jest nast¦puj¡cy: niezale»nie od post¦powania drugiego, opªaca si¦ zezna-
wa¢ (a najlepiej jeszcze obieca¢ wspóªwi¦¹niowi, »e b¦dziemy wspóªpracowa¢, by on nie
zeznawaª). Je±li natomiast »adna ze stron by nie zeznawaªa, wynik obu graczy byªby o wiele
lepszy od oczekiwanego wyniku w pozostaªych sytuacjach. Jednak gracz boi si¦ wspóªpra-
cowa¢ w obliczu mo»liwo±ci zdrady (zezna«) wspóªwi¦¹nia. Nawet je±li mamy mo»liwo±¢
komunikacji, to czy mo»emy zaufa¢ temu, co mówi wspóªwi¦zie«?

Tak wi¦c cz¦sto ka»dy wi¦zie« realizuje egoistyczny cel zeznaj¡c, i skazuj¡c siebie i wspóª-
wi¦¹nia na wyrok.

Pewnym rozwi¡zaniem dylematu jest iterowany dylemat wi¦¹nia (IPD) � wielokrotne roz-
grywanie mi¦dzy dwoma graczami dylematu wi¦¹nia. Wtedy zysk z zerwania wspóªpracy
jest o wiele ni»szy od straty spowodowanej brakiem wspóªpracy w nast¦pnych turach. PD
wyst¦puje te» w wersji wieloosobowej.
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6.10.3 Strategie zachowa« spoªecznych i dylematy spoªeczne

Dylematy spoªeczne (social dilemmas) � sytuacje wspóªzale»no±ci spoªecznej, w których
dªugoterminowy interes spoªeczny jest sprzeczny z dora¹nym interesem jednostki. Je»eli
wi¦kszo±¢ czªonków grupy wybierze wªasne korzy±ci, to w konsekwencji caªa grupa traci44.
Dylematy spoªeczne rozwa»a si¦ w kontek±cie prób utworzenia i utrzymania wspóªpracy w
spoªecze«stwie; przedstawia je klasyczna opowie±¢ z 1968 roku, The Tragedy of the Commons
(�Tragedia wspólnego pastwiska�).

Najbardziej popularny dylemat spoªeczny to (iterowany) dylemat wi¦¹nia � (Iterated) Pri-
soner's Dilemma. Troch¦ inny jest dylemat drwali (Lumberjacks' Dilemma), w którym
rozwa»a si¦ nie dwóch agentów, a wielu drwali i wiele drzew. Kooperacja: drwale czekaj¡,
a» drzewa urosn¡, by je razem ±ci¡¢ i podzieli¢ si¦ drzewem. Ale ±cinaj¡c maªe drzewo sa-
memu mo»na zyska¢ wi¦cej (kosztem pozostaªych). IPD: gra o niezerowej sumie (pewien
zysk jednego gracza niekoniecznie oznacza tak¡ sam¡ strat¦ przeciwnika) i nie kooperacyjna
(graczom nie wolno si¦ przed gr¡ umawia¢).

44https://pl.wikipedia.org/wiki/Dylemat_spo%C5%82eczny
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Kiedy macierz zysków (payo� matrix ) jest symetryczna, wystarczy j¡ przedstawi¢ dla jed-
nego gracza (w tabeli s¡ nazwy z perspektywy agenta 2):

agent 2
agent 1 Cooperate Defect

Cooperate Reward Sucker
Defect Temptation Punishment

T > P > R > S : Deadlock

T > R > S > P : Chicken (hawk�dove) game45 (lepsza jednostronna zdrada, ni» obopólna wspóªpraca)

R > T > P > S : Assurance (stag hunt) game46 (lepsza obopólna zdrada, ni» jednostronna wspóªpraca)

T > R > P > S : Prisoner's dilemma47 (np. dla Agenta2: R=3, S=0, T=5, P=1)

Dobieraj¡c parametry R, S, T, P mo»na ustala¢ proporcje opªacalno±ci poszczególnych za-
chowa«. Warunek oznaczony �Prisoner's Dilemma� motywuje graczy do braku wspóªdziaªa-
nia; cz¦sto rozwa»a si¦ te» warunek 2R>S+T (zabezpieczaj¡cy przed wspóln¡ kooperacj¡,
np. w IPD). Z kolei w Assurance game najbardziej opªacalna sytuacja wspóªpracy jest
atrakcyjna dla obu graczy, ale ci mog¡ nie zdawa¢ sobie z tego sprawy i stosowa¢ strategie
optymalne dla PD lub dla Chicken game. Podczas analizy bardziej praktycznych, rzeczywi-
stych scenariuszy opisanych powy»szymi relacjami bada si¦ dynamik¦ zachowa«, przestrze«
strategii, optymalno±¢, Pareto-optymalno±¢ i stabilno±¢ rozwi¡za«, a tak»e ich odporno±¢
na zakªócenia ±rodowiska i prowokacje � por. np. [SPL06].

