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Rozdzial 1
Optymalizacja

1.1 Przeszukiwanie wykorzystujace sasiedztwo pojedyn-
czego rozwigzania
Zanim przejdziemy do omoéwienia inspirowanych biologicznie algorytmoéw optymalizacji (w tym

algorytmow ewolucyjnych), zapoznamy sie z dziataniem podstawowych, prostszych algoryt-
mow |url].

e Podstawowe zagadnienia dotyczace optymalizacji:
— OptWprowadzenie.pdf (ostatnie slajdy) neeps://youtu.be/u-ammorys
— MetaheurystykiPodsumowanie.pdf (porownywanie algorytmow)
e Idea algorytmow lokalnej optymalizacji: LS. pdf netps://youtu.be/oessnnnaapo
e Algorytm symulowanego wyzarzania (1983): SA.pdf neeps://youtu.be/gx-xesacibo
e Algorytm przeszukiwania tabu (1986): TS.pdf wceps://youtu.be/Hscrrserans

Niezte wprowadzenie do optymalizacji globalnej oraz opis algorytméw omawianych na tym
przedmiocie zawiera ksiazka dostepna online |Wei(9].

Metody optymalizacji globalnej mozna podzieli¢ pod wzgledem wtasnosci determinizmu [ENS99]:

e deterministyczne


http://www.cs.put.poznan.pl/mkomosinski/lectures/optimization/
https://youtu.be/uk-aWMHORvs
https://youtu.be/oe94AHDQap0
https://youtu.be/gX-X85dCib0
https://youtu.be/HsGJrSBFQNs

— siatki (grid methods, covering methods): w przestrzeni rozwiazan tworzy sie siatke
(rownomierna lub nie — nieréwnomierna sprzyja lepszej eksploatacji, bo gestosé
siatki zalezy od jakosci rozwiazan), ktora sie przeszukuje

— uogolnionego spadku (generalized descent)

* trajektorii czastki (trajectory methods): czastka (rozwiazanie) porusza sie
w polu energetycznym wynikajacym z optymalizowanej funkcji; strategia
takiego poruszania sie, choé¢ moze byé chaotycznal, jest deterministyczna

* kary (penalty methods): wielokrotnie uruchamia si¢ metode optymalizacji
lokalnej zmieniajac funkcje celu o czton kary, co zmienia krajobraz optyma-
lizowanej funkcji i ma zapobiec zbieganiu do tego samego optimum lokalnego

— deterministyczna wersja TS (tabu search)
e niedeterministyczne

— poszukiwan losowych: Monte Carlo (MC) ktore w czystej postaci jest algoryt-
mem losowym; CRS (Controlled Random Search) — polaczenie MC i metody
sympleksu nieliniowego; SA (simulated annealing)

— 7 wykorzystaniem stochastycznego modelu funkcji celu?
— populacyjne, np. algorytmy ewolucyjne

...ale podczas omawiania rozdziatu 2.2.2 przeprowadzimy dyskusje o tym, co to znaczy,
ze algorytm ma niedeterministyczne elementy, co ta wtasnos¢ wnosi istotnego i kiedy jest
niezbedna.

1.2 Doboér wartosci parametrow; zastosowanie interak-
cyjne 1 wsadowe

Podobnie jak w wielu algorytmach sztucznej inteligencji, optymalne warto$ci parametrow
zaleza, od charakteru rozwiazywanego zadania, ktorego jednak a priori (i zwykle rowniez
a posteriori) nie znamy. Dobor zalezy rowniez od zastosowania — interakcyjnego (on-line)
lub wsadowego (off-line). Przy podejsciu wsadowym zainteresowani jesteSmy najlepszym
znalezionym podczas pracy algorytmu rozwigzaniem. Przy podej$ciu interakeyjnym (,bie-
zacym”) interesuje nas, by dany algorytm optymalizacji dawal jak najlepsze wyniki przez

!Chaos nie oznacza losowosci, a wysoka wrazliwo$é na warunki poczatkowe.
’https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_optimization, https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_
programming
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caly czas. Dla oceny dziatania w trybach on-line 1 off-line De Jong zaproponowat specjalne
wskazniki [Gol03, str. 125]; wymysl dwa najprostsze.

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 7



Rozdzial 2

Algorytmy ewolucyjne

Materialy wideo do tego rozdziatu:
https://www.youtube.com/playlist?1ist=PL133p3GENNQHztKdRM1LVGd85VTDbo2Ub

2.1 Podzial

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 fittest, and theories
of evolution.

Evolutionary Evolutionary Computer
Biology Computation Science

Rysunek 2.1: Obliczenia ewolucyjne jako czes¢ informatyki i biologii.

e Genetic Algorithms (GA)
e Evolution Strategies (ES)


https://www.youtube.com/playlist?list=PLl33p3GENNQHztKdRM1LVGd85VTDbo2Ub

Evolutionary Programming (EP)

Genetic Programming (GP)
Classifier Systems (CFS), Genetic-Based Machine Learning (GBML)

e 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 Béck (1996)

GP: developed by John Koza (1992)

Zastosowania AE:

optymalizacja funkcji

e badania operacyjne — szeregowanie, optymalizacja, . ..

e wielokryterialne wspomaganie decyzji

e przetwarzanie obrazéw, rozpoznawanie wzorcow

e algorytmy adaptacyjne w grach

e sterowanie; robotyka; projektowanie ewolucyjne/ewolucja konstrukeji
e biologia — symulacje (gatunkow, populacji, ...

e nauki spoteczne — symulacje grup

e sztuczne zycie

2.2 Algorytmy genetyczne (genetic algorithms)

Wszystkie genotypy sa wektorami binarnymi o takiej samej, statej dtugosci. Jesli problem
optymalizacji wymaga innej reprezentacji (np. permutacji), wtedy rozwiazania potrzebuja
kodowania, dekodowania i ew. naprawy. Operatory genetyczne sa nieswiadome oryginalne;j
reprezentacji rozwiazan, wiec moga by¢ takie same dla kazdego problemu optymalizacji.
Poréwnajmy to do natury... bardzo rézne gatunki, ten sam podstawowy kod.

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 9



2.2.1 Budowa algorytmu i parametry

Glowna petla:

t:=0
inicjalizuj P(t)
oceni P(t)
dopoki (nie warunek-zakoriczenia)
{
t:=t+1
wybierz P(t) z P(t — 1)
zmieni P(t)
ocen P(t)

Parametry:

e wielkos¢ populacji POPSIZE

prawdopodobienstwo krzyzowania PXOVER

prawdopodobienstwo mutacji PMUT

wybor kryterium stopu

wybor mechanizmu selekcji (pozytywnej i ew. negatywnej)

e wybor wartosci parametréow mechanizmu selekcji
Proste demo: http://www.alife.pl/opt/p

Sposob tworzenia kolejnej puli genow w AG: | steady state” (algorytm stanu ustalonego/in-
krementacyjny) albo ,,generational replacement” (pokoleniowy). W | steady state GA” nie
wszystkie osobniki ulegaja modyfikacji — czesé trafia do kolejnego pokolenia nie zmieniona.
W szczegélnym przypadku zmieniamy tylko jednego osobnika i algorytm dziata ptynnie, bez
wyraznie zaznaczonych pokoleni, i szybciej korzysta z nowopowstatych pomystow (mozliwa
jest szybsza zbieznosé).

2.2.2 Selekcja
Rola selekcji.

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 10
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Do czego potrzebna jest selekcja w algorytmie ewolucyjnym?

Co dzialoby sie, gdyby selekcja byta czysto losowa?

Co dzialoby sie, gdyby selekcja byta deterministyczna i dawata rowna szanse kazdemu
osobnikowi?

e Czy mozna wyrazié site presji selekcyjnej liczbowo?

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

Rozwaz cztery generatory sekwencji losowych: oparty o kolejne liczby i modulo, kiepski pseu-
dolosowy, dobry pseudolosowy, i prawdziwie losowy.

int randoml(int n) Ik yohaomfb(ir\{: n)
static wt c=-1 //very
c++ // corplicoted
c=Cc%n // logic
return ¢ vekuwvn

int random2 (int n)
stagic it =0 int  vandomY (int 1)
C=(C'...+...)%n retuvn %n
return ¢

przyklad suplementacji (np. 4 substancje co 2 dni kazda, nie znamy interakcji)

przyktad dawania prezentow

przyktad dithering’u sygnatu (dzwiek, obraz, ...) i zaokraglania

e i wreszcie przyktad algorytmu. . .

Rola niedeterminizmu w algorytmice — ,Josowo$¢”, dyskusja. Ktore probkowanie
przejawia wickszy “bias™?

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 11
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zalezno$é vs. niezaleznosé

Losowos¢ redukuje “bias™ Zdefiniuj go: zaleznosé¢ albo niejednorodnosé

Rola niedeterminizmu w algorytmice — wnioski.

e wymyslasz jaki§ algorytm, np. optymalizacyjny (albo inny). Co skloni Cie do uzycia
w nim funkcji random()?

— przyktady: Greedy i Steepest z wieloma sgsiadami o takiej samej jakosci,
indukcja drzew decyzyjnych z wieloma atrybutami o réwnej entropii, . ..

— sprobuj kompletne ,udeterministyczni¢” SA. Czy beda jakie§ negatywne konse-
kwencje?

e w jakich sytuacjach ,nieskrepowana’, pelna losowos¢ jest korzystna?

e dlaczego przejmujemy sie ...108077777796980348..., ale nie ...108073517296980348...7

Pierwsza sekwencja jest wprost z RNG, druga jest ,poprawiona” (czy na pewno?)
DATA

\

(NON-)DETERMINISTIC
ALGORITHM
p

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 12


https://en.wikipedia.org/wiki/Gambler%27s_fallacy

e kiedy prawdziwa losowos¢
jest preferowana wzgledem dobrej pseudolosowosci?

e i wreszcie: czy powinien dosta¢ to finansowanie i dlaczego??

Od etapu reprodukcji oczekujemy powielenia osobnikéw dobrych. Im wieksza bedzie domi-
nacja rozwiazan lepszych nad gorszymi (wickszy napor selekcyjny), tym mniejsza bedzie
roznorodnosé otrzymanej populacji. Te dwa aspekty selekeji (preferencja lepszych nad gor-
szymi oraz utrzymanie roznorodnosci) sa ze soba w pewnym stopniu sprzeczne, cho¢ oba sa
tez w pewnym stopniu pozadane.

Site presji selekcyjnej mozna wyrazié¢ liczbowo, np. dzielac prawdopodobienistwo wyboru
najlepszego osobnika w populacji przez prawdopodobieristwo wyboru osobnika przecietnego
(majacego przystosowanie rowne medianie przystosowari w populacji).

Sterowanie naporem selekcyjnym odbywa sie np. za pomoca skalowania ocen osobnikéw.
Zbyt silny napor doprowadzi do przedwezesnej zbieznosci (do optimum lokalnego), ponie-
waz osobniki najlepsze w danym momencie uzyskaja przewage liczebna i zdominuja po-
zostate rozwigzania. 7 kolei niski napor selekcyjny zapewni duza réznorodnosé osobnikow
w populacjach, co moze spowodowaé nieefektywnosé calej ewolucji i upodobnienie jej do
przeszukiwania losowego.

Oznaczmy przez f; ocene osobnika i-tego (i = 1..POPSIZE), a przez e; — liczbe jego
oczekiwanych kopii w nowej (kolejnej) populacji, e; = POPSIZE - f;/ Y f;.

Najbardziej popularne techniki selekcji [Gol03] to:

e Wybor losowy proporcjonalnie do jakosci z powtorzeniami (tj. ze zwracaniem), na-
zywany potocznie zasada ruletki: osobnikom przydzielane sg pola na tarczy ruletki,
ktorych wielkosé jest proporcjonalna do ich ocen f;. Nastepnie kreci sie tarcza ,ruletki”
POPSIZE razy wybierajac do nowej populacji wylosowanego osobnika. Tg samg za-
sade realizuje metoda stochastic universal sampling!, ktora zapewnia lepsze whasnosci
wyboru losowego.

e Wybor losowy wedtug reszt bez powtorzen: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowe;
populacji, ile wynosi czes¢ catkowita jego e;. Pozostate wolne miejsca zapelnia sie

https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_universal_sampling
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podejmujac losowa decyzje, dla kazdego osobnika z prawdopodobienstwem bedacym
czescig utamkowa jego e;, czy ma trafic do nowej populacji. Przyktad: 4 osobniki,
f—[1,3,5,6].

e Wybor wedlug turniejow losowych: wybiera sie losowo k& osobnikéw, a nastepnie zwy-
ciezce (osobnika o najwyzszej ocenie) umieszcza sie w nowej populacji i proces jest
powtarzany az do wypelnienia wszystkich miejsc w nowej populacji. Bardziej staranny
wariant tej techniki dba o to, zeby kazdy osobnik wzial udzial w tej samej liczbie tur-
niejow.

Inne techniki selekc;ji:

e Wybor deterministyczny wedlug reszt: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w nowe;j
populacji, ile wynosi czesé¢ catkowita jego e;, a pozostate wolne miejsca w populacji
zapelnia sie w kolejnosci malejacych czesci utamkowych e; osobnikow.

e Wybor losowy wedltug reszt z powtorzeniami: kazdy osobnik otrzymuje tyle kopii w no-
wej populacji, ile wynosi czesé catkowita jego spodziewanej liczby kopii (e;). Pozostate
miejsca zapelnia sie wedtug zasady ruletki, wykalibrowanej wedlug czesci utamkowych
€;-

e Wybor porzadkowy: osobnikom nadaje sie rangi odpowiadajace ich pozycjom w usze-
regowaniu od najlepszego do najgorszego. Wybor nastepuje na podstawie funkeji praw-
dopodobienistwa, okreslonej nie na ocenach osobnikéw, a na ich pozycjach w rankingu.
Stosuje sie rozne funkcje prawdopodobienstwa — linowe i nieliniowe, przy czym para-
metry tych funkcji pozwalaja na sterowanie naporem selekcyjnym.

Zadanie: podziel wymienione 6 technik na dwie kategorie — zaleznie od sposobu, w jaki
wykorzystuja wartosci funkcji przystosowania.

Dodatkowe wtasnosci selekc;ji:

e Model elitarny (elitarystyczny): spelnia oczekiwanie, ze proces selekcji nie powinien
prowadzi¢ do utraty najlepszego znalezionego dotad osobnika. Jesli taki osobnik nie
trafia w naturalny (wynikajacy z zastosowanej metody selekeji) sposob do kolejnej po-
pulacji, wlacza sie go do niej i w ten sposob informacja o najlepszym dotychczasowym
rozwiazaniu zostaje zawsze zachowana.

e Model ze wspolezynnikiem zattoczenia (ze Sciskiem): podobnie jak w naturze, gdzie
gatunki wypelniajace nisze ekologiczng musza walczy¢ o ograniczone zasoby — w mo-
delu ze $ciskiem (ang. crowding model) nowe osobniki zastepuja osobniki stare (z
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poprzedniej populacji) z uwzglednieniem ich podobienstwa, tzn. nowe osobniki zaj-
muja miejsce najbardziej podobnych do nich starych osobnikow. Wspoétczynnik scisku
(parametr) wplywa na sposob zastepowania osobnikéw [DJ75; Mah92|.

Meta-schematy selekc;ji:

W ponizszych metodach selekeji, czesci populacji (podpopulacje) moga by¢ niezaleznie prze-
twarzane — metody te moga zatem petni¢ réwniez role schematu rozpraszania i zrownole-
glania ewolucji.

e Model wyspowy: dzieli cata populacje na podpopulacje, w ktorych dziata wybrany
schemat selekcji (np. turniejowa, ruletkowa czy inny). Ewolucja odbywa sie niezaleznie
na kazdej wyspie, z okresowa migracja czesci genotypow miedzy wyspami. Ten model
zwicksza zdolnosé eksploracji.

e Selekcja konwekcyjna: inaczej niz w tradycyjnym modelu wyspowym, podzial na pod-
populacje nastepuje wedle podobienistwa wartosci funkcji celu rozwigzan. Selekcja
konwekcyjna poprawia zdolnosé eksploracji AE dzieki odpowiedniemu zbalansowa-
niu presji selekcyjnej [KU17; KM18|. Animacje sposobu dzialania tutaj. Dyskusja: jak
zadziala ten meta-schemat w wariantach EqualNumber i Equal Width [KM18, Rys. 3|,
kiedy w podpopulacjach selekcja bedzie losowa (np. rozmiar turnieju — 1), w porow-
naniu do modelu wyspowego 1 do standardowego, jednopopulacyjnego AE 7 losowa
selekeja?

Wymienione techniki selekcji maja swoje wady i zalety; w szczeg6lnosci pierwsza z nich — me-
toda ruletki — cechuje sie wysokim rozrzutem losowym, co powoduje duze réznice pomiedzy
faktycznie uzyskiwanymi a oczekiwanymi liczbami osobnikow. Stad powstato wiele technik
(jak np. wybor losowy wedltug reszt bez powtorzen) pozbawionych tej wady. Wybor metody
ma duzy wplyw na zachowanie algorytmu, w szczegolnosci na zdolnosé przekraczania siodel?
podczas optymalizacji [CG9I7].

Niekiedy (zaleznie od przyjetej architektury AG) oprocz zastosowania selekcji pozytywnej
konieczne jest wykorzystanie réwniez selekcji negatywnej. Jej rola jest zrobienie miejsca w
populacji na nowe genotypy: selekcja negatywna decyduje, ktore genotypy usunaé z popula-
cji. Mozna stosowa¢ podobne mechanizmy, jak przy selekcji pozytywnej; dwie przyktadowe,
naiwne metody to usuwanie najgorszego 1 usuwanie losowego.

’https://pl.wikipedia.org/wiki/Punkt_siod%C5%82owy
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e Wymien i oméw poznane metody selekcji.

e Jakie wady i jakie zalety maja poszczegolne metody?

2.2.3 Skalowanie

Dyskusja: skad wynika potrzeba skalowania? Analiza zachowania selekcji ruletkowej na po-
czatku ewolucji oraz w pozniejszych etapach.

e Skalowanie liniowe: f' = af + b. Wspolczynniki a i b dobiera sie w ten sposéb, by
przystosowanie f’ osobnika najlepszego byto zadana wielokrotnoscia (na przyktad 2x)
dopasowania osobnika ,Sredniego”. Po skalowaniu moga pojawi¢ sie ujemne wartosci
przystosowania — mozna wowczas wyzerowac je lub dokonaé¢ innego przeksztalcenia
liniowego.

e Skalowanie potegowe: f' = f¥. Wspolezynnik k zalezy od konkretnego rozwigzywanego
zadania, stad metoda ta nie jest specjalnie przydatna.

e Skalowanie o-obcinajace (obcinanie na poziomie zaleznym od odchylenia standardo-
wego). Wartosci przystosowania zaleza nie tylko od wartosci pierwotnych ocen osob-
nikow, ale takze od rozktadu ocen w populacji. Wyznacza sie srednie dopasowanie
populacji p oraz odchylenie standardowe ocen w populacji o, a przystosowanie (w
przypadku maksymalizacji) f' = f — (¢ — ¢ - o). Ujemne wartosci f’ zastepuje sie
zerem. Wspotezynnik ¢ okresla napor selekcyjny: im wieksze ¢, tym mniejszy napor.

Np. 10 osobnikéw o ocenach 57, 57, 58, 58, 59, 59, 61, 62, 62, 65. Srednia x wynosi 59.8, a
odchylenie standardowe o = 2.6.
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Rysunek 2.2: Wykres skalowania (z odcieciem na poziomie zaleznym od odchylenia standar-
dowego) dla wspotezynnika ¢ = 3.
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Zadanie obliczeniowe (i interpretacyjne): przed skalowaniem, prawdopodobieristwo wybrania
osobnika i-tego p; to iloraz wartosci dopasowania osobnika ( f;) i sumy dopasowan wszystkich
osobnikow (j = 1..n).

fi Ji

pi = ——: = —
Z;'l:lfj np

Ile wyniesie p}, jesi  f/ = fi — (u—co) ?

Wyraz p), jako funkcje p; i innych mozliwie tatwo interpretowalnych wyrazer.
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Odpowiedz:

Zinterpretuj powyzszy wzor i odnie§ do Rys. 2.2.
e Czym jest %?

e Rozwaz sytuacje, gdzie u jest male a o duze (poczatek ewolucji) oraz odwrotna, gdy
ewolucja jest juz zaawansowana.

e Czy to skalowanie posiada punkt neutralnosci, w ktorym nie ma ono zadnego wptywu?

Przypomnienie: jaki brzmial jeden z pomystow pozwalajacy reprezentowac ,presje selek-
cyjng”’ jako pojedyncza wartosé?

Mechanizm skalowania pomaga utrzymac stalty napor selekcyjny podczas catej ewolucii,
niezaleznie od wlasnosci optymalizowanej funkcji. Kontrolowanie naporu selekcyjnego jest
bardzo wazne — bez tego niemozliwa jest efektywna optymalizacja.

Stosowanie skalowania ma sens, jesli uzyta metoda selekcji wykorzystuje ilorazowosé skali
wartosci przystosowania (a np. selekcja turniejowa i rankingowa nie wykorzystuja,).

Inna (lepsza niz o-obcinajace?) funkcja skalowania: prawdopodobieristwo wybrania osob-
nika,

1
p; = —
1+ exp(fl M)

g

fi — wartosé funkcji celu osobnika,
M — mediana funkcji celu wszystkich osobnikéw w populacji,
o — odchylenie standardowe funkcji celu w populagji.

Dla maksymalizacji nalezy odwroci¢ znak argumentu exp().

Zalety:
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e Minimalny wplyw kranicowo dobrze/zle przystosowanych osobnikow (w ciagu calego
procesu ewolucji), wiec znika problem przedwcezesnej zbieznosci. Dlaczego minimalny?
Bo uzyto mediany, a nie Sredniej. Kranicowy osobnik wplynie tylko na umiarkowane
zwickszenie o.

e Skuteczne rozdzielenie osobnikow przecietnie przystosowanych na dwie grupy (powyzej
i ponizej mediany).

e Na poczatku ewolucji zwykle wystepuje duze o, czyli male zréznicowanie p; osobni-
kow. Pod koniec ewolucji — zbieznosé¢ wiec mate o, zatem osobniki lepsze duzo silnie]
promowane.

Aby zobaczy¢ przyktadowy rozklad wartosci funkcji oceny w populacji podczas ewolucji,
zobacz [KU17, gorny wykres na rys. 9]. Jak wyjasnisz utrzymujace sie przez diugi czas
poziome linie (grupy osobnikéw o podobnych, szczegolnych wartosciach funkeji celu)?

2.2.4 Krzyzowanie
Metody klasyczne:
e Krzyzowanie proste — jednopunktowe.
abcdeflgh abcdefGH
ABCDETFIGH ABCDEFgh

e Uogolniony, wielopunktowy operator krzyzowania (parametrem jest liczba punktow
ciecia):

— Dla parzystej liczby cieé¢ taicuchy bitow traktuje sie jako zamkniete pierécienie.

— Dla nieparzystej liczby (jak np. 1 w krzyzowaniu prostym) uwzglednia sie pocza-
tek lub koniec tanicucha bitow jako jeden z kranicow zamienianego odcinka.

Doswiadczenia dowiodtly, ze zwiekszanie liczby punktow ciecia dla pewnych repre-
zentacji rozwigzan pogarsza osiaggi algorytmu genetycznego. Przyczyna jest wickszy
wplyw niszczacy takiego krzyzowania: im wiecej punktow ciecia, tym intensywnie]
rozrywane sa wartosciowe schematy (zob. twierdzenie o schematach, 2.2.7).

e Krzyzowanie odcinkowe, w ktéorym ustalony wspotczynnik zmiany odcinka s okresla
prawdopodobienstwo wystapienia punktu ciecia w danym punkcie genotypu. Dla ge-
notypu o dtugosci [ oczekujemy [ - s punktéw ciecia, choé liczba ta waha sie ze wzgledu
na czynnik losowy (prawdopodobieristwo s).
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e Krzyzowanie jednorodne. Dla kazdego bitu powstajacego potomka pierwszego decy-
duje sie (z prawdopodobienstwem p), od ktorego z dwoch rodzicow otrzyma on dany
bit. Drugi potomek otrzymuje bit od pozostatego rodzica. Przy p = % potomkowie
maja rowne szanse na odziedziczenie poszczegélnych bitow od jednego lub drugiego
rodzica. Gdy p maleje, potomkowie upodabniaja sie do rodzicow. Krzyzowanie jed-
norodne jest jeszcze bardziej szczegdtowe od wielopunktowego — wymianie podlegaja
bity, nie odcinki. Dla zadan, w ktorych wzajemna lokalizacja bitow nie gra roli, taki
rodzaj krzyzowania moze by¢ korzystny.

Dyskusja: czy krzyzowanie jest niezbedne w algorytmie ewolucyjnym?
Dyskusja: czy AE bez krzyzowania to to samo, co wiele niezaleznie uruchomionych LS?

Dyskusja: mutacja i krzyzowanie a eksploracja i eksploatacja.

Metody bardziej zaawansowane:

e Tusowanie: dodatkowy mechanizm [ECS89| stosowany przy niektorych rodzajach krzy-
zowania. Polega on na losowej zamianie miejsc bitow w taricuchach rodzicow (u obu tak
samo), dokonaniu krzyzowania i przywroceniu pierwotnego porzadku bitéw u potom-
kow (zastanow sie, po co stosuje sie taka operacje i dla jakich operatorow krzyzowania
ma sens?)

e Krzyzowanie adaptacyjne: w genotypie oprécz bitéw rozwigzania moga by¢ przecho-
wywane informacje o miejscach, w ktorych nastapito krzyzowanie. Rozwigzania stabe
zanikaja (wraz z informacja o miejscach krzyzowania), podczas gdy rozwiazania do-
bre (i informacja o korzystnych punktach krzyzowania) utrzymuja sie i ulepszaja. Tak
wiec miejsca ciecia podlegaja ewolucji wraz z populacja rozwiazan. Rozszerzeniem tego
pomystu jest rejestrowanie dopasowania (oceny) réznych operatorow genetycznych i
wybor operatora z uwzglednieniem jego dopasowania.

e Krzyzowanie z wieloma przodkami: rekombinacji podlegaja geny losowane z puli genow
rodzicow uzyskanych w wyniku selekcji, wtaczajac w to przypadek tzw. ,orgii’, w
ktorych rozwiazanie-potomek moze mie¢ wiecej niz dwoch rodzicow [EKK95; TYH99;
Ahm15; AA19] (zastanow sie, jaki wplyw ma liczba rodzicow?)

Mozliwe jest rowniez wykonywanie operacji krzyzowania i mutacji jednocze$nie — utworzenie
operatora rekombinacji wykonujacego te dwie operacje w jednym przebiegu.
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Podczas ewolucji chcemy unikna¢ nadmiernego podobieristwa osobnikéw (i utrzymac roz-
norodnos¢ populacji), a zarazem wymusi¢ odpowiedni napor selekcyjny. Poniewaz operacja
krzyzowania dziala w kierunku ujednolicania populacji, umiejetne jej stosowanie (w obec-
nosci mutacji) moze stuzy¢ utrzymaniu odpowiedniej roznorodnosci i wlasciwego naporu
selekcyjnego. Miara roznorodnosci osobnikéw moze by¢ ich entropia; korzystne jest wowczas
uzaleznienie od niej prawdopodobienstwa krzyzowania i/lub mutacji.

2.2.5 Mutacja
Dyskusja: czy mutacja jest niezbedna w algorytmie ewolucyjnym?

Mutacja zapobiega przedwczesnej zbieznosci oraz utracie fragmentéw rozwiazania z powodu
zbytniego ujednolicenia populacji. Mutacja prosta polega na zamianie bitu na przeciwny z
pewnym prawdopodobieristwem. W poczatkowej fazie ewolucji korzystne jest zwykle wyso-
kie prawdopodobienstwo mutacji, ktore zapobiega zbieznosci w kierunku lokalnego optimum;
pod koniec oczekuje sie doktadniejszego dostrojenia do najlepszego rozwiazania. Stad wnio-
sek, iz prawdopodobienistwo mutacji powinno spadaé¢ wraz z uptywem czasu — np. malejaca
funkcja numeru pokolenia (co przypomina nieco efekt  temperatury” w SA). Innym roz-
wiazaniem jest uzaleznienie tempa mutacji od roznorodnosci populacji (podobnie, jak przy
krzyzowaniu). Wowczas zbytnie ujednolicenie populacji bedzie sygnalem do zwickszenia
prawdopodobienistwa mutacji.

Z reguly korzystne jest to, ze po mutacji osobnik jest podobny w pewnym stopniu do rodzica,
oraz ze kazda mutacja powoduje zmiany zblizonej wielkosci. Czy taka sytuacja ma miejsce,
kiedy zastosujemy standardowe kodowanie binarne liczb? Nie. Mutacje beda sie zdarzaé
raz na bitach mniej, raz bardziej znaczacych, powodujac czasem niewielkie zmiany, czasem
ogromne.

Jesli zastosujemy kod Gray’a, w ktorym sasiednie liczby rézniag sie tylko jednym bitem
(odlegtos¢ Hamminga), to zawsze sasiednie liczby sa osiagalne przez pojedyncza mutacje.
Ale czy to co§ pomoze?

Przedstawienie graficzne: 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
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5t 1 1 1
6 1 1
7 0 0 1
cykl Hamiltona 3D (graniczne roznia sie tez o 1)

Sciezka Hamiltona 3D
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Rysunek 2.3: Silne nieciaglosci operatora mutacji maja staly wpltyw (bias) na ewolu-
cje [Bul99, str. 69]. Flat: mutacja polega na wylosowaniu wartosci genu z dozwolonego
przedziatu. Kod Gray’a nie pozwala na unikniecie wad zwigzanych z mutowaniem zakodo-
wanych wartosci liczbowych.

Uwaga: przy kodowaniu Gray’a kazda mutacja zmienia warto$¢ genu, ale takze jego parzy-
stosc. Jesli wartosé genu decyduje wraz z jego parzystoscia o jakiejs wlasciwosci (np. na-
silenie lewo /prawo-recznosei), to z kazda mutacja bedzie sie zmienial i stopieri recznosei”,
i jej kierunek (lewo/prawo).

Dyskusja: jakie kodowanie spetnitoby oczekiwanie, ze kazda mutacja zmienia zakodowana
wartosé o £17

2.2.6 Podsumowanie parametryzacji AG

Whprowadzanie roznych udoskonalen i rozszerzen AG (przyktad: adaptacyjne prawdopodo-
bienistwa mutacji) prowadzi niekiedy do powstania kolejnych parametrow. Z drugiej strony
czesé takich modyfikacji pozwala na automatyczne dostrojenie wartosci parametrow. Nowe
parametry sa czesto latwiej interpretowalne i/lub ich wpltyw na dzialanie algorytmu i uzy-
skiwane wyniki staje sie bardziej przewidywalny.

Dyskusja: wyobraz sobie, ze masz jaki§ konkretny problem optymalizacji. Jakie wartosci pa-
rametrow ustalisz i jakie mechanizmy wybierzesz? Jakimi kryteriami kierujesz sie wybierajac
akurat te, a nie inne wartosci?
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Wielkosé populacji ma wplyw przede wszystkim na bezwtadnosé algorytmu. Przy wiek-
szych populacjach algorytm reaguje wolniej, dlatego przy zastosowaniach on-line zaleca
sie wzglednie malte populacje. Duze populacje, szczegélnie na poczatku ewolucji, potrze-
buja wiecej czasu by dotrze¢ do rozwigzan dobrych. Z kolei dla zastosowan off-line duze
populacje sa korzystne, poniewaz dysponuja wicksza iloscig informacji i pozwalaja na do-
ktadniejsze przeszukanie przestrzeni rozwiazan. Duza liczba osobnikéw zmniejsza zarazem
ryzyko utkniecia w optimum lokalnym. Trzeba jednak tak dobraé¢ wielkos¢ populacji, zeby
zdazyta ona zbiec do regionu dobrych rozwigzan w dostepnym czasie.

Prawdopodobienstwo krzyzowania wplywa na stopien wymiany informacji w populacji, a
takze na jej ujednolicanie. Typowa wartos¢ zalecana w prostym AG, by uzyskaé¢ kompromis
pomiedzy efektywnoscia off-line i on-line, to 60%. Przy stosowaniu metod selekcji o niskim
rozrzucie losowym (tzn. bardziej deterministycznych, niz np. reguta ruletki) zaleca sie wyz-
sze prawdopodobieristwo krzyzowania — nawet 100% [Gol03, str. 130]. Te zalecenia trzeba
jednak traktowaé z duzym dystansem — trudno podac¢ uniwersalna, dobra wartosé¢ nie znajac
znaczenia rozwigzania w danym problemie optymalizacji, sposobu kodowania binarnego i
charakterystyki (skutecznosci) operatora krzyzowania.

W AG prawdopodobieristwo mutacji odpowiada za liczbe losowych zmian bitow osobnikéw.
Zaleca sig, by bylo ono odwrotnoscia liczby zmiennych decyzyjnych (jesli zmienne decyzyjne
sa binarne, to mutacji ilu genow spodziewamy sie w kazdym pokoleniu?). Czasem spotyka sie
prawdopodobienstwo mutacji bedace odwrotnoscia liczby osobnikow w populacji (mutacji
ilu genow spodziewamy sie w kazdym pokoleniu?)

Mechanizm selekcji o wlasciwosciach korzystniejszych od mechanizmu ruletki to opisany
wczesnie] wybor losowy wedlug reszt, bez powtorzen lub z powtérzeniami, albo metody
turniejowe. Polecany mechanizm skalowania to odciecie na poziomie zaleznym od odchylenia
standardowego, ewentualnie potaczone ze skalowaniem liniowym.

Dobrym kryterium stopu przy zastosowaniach off-line jest liczba pokolen bez poprawy (cho-
ciaz bez wprowadzenia progu minimalnej zmiany algorytm moze dziata¢ zbyt dtugo z po-
wodu ciaglych, nieznaczaco matych polepszen). Mozna tez monitorowac $rednie podobieri-
stwo w populacji 1 koniczyé optymalizacje, gdy zaniknie réznorodnosc.

Interakcje parametrow:
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2.2.7 'Twierdzenie o schematach

Twierdzenie o schematach® (ang. schema theorem) opisuje zasade dziatania algorytmoéw
ewolucyjnych. Dla AG, ,schemat™ to cigg symboli 0, 1 oraz * (gwiazdka zastepuje 0 lub 1).
Dla specyficznego AE, jakim jest AG z mutacja prosta i krzyzowaniem prostym, okreslamy
rzgd schematu jako liczbe ustalonych pozycji w schemacie, oraz rozpietosé schematu jako
odlegto$é miedzy jego skrajnymi ustalonymi pozycjami.

Przystosowaniem schematu jest $rednia z przystosowania wszystkich pasujacych do niego
genotypow. Dosé proste obliczenia prowadza do wniosku—twierdzenia, ze liczba genotypow
pasujgcych do schematow posiadajgcych wyzsze od Sredniego przystosowanie, niski rzqd 1
matq rozpietosé, bedzie rosta wyktadniczo w kolejnych pokoleniach.

Hipoteza cegietek mowi z kolei, ze za efektywnym dzialaniem AE stoi zdolno$é do korzyst-
nego laczenia krotkich ciagow genow (efekt synergii), zobacz tez Epistaza (str. 28), Taso-
wanie (str. 21), Inwersja (str. 67), Nieporzadny AG (rozdzial 2.2.9).

2.2.8 Problemy zawodne (trudne dla AG) i twierdzenie ,,No Free Lunch’

NFL: dla wszystkich probleméw optymalizacji jakie moga teoretycznie zaistnieé¢, skutecz-
nos¢ wszystkich algorytmow jest srednio taka sama (analogiczne twierdzenia obowiazuja
w uczeniu maszynowym, kompresji danych, itd.). Rozwaz konsekwencje tego twierdzenia i
poréwnaj: hiperheurystyki z rozdziatu 2.6.2.

Aby skonstruowac taki problem, ktory sprawi trudnosé algorytmowi genetycznemu, posta-
rajmy sie zanegowaé hipoteze cegietek. Cheemy, by dobre ,cegietki” po potaczeniu tworzyty
niekorzystna strukture. Najprostszy taki przypadek mozna uzyskaé¢ dla genotypéw o dtugo-
Sci 2 (jest to problem zwodniczy rzedu drugiego).