Macierz PD dla obu graczy mo»na te» przedstawi¢ jako (agent 2�agent 1):

agent 2
agent 1 Cooperate Defect

Cooperate win�win lose much�win much
Defect win much�lose much lose�lose

Wiele sytuacji w »yciu ma wªasno±ci podobne do dylematu wi¦¹nia! Na przykªad wymiana
towaru za pieni¡dze, w zamkni¦tych torbach. Zawsze opªaca si¦ wtedy przekaza¢ pust¡ torb¦
(w wersji nieiterowanej ⌣̈). W polityce istniej¡ analogiczne sytuacje � na przykªad kraje,
które mog¡ powi¦ksza¢ swoje armie lub podpisa¢ rozejm. Prowadzi to do wy±cigu zbroje«,
a �racjonalna� decyzja ka»dej ze stron daje kompletnie nieracjonalny efekt globalny. Inny
przykªad to wy±cigi rowerowe: dwaj rowerzy±ci na czele, aby utrzyma¢ si¦ przed peletonem
musz¡ zdoby¢ si¦ na szybsz¡ jazd¦ � a zatem wspóªpracowa¢: jeden bierze na siebie trudn¡

45https://en.wikipedia.org/wiki/Chicken_(game)
46https://en.wikipedia.org/wiki/Stag_hunt
47https://en.wikipedia.org/wiki/Prisoner%27s_dilemma
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rol¦ prowadz¡cego, drugi jedzie za nim bez oporów powietrza. Je±li si¦ zmieniaj¡, du»o zy-
skuj¡. Cz¦sto bywa tak, »e jeden z nich jest bardziej zm¦czony, a przed met¡ drugi �zdradza�
i wygrywa wy±cig.

Jednym z popularnych sposobów unikni¦cia dylematu jest dobrowolne przyj¦cie na siebie
kary w przypadku je±li zerwie si¦ wspóªprac¦, a drugi gracz b¦dzie wspóªpracowaª. Tak
dziaªaj¡ ró»ne systemy honorowe, w tym ±wiat przest¦pczy. Je±li obie strony uczestnicz¡
w tego typu systemie honorowym i s¡ ±wiadome tego u przeciwnika, mog¡ zaryzykowa¢
wspóªprac¦, na czym obie zyskaj¡.

Wnioski z PD powoduj¡, »e w niektórych krajach zakazano darowania lub ªagodzenia kar w
zamian za zeznania oskar»onych. Cz¦sto bowiem podejrzani zeznaj¡ przeciw sobie nawzajem,
chocia» obaj s¡ niewinni. Jeszcze gorzej jest gdy tylko jeden z nich jest winny � wtedy
niewinny zwykle nie b¦dzie obci¡»aª winnego (mo»e nawet nie wiedzie¢ o jego winie), a
winny zezna przeciw niewinnemu by zªagodzi¢ sobie kar¦ i skomplikowa¢ spraw¦.

W IPD pokusa zdrady mo»e by¢ przewy»szona obaw¡ przed kar¡ za zdrad¦ w kolejnych
iteracjach, st¡d wi¦ksze prawdopodobie«stwo uzyskania wspóªpracy. Ogólnie (±rednio) opty-
malna jest strategia Tit-for-Tat48 (wet za wet, oznacz¦ tutaj TfT). Istniej¡ lepsze strategie,
ale przy zaªo»eniu konfrontacji z konkretnymi przeciwnikami.

Inne, bardziej skomplikowane strategie s¡ trudno przewidywalne, wi¦c przeciwnik mo»e zde-
cydowa¢, »e najlepiej ci¡gle zdradza¢ w rozgrywce z nimi. Graj¡c z TfT wiadomo, kiedy
oczekiwa¢ wspóªpracy. Czasem opªacalne s¡ mody�kacje polegaj¡ce na okazjonalnej wspóª-
pracy pomimo wcze±niejszej zdrady przeciwnika � to okazja do �przebaczenia�, przydatna
na przykªad gdy informacja o dziaªaniu przeciwnika mo»e by¢ zaszumiona.

TfT nie jest jednak ewolucyjnie stabilna wzgl¦dem ró»nych innych strategii. Wyobra¹my
sobie ewolucj¦ strategii IPD, gdzie zaczynamy od strategii losowych. Je±li gramy z przypad-
kowymi, nieznanymi graczami, opªaca si¦ zawsze zdradza¢. Je±li gramy z zawsze zdradza-
j¡cymi, w±ród których pojawi si¦ cho¢ troch¦ TfT�podobnych: opªaca si¦ zawsze TfT. Je±li
gramy w wi¦kszo±ci z TfT, opªaca si¦ �wielkoduszne� (przypadkowo wybaczaj¡ce zdrad¦,
ang. generous) TfT. [Zastanów si¦: dlaczego wybaczanie musi by¢ przypadkowe, a nie
np. �wet za dwa wety�?] Graj¡c z wielkodusznym TfT, opªaca si¦ caªy czas wspóªpraco-
wa¢. A graj¡c z zawsze wspóªpracuj¡cymi, opªaca si¦ zawsze zdradza¢ � i dalej zaczynamy
od czwartego zdania tego akapitu.

Je±li wiadomo, »e IPD b¦dzie trwaª n iteracji, przy racjonalnych graczach równowag¡ Nasha
jest zdradzanie w ka»dej iteracji [wymy±l dlaczego?] Dlatego warunkiem sensowno±ci IPD
jest niewiedza o tym, kiedy si¦ sko«czy.