Zatozmy, ze istnieja cztery schematy:

*https://en.wikipedia.org/wiki/Holland%27s_schema_theorem
‘https://en.wikipedia.org/wiki/Schema_(genetic_algorithms)
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Rysunek 2.4: Przyktadowy problem zwodniczy rzedu drugiego, typu I.

x*xkx O *kkx O kkxk
xkk O kkx 1 kkk
xkk 1 kkx O kkxk
%k 1 kkx 1 kkk

Gwiazdki odpowiadaja dowolnej liczbie symboli nieustalonych (ale pozycje ustalone sa we
wszystkich schematach na tych samych miejscach). Oznaczmy $rednie oceny schematow
przez foo, fo1, fio, fi1 1 schemat z dwoma jedynkami jest globalnym optimum (fi1). Aby
problem byl zwodniczy, chcemy, by schematy z jednym ustalonym zerem byly lepsze od
odpowiednich schematéw z jedynka, to znaczy, by spetniona byta przynajmniej jedna z
nieré6wnosci:

fO* > fl* fO* - (fOO ‘|‘f01)/2, itd.
f*O > f*l

Taki problem nazywany jest minimalnym problemem zwodniczym (ang. minimal deceptive
problem, MDP), poniewaz nie istnieje problem zwodniczy rzedu pierwszego. Sa dwa typy
probleméw zwodniczych rzedu drugiego (por. Rys. 2.4):

Typ LI for > foo
Typ II: foo = fou

W MDP funkcja przystosowania nie moze by¢ przedstawiona jako liniowa kombinacja po-
2

szczegolnych alleli, czyli w postaci f(x1,x9) = b+ Z a;T;.
i=1
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To, ze problem jest zwodniczy nie oznacza jeszcze, iz algorytm genetyczny nie znajdzie opti-
mum. Oznacza to jednak, ze funkcja przystosowania (przedstawiona na osi pionowej) nie
moze by¢ wyrazona jako liniowa kombinacja poszczegélnych bitow, zatem wystepuje zjawi-
sko epistazy — nieliniowosci. Zwykle taki problem nie okazuje sie jednak AG-trudny, czyli
algorytm genetyczny moze znalezé rozwigzanie optymalne. Zachowanie algorytmu zalezy
jednak od wielu czynnikéw, takich jak na przyktad poczatkowa obecnosé schematéw w po-
pulacji osobnikow. W szczegolnodci, jesli wszystkie cztery schematy wystepuja w populacji
poczatkowej, problem zwodniczy rzedu 2 typu I nie jest AG-trudny. Dla zadan typu II zacho-
wanie algorytmu zalezy od proporcji wystepowania schematéw w populacji: jesli schemat
00 bedzie wystepowal w przewadze, algorytm moze byé¢ zbiezny do rozwiazania nieopty-
malnego (cho¢ taka sytuacja wystepuje rzadko). Bardziej szczegolowa analiza problemow
zwodniczych znajduje sie w [Gol03, str. 63-70, 375-382].

Powyzsze rozwazania dotyczyty klasycznego algorytmu genetycznego, z krzyzowaniem pro-
stym i mutacja prosta. Przedstawiony problem zwodniczy jest reprezentantem zadan, ktore
moga sprawia¢ trudnos¢ algorytmom genetycznym z powodu wystepowania izolowanych
optimow. Oczywiscie takie problemy stanowia réwniez trudnosé dla innych algorytmow
optymalizacji.

Zaproponowano wiele udoskonalen algorytmoéw genetycznych, ktore maja zapobiegaé opi-
sanej sytuacji. Mozna jej uniknaé stosujac specyficzne kodowanie (potrzebna jest wtedy
wiedza o optymalizowanej funkcji), mozna zastosowac operator inwersji (str. 67), mozna
rowniez stosowad nieporzadne (rozdzial 2.2.9) lub hierarchiczne (rozdziat 2.2.10) algorytmy
genetyczne.

Epistaza (ang. epistasis): cecha reprezentacji (i ew. operatorow dla niej) — stopien zalez-
nosci pomiedzy réoznymi genami w chromosomie [Dav90|. Jesli dana reprezentacja posiada
wysoka, epistaze, fenotypowy efekt pewnych genow zalezy od alleli (wartosci) innych genow
(poligenicznosc).

Zerowa epistaza: kazdy gen niezaleznie wplywa na wartos¢ funkcji celu (i wtedy nie warto
stosowa¢ AE). Dla skutecznosci AE tym lepiej, im mniejsza epistaza. Dla niektorych de-
finicji funkcji celu, projektujac reprezentacje i operatory moze optacac sie zaakceptowaé
niewielki wzrost epistazy, jesli zyskamy korzystniejszy zwiazek miedzy topologia przestrzeni
przeszukiwania, a krajobrazem przystosowania (por. Rys. 2.8).

Oszacuj mniej wiecej epistaze dla nastepujacych funkcji celu f(xy,z9), gdzie x to liczby —

L. . T T
wartoscl genow: ry + rz, 1 — Tz, 1Tz, Ti+T2-T2, T1+T1-Tr, o, T2
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Przyktad.

Optymalizujemy ksztalt figury 2D (albo przekro;
obiektu 3D); geny opisuja rozmieszczenie wierzchotkow
w przestrzeni (wspotrzedne z;, y;).

Poréwnaj epistaze dla nastepujacych scenariuszy:
1. Same geny x;,y; oraz operator mutacji przesuwajacy losowy wierzchotek.

2. Wprowadzamy dwa dodatkowe geny: obrotu i skali. Mutacja tych pojedynczych genow
zmienia orientacje (obrot) i rozmiar calej figury.

3. Zamiast tych dwoch dodatkowych genéow wprowadzamy specjalne operatory mutacji-
obrotu i mutacji-skalowania.

W scenariuszu (1) zmiana orientacji i rozmiaru figury jest mozliwa jedynie przez bardzo
wiele niezaleznych mutacji wspotrzednych wierzchotkéw. Tymcezasem w pewnych zadaniach
(np. w optymalizacji online, gdy docelowy ksztalt otworu si¢ zmienia), mozliwosé szybkiego
obrotu 1 skalowania moze przyspieszy¢ zbieznosé i polepszy¢ jako$é uzyskiwanych rozwia-
zan. W scenariuszu (2) rozwaz wplyw konkretnej implementacji (matematyczne dziatania
przeksztalcajace genotyp — fenotyp) — chodzi o efekty ztozenia mutacji (1) i (2).
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Epistaze, jako stopieri interakcji pomiedzy genami, mozna zamodelowaé tak [RW95; NKO00]:

f(s) = stala

-1

+ Z efekt s;
=0
-2 -1

T Z Z interakcja miedzy s; 1 s;
i=0 j=i+1

+ ...
+ interakcja miedzy sg, s1,...,S/-1
+ losowy btad.

s; — gen i-ty,
[ - liczba genoéw (numerowane od zera).

Interakcje moga by¢ dodatnie i ujemne: jesli np. interakcja pomiedzy s; 1 s; ma taki sam
znak, co s; 1 s;, to taka interakcja wzmacnia dzialanie tych dwoch genéw 1 moze by¢ poza-
dana.

Problemy optymalizacyjne sprawiaja trudnosé algorytmom ewolucyjnym (i innym algoryt-
mom optymalizacji) z trzech powodow:

e isolation (igta w stogu siana)
e deception (nieskutecznosé wspolpracy schematow/cegietek budujacych)
e multimodality (liczne optima lokalne)
Dwie ostatnie cechy nie sg ani konieczne, ani wystarczajace, by problem byt GA-trudny.

Istnieja r6zne miary przewidywania trudno$ci problemu dla algorytmu ewolucyjnego;
znane sa w szczegolnosci proste miary zmiennosci epistazy oraz korelacyi odlegtosci od opti-
mum z wartoscig dopasowania (por. rozdzial 2.5.2). Praca |[NKO00| zawiera ich definicje,
charakterystyki oraz dyskusje skutecznosci.

Aby oszacowaé trudnos$é¢ problemu probkuje sie przestrzen rozwiazan, a potem oblicza sie
funkcje oceny dla wybranych rozwigzan. Nastepnie wylicza sie rozne wskazniki, biorace pod
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uwage odlegtosé pomiedzy rozwiazaniami (wedtug przyjetej reprezentacji genetycznej) i mie-
dzy ich ocenami. Obecnie miary te nie sa jednak zadowalajace: da sie skonstruowaé takie
problemy, dla ktorych owe wskazniki zawodza (problem okazuje sie dla algorytmu optymali-
zacji tatwy, jednak wedtug miar jest trudny, lub na odwroét). Bardziej wiarygodne sa miary
biorace pod uwage zachowanie AE podczas rozwiazywania danego problemu (tzw. miary
on-line), jednak ich podstawowa wada jest zlozonos§¢ — czas obliczen potrzebny do oceny
problemu.

2.2.9 Nieporzadny algorytm genetyczny
Ang. messy genetic algorithm.

Podejscie ,nieporzadne” (niechlujne) ma na celu, podobnie jak opisany na str. 67 operator in-
wersji, polepszenie wlasnosci algorytmu genetycznego poprzez skuteczniejsze konstruowanie,
wykorzystanie i przeksztatcanie schematow. Nieporzadny algorytm genetyczny [Gol+93|[Mic96,
str. 122] wykorzystuje szczegolna reprezentacje osobnikow: genotypy sa zmiennej dtugosci,
zlozone 7 par (etykieta, wartosé). Etykieta to opis znaczenia genu — podobnie jak w opera-
torze inwersji, etykieta moze by¢ pierwotnym numerem genu. Dozwolone sa genotypy nie-
kompletne (niedospecyfikowane), tzn. nie okreslajace wartosci wszystkich genow. Genotyp
moze zawiera¢ rowniez geny nadmiarowe, a nawet sprzeczne.

Uzywa sie trzech operatoréw: ciecia, laczenia i mutacji. Operator ciecia rozcina z pew-
nym prawdopodobienistwem, w losowo wybranym miejscu, taricuch bitow. Operator taczenia
skleja z pewnym prawdopodobieristwem dwa genotypy. Mutacja jest identyczna z mutacja
prosta.

Stosowana jest selekcja turniejowa. Proces ewolucji sktada sie z dwoch (potencjalnie wielo-
krotnie wykonywanych) faz: wyboru blokow budujacych i stosowania operatoréw. Liczebnosé
populacji jest zmienna w trakcie dziatania algorytmu.

Nadmiarowos¢ informacji w genotypie mozna prosto rozwigza¢ wybierajac pierwsza napo-
tkang wartos¢ danego genu w genotypie, ale istnieja tez inne metody — np. usrednianie
wszystkich wartosci genu albo stosowanie pewnego rodzaju glosowania, ktora wybrac¢. Nie-
doprecyzowane genotypy, o ile nie sg akceptowalne w danym problemie optymalizacji, roz-
wigzuje sie uzupetniajac brakujace geny najlepszymi znanymi wartosciami danego genu z
wezesniejszej fazy algorytmu.

Nieporzadne algorytmy genetyczne w problemach zwodniczych dziataty kilkakrotnie lepie]
od klasycznych algorytmoéw genetycznych z krzyzowaniem punktowym.
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2.2.10 Upczenie sie powigzan genow
Wydajna optymalizacja — hipoteza cegielek powraca

Epistaza: interakcja genow (zmiennych, cech) wptywa na jakosé rozwiazania — laczymy
(wiazemy) je w grupy (linkage).

Dyskusja: czy mozna w jaki§ sposob ,wykry¢” epistaze elementow rozwigzania?
Ang. linkage w optymalizacji: nie nalezy myli¢ z biologicznym genetic linkage.

Wykrywanie zalezno$ci: techniki empiryczne i statystyczne

Wizja automatycznej dekompozycji problemu optymalizacji jest bardzo atrakcyjna — pozo-
staje kwestia metod i ich wydajnosci, dlatego to zagadnienie jest aktywnie badane.

Metody wykrywania zaleznosci miedzy genami dzieli sie czasem na

e Empiryczne (np. DLED: Direct Linkage Empirical Discovery): probkuja i oceniaja
pelne otoczenie konkretnego osobnika, zatem uzyskuja kompletna informacje o (nie)zaleznosc
w jego lokalnym sasiedztwie i1 dla jego konkretnego zestawu wartosci genow.

e Statystyczne (np. H-GA albo rodzina metod GOMEA): statystycznie szacuja nieza-
leznosé gendéw bazujac na osobnikach w populacji oraz ich ocenach.

Bazujac na tej informacji dowiadujemy sie, czy i jak mozna dokonaé¢ dekompozycji problemu
— co moze mie¢ miejsce juz w trakcie dziatania algorytmu [PKF21, Rozdziat 5|. Algorytm
moze dzieki temu odpowiednio zarzadza¢ podpopulacjami optymalizujacymi potencjalnie
niezalezne podproblemy, dostosowywaé operator krzyzowania, mutacji, itp.

Szacowanie epistazy i dekompozycja — technika DLED

Zatozmy, ze mamy osobnika, ktorego genotyp sktada sie¢ z co najwyzej pieciu elementow.
Istnienie kazdego elementu reprezentujemy jednym bitem (np. cztery z pieciu elementow to
np. osobnik 10111).

Wspolzaleznosci miedzy genami uwypuklaja sie w optimach lokalnych. Dlatego jesli nam
na tym zalezy, mozna poddawac¢ analizie osobniki bedace optimami lokalnymi — mozna je
np. wezesniej zoptymalizowa¢ metoda Greedy (7 losowa kolejnoscia sasiadow—genow) zamie-
niajac pojedyncze 1 — 010 — 1.
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Na analizowanym genotypie osobnika wykonujemy dekompozycje typu DLED [PKF21]:
1. Dla kazdego genu A wprowadzamy perturbacje (zmieniamy warto$¢ na odwrotna).

2. Sprawdzamy wszystkie pozostate geny, jak dla genu A po perturbacji warto$é¢ innego
genu B wplywa na fitness jesli pozostaje niezmieniona oraz jesli bedzie zmieniona.

3. Decyzja o zaleznosci jest binarna i wynika ze spelnienia warunku/warunkéw ponizej.

Warunki z artykutu [PTK23]:

The situation changed when the Direct Empirical Linkage Dis-
covery (DLED) was proposed [17]. To check the dependency be-
tween genes g, h, DLED requires computing f(x), f(x,g), f(x, h),
f(x, g, h) values, where (x, g) and (x, h) are the genotypes of indi-
vidual x with genes g and h flipped, respectively. Finally, f(x, g, h)
is the genotype of x with both genes flipped. In DLED, genes g and
h are considered dependent if at least one of the conditions holds:
CLf(x) <f(xg) & f(xh) = f(x.gh)

C2.f(x) = f(x.9) & f(xh) # f(x.g.h)
C3.f(x) > f(x.9) & f(xh) < f(xh)
Ca. f(x) < f(x.h) & f(x9) = f(x9h)
C5.f(x) = f(xh) & f(x.9)# f(x.9.h)
Co. f(x) > f(x h) & f(x.9) < f(x.9,h)
The above conditions can be interpreted as the following statement.
If the modification of one gene changes the fitness relations for the
values of the other gene, then these two genes are dependent. DLED
is an ELL technique proven to report only the direct dependencies.

Epistaza — przyklad ciaggly: Rys. 2.5

e Co powinno by¢ wierszami i kolumnami (w tym przyktadzie to byto ,wytaczanie ge-
now”, ale czy o to zawsze chodzi?)

/\
\/
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Rysunek 2.5: (1) Zmiana w wartosci fitness po wylaczeniu par genow w przyktadowym
osobniku. (2) Zmiana w wartosci fitness po wyltaczeniu par genoéw; na przekatnej efekt
wylaczenia jednego genu. (3) Odjecie wartosci na przekatnej od wierszy: jak interpretowac
efekt? (4) Addytywnos¢ wptywu lub jej brak.

e Jak wykorzystaé¢ te informacje w algorytmie podczas optymalizacji?

— optymalizowac¢ niezalezne podzbiory genéw osobno — zmniejszenie ztozonosci
obliczeniowej

— zaprojektowaé krzyzowanie i mutacje tak, aby zachowywatly korzystne epista-
tyczne interakcje genow — traktowac wspotpracujace epistatycznie grupy genow

jako integralne zespoty — ochrona i skuteczna propagacja ,,cegietek” budujacych
dobre rozwiazania [GT12; TB13]

— przyktad: operator Optimal Mizing (OM) w algorytmie GOMEA. Wybiera z
populacji rodzica i donora, a nastepnie tworzy potomka przenoszac z donora do
rodzica allele wspolzaleznych (wspotdziatajacych) genow. Akceptuje potomka
tylko gdy jest on co najmniej tak dobry, jak rodzic — szczegoly ponize;j.

e Jak zastosowaé analogiczne podejscie do wykrycia wspolzaleznosci trzeciego rzedu?
(miedzy trojkami genow?)

Bohater powyzszej analizy: genotyp, fenotyp i fitness.
Genotyp: /*9* /UDDDLFBFBREBBEBEBR
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Fitness: wysokos¢ srodka ciezkosci konstrukeji
(0.47 dla oryginalnego genotypu — dobrego, ale nie lokalnie optymalnego).

Hierarchiczny algorytm genetyczny

Podobnie jak w przypadku nieporzadnych algorytmoéw genetycznych, motywacja do rozwoju
H-GA byta cheé¢ automatycznego odkrywania stopnia wspotzaleznosci elementéw rozwigza-
nia w celu dekompozycji problemu. Poprzez probkowanie specjalnie skonstruowanych roz-
wigzan mozna 7 pewnym prawdopodobienstwem okresli¢ zalezno$é lub niezalezno$é genow i
grup genow, a nastepnie dla wykrytych niezaleznych grup (moduléw) prowadzi¢ niezalezna
optymalizacje [JTWO04].

Aby zbadaé¢ w pelni niezaleznosé dwoch genéw od reszty rozwiazania, nalezaloby wygene-
rowaC zbior rozwigzan, w ktorych wszystkie mozliwe pary wartosci tych dwoch genow sa
otoczone wszystkimi mozliwymi wartosciami pozostalych genow (stanowiacych ,kontekst”).
Nastepnie wszystkie te rozwigzania nalezatoby ocenic¢ i wyznaczy¢ zalezno$¢ miedzy warto-
Sciami genéw a wartoscia funkeji celu. Byloby to bardzo kosztowne obliczeniowo, a przeciez
to bytby tylko test dla jednej pary genéw! Dlatego tez stosuje sie probkowanie, ktére umozli-
wia oszacowanie potencjalnej niezalezno$ci dla wszystkich podzbioréw genéw w rozwigzaniu.

Optymalne laczenie genow: GOMEA [Thil8; Dus+24]

Zmodyfikujmy AE tak, aby stal sie mniej chaotyczny, bardziej systematyczny i celowy.

(*) Dla uproszczenia (w przeciwienistwie do wezesniej omawianego problemu), rozwazmy
problem ze stala liczba, genéw, ktore maja ustalone role, np. f(x1,za, ..., 2y).
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1. Wygeneruj losowo poczatkowa populacje rozwigzan.

2. Wyucz sie powiazan (linkage): skonstruuj model powigzan zawierajacy informacje o podzbiorach
zmiennych, ktore moga by¢ epistatyczne (wspolzalezne). Odkryj wzajemne zaleznosci wyznaczajac
miary informacji wzajemnej.

3. Wprowadz zmiany za pomoca operatora optymalnego taczenia genow (Gene-pool Optimal Mizing,
GOM) — dla kazdego osobnika rodzicielskiego w populacji:
3.1. Utworz jego kopie (potomka).
3.2. Wybierz losowy podzbior zmiennych zaleznych z modelu powiazan (z kroku 2).
3.3. Wybierz losowego osobnika ,donora” z populacji.
3.4. Skopiuj wartosci zmiennych zaleznych (z kroku 3.2) donora do potomka.
3.5. Ocen potomka po kazdej jego zmianie.