48https://en.wikipedia.org/wiki/Tit_for_tat
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Kooperacja populacji mo»e by¢ modelowana przez IPD dla wielu graczy. Interesuj¡ce jest py-
tanie, czy zachowanie altruistyczne (kooperacja) mogªo wyewoluowa¢ z czysto egoistycznych
zachowa« dzi¦ki mechanizmom selekcji naturalnej (por. omówiony pod koniec rozdziaªu 6.1.1
eksperyment z selekcj¡ grupow¡ we Framsticks i ewolucj¡ umiaru:
▷ frams/frams_evol_of_restraint.mp4 oraz analiz¦ wpªywu moralno±ci i zabezpiecze«
na wybór zachowa« [K�20]).

Wykorzystanie publicznych zasobów Dwa niebezpiecze«stwa:

� maksymalizacja wªasnego zysku przez racjonalnych, dziaªaj¡cych niezale»nie graczy
powoduje zniszczenie zasobu (tragedy of the commons � �Tragedia wspólnego pastwi-
ska�49). Gracz nie ponosi caªych kosztów swojej dziaªalno±ci � przynajmniej krótkoter-
minowo (opó¹nione konsekwencje), albo dopóki liczba takich zachowa« nie przekracza
pewnego progu. Przykªady: wypasanie nadmiernej ilo±ci bydªa zamieniaj¡ce pastwi-
sko w nieu»ytek, ska»enie wody przez zanieczyszczenia fabryczne, wycinka lasów, zbyt
intensywny poªów ryb w oceanach, za±miecanie ±rodowiska, spamowanie, jazda na
�dªugich� ±wiatªach, jazda zbyt du»ym samochodem, wybór najkrótszej trasy50, glo-
balne ocieplenie, kradzie» worków z piaskiem podczas powodzi. Analogie do dylematu
wi¦¹nia (ci¡gªe �zdradzanie�) i ekonomii (wªasno±¢ prywatna, publiczna, socjalizm li-
beralny, itd.)

� zablokowanie dost¦pu do zasobu przez uprawnionych do tego, racjonalnych i dziaªaj¡-
cych niezale»nie graczy powoduje jego niewykorzystanie (tragedy of the anticommons).

�wiczenie: opisz i przeanalizuj (Hicks- i Pareto-optymalno±¢) poni»sze sytuacje w katego-
riach teorii gier.

� przepuszczanie (lub nie) pieszych czekaj¡cych na przej±cie przez jezdni¦ � ci¡gªy sznur
samochodów (w momencie zauwa»enia pieszego jest ju» dosy¢ pó¹no na hamowanie)

� wydeptywanie scie»ek�skrótów na naro»nikach trawników (�tylko raz przejd¦�). Mo»esz
rozwa»y¢ dwa rodzaje ludzi jako graczy: tych, którzy lubi¡ niewydeptane trawniki,
oraz tych, którym to oboj¦tne

� oszukiwanie podzielników ciepªa na kaloryferach (zasªanianie, by wskazywaªy mniejsz¡
warto±¢)

� oszukiwanie w rankingach (oszust tra�a na szczyt rakingu, wszyscy inni spadaj¡ tylko
o jeden)

49William Forster Lloyd, 1833; Garrett Hardin, 1968, https://science.sciencemag.org/content/162/3859/1243
50https://pl.wikipedia.org/wiki/Paradoks_Braessa
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� argument nieuchronnosci i swobody wyboru zªa: � jesli nie ja, to kto± inny i tak by to
zrobiª� (zaopatrzenie w bro«, udost¦pnienie narkotyków, udost¦pnienie nielegalnego
oprogramowania) � por. �lm �Lord of War�

� jeden uzbrojony �terrorysta� i du»a liczba sªabiej uzbrojonych osób � rozwa» ró»ne
strategie sªabszych oraz racjonaln¡ strategi¦ terrorysty w przypadku kiedy jest i kiedy
nie jest ±wiadomy strategii sªabszych

� powszechny dost¦p do broni jako gwarancja bezpiecze«stwa (powracaj¡ce dyskusje w
USA)

� gªosowanie na znajomych, a nie merytoryczne (przykªad: Mazury jako Cud Natury51)

� przebudowa ±mietników, by byªy zamykane na klucz � tylko dla pobliskich mieszka«-
ców

� obrona przez powodzi¡ (umacnianie waªu vs. ochrona wªasnego domu)

� obowi¡zkowe u»ywanie ±wiateª (nawet w dzie«) podczas jazdy samochodem

� obowi¡zkowe szczepienia (a przecie» ka»dy chce by¢ bezpiecznym bez kosztów i ryzy-
kowania efektów ubocznych szczepionki)

� udziaª w sankcjach przeciwko jakiemu± krajowi: im wi¦cej krajów bierze w nich udziaª,
tym wi¦ksza pokusa, »eby si¦ wyªama¢ (lepszy biznes!)

� opór przeciw opresyjnej wªadzy (�Mój protest nic nie da�)

� montowanie drzwi antywªamaniowych, inwestowanie w zaawansowane i kosztowne sys-
temy bezpiecze«stwa

� spoªeczno±¢, w której ka»da osoba mo»e by¢ uczciwa lub nie (typowa sytuacja); oszu-
±ci wi¦cej zyskuj¡ wchodz¡c w relacje z uczciwymi ni» uczciwi z uczciwymi, ale »y-
cie w±ród (prawie) samych oszustów jest koszmarem i dla uczciwych, i dla oszustów
(por. analogiczny, ale bardziej zªo»ony model [K�20]).