3.6. Gdy ocena potomka jest rowna lub lepsza niz rodzica, zastap rozwiazanie rodzica.

4. Skocz do kroku 2 (powtarzaj az do uzyskania zbieznosci).

Uwagi
e Czego brakuje z tradycyjnego AE?
e Analogie do optymalizacji lokalnej! (krok 3.6).

e Mozna iteracyjnie ulepszaé jednego potomka, przechodzac przez rézne podzbiory zmien-
nych zaleznych i donorow (kroki 3.2-3.5, akceptujac tylko donacje polepszajace).

e Brak mutacji w podstawowym wariancie — polega na roéznorodnosci w populacji po-
czatkowe;j.

e Operator GOM przypomina (zastepuje) krzyzowanie.

e Jesli liczba gendw jest zmienna lub nie maja one ustalonych rol (nasze zatozenie (*):
jak wykonalibysmy krok 2 bez niego?), wtedy mozna uzy¢ stabszego uogodlnienia —
Compatible Substitutions Optimization [KM25].

e Lepsze wyniki niz tradycyjny AE (przypomnienie: co oznacza “lepsze” w optymaliza-
cji).

2.2.11 Empiryczna i teoretyczna ocena AG

Badanie efektywnosci i zachowania AE mozna prowadzi¢ teoretycznie albo eksperymentalnie
(empirycznie). Analiza teoretyczna daje ugruntowana, pewna wiedze, ale czesto da sie tak
badac tylko bardzo proste modele (tj. z wieloma zatozeniami). Analiza empiryczna prowadzi
do mniej pewnej wiedzy, trudniej o uogélnienia, ale zawsze da sie taka analize przeprowadzié.
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Oprocz testowania skutecznodci algorytmu na docelowym problemie optymalizacji, czesto
uzywa sie znanych probleméw testowych® albo sparametryzowanych modeli probleméw po-
zwalajacych na sterowanie nasileniem epistazy, takich jak model NK® oraz jego warianty z
neutralnoscia: NKP (probabilistyczny) i NKQ (z kwantyzacja,).

2.2.12 Neutralnosé

Konsekwencje neutralnosci w krajobrazach przystosowania [Gea+02]:

potocznie/tradycyjnie uwaza sie, ze krajobraz przystosowania ,sktada sie z pagorkow”,
a mutacje powoduja zmiane przystosowania

prowadzi to do koncepcji ,,optiméw lokalnych”, w ktorych rozwiazania lub ich populacje
moga utknac

badania molekularne nad krajobrazami réznych sposob6éw zwijania RNA sugeruja, ze
duza czes¢ mutacji na poziomie molekularnym jest selekcyjnie neutralna,

neutralnosé jest rowniez obecna w wielu rzeczywistych problemach optymalizacyjnych
(popularne ,plaskowyze” lub sasiedzi tej samej jakosci)

zatem: wiele genotypow [— jeden fenotyp|] — jedna wartosé funkceji celu
neutralnosé: jedna z przyczyn réwnowag przestankowych

jesli neutralnosé wystepuje czesto w krajobrazie, ryzyko uwiezienia populacji AE w
lokalnych optimach jest niskie

w zwiazku z tym ro$nie rola charakterystyk operatorow rekonfiguracji (mutacji/sa-
siedztwa, krzyzowania) i rola dryfu genetycznego

kluczowa rola ostrej i nieostrej nierownosci w implementacjach przeszukiwania lokal-
nego, o ktorej mowilismy wezesniej (ostra nieréwnosé — wszystkie neutralne ruchy sa
potencjalnymi koricami)

2.2.13 Dryf genetyczny

Glowne sity prowadzace ewolucje:

co kieruje ewolucja? co wpltywa na trajektorie populacji?

krajobraz przystosowania kontra operatory rekonfiguracyjne

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Test_functions_for_optimization
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/NK_model
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co sie stanie, gdy wszystkie lub wiekszo$¢ mutacji bedzie niekorzystna, a dawne osob-
niki nie beda zachowywane?

,bias”/ neutralnos¢” krajobrazu przystosowania vs. bias/neutralnosé operatorow re-
konfiguracyjnych

operatory rekonfiguracyjne: zmiany w czestosci alleli, ale zwykle chcemy uniknaé
,biasu”!

widzisz populacje osob o niebieskich, zielonych i brazowych oczach;
po ilus pokoleniach wszyscy maja zielone oczy. Dlaczego?

Dryf genetyczny:

wytaczmy presje selekcyjna, mutacje i krzyzowanie
przyktad kamykow w stoiku

dyskretny charakter populacji (sktadajacych sie z odrebnych osobnikow), wiec idealnie
rowny rozktad alleli nie jest mozliwy (np. 1/64 wsrod 5000 osobnikow)

waskie gardta (populacja tymezasowo kurczy si¢ do bardzo matych rozmiarow)
— efekt zalozyciela
wplyw rozktadu cech i wielkosci populacji

— prawdopodobienstwo, ze dana cecha ostatecznie zdominuje calg populacje, to jej
czestos$é w populacji

— oczekiwana liczba pokolenn do wystapienia catkowitej dominacji jest proporcjo-
nalna do wielkosci populacji

wplyw losowosci (nieograniczonej) vs. ,sprawiedliwo$¢” — przypomnienie: nasza wcze-
Sniejsza szczegbdtowa dyskusja

jesli nie znasz tych zjawisk, ich konsekwencje moga by¢ sprzeczne z intuicja, btednie
interpretowane 1 mylnie przypisywane innym mechanizmom!

interakcja krajobrazu przystosowania (selekcja), operatorow rekonfiguracji i dryfu ge-
netycznego.
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2.2.14 Przyklad analizy teoretycznej: brak mutacji

Oto przyktad prostej analizy teoretycznej algorytmu genetycznego zero-jedynkowego, z se-
lekcja ruletkows i krzyzowaniem, bez mutacji. Rozwazamy populacje m osobnikéw o dtugosci
k. Ile jest roznych stanéw populacji? Ile jest stanow, ktore sa atraktorami?

Uzyjemy taicuchéw Markowa; niech m — stan, P — macierz prawdopodobietistw przejscia’.

Jest 2™ roznych stanéw. Rozklad prawdopodobienstwa stanéw, w ktérych mozemy wy-
ladowa¢ po n krokach® od stanu 7 to m-ty wiersz macierzy P" — zapiszmy go jako wP".
Poniewaz nie ma mutacji, pewne stany sa absorbujace (nie ma z nich wyjscia) — wszystkie
osobniki sa réwne; takich stanow jest @ = 2¥. Zatem macierz P mozemy wyrazi¢ jako®

I, 0
P=[i of
gdzie I, to macierz a X a wypelniona zerami oprocz jedynek po przekatnej, R to podmacierz

t X a opisujaca przejscia do stanu absorbujacego, ) to podmacierz t X t opisujaca przejscia
do stanéw nie-absorbujacych; t = 2% — a. Dla n krokéw bedziemy mieli

n __ ]@ 0
= [NnR @“]

gdzie N, = I; + Q + Q* + Q> + ... + Q" 1, I; to macierz t X t wypelniona zerami oprocz
jedynek po przekatnej. Granicznie

— I, 0
P = {([t—Q)‘lR o]

A zatem, co mozna tatwo zobaczy¢ mnozac przyktadowe macierze w numpy czy nawet w
arkuszu kalkulacyjnym, nasz algorytm zaczynajac ze stanu nie-absorbujacego (prawdopodo-
bienstwa (I; — Q)1 R) wyladuje na pewno w jakims stanie absorbujacym i w nim pozostanie
(1,). Obliczmy prawdopodobieristwo trafienia do stanu absorbujacego [Fog00, str. 105]. Niech
I' = {0,1}. Po n iteracjach, nasz algorytm znajdzie sie w stanie v, v € (I'*)™:

e =S em- 3 (< [k

"https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_matrix
8https://www.youtube.com/watch?v=nnssRe5DewE
https://en.wikipedia.org/wiki/Absorbing_Markov_chain
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gdzie (-); oznacza i-ty element poziomego wektora, A to zbior wszystkich stanow absorbu-
jacych, a 7* to wektor poziomy opisujacy prawdopodobienistwa rozpoczecia algorytmu w
kazdym stanie populacji. Graniczne prawdopodobienistwo absorpcji

5&2 ( [N]RD -3 <”* [(I —grlRDi -t

1=1

Zadanie dla chetnych. Stosujemy pokoleniowy algorytm ewolucyjny, populacja n osob-
nikow, g z n osobnikéw jest dobrych, n — g jest ztych. Wykorzystujemy selekcje turniejows,
(wielkosé turnieju k) ze zwracaniem, w ktorej jesli osobnik dobry spotka si¢ z ztym, wygrywa
dobry.

Zaloz, ze krzyzowanie i mutacja nie zmieniaja charakterystyki osobnika (dobry zostaje do-
brym, 7ty pozostaje ztym).

1. Zakladajac, ze w populacji jest polowa osobnikéw dobrych (g = §), jak zmieni si¢ ta
proporcja w kolejnym pokoleniu (tzn. po jednej selekcji)?

2. Zaktadajac, ze wszystkie osobniki podlegaja mutacji i mutacja nigdy nie polepsza
ztego osobnika, ale pogarsza osobnika dobrego z prawdopodobieristwem m, jakie musi
by¢ co najmniej g, zeby liczba dobrych w populacji nie spadata?

2.3 Strategie ewolucyjne (evolutionary strategies)

Strategie ewolucyjne (ang. Fwvolutionary Strategies, ES) rozwijaly sie przez pewien czas
niezaleznie od AG, jako metody stuzace do optymalizacji numerycznej. Wiele aspektow
rozni je od AG; wspolne jest wykorzystanie mechanizmoéw ewolucji podczas optymalizacji.

ES — naturalne pochodzenie: jedno 7z pierwszych zastosowan (1964) to evolutionary design
(patrz rozdziat 5.10.3). W celu minimalizacji oporow przepltywu wody i optymalizacji ksztal-
tow rur, aby oceni¢ konstrukcje lub rurociag, nie symulowano jej, tylko budowano [Rec84,
zob. rys. na str. 123]; zmiany konstrukcji odpowiadaty ,mutacjom”. Byl to zatem sposob
postepowania w $wiecie rzeczywistym realizujacy algorytm optymalizacji.

Wezesne strategie ewolucyjne uzywaly jedynie operatora mutacji, ktory modyfikowat jedy-
nego przetwarzanego osobnika. Inaczej niz w algorytmach genetycznych, osobnik byt para
sktadajaca sie z wektora wartosci zmiennych i wektora odchylen standardowych (stalego
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podczas calego procesu ewolucji). Mutacja polegala na zmianie kazdej zmiennej wektora
wartosci o losowy czynnik wygenerowany zgodnie 7 rozktadem normalnym o odpowiednim
odchyleniu standardowym (okreslonym w wektorze odchylert standardowych). Osobnik po
mutacji zastepowal swojego przodka jedynie wowczas, gdy byl od niego lepszy i dopusz-
czalny. Taka strategia zostata nazwana dwuelementowa (poniewaz w pewnym momencie
istnieje jeden potomek i jeden przodek) i jest oznaczana (1+41)-ES, a jej dzialanie przypo-
mina Local Search.

Ulepszeniem strategii dwuelementowej jest strategia wieloelementowa, w ktorej, podobnie
jak w AG, istnieje populacja osobnikéw. Wprowadza sie dodatkowo operacje krzyzowania
jednorodnego, jednak nie stosuje sie jej do wszystkich osobnikow, tylko do dwoch z nich —
tak, ze powstaje jeden potomek, ktory zastepuje osobnika najstabszego (jeden nowy osobnik
— a wiec analogicznie, jak w algorytmach ewolucyjnych typu steady-state).

Kolejnym udoskonaleniem byto stosowanie krzyzowania wiele razy w jednym kroku (powsta-
walo wielu potomkow), a nastepnie wybor z przodkow i potomkow POPSIZE osobnikow
(tzw. selekcja typu ,plus”). W innym podejsciu wybiera sie osobnikow do nastepnego po-
kolenia tylko z grupy potomkow (tzw. selekcja typu ,przecinek”, ang. comma selection), co
jest korzystne w zadaniach ze zmieniajacym sie optimum.

Ogolny i zwiezty zapis architektury ES ma postaé¢ (u/p, A)-ES albo (u/p + X)-ES, gdzie u
to liczba rodzicow, p < u to liczba rodzicow z ktorych wywodza sie potomkowie, A to liczba
potomkow, przecinek oznacza selekcje tylko ze zbioru potomkéw, a plus — z obu zbiorow:
rodzicow 1 potomkow.

Stosuje sie ulepszony operator mutacji, ktory zmienia nie tylko wartosé zmiennej, ale takze
odchylenie standardowe zmian, ktére podlega réwniez ewolucji. Do reprezentacji osobnika,
oprocz wartodci zmiennych i odchylen standardowych, mozna wprowadzi¢ dodatkowo in-
formacje o preferowanym kacie odchylenia podczas procesu przeszukiwania i w ten sposob
poprawic szybkos§¢ zbieznosci strategii ewolucyjnych. Zmienna jest wowczas reprezentowana
przez jej wartos¢, odchylenie standardowe i kat odchylenia, i wszystkie te wielko$ci pod-
legaja ewolucji pozwalajac na samoadaptacje i umozliwiajac doktadne dostrojenie lokalne.
Uzywa sie rowniez krzyzowania arytmetycznego (Srednia wazona rodzicow).

W szczegolnosci znana z wydajnosci jest strategia ewolucyjna dostosowujaca macierz kowa-
riancji mutacji, CMA-ES,!? ktorej implementacja jest dostepna np. w bibliotece DEAP.!
Ta strategia jest tez adekwatna dla problemoéw Zle uwarunkowanych (ang. ill-conditioned).

Metoda CMA-ES ma wiele parametrow, istnieje tez wiele alternatywnych mechanizméw dla

Onttps://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
"Unttps://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 41


https://pl.wikipedia.org/wiki/Wska%C5%BAnik_uwarunkowania
https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES
https://deap.readthedocs.io/en/master/examples/cmaes.html

Rysunek 2.6: Parametry mutacji w strategiach ewolucyjnych.

kazdego kroku tej metody. Mozna stosowaé¢ wartosci domyslne oraz polityki wielu urucho-
mienn uwalniajace uzytkownika od konieczno$ci podawania wartosci jakichkolwiek parame-

trow.

Glowna idea CMA-ES:

ustalamy srodek populacji,

probkujemy rozwiazania z wielowymiarowego (n) rozktadu normalnego (dany jednym
parametrem — izometryczny, albo n parametrami — skalowanie réwnolegte do osi, albo
(Z) parametrami czyli macierza kowariancji — umozliwia obracanie),

oceniamy wszystkie rozwiazania,

przesuwamy srodek populacji: ustawiamy go w miejscu §redniej wazonej jakoscia (ran-
kingowa) najlepszych osobnikoéw. Rankingowo$¢ powoduje nieczutosé na niewielkie za-
burzenia oceny (,,chropowatos¢” krajobrazu) oraz jego wyginanie — stopien wklestosci,

rozproszenie nowych (probkowanych) osobnikéw jest proporcjonalne do predkosci, z
jaka przemieszcza si¢ §rodek populacji: wolniejsze przemieszczanie — mniejsze 10z-
proszenie,

aktualizujemy macierz kowariancji tak, zeby rozciagnaé¢ nieco wielowymiarowy roz-
ktad normalny w kierunku przemieszczenia srodka populacji. W ten sposob bedziemy
dalej podazali zgodnie z aproksymowanym gradientem oczekiwanej jakosci rozwigzan.
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2.4 Ewolucja réznicowa (differential evolution)
Specyficzng cecha ewolucja réznicowe]j jest mutacja roznicowa [SP97|. W kazdej iteracji
ewolucji, dla kazdego osobnika o z populacji N osobnikéw powtarzamy:

e losujemy n unikatowych z N osobnikéw, wybieramy z nich osobnika bazowego 3 i
osobnika roznicy § (dla n = 3, § moze by¢ wybrany z nich losowo, a § moze by¢
roznica dwoch pozostatych osobnikow),

e tworzymy osobnika tymczasowego (,donora”) w =+ F§ (F - stala),
e krzyzujemy w z o,
e decydujemy czy efekt krzyzowania ma zastapi¢ oryginalnego o, czy nie (selekcja).

DE jest znana ze swojej prostoty, matlej liczby parametrow (przyktadowa implementacja) i
szybkiej zbieznosci. Nie wymaga okreslenia osobnego, niezaleznego rozktadu prawdopodo-
bienistwa dla mutacji — mutacja wynika ze stanu populacji. Warianty DE sa konkurencyjne
w stosunku do innych algorytmoéw w corocznych konkursach optymalizacyjnych.

Tworzenie osobnika tymczasowego w: poréwnaj krzyzowanie simpleksowe z rozdziatu 2.5.1.

2.5 Programowanie ewolucyjne (evolutionary program-
ming)

Zbigniew Michalewicz wprowadzil na takie podejscie nazwe ,program ewolucyjny” [Mic96].

EP, originally conceived!? by Lawrence J. Fogel'® 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 specific GENETIC OPE-
RATORS as observed in nature.

Three ways in which EP differs 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

12https://www.kanadas.com/whats-ep.html, email from https://en.wikipedia.org/wiki/David_B._Fogel
3https://en.wikipedia.org/wiki/Lawrence_J._Fogel
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does not demand a linear encoding. (In this case, for a fixed 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 offspring 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 nazwa rzadko uzywana, zamiast niej méwi sie o
algorytmie ewolucyjnym — co oznacza ogdlnie, ze uzyto algorytmu przystosowanego do da-
nego problemu. Stopien jego przystosowania bywa rézny; najczesciej obejmuje reprezentacje
1 operatory.

Wykorzystuje sie wiele reprezentacji osobnikow: zbior, lista, permutacja'*, drzewo, graf nie-
skierowany, graf skierowany, macierz, wyrazenia logiczne, reguly (jak w GBML, rozdziat 2.8),
sieci neuronowe, automaty, wyrazenia opisane gramatyka (np. zapisane w ONP), wyrazenia
o strukturze drzewa, programy (jak w GP, rozdzial 2.6), ...

Przyktadem takiej specyficznej reprezentacji jest ta stosowana w ,,gtadkim algorytmie ewo-
lucyjnym” [Gut94; Gut97|. Osobnik modeluje tu krzywe ciagle i gladkie. Zastosowania:
wygtadzanie krzywych /serii danych o nieznanym modelu analitycznym, usuwanie zbednego
tta w sygnale fizycznym itp. Genotyp opisuje (dyskretna) forme krzywej za pomoca skoii-
czonej liczby par (z;,v;), ¢ = 1..n, n — liczba przedzialow. x; mozna traktowaé jako i, cho¢
przedzialty moga by¢ rowniez niejednakowe. Stosowane sa réwniez specyficzne operatory
genetyczne, w szczegolnosci gltadkie krzyzowanie i mutacja.