Zastanów sie, jakie s¡ równowagi Nasha i jak zachowaliby si¦ gracze nadracjonalni w ka»dej z
tych sytuacji. Uwaga: zwykle w teorii gier najwa»niejsze nie s¡ techniczne tricki z liczbami w
tabelce oraz obliczenia, ale sformalizowanie rzeczywistej sytuacji (zidenty�kowanie graczy,
ich punktów widzenia i strategii). Pomy±l, jakie ±rodki b¦d¡ skuteczne, »eby � uwzgl¦d-
niaj¡c niedoskonaªo±¢ czªowieka, jego nieufno±¢ i skªonno±¢ do egoizmu � przeciwdziaªa¢

51New Seven Wonders � akcja w Polsce: �Jak podkre±laj¡ organizatorzy konkursu, gªosowanie ma 3 gªówne zalety: jest
bardzo szybkie, gªosuje si¦ tylko i wyª¡cznie na Mazury, oraz mo»na gªosowa¢ bez ogranicze«, nawet z jednego telefonu.�
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niekorzystnym globalnie sytuacjom, które indywidualnie wydaj¡ si¦ ludziom najlepsze. Czy
znasz jakie± osoby, instytucje lub dzieªa, które promuj¡ takie ±rodki?

6.11 Modele »ycia biologicznego � wybrane przykªady

Na zaj¦ciach z tego przedmiotu skupili±my si¦ na jednym z dwóch gªównych celów sztucznego
»ycia wymienionych w rozdziale 1.1 � na �lepszym zrozumieniu praktycznych, stosowanych
modeli sztucznego »ycia w celu poprawy ich skuteczno±ci i wydajno±ci�, jako »e ten cel jest
bardziej istotny dla informatyki. Nie rozmawiali±my zbyt wiele o drugim celu � o �lepszym
zrozumieniu natury dzi¦ki badaniom istniej¡cych zjawisk biologicznych�, st¡d informacje z
tego rozdziaªu (6.11) nie obowi¡zuj¡ na egzaminie.

W niniejszym rozdziale poznamy kilka przykªadów eksperymentów prowadzonych z u»y-
ciem technik sztucznego »ycia (i podej±cia bottom-up), pozwalaj¡cych na zamodelowanie
wybranych aspektów »ycia biologicznego. Celem tych eksperymentów byªo przede wszyst-
kim odzwierciedlenie i zbadanie zjawisk i procesów, których nauki biologiczne i rozwa»ania
teoretyczne nie potra�¡ obecnie do ko«ca wyja±ni¢.

6.11.1 Badanie prawa Herrnsteina

Badanie prawa odpowiednio±ci (ang. matching law) Herrnsteina [ECAL99, str. 225]. W
1961 Herrnstein stwierdziª, »e u wielu stworze« cz¦stotliwo±¢ odpowiedzi na ró»ne bod¹ce
odpowiada pozytywnemu pobudzeniu, jakiego te bod¹ce dostarczaj¡. Czy taka strategia
w populacji ró»nych stworze« jest stabilna? Inni twierdz¡, »e stworzenia wybieraj¡ zawsze
najlepsz¡ mo»liwo±¢ (reguªa zero-jeden). Czy taka z kolei strategia jest stabilna?

Hipoteza Herrnsteina bardziej formalnie: �the animal allocates its behavior in proportion to
the rewards it has obtained from them�:

log
FA

FB
= log k + b log

ra
rb

A,B � alternatywy

FA, FB � cz¦stotliwo±ci ich wybrania

ra, rb � nagroda za wybór A i B

k, b � wspóªczynniki skaluj¡ce
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Po symulacji ewolucji okazaªo si¦, »e w ±rodowisku ze wspóªzawodnictwem wyªania si¦ za-
chowanie speªniaj¡ce matching law, a w ±rodowisku bez wspóªzawodnictwa � speªniaj¡ce
reguª¦ zero-jeden. Co istotne, obie te sytuacje s¡ stabilne ewolucyjnie.

6.11.2 Badanie wczesnych etapów ewolucji systemów nerwowych

Wczesna ewolucja systemów nerwowych grup Cnidaria i Porifera [ECAL99, str. 236]. W eks-
perymencie zamodelowano prymitywne organizmy (o najprostszych systemach nerwowych)
w prostym ±rodowisku i sprawdzono, jakie wyniki da ich ewolucja ukierunkowana na zdo-
bywanie po»ywienia. Celem do±wiadczenia byªo sprawdzenie, jakie okoliczno±ci i elementy
s¡ wymagane do wyksztaªcenia si¦ (genezy) najprostszego dziaªaj¡cego systemu nerwowego.
Organizmy miaªy posta¢ tuby 3D oraz posiadaªy trzy rodzaje komórek wpªywaj¡cych na
zachowanie: nabªonkowe (odbieraj¡ pobudzenia i pasywnie je przekazuj¡, mog¡ kontrolowa¢
mi¦±nie), mi¦±niowe i nerwowe. Genotyp opisywaª ogólny sposób rozwoju poª¡cze« pomi¦dzy
komórkami (developmental encoding), a nie konkretne poª¡czenia.