2.5.1 Reprezentacja liczb rzeczywistych

Bardzo czesto w AE (i w optymalizacji w ogole!) stosuje sie reprezentacje wartosci cia-
gtych. Geny koduja liczby rzeczywiste w takim formacie, jak jest to przyjete na procesorach
(zmienna precyzja w zaleznosci od bezwzglednej wartosci liczby). Pytanie: jakie mozna za-
proponowaé operatory krzyzowania i mutacji (oprocz typowych, takich jak wymiana genow
albo wielopunktowe) dla wektora liczb? Proponujac operatory pamietaj o celu krzyzowania
1 mutacji.

Krzyzowanie: np. Srednia z rodzicow, lub srednia wazona by uzyska¢ dwoch réznych po-
tomkow. Srednia wazona to krzyzowanie arytmetyczne — dzieci sa liniowa kombinacja

14Operatory krzyzowania dla permutacji: OX, PMX, ERO, inne: https://hrcak.srce.hr/file/163313
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rodzicow: dy = ri-a+ry-(1—a), ds = .... Wage a mozna losowaé przy kazdym wykonaniu.

Inny operator krzyzowania — krzyzowanie simpleksowe: wyznaczamy centroid ¢ rodzicow r.
Wariant bez dostepu do jakosci rozwiazan — SPX [TYH99]: losujemy potomka z (powiekszo-
nej) przestrzeni kombinacji liniowych rodzicow (odsunietych od ¢ o € — the ezpanding rate).
Wariant z uwzglednieniem jakosci: tworzymy potomka p jako przesuniecie od najgorszego
osobnika /rodzica dalej poprzez punkt c.

1 p

()

r3

Mutacja:
e uniform random (Flat) — ustal gen na warto$¢ losowa z dozwolonego przedziatu

e creep — zmien gen o warto$¢ losowana z pewnego rozkltadu (np. normalnego albo
jednostajnego — np. —3..+3, itp.)

Aby uniezalezni¢ si¢ od ,0si” (tzn. aby mutacja nie przebiegata tylko rownolegle do osi, czyli
nie dotyczyta pojedynczych parametrow, co bytoby niekorzystne gdyby funkcja celu byta
np. obrocong wersja funkcji zaleznej wprost od parametréw), mutuje sie naraz wszystkie
geny (i wtedy stosujemy rozklad normalny losowanej zmiany a nie réwnomierny — zasta-
now sie dlaczego). Cheac zapewnié, ze taka mutacja naraz n elementow wektora przesunie
biezace rozwiazanie o taka sama odlegtos¢ w n-wymiarowej przestrzeni, jak zrobitaby to
mutacja tylko jednego wymiaru, przez jaka warto$é nalezy podzieli¢ (znormalizowac) kazda
z n wylosowanych wartosci zmiany w n-wymiarowym wektorze?

Co zrobi¢, jesli po zmutowaniu wartos¢ genu wychodzi poza dozwolony zakres? Jakie metody
rozwiazania tego problemu mozna zaproponowac? [Bul99; Bul01]

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

e Repeat: Mutant values are repeatedly generated, until a legal value is obtained.
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e Replace: Any offspring for which illegal trait values are generated is replaced by a
new offspring, re-choosing parents.

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

e Reflect: 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.

e 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, ktora z metod wybierzemy? Tak! [dyskusja pozadanych cech mutacji i
wybor zwycieskiej metody|.

Wyniki eksperymentalne: jak czesto zdarzaty sie po mutacji i ,naprawie” ré6znymi meto-
dami okreslone wartos$ci genu? Przodek mial rowne szanse na kazda wartosé. O§ pozioma —
przedzial zmiennosci genu, o§ pionowa — czestos¢ wystepowania wartosci potomka w pod-
przedziatach:

0,2

0,1 4

0,2

0,1

Absorb

RN

Replace

ol

I

0,2

0,1

0,2

0,1 4

Repeat

g e m

Ignore, Reflect, Wrap,
Flat — podobne do:
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Rysunek 2.7: Podobieristwo rozwiazan a podobieristwo ich ocen — przyktad z [Kub04].

To, ze w metodach Ignore, Reflect, Wrap, uzyskano taki sam rozktad jak we Flat nie
oznacza, ze metody te zachowuja sie tak samo. Faktycznie zasada ich dziatania jest zupetnie
inna. Przyktad: metoda Ignore. W okolicy granic przedziatu wiecej mutacji bedzie nielegal-
nych i ignorowanych. Skoro ignorowanych, to rzadziej tez beda trafia¢ sic w ogdle wartosci
bliskie granicom. Kiedy juz sie trafia, rzadko doprowadza do poprawnej mutacji. . .

Zatem to, ze rozktad jest taki sam, nie gwarantuje jeszcze, ze tak samo czesto zdarzaja sie
efektywne (faktycznie zmieniajace wartos¢ genu) mutacje w poszcezegolnych podprzedzia-
tach. Stad oprocz rozktadu czestosci wartosci genu dla réznych metod nalezy tez poréwnac
inne parametry — np. ile liczb ubywa z okreslonego podprzedziatu (przed mutacja) i przy-
bywa (po mutacji), jaki jest miedzy nimi zwiazek, itp. W tym $wietle metody Ignore,
Reflect, Wrap roznia sie miedzy sobg, i zadna z nich nie zachowuje sie tak jak Flat.

Rozpatrywaliémy tu nieskomplikowany rodzaj mutacji i proste mechanizmy, a jednak te
drobne elementy maja duzy wplyw na proces ewolucji. Na przyktad Absorb ukierunkowuje
(bias) caly czas dryf genetyczny ku krancowym wartosciom dozwolonych przedziatow.
Nie bedac tego swiadomym mozna wyciagnaé¢ wniosek, ze s one optymalne i ewolucja je
faworyzuje — tymczasem jest to ciggly wptyw mutacji.

2.5.2 Krzyzowanie i mutacja a globalna wypuklosé

Globalna wypuktosé: dobre rozwiazania sa do siebie bardziej podobne, niz do gorszych.
Da si¢ obiektywnie i ilosciowo zmierzy¢! (fitness—distance correlation, FDC). Jesli wysoka,
to warto zaczyna¢ optymalizacje z dobrych rozwigzan, a dywersyfikacja moze polega¢ na
niewielkich zaburzeniach rozwiazania (zamiast zaczynaé algorytm zupetnie od nowa).

Krzyzowanie zachowujace odleglosé (distance-preserving crossover, DPX):
dist(parent1,parent2)—dist(parent1,child)—dist(parent2,child).
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Swiadome tworzenie skutecznych operatoréw krzyzowanias
e pomysl, jakie cechy rozwiazania wplywaja na wartos¢ funkeji celu,
e stworz miary odlegtosci bazujace na tych cechach,
e zbadaj, czy te miary determinuja globalna wypuklosé (Rys. 2.7),
e jesli tak, wykorzystaj te cechy budujac operator DPX.

Analogicznie postepujemy, gdy cheemy stworzy¢ skuteczny operator mutacji (sasiedztwa)
— opieramy sie na takich aspektach podobieristwa rozwiazan, ktére ujawniaja powyzsza
korelacje.

Miara podobieristwa rozwiazan ma liczne zastosowania — przydaje sie m.in. do:

e testowania pomystow na operator krzyzowania — rozne cechy rozwiagzan i wartosci

FDC,
e prowadzenia selekcji ze Sciskiem — rozdziat 2.2.2,
e szacowania roznorodonosci w populacji i oceny zbieznosci,
e analizy struktury populacji; analizy skupien w zbiorze rozwiazan,
e utrzymywania ,gatunkéw” podczas ewolucji — rozdziat 2.7.3,
oraz wszedzie tam, gdzie wystepuje potrzeba wyznaczenia réznicy dwoch rozwiazan, np.
e w ewolucji réznicowej — rozdziat 2.4,
e przy krzyzowaniu simpleksowym — rozdziat 2.5.1.

Jesli rozwiazania posiadaja prosta reprezentacje (rozwaz kilka przyktadow), wtedy pomysty
na miary podobienstwa moga nasuwac sie same. Dla zlozonych reprezentacji (rozwaz kilka
przykladow) przydatne moga by¢ pojecia odleglosci edycyjnej'® oraz odleglodci spychaczo-
wejl® (thum. MK).

2.5.3 Embriogeneza

Embriogeneza: mapowanie genotyp — fenotyp. Dla prostych reprezentacji i r6wnomiernych,
jednorodnych przestrzeni takich jak kompletna przestrzen bitow, liczb lub permutacji, pierw-
szym (domyslnym) pomystem jest trywialne, bezposrednie mapowanie 1:1.

5https://en.wikipedia.org/wiki/Edit_distance
Yhttps://en.wikipedia.org/wiki/Earth_mover%27s_distance
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Ale czy takie mapowanie jest najlepszym wyborem?

G

Przypomnij sobie RGB <+ HSL, sygnal <> widmo, kran ese <» <= ...

Zastanow sie, w jakich sytuacjach mapowanie genotyp — fenotyp powinno (albo musi?) by¢
bardziej skomplikowane. Jakie cechy mapowania powinna zapewni¢ procedura mapujaca
przestrzen genotypow w przestrzen fenotypow?

140
120
1OOGain
80
60
40

20
10

10-10 10-10

Pomysl teraz o naturze, o organizmach zywych i o biologicznym mapowaniu genotyp —
fenotyp. Jakie ono jest i czy jest korzystne? Czy datoby sie zrealizowaé to mapowanie lepiej?

Jesli przestrzeni fenotypow jest inna niz genotypow (co ma miejsce np. wtedy, kiedy rozwia-
zania sg bardzo skomplikowane — wyobraz sobie optymalizacje mostu, samochodu, robota,
... ), potrzebna jest procedura ,mapowania” jednej przestrzeni w druga (Rys. 2.8). W biologii
ten proces to embriogeneza (rozwoj z genotypu do stadium zarodka — budowanie ciata). Ale
nawet dla identycznych przestrzeni, niebezposrednie mapowanie moze przyniesé korzysci.
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Embriogeneza — decyzje i ich konsekwencje [Rot06]:
e nadmiarowos¢: wiele genotypéw — jeden fenotyp
— sasiednia (synonymous): genotypy tworzace ten sam fenotyp sa sasiadami
« réwnoliczna kazdy fenotyp powstaje z takiej samej liczby genotypow
% roznoliczna: przeciwnie
— odlegta (non-synonymous): niekorzystne dla optymalizacji
e skalowanie alleli: na ile jednakowy jest wplyw alleli na fitness

e lokalnosé: podobienstwo (bliskos¢) genotypow skorelowane z podobieristwem odpowia-
dajacych im fenotypow

— wysoka: dobrze! mapowanie nie zwieksza trudnosci problemu
— niska: zwieksza trudno$¢ problemu

Powyzsze wlasno$ci mozna oszacowaé liczbowo.

Mozliwe powody sktaniajace do stosowania nietrywialnego mapowania [Ben99]:

e ograniczenie (zmniejszenie) przestrzeni przeszukiwania (rekurencyjne, hierarchiczne,

itd.),

e lepsze probkowanie przestrzeni przeszukiwania (tworzace topologie zwickszajaca FDC
— opis w rozdziale 2.5.2),

e bardziej zlozone rozwiazania w przestrzeni fenotypow (,procedura wzrostu” zapisana
w genotypie),

e lepsza obstuga ograniczeni (mapowanie kazdego genotypu na poprawny fenotyp),

e kompresja: proste genotypy opisuja skomplikowane fenotypy,
e powtarzanie: genotypy moga opisywac symetrie, modularnos¢, podprocedury, itd.,

e adaptacja: fenotypy moga rozwija¢ sie ,adaptacyjnie” (zeby dopasowaé sie do ograni-
czeni, albo zeby naprawia¢ bledy).

ale:
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e potrzeba duzego doswiadczenia, aby recznie zdefiniowaé¢ embriogeneze zapewniajaca
wymienione na poprzednim slajdzie zalety,

e trudno automatycznie wyewoluowaé¢ embriogeneze (potrzeba specjalizowanych ope-
ratorow zabezpieczajacych przed ,puchnieciem” (ang. bloat) genotypow i fenotypow,
epistaza 1 psuciem potomkow przez operatory lub stabym dziedziczeniem informacji).

W wiekszosci zastosowan embriogeneza to niezmienne, zaprojektowane przez cztowieka re-
gulty odwzorowujace genotyp w jego znaczenie (external embryogeny). Wiecej informacji —
patrz rozdzial 5.10.3 o automatycznym (ewolucyjnym) projektowaniu.
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Genotype space "Embryogeny" Phenotype space Evaluation Fitness (environment)

Mappings
—

Neighborhood Phenetic similarity measure Smoothness / ruggedness
Genetic operators Global convexity / flatness
Search Local and global optima

Rysunek 2.8: Zwiazki miedzy przestrzenia genetyczng, fenetyczng, i krajobrazem przysto-
sowania. Zauwaz, ze rozne embriogenezy (zatem tez rozne zbiory fenotypow, ich topologie
i krajobrazy przystosowania) moga by¢ wynikiem (1) réznych reprezentacji genetycznych i
przeznaczonych dla nich operatoréow (na schemacie sa pokazane dwie), (2) réznych inter-
pretacji (pokazano trzy) genow w ramach danej reprezentacji, i (3) tej samej reprezenta-
cji genetycznej i tej samej interpretacji genow, ale roznych operatorow mutacji/sasiedztwa
(schemat tej sytuacji nie pokazuje).
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Rysunek 2.9: Wyrazenie min(add(max(add(y, 0), cos(y)), neg(y)), x)) czyli
min(max(y + 0, cos(y)) + (-y), x) czylimin(x, max(y, cos(y)) - y).

2.6 Programowanie genetyczne (genetic programming)

Programowanie genetyczne!” stuzy do optymalizacji wyrazen i programéw. Cecha charakte-
rystyczng jest drzewiasta reprezentacja rozwiagzan pozwalajaca na zakodowanie programoéw
~ Rys. 2.9, cho¢ istnieje tez mniej popularny wariant z kodowaniem liniowym.*®

Wyrazenia przechowywane w populacji sktadaja sie z elementow nalezacych do zbioru funk-
cji F (wezly drzewa) i zbioru terminali T (liscie drzewa). Zbiory te mozna dobra¢ wedle
potrzeb i dostosowaé¢ do rozwigzywanego problemu. Przestrzen rozwiazan stanowia wszyst-
kie kombinacje wyrazen ztozonych z elementéw obu zbiorow.

Zbior funkeji Zbior terminali
Rodzaj Przyktady Rodzaj Przyktady
Arytmetyczne | +, *, / Zmienne |X,y, x172
Matematyczne | sin, cos, exp State 3,0.45, 7
Logiczne AND, OR, NOT Procedury| rand, go left, read proximity
Warunkowe IF-THEN-ELSE
Petle FOR, REPEAT

,Procedury” moga byc funkcjami lub akcjami bezargumentowymi.
Pozadane sa dwie cechy zbioréw F 1 T:

1. domkniecie (ang. closure) — kazda funkcja dziala dla dowolnych wartosci i typow

"Darmowa ksigzka: http://www0.cs.ucl.ac.uk/staff/W.Langdon/ftp/papers/poli08_fieldguide.pdf
¥https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_genetic_programming
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argumentow zwracanych przez dowolng funkcje lub terminal,

2. wystarczalno$é (ang. sufficiency) — dostepne w obu zbiorach elementy pozwalaja na
zbudowanie rozwigzania 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 (ARGO="x’)

pset.renameArguments (ARG1l="y’)

Zastanow sie, jak mozna zapewni¢ wlasciwosé¢ domkniecia.

Wiasciwos¢ domkniecia mozna uzyska¢ zabezpieczajac odpowiednio funkcje (np. liczac za-
wsze wartos¢ bezwzgledna dla argumentu pierwiastka) albo karajac niepoprawne wyrazenia
(obnizajac im wartos¢ dopasowania). Albo ustawic¢ flagi procesora/programu/systemu ope-
racyjnego tak, zeby wszelkie operacje nie powodowaly wyjatkow... (historia jako przyklad:
dhuga symulacja numeryczna pod Linuxem i roznica tej samej symulacji pod Windows).
def protectedDiv(left, right):
try:
return left / right

except ZeroDivisionError:
return 1

pset.addPrimitive (protectedDiv, 2)

Jesli nie zapewnimy wystarczalno$ci, GP bedzie staralo sie znalez¢ (najlepsze) przyblizenie
rozwigzania za pomoca dostepnych srodkow.

Podstawowe metody tworzenia populacji poczatkowe;j:

e Full: wybieraj wezty z F jesli gteboko$é jest ponizej ustalonego progu, a jesli nie, to
z T. Wszystkie drzewa beda miaty taka sama glebokosé — przyktady na Rys. 2.10.
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e Grow: wybieraj wezty z FUT jesli gtebokosé¢ jest ponizej ustalonego progu, a jesli
nie, to z T. Drzewa beda miaty rézna gtebokosé i ksztatt — przyktady na Rys. 2.11.

e Ramped half-and-half: potowa populacji metoda full, potowa metoda grow — zapewnia
zroznicowanie populacji poczatkowe;j.

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
)

Rysunek 2.10: Pie¢ osobnikow wygenerowanych metoda Full, gp.genFull(pset,1,3)
(DEAP wymaga dwoch parametrow, nie jednego) dla T—{x, y, 0, 1, 2, 3, 4, 5}.

2 23

Rysunek 2.11: Pie¢ osobnikéw wygenerowanych metoda 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
argumentoéw min_depth i max _depth na taka sama wartos¢, bo generowane drzewa beda
mialy wtedy wszystkie liscie na tej samej gltebokosci — tak samo, jakby drzewa generowata
metoda genFull().
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Krzyzowanie w GP to najczesciej] wymiana losowo wybranych poddrzew u obu rodzicow
(Rys. 2.12).

toolbox.register ("mate", gp.cx0OnePoint)

020

.
.
by

e (D
R ORO

Rysunek  2.12: Krzyzowanie w  GP. U  goéry  rodzice  wygenerowani
metoda gp.genGrow(pset,2,4). Na dole dzieci utworzone metoda
gp.cxOnePoint (parentl,parent?2).

Typowa mutacja to wybranie losowego miejsca w oryginalnym drzewie i zastapienie pod-
drzewa nowym, wygenerowanym jedna z powyzej opisanych metod (Rys. 2.13).

toolbox.register ("expr_mut", gp.genFull, min_=0, max_=2)
toolbox.register ("mutate", gp.mutUniform, expr=toolbox.expr_mut, pset=
pset)

zabezpieczy¢ sie przed niekontrolowanym ,puchnieciem” wyrazen (ang. bloat), mozn
Zeby zabezpieczy¢ s ed niekontrolowa ,puchnieciem” azen (ang. bloat), mozna
wlaczy¢ do oceny rozwigzan kary za rozmiar wyrazenia lub zastosowaé ograniczenia na
glebokosé drzewa.

toolbox.decorate ("mate", gp.staticLimit(key=operator.attrgetter ("height")
, max_value=13))
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Rysunek 2.13: Mutacja w GP. Po lewej przodek wygenerowany metoda
gp -genGrow(pset,2,5). Po prawej mutant utworzony metoda gp.mutUniform(parent,
toolbox.expr_mut, pset=pset), przy wczesniejszym toolbox.register ("expr_mut",
gp.genFull, min_=0, max_=2).

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

Poniewaz wyrazenia lub programy generowane przez GP maja przypadkowy charakter,

trudno bytoby je uruchamiaé¢ bezposrednio w systemie operacyjnym — bezpieczniej jest je

interpretowac lub ocenia¢ w wirtualnym srodowisku (np. w maszynie wirtualnej albo ,sand-

boxie”). Ocena jakosci rozwiazania wymaga najczesciej jego wyliczenia lub uzycia w wielu

sytuacjach (rézne wartosci argumentow, rozne lokalizacje robota, itp.).

# Exception: MemoryError - Error in tree evaluation: Python cannot
evaluate a tree higher than 90.

Mozna stosowaé omowione wczesniej, standardowe metody selekcji, ale czesto lepszych wyni-
kow dostarcza selekcja Lexicase. W tej metodzie nie agreguje sie btedow kazdego rozwiazania
na wszystkich testach do jednej liczby. Zamiast tego, aby wybraé jednego osobnika z popula-
c¢ji, najpierw losujemy kolejnos¢ testow, a potem wybieramy te osobniki, ktére na pierwszym
tescie (z tej losowej kolejnosci) uzyskaly najlepszy wynik w populacji. Jesli takich osobnikow
jest wiecej niz jeden, rozwazamy wérod nich tak samo drugi test, potem ewentualnie trzeci,
itd. Dyskusja: jak takie podejscie r6zni sie od metod selekcji z ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej takich jak NSGA czy SPEA?
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Dyskusja: krajobraz przystosowania, globalna wypuktosé i skutecznosé optymalizacji w GP.
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2.6.1 Regresja symboliczna

Regresja symboliczna to typowe zastosowanie GP, w ktorym szukamy funkcji opisujace]
mozliwie doktadnie zadane punkty. O ile w tradycyjnych metodach regresji postaé szuka-
nej funkeji jest ustalona (poszukujemy tylko wspotezynnikow), o tyle w GP mozna tatwo
manipulowaé postacia funkeji'®, a nawet szukaé¢ pewnych klas funkeji lub dowolnych funkeji
(stad ta metoda regresji nazywana jest symboliczng).

def target_function(x):
return x**2 - x # in a real application, this 1is 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
sgerrors = ((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) 1)

Sterowanie postacig szukanego wyrazenia odbywa sie za pomoca odpowiedniego doboru
elementéw zbioru funkcji F' 1 terminali T, oraz narzucaniem ewentualnych ograniczen na
glebokosé drzewa, liczbe wystapien funkcji ze zbioru F', itp.

Przyktadowy eksperyment #1: ZnajdZ wyrazenie najlepiej opisujace zbiér punktow naleza-
cych do funkeji f(z) = 2* —x. Pamietajmy, ze w praktyce funkcja ta jest nieznana i chcemy
ja odkry¢! Do dyspozycji GP dajemy to co w przyktadowych Zrodtach powyzej, czyli oprocz
x operatory neg,+, —, %, /, max, min, sin, cos, i dodatkowo tez state —1,0, 1.

Yhttp://www.alife.pl/programovanie-genetyczne
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Rysunek 2.14: Rozwiazanie najlepsze w pierwszym pokoleniu (czyli w losowo wygenerowane;j

populacji).

mul (min(0, x), neg(1))
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Rysunek 2.15: Rozwiazanie najlepsze po zakonczeniu 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 zwiekszeniu rozmiaru populacji i liczby pokolen: mul (add (-1, x), min(x, x)).Podob-
nie, po ograniczeniu ztozonosci wyrazen (intensyfikacja przeszukiwania prostych wyrazen):
mul (add(-1, x), protectedDiv(x, 1)).
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Przykladowy eksperyment #2: Znajdz uklad logiczny realizujacy funkcje XOR, czyli {x1, o, y} =
{(0,0,0);(0,1,1); (1,0,1); (1,1,0)}.

def nand(inputl, input2):
return not (inputl and input2)

def if_then_else(input, outputl, output2):
return outputl 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, booll], bool)
pset.addPrimitive (operator.or_, [bool, booll]l, bool)
pset.addPrimitive (operator.and_, [bool, booll], bool)
pset.addPrimitive (operator.not_, [booll]l, bool)
pset.addPrimitive (nand, [bool, bool], bool) # custom
pset.addPrimitive (if_then_else, [bool, bool, bool], bool) # custom

pset.addTerminal (True, bool)

pset.renameArguments (ARGO="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 = x17x2
actual = func(xl,x2)
if target != actual:
err += 1
return err,

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

o Wszystkie operatory oraz stata True jak w kodzie powyzej:
xor (if_then_else(x2, True, x2), x1)
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e Samo if-then-else: brak idealnego rozwiazania (najmniejszy btad — 1)

e Tylko if-then-else oraz not:
if_then_else(xl, not_(x2), x2)

e Tylko not oraz and: brak idealnego rozwiazania (najmniejszy blad = 1)

e Samo nand:
nand(nand (nand(x2, x1), x2), nand(x1l, nand(xl, x2)))

e Trojka and, or, not:
and_ (not_(and_(x2, x1)), or_(x1, x2))
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Dyskusja: czy warto stosowaé¢ upraszczanie wyrazen podczas ewolucji?

Dyskusja: w jakich dziedzinach GP ma szanse konkurowac z cztowiekiem, w jakich go prze-
wyzszyC, a w jakich nie ma szans? Dlaczego?

Polepszanie skutecznosci: semantyczne GP (semantyka = zbior efektow dziatania osobnika
na zbiorze testow) oraz geometryczne semantyczne GP (operatory genetyczne uwzgledniaja
topologie przestrzeni semantyk) |[Bak-+19].

ry +.
//.\/ \/‘\ \ A / \
IN N ——— ] P, /\ /+\ T
. — Q Geometric X 2 X X i ™
/\ N\ xo X% 5 % \% k
X A - : ‘I
“( \'\_:\ b\ Offspring 9 | Ball Mutation
\ \ L] \\ . ’
T

[
[N
[N
\ [ 2,0
\ S _ .~
\ & s e
\ 4y lagps="
adii
~

T ® W oot
P, o
‘, L]
\ ° J > \ J >
Syntax Semantics Syntax Semantics
(@) (b)

Figure 1: Geometric semantic crossover (plot (a)) (respectively geometric semantic mutation (plot (b))) performs a trans-
formation on the syntax of the individual that corresponds to geometric crossover (respectively geometric mutation) on the
semantic space. In this figure, the unrealistic case of a bidimensional semantic space is considered, for simplicity.

Por. wezesniejsze przypomnienie FDC, DPX| “Jak $wiadomie tworzy¢ (projektowac) sku-
teczne operatory krzyzowania?” oraz embriogenezy /mapowania.

Przyktadowy eksperyment #3: Znajdz algorytm uczenia sieci neuronowe;...

Architektura ewolucyjna: ewolucja regularyzowana” (Rys. 2) [Rea+20].
Odkrycia ewolucji — Rys. 6:
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Figure 6: Progress of one evolution experiment on projected binary CIFAR-10. Callouts indicate some beneficial discoveries. We also
print the code for the initial, an intermediate, and the final algorithm. The last is explained in the flow diagram. It outperforms a simple

Jesli masz czas i lubisz SF, przeczytaj https://www.teamten.com/lawrence/writings/
coding-machines/.

2.6.2 Hiperheurystyki i samo-programujace sie algorytmy

Struktura algorytmu ewolucyjnego (rodzaj selekcji, krzyzowania, mutacji, ...) moze podlegac
kontroli GP (czyli ewolucyjnemu ulepszaniu) [Was97; BT96; OGO03; Olt05]. GP pozwala
na ,zbudowanie” algorytmu optymalizacji z modutéow, przy czym mozliwe sa nietypowe
architektury: wiele rodzajow mutacji, nietypowe operatory dzialajace na czesci populacji,
wielokrotna selekcja w jednym kroku itp. — zaleznie od stopni swobody GP.

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

Porownaj: twierdzenie No Free Lunch oraz hiperheurystyki?® przeszukujace przestrzen heu-
rystyk i ich kombinacji [Ros05; OBKO08; Bur+10].

Przypomnij sobie warianty algorytmoéw ewolucyjnych przedstawione we wcze-
Sniejszych rozdzialach oraz ich skrétowe oznaczenia i upewnij sie, ze odrézniasz
je od siebie — przypomnij sobie ich wyrdzniajace cechy.

nttp://en.wikipedia.org/wiki/Hyper-heuristic
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2.7 Mechanizmy inspirowane natura

2.7.1 Reprezentacja
Powielanie genow

Dotychczas mowiliSmy o genotypach haploidalnych. W przyrodzie wystepuja rowniez ge-
notypy diploidalne, sktadajace si¢ z jednej lub wielu par chromosomoéow (u cztowieka sa
23 pary), oraz poliploidalne. Taka reprezentacja wymaga specjalnych operacji, takich jak
segregacja (wybor chromosomow z par), translokacja (przemieszczenie genow do innego
chromosomu), duplikacja (podwojenie genu i umieszczenie kopii w chromosomie) i delecja
(usuniecie zduplikowanego egzemplarza genu). Ponadto wystepuja problemy zwiazane 7 in-
terpretacja osobnika (z powodu nadmiarowosci informacji w genotypie). W naturze istnieje
mechanizm dominacji rozstrzygajacy o tym, ktére geny uzewnetrznia swoje znaczenie; do-
minacja moze tez zachodzi¢ nie tylko pomiedzy chromosomami, ale rowniez wewnatrz nich.

Dyskusja: kiedy nadmiarowosé informacji w genotypie moze by¢ zaleta i pomagaé¢ w opty-
malizacji?

/ / / /
L | Lo | L3 | Ty

o | xfy | af |

W AE nadmiarowos¢ informacji to pamieé¢ genetyczna: choé¢ niektore cechy nie objawiaja sie
zewnetrznie, sa przechowywane i przekazywane. Przyroda przechowuje rozwigzania, ktore
kiedys okazaty sie korzystne, w postaci ukrytych genow, ktore ulegaja dominacji. Geny takie
w przysstosci, przy odpowiednich warunkach, moga zaczaé¢ same dominowac.

Zastosowanie podobnego mechanizmu w AE ma sens, kiedy funkcja celu jest zmienna —
niestacjonarna (odpowiada to zmiennym warunkom srodowiska). Stwierdzono eksperymen-
talnie [SW15, Fig. 2, 3|, ze w takim przypadku algorytm z diploidalng reprezentacja osob-
nikow jest w stanie szybciej dostosowac sie do zmian srodowiska (szczegolnie okresowych)
znajdujac dobre rozwiazania.

I[stnieje wiele mechanizméw dominacji: state, zmienne, losowe, deterministyczne, dominowa-
nie lepszego chromosomu itd. W tym ostatnim przypadku przerobienie tradycyjnego, haplo-
idalnego algorytmu na poliploidalny jest bardzo proste: to co byto haploidalnym genotypem
staje sie chromosomem, genotyp sktada sie z wielu chromosomoéw i jego jakosé (dla selekcji)
jest jakoscia najlepszego chromosomu, selekcja dziata na catych genotypach, a mutacja i
krzyzowanie operuja na chromosomach tak, jak dawniej na haploidalnych genotypach.
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Relacja gen—fen
W naturze wystepuja:
e geny nadmiarowe: nie maja wplywu na fenotyp osobnika,
e cfekt plejotropowy: pojedynczy gen moze wpltywaé na wiele cech fenotypowych,

e cfekt poligeniczny: pojedyncza charakterystyka fenotypowa osobnika moze byé deter-
minowana przez jednoczesne oddzialtywanie wielu genéw.

Tymczasem, w klasycznym AG: jeden gen — jedna cecha. Mozna zaimplementowaé¢ nadmia-
rowosé, plejotropowosé i/lub poligenicznosé o ile jest sie dobrze §wiadomym konsekwencji
oraz wad 1 zalet kazdego z tych mechanizméw — przypomnij sobie pojecie epistazy ze str. 28.

2.7.2 Operatory

Inwersja (odwrocenie kolejnosci losowego podciagu genotypu) pozwala na odkrycie ko-
rzystnych ustawien i polaczeni genéw (w sensie ich znaczenia). Chodzi tu o wspolprace 7
operacja krzyzowania, ktora rozcina tancuchy genéw, rozcinajac zarazem diugie schematy
(zob. twierdzenie o schematach, rozdziat 2.2.7). Fragmenty genotypu zwiazane ze soba nieli-
niowo i lezace w duzej odlegtosci od siebie beda zwykle rozdzielane przy krzyzowaniu, choé
razem moga stanowié istotne i korzystne potaczenie. Operacja krzyzowania w obecno$ci
inwersji nie jest juz jednak tak oczywista: poniewaz przodkowie posiadaja rézna kolejnosé
znaczen genoéw, po rozcieciu i zamianie odcinkéw potomkowie zwykle nie maja petnego
garnituru genéw (przypomnij sobie, dlaczego taki problem nie wystepuje przy opisanej w
rozdziale 2.2.4 operacji ,tasowania”, ale wystepuje w nieporzadnym AG z rozdziatu 2.2.9).
Dlatego ogranicza si¢ zbior rodzicow, ktorzy moga byé ze soba skrzyzowani (do takich,
ktorzy dadza poprawne potomstwo), lub stosuje sie rozne ztozone operacje krzyzowania.

Dopelnienie czeSciowe polega na zastagpieniu w wybranych osobnikach pewnej czesci
genéw wartosciami przeciwnymi — dopelnieniami.?! Celem jest zwickszenie réznorodnosci
osobnikow i ochrona przed zbytnim ukierunkowaniem populacji. Cho¢ cel zostaje osiggniety,
to odbywa sie to kosztem spadku predkosci zbieznosci algorytmu genetycznego.

Dodatkowe mechanizmy dotyczace operatorow:

21 Pierwszy raz zaproponowane w [Fra72, str. 70], ta operacja zostala nazwana przez autora ,migracja’, poniewaz odpowiada
naplywowi osobnikéw tego samego gatunku z zewnarz demu (imigranci) do tego demu (tubylcy). https://pl.wikipedia.
org/wiki/Dem_(biologia) Osobniki w demie i poza nim sa zgodne genetycznie, ale sg przystosowane do innych srodowisk,
zatem allele imigrantow nie sa przystosowane do warunkéw demu, do ktérego naptywaja — czyli roéznia sie od alleli tubylcow.
To powoduje wzrost réznorodnosci genetycznej w demie po krzyzowaniu imigrantéw z tubylcami.
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e Zmienne (adaptacyjne) prawdopodobienistwa operatorow: szczegdlnie przydatne przy
niestacjonarnych (zmiennych) funkcjach celu! [przyktad statej funkeji]

e Adaptacyjne operatory: sg umieszczane w genotypach osobnikéw i wraz z nimi pod-
legaja ewolucji.

e Krzyzowanie z uwodzeniem: preferencje osobnika zapisane w jego genotypie i ewolu-
ujace.

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

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

e Transpozycja: gen nadmiarowy zamienia sie miejscem z genem fenotypowym (tj. ma-
jacym wplyw na fenotyp).

e Rekrudescencja: u niewielkiej liczby osobnikéw w kazdym pokoleniu wystepuje zwiek-
szone prawdopodobienistwo mutacji i transpozycji. Po rekrudescencji wystepuja znaczne
zmiany fenotypowe i wiekszos¢ osobnikéw jest kiepska, ale czasem pojawiaja sie ,,ho-
peful monsters”.

e Kryzys (katastrofa): w losowym momencie czasu w calej populacji zachodzi znaczna
reorganizacja genotypow. Skutki — wymarcie populacji lub mozliwo§é zasiedlenia no-
wego szczytu w krajobrazie przystosowania.

e Rozna intensywnosé mutacji (,makromutacje” i ;mikromutacje”).

Nagladujac nature w implementacjach nalezy pamictac, ze nie wszystkie jej mechanizmy
zostaly poznane i wyjasnione. Istnieja liczne problemy w analizie ewolucji naturalnej —
grupy naukowcéw posiadaja whasne, rozbiezne teorie: punctuated equilibria®, jak powstaja
nowe gatunki, jak dziala ewolucja i na jakim poziomie (poziomach?) — gen, osobnik, grupa
osobnikéw /stado, mem, populacja/gatunek.

2.7.3 Funkcja celu i logika algorytmu

Zmienna liczebno$é populacji (np. o rzad wielkosci) — np. czas istnienia osobnika w po-
pulacji zalezy od jego wartosci funkeji oceny. Samodostrajanie wielkosci populacji; ,eksplozje
demograficzne” — szukanie optimow.

23

Algorytmy kulturowe” —  ewolucja w ewolucji”. Osobniki poprawiaja swoje mozliwosci

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Punctuated_equilibrium
Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Cultural_algorithm
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uczenia sie przez doswiadczenie wyniesione z procesu ewolucyjnego (jak ewolucja kulturowa
spoteczenstw ludzkich?*, czego dowodem mialby byé ponadwykladniczy wzrost poziomu
rozwoju ludzkosci).

Starzenie sie osobnikéw — np. usuwanie najstarszych osobnikéw, zeby zrobié¢ miejsce
dla nowych. Dyskusja: pomysl, jaki to bedzie miato efekt dla procesu przeszukiwania w
poréwnaniu do usuwania najgorszych osobnikéow i do usuwania losowych osobnikéw?
Nazwana przez autorow ,.ewolucja regularyzowana” |Rea+19|, moze ogranicza¢ problemy
wynikajace z niedeterministycznej (zaszumionej) oceny (,szczesciarze” i pechowcy” podda-
wani selekcji) zwiekszajac roznorodnosé i sprzyjajac eksploracji [Yin+19].

Klonowanie — inna prosta metoda radzenia sobie 7 niedeterministyczna (zaszumiona)
ocena. Zeby nie tracié¢ zasobow obliczeniowych na wielokrotne ocenianie kazdego osobnika
1 uSrednianie ocen, mozna powtarzac¢ ocenianie proporcjonalnie do jakosci osobnika: oprocz
mutacji i krzyzowania — operator klonowania i usrednianie oceny klonow, zobacz [KRO1,
rys. 12].

Specjalizacja i specjacja
Dyskusja: jaka znasz odpowied7 na pytanie ,po co jest podzial na plcie w naturze?”