W eksperymentach w ró»nych ±rodowiskach stwierdzono ciekawe zjawisko: w pocz¡tkach
organizacji systemów nerwowych samo zwi¦kszanie ilo±ci komórek mogªo by¢ najprostsz¡
drog¡ zwi¦kszenia efektywno±ci organizmu. Nie trzeba na tym etapie ewolucji przechowy-
wa¢ w genotypie szczegóªów organizacji systemu nerwowego; w rzeczywisto±ci nie miaªo to
miejsca (genomy prostych stworze« nie mog¡ opisa¢ konstrukcji i zasad dziaªania zªo»onych
systemów nerwowych).

6.11.3 Badanie powstawania specy�cznych struktur w systemach

nerwowych

Wpodobnym eksperymencie (ewolucja ukierunkowana, RNN) stwierdzono [ECAL99, Str. 246],
»e w sieciach neuronowych osobników pojawiaj¡ si¦ pewne specy�czne struktury, jak:

� neurony steruj¡ce (command neurons): steruj¡ cz¦±ciami sieci neuronowej, wª¡czaj¡-
c/wyª¡czaj¡c jej fragmenty i powoduj¡c ró»ne zachowania organizmu,

� komórki miejsca (place cells): s¡ to neurony steruj¡ce, które odzwierciedlaj¡ map¦
(ukªad) ±rodowiska,

� mechanizmy pami¦ci krótkoterminowej (short-term memory). Jak mo»na wykry¢, »e
rekurencyjna NN posiada takie mechanizmy? Wystarczy porówna¢ jej skuteczno±¢ z
optymalnym algorytmem bez pami¦ci: je±li RNN wypada (du»o) lepiej, to posiada
zdolno±¢ zapami¦tywania.
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Mo»na sprowokowa¢ powstanie powy»szych struktur odpowiednio konstruuj¡c ±rodowisko
(np. gdy do sukcesu wymagane s¡ ró»ne zachowania, lub je±li zbyt niska zdolno±¢ percepcji
±rodowiska daje si¦ zrównowa»y¢ przechowywaniem wiedzy o wcze±niejszych zdarzeniach).

Dzi¦ki neurobiologii i neurologii wiemy, »e podobne struktury wyst¦puj¡ np. w hipokampie
mózgu szczura i Aplysia.

***

Inspiracja natur¡ przy konstrukcji bezzaªogowych maszyn lataj¡cych nisko nad ziemi¡ �
UAVs for NOE �ight: Unmanned Air Vehicles for Nap-of-the-Earth �ight [ECAL99, str. 334].
Muchy i osy s¡ ±wietnie przystosowane do takiego lotu (omijanie przeszkód, nawigacja)
dzi¦ki zªo»onym oczom zapewniaj¡cym szeroki k¡t widzenia. W ich sieciach neuronowych
odkryto specy�czne poª¡czenie sygnaªów ze zmysªów wzrokowych, bezwªadno±ci, i aero-
dynamicznych. Dlatego przy konstrukcji UAVs, wiedza z zakresu robotyki i aeronautyki
wzbogacana jest obecnie wiedz¡ z zakresu neurobiologii.

6.11.4 Badanie altruizmu i reguªy Hamiltona

� badanie ewolucji altruizmu [ECAL99, str. 499]. Zachowanie altruistyczne jest ko-
rzystne dla innych kosztem altruisty. Czy takie zachowanie mo»e powsta¢ w wyniku
ewolucji, która wspiera osobniki najlepiej przystosowane? Wnioski z teorii gier: al-
truizm wzajemny (reciprocal altruism) mo»e by¢ stabilny, o ile w dªu»szym okresie
przynosi korzy±¢ altrui±cie. A co z altruizmem �samodzielnym� (nie-wzajemnym)? Na
jakim poziomie dziaªa selekcja: genów, osobników, czy grup?52

� altruizm [ECAL99, str. 504] to szczególny przypadek wspóªpracy (cooperation). Kiedy
wspóªpraca jest opªacalna? Zachowanie niekorzystne dla osobnika, lecz korzystne w
wystarczaj¡cym stopniu dla jego krewnych, mo»e by¢ przez selekcj¦ wspierane.

Reguªa Hamiltona:
W i

Inc = W i
Ind +

∑
j,j ̸=i

rij ·W j
Ind

Selekcja wspiera nie zachowania/cechy, które maj¡ dodatni efekt w przystosowaniu pojedyn-
czego osobnika i (W i

Ind), ale te, które maj¡ dodatni efekt caªo±ciowy, W i
Inc. rij jest stopniem

pokrewie«stwa osobnika i i innego osobnika j, na którego przystosowanie wpªywa o W j
Ind

zachowanie osobnika i. W szczególno±ci, w genotypach haploidalnych i diploidalnych, praw-
dopodobie«stwo znalezienia tego samego genu u rodze«stwa jest równe 1

2 . Zatem zachowanie

52Wiele na ten temat pisaª Richard Dawkins w ksi¡»ce �Samolubny gen�; do tematu nawi¡zuj¡ te» ��lepy zegarmistrz� i
�Wspinaczka na szczyt nieprawdopodobie«stwa�.
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niekorzystne dla osobnika ale o tyle samo korzystne dla dwóch lub wi¦cej osobników z jego
rodze«stwa b¦dzie przez selekcj¦ wspierane.