Szczegblnym przypadkiem specjalizacji jest w naturze zré6znicowanie plciowe osobni-
kéw. Poniewaz dotychczas nie ma w biologii jednego, pewnego wyjasnienia tego feno-
menu® 26, rozwazmy teoretycznie bardzo prosty model [Gol03, str. 196], aby zrozumied
wady i zalety zroznicowania ptciowego. W modelu tym zaktada sie, ze przezycie potomkow
s zalezy od tego, jaki procent czasu rodzice poswieca na dwa rodzaje zadan (np. polowanie
h i opieke n): s = n - h. Czas, ktorym dysponuje rodzic jest staly i moze by¢ dowolnie
dzielony miedzy te zadania. Wprowadzamy dodatkowo opcjonalny (regulowany parametrem
a) koszt czasowy zwiazany 7 ,przetaczaniem sie” rodzica miedzy zadaniami: anh. Podzial

czasu rodzica spelnia rownanie n + h + anh = 1.

Gdy nie ma zréznicowania plciowego, najlepiej jest rodzicowi podzieli¢ czas po réwno po-
miedzy czynnosci, n = h = % Wrzrost a pogarsza s. 7 kolei gdy wystepuje zréznicowanie
ptciowe, para rodzicow zajmuje sie potomkiem i ¢ = 0, nie ma znaczenia jak doktadnie
oboje rodzice podziela wtasne czasy — maksymalne s osiggna dajac wspolnie potomstwu
taki sam czas n 1 h. Gdy a > 0, natychmiast optymalne staja sie tylko takie sytuacje, kiedy
kazdy z rodzicow poswieca caly swoj czas na inna czynnosé (a wiec maksymalna specjaliza-
cja). Dzieki eliminacji kosztu ,przetaczania si¢” miedzy zadaniami, przypadek zroznicowania

Ynttps://pl.wikipedia.org/wiki/Koewolucja_genetyczno-kulturowa
Phttps://en.wikipedia.org/wiki/Evolution_of_sexual_reproduction
Zhttps://web.archive.org/web/20200128050806/http://archiwum.wiz.pl/1999/99113000.asp
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ptciowego rodzicow pozwala uzyskacé wyzsze s, niz odpowiadajacy mu przypadek braku zréz-
nicowania.?’

Zroznicowanie plciowe to specjalizacja dwoch rodzajow osobnikow. W przyrodzie specja-
lizacja wystepuje rowniez pod postacia podziatu organizméw na gatunki (specjacja), z
ktorych kazdy ma swoje miejsce (nisze) i zadania [Gol03, str. 200]. Podobne zjawisko moze
by¢ korzystne w AE: jesli funkcja posiada kilka optiméw, mozemy oczekiwaé, by pod koniec
ewolucji osobniki nie gromadzity sie w jednym z nich, a dzielity sie réwno pomiedzy optima
(albo proporcjonalnie do jakosci lokalnych optiméw). Osobniki podobne do siebie, zajmujace
otoczenie pewnego ekstremum moga by¢ nazwane gatunkiem.

Efekt powstawania i utrzymania gatunkéw mozna uzyskaé na wiele sposob6w, na przyktad:

e stosujac zastepowanie przez potomka najbardziej podobnego osobnika (opisana w roz-
dziale 2.2.2 selekcja wedlug modelu ze wspotezynnikiem zattoczenia),

e modyfikujac wartosé¢ przystosowania w zaleznosci od podobienstwa osobnikow.
nowa ocena := pierwotna ocena/(suma podobienistw do pozostatych osobnikow)
Popularna, prosta i skuteczna metoda! Wiecej na temat podobnych metod w osobne;
prezentacji: ,,Sterowanie réznorodnoscig’”.

Utrzymywanie gatunkow potrafi ostatecznie doprowadzi¢ do odkrycia lepszego rozwiaza-
nia, niz w standardowej ewolucji bez modyfikacji wartosci przystosowania. Ponadto jest ono
korzystne przy optymalizacji wielokryterialnej, kiedy chcemy, by osobniki-rozwigzania po-
krylty rownomiernie front rozwigzan niezdominowanych. Przy stosowaniu specjacji zalecane
moze by¢ ograniczenie krzyzowania do osobnikéw tego samego gatunku, jesli krzyzowanie
osobnikéw bardzo odmiennych daje stabe rozwigzania.

Koewolucja

Nagladownictwo natury przejawia sie w eksperymentach z systemami wspoélewoluuja-
cymi, w ktorych istnieje kilka populacji wzajemnie na siebie wplywajacych. Ocena roz-
wigzan jednej populacji moze zaleze¢ od rozwigzan znajdujacych sie w innej populacji. Ko-
ewolucja moze postuzy¢ do wyznaczenia optymalnej strategii, ktora jest zalezna od strategii
innych populacji — wszystkie populacje daza do przewyzszenia pozostatych lub wspoétpra-
cujg. Taka sytuacja prowadzi do powstania zachowan typowych dla pasozytow, drapiezni-
kow, a takze wprowadza element konkurencji lub kooperacji (— rozdzial o algorytmach
koewolucyjnych, 2.12).

27Szwecja: do 1500 € premii za podziat urlopu rodzicielskiego po réwno miedzy rodzicow.
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2.8 Systemy klasyfikatorowe (CFS/LCS/GBML)

LCS is a simple example of a cognitive architecture. A cognitive architecture can mean:
e a theory about the structure of the human mind,
e an implementation of such a theory (used in Al) — a cognitive system or agent.

Possible functional criteria of such architectures include flexible 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 efficiently to
perform new tasks. Components include memory storage, control components, data repre-
sentation, and input/output devices [KT20]. More in Sect. 5.12.7.

John Holland envisioned a cognitive system [HR78] capable of classifying the goings on in its
environment, and then reacting to these goings on appropriately?®. To build such a system?’
(see Fig. 2.16) we need

(1) an environment;
2) receptors/sensors that tell our system about the goings on;
y going
(3) effectors/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:

e (4) can be a real or simulated robot or creature: (1) is a world with “food” (something
beneficial, 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.

e (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.

e (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/
fag-doc-5.html and from no longer available parts of online slides by Riccardo Poli.
nhttps://en.wikipedia.org/wiki/Learning_classifier_system
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Rysunek 2.16: The architecture of the classifier 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 classifiers (“if-then” rules), to find 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 effectors. Then the cycle restarts.

You may start from scratch (from tabula rasa — without any knowledge) using a randomly
generated classifier 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 Q@

IF small, flying object to the right THEN send 7

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 7% 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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Classifier list is a list of classifiers:

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 difference.
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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 satisfied if no message in the message list matches
it:

Message List

Label Message
a 0101
b 1010
c 1111
"""""""""""""" M ‘essage L|st
0101
1010
......... 1111
Condition
##00
Condition Condition
1### ~1###

Condition | Matched by Satisfied Negation satisfied
0101 a Yes No (~0101)
1101 No Yes (~1101)
#101 a Yes No (~#101)

14 b, ¢ Yes No (~1444)
#4400 No Yes (~+#++00)
HHHH a, b, ¢ Yes No (~####)

In CFSs actions are strings of fixed length built from characters in the alphabet {0, 1,
#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 classifier is
activated, a message is built using the following procedure:

e (’s and 1’s in the action string are simply copied in the message

e /+’s are substituted by the corresponding characters in the message that matches the
first condition in the condition part. For this reason the # character is also called the
pass-through operator.
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Example:

Message List
Label Message
a 0101
b 1010
c 1111
Classifier List
Label Classifier
i H114, ~#110 / 0044
i L, ~H110 | FHH#0
il HALH, ~1110 /) 04440

The following set of messages will be produced:

Message Reason
0011 Posted by i, ¢ matches cond-1
0100 Posted by ii, a matches cond-1
1110 Posted by ii, ¢ matches cond-1
0010 Posted by iii, b matches cond-1
0110 Posted by iii, ¢ 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 finite size, old messages can be overw-
ritten. Many classifiers can be activated in parallel by the messages in the message list. A
classifier can post as many messages as the number of messages matching its first condition.
Conflict resolution is only necessary if the active classifiers can produce more messages than
entries in the message list.

2.8.1 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 2.17: 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 effectors
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 classifiers, 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. 2.17, left) might have some classifiers
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 classifiers 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:

e The first two bits indicate that the messages are for the effectors in the output interface

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

e The other bits are padding.

In the case of the 6-bit 4:1 multiplexer (Fig. 2.17, right), the following classifier list would
provide the correct behavior:

10 00 O### / 00 O 00000

10 00 1### / 00 1 00000
10 01 #O## / 00 O 00000
10 01 #1## / 00 1 00000
10 10 ##0# / 00 O 00000
10 10 ##1# / 00 1 00000
10 11 ###0 / 00 O 00000
10 11 ###1 / 00 1 00000

e The first two bits of the conditions mean “input message”
e The next two bits of the conditions are interpreted as address (i.e., selector) bits
e The other characters of the conditions as checks for the state of the data lines

The first 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.

2.8.2 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 classifiers against the message list.
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3. Activate the fireable classifiers (those whose conditions are satisfied) 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-
sifiers in which one and only one classifier is active in the presence of a given message in
the message list. An alternative, more parsimonious way of using classifiers is to organize
them to form a default hierarchy (pol. hierarchia domniemarn), in which some very general
classifiers provide the default behavior for the system. Other, more specific classifiers refine
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 O### / 00 O 00000
10 01 #O## / 00 O 00000
10 10 ##0# / 00 O 00000
10 11 ###0 / 00 O 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 refine
the hierarchy). This is very important when we introduce learning and rule discovery in

CFSs.

2.8.3 Learning Classifier 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 environment®° or,
more simply, to perform useful tasks. There are two ways in which we can adapt (i.e. improve
the performance of) a CFS:

e Adaptation by credit assignment: changing the way existing classifiers are used.

e Adaptation by rule discovery: introducing new classifiers in the system.

30nttp://www.alife.pl/adaptacyjny-system-klasyfikatorowy
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2.8.4 Good and bad classifiers

Not all the classifiers 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 find a source of energy (i.e. food) to survive, some classifiers
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 classifiers which are better
than the others.

2.8.5 The need for competition

Unfortunately, the basic CFS is absolutely, blindly fair and gives to all the fireable classifiers
the same chances of posting messages, and therefore of influencing 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 classifiers and low priority to the others. Even better — to
prevent low quality classifiers from posting their messages at all if other, better classifiers
are fireable. This behavior could be obtained if the classifiers had to compete to post their
messages, basing on some measure of quality of classifiers.

2.8.6 Quality of classifiers

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

e The usefulness of the classifier in determining the good performance of the whole
system: strength.

e The relevance of a classifier in a particular situation: the specificity of the classifier =
its (length — number_of #’s) / length.

Strength and specificity are usually combined into a single measure, the bid a classifier
makes in the auction (competition):

bid = k-strength-specificity (k is a constant ~ 0.1)

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

e To avoid premature convergence, we use a noisy (probabilistic) auction, in which
classifiers have a bid-proportionate winning probability.
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e As a classifier’s specificity is a constant, the strengths associated to classifiers are the

only quantities that can be varied to influence the auction and therefore the behavior
of a CFS.

2.8.7 Adaptation by credit assignment

A learning algorithm for CFS should be capable of modifying the strengths of classifiers
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 fixed (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 classifiers are responsible (and to which extent) for the good or bad overall
behavior of the system?

2.8.8 The Bucket Brigade algorithm

The bucket brigade (pol. brygada kubetkowa/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 classifiers active
in the current major cycle.

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

The stage-preparing classifiers 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 classifiers that
prepared the stage for the stage-preparing classifier received some money two cycles earlier,
and so on. Good classifiers 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 classifiers. In turn those
classifiers will be able to pay more to their stage-preparing classifiers, and so on. During
time, strength is propagated backwards, and each classifier 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.
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Uktad oceniajacy w zadaniu klasyfikowania

Uktad oceniajacy spelnia podstawowsa role w procesie uczenia, gdyz od jego dzialania zalezy
szybkos¢ 1 skutecznosé tego procesu. Zadaniem uktadu oceniajacego jest okreslenie jakosci
poszczegdlnych regul w systemie. Z ocen tych korzysta AG przy tworzeniu nastepnej po-
pulacji regutl, a takze uzytkownik, przy wykorzystywaniu otrzymanych regut. Ocena zalezy
od dwoch czynnikow: od tego, czy dana reguta dopasowata sie do kolejnego przetwarzanego
komunikatu i od ,nagrody” jaka system otrzymal od srodowiska w momencie gdy okreslona
przez niego klasa decyzyjna pokrywata sie z decyzja przewidziang dla danego przyktadu
uczacego w zbiorze uczacym.

Algorytm oceniania zastosowany w systemie nosi nazwe bucket brigade. Algorytm ten mozna
poréwnaé do rynku ustug informacyjnych. Reguty nabywaja i sprzedaja prawo do obrotu
informacja. W takim ukladzie owe reguly tworza ,tancuszek posrednikéw informacji” od
detektorow (ze srodowiska) do efektorow (do srodowiska). Thumaczy to nazwe algorytmu.

W algorytmie wystepuja dwa zasadnicze elementy. Sa to instytucja przetargu i instytucja
izby rozrachunkowej. Jezeli reguta dopasuje sie do nadchodzacego komunikatu, oznacza to,
ze moglaby zosta¢ uaktywniona. Jednak tak si¢ nie dzieje: reguta nabywa jedynie prawo
do udziatu w przetargu. Z kazda reguta zwiazana jest informacja o jej sile (nabywczej)
— strength. Kazda reguta, ktora zostata dopasowana do komunikatu, sktada swoja oferte
(bid), proporcjonalna do swojej sity. Reguty dobrze dostosowane (majace duza sile) sktadaja
odpowiednio wyzsza oferte. W instytucji przetargu wytania sie regule (reguly), ktora bedzie
mogla wysta¢ swoj komunikat (wykona¢ akcje, podaé¢ decyzje, zaklasyfikowac — zaleznie od
interpretacji komunikatu).

Po wybraniu zwycieskiej reguty (regul) musi nastapic¢ uregulowanie ptatnosci w izbie skar-
bowej. Kazda zwycieska reguta wplaca do izby wielko$é¢ swojej oferty (bid). Odpowiednio
maleje jej sita. Izba skarbowa natomiast rozdysponowuje te oferte posroéd wszystkich re-
gut, ktore nadaty komunikaty uaktywniajgce requte zwycieskq. Zapobiega to monopolizacji
zbioru regutl przez jeden ich typ, co pozwala utrzymac¢ pewna podpopulacje regut dobrych,
cho¢ nie podobnych do siebie. Analogia tego zjawiska w przyrodzie (i w AE) jest wspotzycie
roznych gatunkow w swoich niszach ekologicznych. Takie postepowanie jest takze zgodne z
metodologia uczenia maszynowego, gdzie nie probuje sie szukac¢ jednej uniwersalnej reguty,
lecz ich dobrego, uzytecznego zbioru.

Dla opisanej ogblnej zasady potrzebne sa konkretne metody wykorzystywane w systemie
klasyfikujacym. Pierwsza jest wyptacanie nagrody (przychodu) ze srodowiska. Ma to miejsce
wowczas, gdy decyzja jaka podjeta dana reguta dla nadchodzacego komunikatu jest zgodna
z rzeczywista decyzja (podana w zbiorze uczacym) dla tego komunikatu. Odbywa sie to
poprzez zwiekszenie sity danego klasyfikatora. Drugim elementem upodabniajacym calosé
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uktadu oceniajacego do rynku sg podatki. Réwnanie opisujace site S reguty w kolejnym cyklu
przetwarzania t + 1 mozemy zapisa¢ jako funkcje jej dotychczasowej sity S(t), wyptaty na
rzecz innych regut B, podatkow T, oraz przychodow R:

S(t+1) = S(t) + R(t) — T(t) — B(t)

Wielkosé R jest jednym z parametrow systemu, a poczatkowa wartosé S(0) jest cechg kazdej
z regut ktore sa poczatkowo umieszczone w zbiorze regut. Wyjasnienia wymagaja wielkosci
B (oferta) oraz T' (podatek). Oferta zalezy od sity:

B =Chq-S

Chiq jest parametrem systemu i okresla, jaka czesé sity staje sie oferta (np. 10%). Bardziej
skomplikowanie wyglada sprawa podatku. Rola podatkow jest usuwanie z pamieci takich
regul, ktore sa bezproduktywne. Nigdy sie nie dopasowuja, ale majac pewna site poczatkowa
caly czas istniejg w systemie. To, ze nigdy sie nie dopasowuja do przyktadow uczacych moze
Swiadezy¢ o ich zbytecznosci. Sa dwa rodzaje podatkéw — obrotowy i staly (od istnienia).
Ten pierwszy ptaca tylko te reguty, ktore sie dopasowalty. Drugi podatek jest ptacony przez
wszystkie reguty. Jezeli reguta ptaci podatek przez caly czas, a nie ma mozliwosci zwiekszenia
swojej sily (poprzez otrzymanie czesci oferty zwycieskiego klasyfikatora lub nagrody od
srodowiska), wowczas jej sita zmaleje do 0. Podatki obrotowy i staly sa pewna czescia sity
reguty, S. Jaka to czes¢, jest okreslone parametrem systemu.

Jesli razem z CFS stosuje sie AE, wtedy selekcja zalezy od sity regut, zatem reguly z zerowa
sita nie zostang wylosowane przy tworzeniu nowej populacji.

Chociaz widzimy wiele elementéw w formule na site S(¢ 4+ 1), udowodniono, ze wszystkie sa
niezbedne — stanowia minimalny zestaw, ktory zapewnia skuteczne dziatanie mechanizmu
ustalania sit regut.

2.8.9 Adaptation by rule discovery

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

e Considering the classifier list as a single individual whose chromosome is obtained by
concatenating the conditions and actions of all classifiers (the “Pittsburgh” (“Pitt”)
approach, De Jong)

e Considering each classifier as a separate individual (the “Michigan” approach, Hol-
land).
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In the Pittsburgh approach, the fitness 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 different sets of classifiers. The Michigan approach requires
a fitness measure for each classifier. If used with the bucket brigade algorithm, the strength
of the classifier can be taken as its fitness. In this case, the EA optimizes the CFS by
breeding and making compete and co-operate different classifiers.

Algorytm ewolucyjny (w podejsSciu Michigan)

LCS to CFS z mechanizmami ewolucyjnymi, ktore optymalizuja zestaw regut. Algorytm
ewolucyjny stosowany w takim systemie jest dos¢ typowy, jednak posiada pewne cechy
potrzebne z punktu widzenia systemu uczacego sie. Gléwnym zadaniem AE jest zasilanie
zbioru regut nowymi, lepszymi regutami.