Podobne pogl¡dy prezentuje Richard Dawkins. Teoria ta wyja±nia te» zwi¡zki z rozpro-
szeniem przestrzennym rozwijaj¡cych si¦ populacji: im wi¦ksze rozproszenie (wymieszanie),
tym mniej w otoczeniu osobnika i (gdzie znajduje on partnerów do rozmna»ania i rodz¡ si¦
dzieci) osobników o wspólnych z nim genach, a zatem W i

Inc ≈ W i
Ind i trudniej o ewolucj¦

kooperacji. Zjawisko wpªywu osobników spokrewnionych z pewnym osobnikiem na jego przy-
stosowanie i selekcj¦ nazywa si¦ kin selection. Niektórzy naukowcy krytykuj¡ wyja±nienie
tego rodzaju przytaczaj¡c kontrargumenty formalne i eksperymentalne [ECAL99, str. 504].

6.11.5 Badanie ewolucji sygnaªów seksualnych i zasada upo±ledze-

nia

Sygnalizowanie jako±ci osobników i zasada upo±ledzenia [ECAL99, str. 644]. W naturze or-
ganizmy, by móc si¦ rozmna»a¢, musz¡ do»y¢ dojrzaªo±ci i (najcz¦±ciej) znale¹¢ partnera.
Bardzo wiele gatunków posiada niewyobra»alnie rozwini¦te mechanizmy nadawania sygna-
ªów seksualnych, a wiele z nich pochªania zdumiewaj¡co du»o czasu i energii. Darwin uwa»aª,
»e selekcja atrakcyjno±ci seksualnej wywiera odwrotn¡ presj¦ selekcyjn¡, ni» selekcja najlep-
szego dopasowania do ±rodowiska. Przykªad � ogon pawia: sygnaª dla pªci przeciwnej, ale
równie» sygnaª dla gro¹nych drapie»ników, oraz spory wydatek i utrudnienie dla organizmu.
Jak wi¦c powstaªy mechanizmy sygnalizacji swojej � jako±ci� pªci przeciwnej?

� przypadek skojarzyª geny odpowiedzialne za preferencj¦ i za pewn¡ cech¦, a potem
proces wzmacniania spowodowaª wyolbrzymienie tego poª¡czenia, albo,

� jest to celowy mechanizm sygnalizacji, który mógª wyewoluowa¢.

Dlaczego zatem gorsze osobniki miaªyby uczciwie gorzej si¦ �reklamowa¢�? Je±li �reklama�
nic nie kosztuje, nie ma to uzasadnienia. Jednak je±li kosztuje, to im lepszy osobnik, tym
mo»e sobie pozwoli¢ na wi¦ksze koszty i nadal utrzyma¢ si¦ przy »yciu. Jest to zasada
upo±ledzenia (handicap principle). S¡ trzy sposoby na jej dokªadniejsze wytªumaczenie:

� upo±ledzenie wynikaj¡ce wyª¡cznie z epistazy w genach. Osobniki o bardziej rzucaj¡-
cych si¦ w oczy sygnaªach krócej »yj¡ (uwarunkowane genetycznie).

� upo±ledzenie warunkowe. Osobniki gorsze (sªabsze) nie b¦d¡ w stanie pozwoli¢ sobie w
trakcie budowy organizmu na wytworzenie lepszych sygnaªów (np. wielkiego ogona).

� upo±ledzenie ujawniaj¡ce prawd¦. Osobnikom gorszym ±rodowisko nie pozwoli na prze-
»ycie z bardziej widocznymi sygnaªami, nawet je±li maj¡ je opisane w genach.
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Eksperyment ujawniª, »e wszystkie te sytuacje mog¡ zaistnie¢ i s¡ ewolucyjnie stabilne w
ró»nych ±rodowiskach (opisanych wieloma ró»nymi parametrami); w ka»dej sytuacji wy-
st¦powaªa korelacja pomi¦dzy intensywno±ci¡ sygnaªów seksualnych i faktyczn¡ jako±ci¡
osobników.

6.11.6 Analiza spoªecznego uczenia si¦

Ewolucja spoªecznego uczenia si¦ o jedzeniu u szczurów w¦drownych [ECAL99, str. 514].

Istniej¡ trzy ¹ródªa strategii post¦powania: instynkt, uczenie si¦, spoªeczne uczenie si¦. U
szczura powstanie preferencja do nowego rodzaju po»ywienia, kiedy poczuje jego zapach
w oddechu (i tylko w oddechu) innego szczura. Paradoks: szczury uzyskuj¡ preferencj¦ co
do nowego jedzenia, niezale»nie od tego, czy jest ono truj¡ce (i inny szczur choruje), czy
dobre. Wiadomo, »e szczury skutecznie rozró»niaj¡ osobniki zdrowe od chorych (zapach,
zachowanie) � ale w przypadku preferencji co do po»ywienia akurat ignoruj¡ tak jawne
przesªanki. Dlaczego? Inne gatunki (kury, kosy) potra�¡ nauczy¢ si¦ zarówno preferencji,
jak i awersji do nowego po»ywienia oceniaj¡c stan s¡siada, który to po»ywienie zjadª.

W wyniku symulacji pojawiªo si¦ mo»liwe wytªumaczenie paradoksu u szczurów:

� w ±rodowisku, gdzie jest niewiele po»ywienia, zbytnia ostro»no±¢ nie opªaca si¦ i re-
zygnowanie z podejrzanego po»ywienia mo»e by¢ nieopªacalne,

� analizowanie przydatno±ci/niebezpiecze«stwa po»ywienia kosztuje czas i energi¦ (trzeba
posiada¢ wyksztaªcony system sensoryczny i mechanizm decyzyjny),

� zatrute szczury pojawiaj¡ si¦ rzadziej od zdrowych (bo umieraj¡), wi¦c presja ewolu-
cyjna, by zwraca¢ na nie uwag¦, jest niewielka.

Dodatkowo symulacja ujawniªa, »e zale»nie od ró»nych parametrów ±rodowiska (stosunek
po»ywienia dobrego i zatrutego, umieralno±¢, wspóªczynnik bª¦dnego rozpoznania, zdolno±¢
do uczenia si¦ i inne) optymalne/stabilne mog¡ by¢ ró»ne rodzaje strategii. Dlatego by¢
mo»e ró»ne gatunki zwierz¡t post¦puj¡ w ró»ny sposób.

6.11.7 Badanie dynamiki ekspresji genów

Badanie dynamiki ekspresji genów w sztucznych genomach [ECAL99, str. 457]. Dla nie-
których organizmów znany jest ju» peªen genom, jednak nie znamy zale»no±ci pomi¦dzy
genami. St¡d badania wªa±ciwo±ci sztucznych genomów, takich jak cykliczna aktywno±¢
genów, sekwencje i sieci reguluj¡ce, ró»nicowanie na ró»ne typy komórek, odporno±¢, rola
genów nadmiarowych.
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Poszukuje si¦ równie» zale»no±ci pomi¦dzy genami [ECAL99, str. 467, 472, 477] w praw-
dziwych genomach (np. u muszki owocowej Drosophila melanogaster). W zarodku muszki
mo»na zmierzy¢ aktywno±¢ poszczególnych genów wzdªu» osi jaja oraz zmiany ich nat¦»enia
w czasie. To pozwala nie tylko na aproksymacj¦ rozkªadu aktywno±ci genów funkcjami ana-
litycznymi, ale równie» (dzi¦ki informacji o zmianach w czasie) na odkrycie (potencjalnej)
topologii sieci regulacyjnej genów (gene regulatory network). Zatem po �objawach� wspóª-
dziaªania genów mo»emy przewidywa¢ (�reverse engineering�) ich wzajemne zale»no±ci. Do-
piero taka wiedza umo»liwi lepsze poznanie mechanizmów budowy i rozwoju organizmów.

6.11.8 Analiza heurystyk karmienia mªodych

Analiza heurystyk ptaków karmi¡cych swoje mªode [ECAL99, str. 535]. Wiele mªodych
oraz niedostatek po»ywienia powoduj¡, »e rodzice musz¡ dokona¢ wyboru alokacji zaso-
bów. Mªode ró»ni¡ si¦ pod wieloma wzgl¦dami i maj¡ ró»ne wymagania. Ró»ne gatunki
ptaków posiadaj¡ ró»ne �algorytmy� karmienia mªodych: ªyski karmi¡ w pierwszym rz¦dzie
najmªodsze, goª¦bie najgªodniejsze, jerzyki najwi¦ksze/najstarsze, kwiczoªy � losowo (po
równo: egalitaryzm). Dotychczas nie ma jasnego wyja±nienia i uzasadnienia tych ró»nic.
Symulacja ujawniªa, »e w ró»nych warunkach ±rodowiskowych (przede wszystkim chodzi o
dost¦pno±¢ po»ywienia), ró»ne strategie s¡ optymalne i stabilne ewolucyjnie. W dodatku
pewne gatunki ptaków zachowuj¡ jedn¡ strategi¦ karmienia w ró»nych warunkach, podczas
gdy inne j¡ zmieniaj¡ (muchoªówki pstrokate karmi¡ zwykle najmniejsze dzieci, a najwi¦k-
sze, kiedy po»ywienia brakuje; krogulce dziel¡ po»ywienie po równo, a kiedy go brakuje �
karmi¡ najwi¦ksze).

6.11.9 Analiza ewolucji komunikacji i j¦zyków

U zwierz¡t [ECAL99, str. 654, 679, 695] nigdzie nie spotkano j¦zyka podobnego do zªo»o-
nych j¦zyków ludzkich (ze skªadni¡ i kombinacjami sygnaªów). Zwierz¦ta posiadaj¡ proste
skojarzenia sygnaª-obiekt. Podejrzewa si¦, »e przyczyn¡ jest ró»ny mechanizm zdobywania
wiedzy: u ludzi sygnaªy s¡ powi¡zane (kojarzone) dodatkowo mi¦dzy sob¡, u zwierz¡t � nie.

W ramach studiów nad ewolucj¡ komunikacji prowadzi si¦ badania pocz¡tków j¦zyka, emer-
gencji wspólnych systemów d¹wi¦ków, samo-organizacji leksykonów, pocz¡tków gramatyki,
i przypisywania znacze«. J¦zyk traktowany jest jako twór emergentny, dynamiczny, po-
wstaj¡cy dzi¦ki uwarunkowaniom ±rodowiska i lokalnym oddziaªywaniom osobników. Do
badania powstawania, przekazywania, i ewolucji j¦zyków wykorzystuje si¦ m.in. gr¦ w nazy-
wanie (naming game [ECAL99, str. 720]), polegaj¡c¡ na wybieraniu losowo dwóch agentów
i konfrontowaniu ich przekona« co do nazwy okre±lonego obiektu. W ten sposób modeluje
si¦ te» uczenie (ustalanie) j¦zyka.
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6.11.10 Robotyka zbiorowa inspirowana biologi¡

Robotyka zbiorowa inspirowana biologi¡ (biologically inspired collective robotics) zajmuje
si¦ agentami rozproszonymi [ECAL99, str. 575 i 585] tzn. takimi, które nie s¡ centralnie
sterowane, ani nie przekazuj¡ swojej wiedzy do centrum, które potem rozpraszaªoby j¡ do
wszystkich agentów. Robotyka zbiorowa inspirowana biologi¡ wykorzystuje tzw. zbiorow¡
inteligencj¦ obserwowan¡ u uspoªecznionych insektów, a zatem studiuje si¦ tu przede wszyst-
kim zale»no±ci agent-agent i agent-±rodowisko. Dlaczego agenci autonomiczni? Prowadzi to
do uzyskania odpornych na zakªócenia, przystosowanych do konkretnego problemu, najcz¦-
±ciej emergentnych zachowa« i strategii. W szczególno±ci mo»e to by¢ w peªni rozproszone
sterowanie i minimalne zdolno±ci robota (bez mo»liwo±ci komunikacji, planowania, ci¡gªej
adaptacji). Takie ograniczenia wyst¦puj¡ np. w mili- i mikrorobotyce (zwi¡zane z komunika-
cj¡, mobilno±ci¡, postrzeganiem ±rodowiska, moc¡ obliczeniow¡). Podobny model obserwu-
jemy równie» u wielu zwierz¡t; tam ma te» zwykle miejsce samoorganizacja, nadmiarowo±¢
i po±rednia komunikacja przez ±rodowisko (stygmergia, ang. stigmergy). Dzi¦ki takiej ko-
munikacji wiele gatunków mo»e si¦ porozumiewa¢ podczas pracy (np. termity, mrówki) nie
komunikuj¡c si¦ ze sob¡ nawzajem, lecz za po±rednictwem efektów pracy (ksztaªtu budowli,
miejsc pozostawienia elementów, itp.). Tworzy to niezwykle skomplikowan¡ sie¢ zale»no-
±ci pomi¦dzy ±rodowiskiem i osobnikami; inteligencja jest rozproszona, a no±nikiem wiedzy
staje si¦ chwilowy stan ±rodowiska i osobników.

6.12 Granice poznawalno±ci

Rozwa»ania �lozo�czne (Paul Davies53): Czy otaczaj¡ce nas obiekty mog¡ by¢ procesami
obliczeniowymi? [Dav96] Tak, zale»nie od doboru warunków pocz¡tkowych (danych) za-
chowuj¡ si¦ w okre±lony sposób (co odpowiada wynikowi). Np. okres obiegu planety wokóª
gwiazdy mo»e odpowiada¢ kolejnym cyfrom liczby π...

Zatem wszystko mo»e by¢ obliczalne (o ile nie ma zmiennych ci¡gªych), my te». Czy wi¦c
jeste±my symulowani?54 Czy istnieje sposób, by si¦ o tym przekona¢? Nie. Nie mo»emy nawet
stwierdzi¢, czy czas i przestrze« s¡ dyskretne (najmniejszy mierzalny kwant czasu: 10−26 s).

To, czy »ycie jest we wszech±wiecie zjawiskiem powszechnym czy unikatowym, pozostaje
otwarte. Jedna z koncepcji rozwoju »ycia we wszech±wiecie odwoªuje si¦ do mechanizmów
ewolucyjnych omówionych na wykªadzie, bowiem zakªada dziaªanie doboru naturalnego (a
przynajmniej istnienie zró»nicowania) na poziomie ±wiatów. W tej koncepcji, w czarnych
dziurach nast¦puje silne ugi¦cie czasoprzestrzeni, tak silne, »e mo»e doj±¢ do jej rozerwania

53https://pl.wikipedia.org/wiki/Paul_Davies_(fizyk)
54Kolejne krótkie opowiadanie SF: http://www.framsticks.com/zagniezdzenie
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� powstaje wówczas ±wiat-dziecko, w którym obowi¡zuj¡ inne prawa. Je±li sprzyjaj¡ one
powstawaniu gwiazd, tym samym sprzyjaj¡ powstaniu planet i »ycia, a tak»e � kolejnych
czarnych dziur! Zatem ±wiaty, które dobrze si¦ �rozmna»aj¡�, sªu»¡ te» powstaniu »ycia.
Wedle tej koncepcji, »ycie nie jest zjawiskiem rzadkim, jak to jest w wi¦kszo±ci innych
teorii.
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Rozdziaª 7

�rodowisko eksperymentalne �
Framsticks (program na lab.)

Prezentacje odpowiadaj¡ce kolejnym podrozdziaªom znajdziesz w http://www.framsticks.

com/presentations. Te informacje nie obowi¡zuj¡ na egzaminie.
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