Sita reguly pelni dla AE role oceny (fitness) reguty. Ocena ta jest wykorzystywana przy
selekcji. Dodatkowo mozna stosowaé¢ mechanizm ,§cisku” (zob. rozdzial 2.2.2) — eliminuje
on z populacji reguly identyczne poprzez zastepowanie regutami nowymi istniejacych juz
regut im podobnych. Po dokonaniu selekcji regut, wykonujemy na nich krzyzowanie oraz
mutacje. Zwykle nie zmieniamy catej populacji, a jedynie jej czesé. Ma to zapobiega¢ wymia-
nie calego materiatu genetycznego i stuzy utrzymaniu czesci regut niezmienionych. Dzieki
temu mozemy zachowaé¢ wysoki poziom biezacej efektywnosci w czasie, gdy system uczy
sie sprawniejszych wzorcow zachowania — nie interesuje nas rozwigzanie zupelnie nowe, a
jedynie poprawa rozwigzania dotychczasowego. W systemach uczacych sie nie chodzi o zna-
lezienie jednej reguly, lecz ich zbioru (podczas gdy typowy AE jest nastawiony na zbieznosé
do jednego, najlepszego rozwiazania). Mamy wplyw na to, jaka czes¢ populacji zostanie wy-
mieniona: odpowiedni parametr nazywa sie wspotczynnikiem wymiany i okredla jaka czesé
populacji pierwotnej zostanie zastapiona nowymi chromosomami (np. 20%).

Kolejnym parametrem wptywajacym na dziatanie AE jest okres jego wywotywania. Trady-
cyjnie, gdy AE jest czescia wiekszego systemu i stuzy optymalizacji jakiejs funkeji, wywotu-
jemy go w kazdym cyklu dzialania tego systemu. W systemie uczacym, AE wywotujemy co
kilka cykli dziatania (deterministycznie lub srednio) lub przy zajsciu okreslonych zdarzen
(np. spadek trafnosci klasyfikowania). Jeden cykl dzialania systemu uczacego si¢ oznacza
przetworzenie jednego komunikatu nadchodzacego ze srodowiska. Choé teoretycznie mozna
by wywolywa¢ AE w kazdym kroku dziatania systemu uczacego, takie postepowanie nie
przynosi nadzwyczajnych wynikéw — a dos¢ istotnie zwicksza naktady obliczeniowe, po-
niewaz AE w poréwnaniu do pozostalych elementéow systemu uczacego bywa kosztowny
obliczeniowo.

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ &3



2.8.10 Podsumowanie

Powyzej opisana zostata klasyczna idea GBML (analogiczna w swojej prostocie do AG).
W praktyce elementy systemu i calg jego architekture dostosowuje sie do konkretnego pro-
blemu. Modyfikacje i ulepszenia systemow LCS dotycza jezyka przekazu (wiele symboli to
duza sita wyrazu gramatyki), zasad reprezentacji (zlozone reguty), operatorow genetycz-
nych, mechanizméw nagradzania (np. integracja z algorytmami uczenia ze wzmocnieniem),
itd. Zastosowania sg bardzo réznorakie ze wzgledu na uniwersalnosé samej idei. Przyktadowo
mozna tu wymieni¢ eksploracje nieznanego §rodowiska przez robota, systemy sterowania,
trudne gry (np. poker), budowe sieci semantycznych, wyuczenie sie regut postepowania w
diagnostyce medycznej i leczeniu, i wiele innych.

Ogolnie, dla ztozonych problemow, systemy LCS/GBML zachowuja sie lepiej od tradycyj-
nych systemoéw klasyfikujacych i tradycyjnych algorytmoéw uczenia maszynowego. W ich
dziataniu widzimy analogie do glebokich i rekurencyjnych sieci neuronowych, jednak LCS
oferuja symboliczna, zatem w pewnych zastosowaniach tatwiejsza do interpretacji niz sieci
neuronowe, forme wiedzy.

2.9 Inne techniki w AE

2.9.1 Wiele kryteriow
Multiple objective GA/EA (MOGA/MOEA):
e randomized weighting (utility function),

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

e 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.

2.9.2 Wzbogacanie wiedza

You get some specific 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 difficult 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:
e use many fitness functions (multiple objectives) for additional guidance,
e use knowledge-rich representations and complex genotype-phenotype mappings,
e use knowledge seeding (include good solutions in the initial population),

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

Wzbogacanie wiedzg jest szczegdlnie potrzebne w skomplikowanych problemach optyma-
lizacji — przyktadem jest evolutionary design czyli projektowanie ewolucyjne omawiane w
rozdziale 5.10.3.

2.9.3 Sterowanie ré6znorodnoscia i techniki jako§é—ro6znorodnosé

We learned how to preserve diversity by using the crowding model or the convection selection
(Sect. 2.2.2), and by speciation (Sect. 2.7.3). One recent example of optimization where
maintaining diversity of solutions was important was the Michigan-style LCS (Sect. 2.8).

Controlling the diversity in fitness. In the order of complexity:
FUSS (Fitness Uniform Selection Scheme) [HLOG|.
FUDS (Fitness Uniform Deletion Scheme) [LHO5].

Convection selection — already discussed.
e HFC (Hierarchical Fair Competition) |Hu-+05].

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

e Define your fitness as usually (for example: maximize velocity of a robot).

e Define other features of each solution (for example: robot size, weight, energy con-
sumption).

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

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

e In each cell keep only one solution with the best fitness found so far.
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Variants:
e Keep more than one solution in each cell.

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

Controlling the diversity in solution content.
e Niching/speciation (already discussed).
e Novelty search (i.e., niching but disregarding the fitness component).
e Two-criteria optimization of fitness and diversity (no aggregation like in niching).

e NSLC (Novelty Search with Local Competition).

2.9.4 Obsluga ograniczen

Constraints (hard, soft): when solutions violate them,
e correct
e penalize (pressure)
e remove (prevention)

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

2.10 Roéwnolegle algorytmy ewolucyjne

Parallel EA (PEA), Rownoleglte AE [Pod97|. Zaleta — przyspieszenie obliczen, ponadto
wplyw na zbieznosé, eksploracje i eksploatacje.

[. Algorytmy scentralizowane. Ocena osobnikéw réwnolegle, ale podzial zadari miedzy
procesami w schemacie master-slave (por. [KU17]). LAN, topologia gwiazdy.

II. Algorytmy o gruboziarnistej rownoleglosci (alg. subpopulacyjne a.k.a. model wy-
spowy). Rownolegle procesy przetwarzaja autonomiczne subpopulacje. Wymiana naj-
lepszych osobnikéw. Duza moc komputeréw, niewielka komunikacja.

(a) Subpopulacje sa poczatkowo losowane z rownym rozktadem z calej dziedziny.

(b) Subpopulacje dziela dziedzine.
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(¢) Subpopulacje dziela zakres wartosci funkeji celu (rozpraszanie konwekcyjne z
rodziatu 2.2.2).

[11. Algorytmy o drobnoziarnistej rownoleglosci (alg. komorkowe). Kazdy osobnik przetwa-
rzany przez osobny proces polaczony z procesami sasiednimi (operacje genetyczne).
Duza komunikacja!

PEA mozna tez podzieli¢ ze wzgledu na komunikacje — synchroniczng lub asynchroniczng.

ad. IL.
Migracja osobnikow:

e model migracji: emigracja (osobnik opuszcza swoja subpopulacje) i imigracja (kopia
osobnika rozsylana)

e topologia sieci potaczen komunikacyjnych: pierécieri, torus, krata, hiperszescian, dra-
bina... (zaleznie od architektury sprzetowe;)

e zasieg migracjl

— model globalny (island model): osobniki moga migrowaé¢ do dowolnej subpopu-
lacji

— model lokalny (stepping stone model): osobniki moga migrowa¢ tylko do sasied-
nich subpopulacji (wymaga zdefiniowania sasiedztwa)

ad. III.

Maszyny o masowej rownolegtodci. Kazdy osobnik przetwarzany przez osobny proces, ewa-
luacja nie wymaga komunikacji, ale selekcja i rekombinacja — tak. Dlatego te dwie ostatnie
operacje przeprowadza sie na pewnym otoczeniu osobnika (by zmniejszy¢ naktady na ko-
munikacje).

Topologia sieci ma duzy wptyw na dynamike i zbiezno§é. Najpopularniejsze topologie: krata,

torus, hiperszescian, drabina.

Zaleta PEA (II i III) — utrzymanie wiekszej roznorodnosci osobnikéw, niz GA z pojedyn-
cza populacja. Szybciej znajduje optima, nie dochodzi do przedwczesnej zbieznosci catej
populacji.

Problemy i kierunki badan:
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ad. II.

Lepsze wykorzystanie wtasciwosci, poznanie, zrozumienie szczegélnych cech tego typu
PEA.

Wyznaczenie optymalnych wartosci parametréw opisujgcych architekture tego typu
PEA — np. na ile subpopulacji dzieli¢, jaka czes¢ osobnikéw ma by¢ wymieniana po-
miedzy subpopulacjami itp.

ad. III.

Opracowanie operatoréw ktore nie wymagaja tak duzych naktadéw na komunikacje.

Przeciwdzialanie ostabieniu presji selekcyjnej, spowodowanej duza decentralizacja.

2.11 Jak zrobi¢ skuteczny AE? Na co zwr6ci¢ uwage?

Dobre kodowanie i operatory (wiedza dziedzinowa) wynikajace z identyfikacji cech
rozwigzania ujawniajacych globalna wypuklosé.

Jesli AE jest mocno dopasowany do problemu, nazywa sie go silnie typowanym (stron-
gly typed).

Funkcja oceny — tagodne, ciggte zmiany, dobrze dobrana. Lepsza ,Srednia odlegtosé od
zrodta” niz czy znaleziono 7rodto”. Nalezy uwzglednié¢ spodziewany krajobraz ewolu-
cyjny, mysle¢ kategoriami algorytmu. Mata zmiana w genotypie powinna powodowaé
malg zmiane w fenotypie (mata zmiane wartosci funkgeji celu).

Dobrze zdefiniowane srodowisko, nie za trudne na poczatek — przyktad: robot, symu-
lacje, ...; mozliwo$¢ koewolucji rozwiazania i §rodowiska.

Populacja poczatkowa: czasem optaca sie zaczaé od dobrych rozwiazan. Podczas dzia-
tania warto rozwazy¢ wykorzystanie prostej, lokalnej optymalizacji (wtedy powstanie
»genetic local search” nazywany tez czasem algorytmem memetycznym, por. rozdziat

5.5.2).

Doktadna ocena i analiza dziatania algorytmu: musimy wiedzie¢ co sie dzieje, czy
wystarczyto czasu na dziatanie optymalizacji, czy nie za silna zbiezno$¢, czy nie mar-
nujemy czasu, itd. Powinnismy obserwowaé to na odpowiednich wykresach, w przeciw-
nym razie uruchomienie ,czarnej skrzynki AE” nie ma sensu — z powodu 7le dobranego
pojedynczego parametru algorytmu mozemy uzyska¢ beznadziejne wyniki nawet po
dlugim czasie (podobnie jest 7z kazdym sparametryzowanym algorytmem optymali-
zacji). Wlasciwe, swiadome wykorzystanie algorytmu jest szczegélnie wazne gdy nie
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znamy optimum (czyli w wiekszosci praktycznych sytuacji) — wtedy widzimy ze ,al-
gorytm dziata” i odkrywa coraz lepsze rozwiazania, ale nie mamy pojecia na ile lepie]
mogtby dziataé.

e Niedeterminizm oceny moze mie¢ wiele zZrodet. Rozwaz nastepujace sytuacje, kiedy
optymalizujemy:

1. Model UM oceniany C-V: bardzo czasochtonna ocena, naturalny niedeterminizm,
nie da sie go usunaé (chyba, ze olbrzymim kosztem obliczeniowym — wszystkie
mozliwe podziaty C-V).

2. Robota/konstrukcje 3D w symulacji: bardzo czasochtonna ocena, determinizm
wyidealizowanej symulacji — wiemy, ze on nie odpowiada rzeczywistosci.

3. Bota do gry wieloosobowej. Jak dla przyktadu robota powyzej — mozna tatwo
zapewni¢ determinizm przeciwnikow, ale co to spowoduje. . .

4. Trase TSP: niedeterminizm czaséw przejazdu w rzeczywistosci, ale jesli mamy
srednie czasy w macierzy, to ocena permutacji jest bltyskawiczna.

A jedli nie mamy Srednich czasow, tylko wyidealizowany symulator jezdzacego
agenta?

Kiedy w rzeczywistym $rodowisku wystepuje niepewnos$é, niedeterminizm lub bar-
dzo /nieskoriczenie wiele stanow wplywajacych na ocene rozwiazania: podczas jego
oceniania dodaje sic w symulowanym srodowisku losowy szum3! — w ten sposob roz-
wiazania staja sie odporniejsze (robust), cho¢ ich optymalizacja jest trudniejsza, bo
ocena nie jest juz deterministyczna. Takie podejscie czesto stosuje sie przy optymali-
zacji robotow 1 w projektowaniu ewolucyjnym.

e Jesli ocena jest niedeterministyczna, to pomimo tego, ze AE (bez elitaryzmu) sa, sto-
sunkowo odporne na jej niedoktadnosci (,niepewnosc”), zeby wartosé oceny byta stabil-
niejsza stosuje sie usrednianie — wielokrotna ewaluacje kazdego rozwiazania. Selekcja
promuje niestety ,szczesciarzy” i1 wielokrotne ocenianie kazdego osobnika, radykalnie
zwickszajac koszt obliczeniowy, jedynie zmniejsza skale tego problemu. Ilukrotnie przy
100-krotnym powtorzeniu oceny osobnika? Przypomnienie: |[KRO1, rys. 12| oraz
metody starzenia i klonowania z rozdziatu 2.7.3.

31 Nawigzujac do dyskusji o roli i rodzajach losowoéci z rozdziatu 2.2.2, rozwaz i poréwnaj sytuacje: stale kombinacje warto$ci
parametréw oceny (regularna siatka), state kombinacje wartosci parametrow oceny (nieregularne, chaotyczne), niedetermini-
styczne kombinacje (zmieniajace sie przy kazdej ocenie).
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2.12 Architektury koewolucyjne

Koewolucja: wiele gatunkéw (grup organizmoéw) — co najmniej dwie — wplywa nawzajem na
swoje procesy ewolucyjne.

Pytanie: jak to wplywa na krajobraz funkcji celu?

Znany przyktad konkurencyjnej: drapiezniki i ofiary — model Lotki—Volterry

2.12.1 Kooperatywne

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

2.12.2 Konkurencyjne

Typowy przyktad: koewolucja (optymalizacja) strategii [Elf+-21|. Osobnik reprezentuje wie-
dze zawarta w strategii (np. moga by¢ to wagi kryteriow uzywanych do oceny sytuacji na
planszy w grze). Ocene osobnika uzyskuje sie np. przez rozegranie wielu partii z pozostatymi
osobnikami (kazdy gra wedlug wilasnej strategii).

Dyskusja: czy wtaczajac taki proces, jesli odpowiednio dlugo poczekamy, otrzymamy mi-
strzowska strategie? Jesli nie, to dlaczego? (podaj przyczyny — liste ewentualnych proble-
mow ).

Trudnosci: chcemy arms race (ciagla konkurencja), lecz mozemy zosta¢ w MSS — Mediocre
Stable State (stagnacji — kiepskim, stabilnym stanie). Zbyt silny przeciwnik nie pozwoli roz-
roznié przecietnego i ztego rozwiagzania; zbyt staby — przecietnego i dobrego. Ocena kazdego
zalezy od innych (zewnetrzny, obiektywny ,nauczyciel” rozwiazuje ten problem réwnoczesnie
eliminujac zalety koewolucji). Ocena strategii moze by¢ nieprzechodnia.

e Dyskusja przyktadowych sytuacji: GP (populacja wyrazen i populacja testow [analo-
gia w UM]), strategie gry w szachy, pitka nozna, tenis i nieprzechodnios¢ ,lepszosci”,
papier—kamieni—nozyce, lokalna szkota szermierki i réznorodnosé (por. exploiter agents
w AlphaStar), natura.

e Pojecia: arms race®?, Red Queen3, MSS.

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Evolutionary_arms_race
33https ://en.wikipedia.org/wiki/Red_Queen_hypothesis
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e Problemy: brak lub utrata gradientu, zapetlenie (cykle, nieprzechodniosé relacji po-
rownania wynikajacej z oceniania), brak monotonicznosci (postepu) [Mic09.

e Rady: competitive fitness sharing (zwiekszanie oceny tych rozwiazan, ktore wygrywaja
z testami (przeciwnikami) trudnymi dla pozostalych rozwiazaii [RB95]), specjalny
doboér zbioru testow, utrzymywanie hall of fame lub zbioréow Pareto-niezdominowa-
nych rozwiazan i testow.

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 91



Rozdzial 3

Inne techniki optymalizacji
Inspirowane natura

3.1 Algorytmy mréwkowe (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 flexible 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”! (ACO). ACO has been applied successfully to a large number of difficult 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

https://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: emergence? of glo-
bal properties following the mutual interaction among many elementary agents performing
simple actions. The algorithm is easy to parallelize. How do ants find the shortest route
between two points, being almost blind and having very simple individual capacities? By
pheromone deposition®: each ant moves at random unless they feel the pheromone — then
they follow the marked path and leave new pheromone. The collective effect 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 D ant algorithms D ACO D {AS, Ant-Q, Max-Min-AS, Ant Colony
System, ...}

Do ACO naleza 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
bedacy uproszczeniem Ant-Q).

Zastosowanie AS do TSP: w danym momencie czasu kazde miasto ma pewna liczbe mrowek,
ktore wybieraja kolejne nieodwiedzone jeszcze miasto z prawdopodobieristwem bedacym
funkcja odleglosci do tego miasta (im mniejsza tym wyzsze prawdopodobieristwo) i ilo-
ci feromonu pomiedzy miastami (im wyzsza, tym wyzsze prawdopodobienstwo). Istnieje
kilka mechanizméw modyfikacji ilogci feromonu [DCG99|: ant-density — w trakcie tworze-
nia rozwigzania stata ilos¢, ant-quantity — w trakcie tworzenia rozwigzania zmienna ilos¢ w
zaleznosci od jakosci doktadanych fragmentéw, oraz najskuteczniejszy: ant-cycle — zmienna
ilog¢, po skompletowaniu calego rozwiazania.

Przyktad zastosowania AS w problemie nie przypominajacym TSP — problem selekcji atry-
butow [SBO6|: np. miasta to atrybuty, a Sciezki to podzbiory atrybutow; w tym podejsciu
nie musimy odwiedzi¢ wszystkich miast, a ich kolejnos¢ nie gra roli. Zatem w ogélnosci nie
moéwimy o odlegtosci do jakiego§ miasta, a o atrakcyjnosci dotaczenia jakiegos fragmentu
rozwiazania.

Some parameters in ACO:
e m: number of ants (agents) — population size,
e pheromone persistence p < 1 (evaporation is 1 — p),
e «: pheromone importance,

2https://en.wikipedia.org/wiki/Emergence
3This is a form of stigmergy: https://en.wikipedia.org/wiki/Stigmergy
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3.2 Algorytm roju czastek (PSO)

Particle Swarm Optimization — PSO (1995). Dosy¢ podobne do AE. Grupa (,populacja”
albo ,stado”) rozwiazan (,czastek”) przemieszcza sie (,leci”) w przestrzeni rozwiazan dazac
do coraz lepszych obszaréw.* Nie ma selekeji i krzyzowania. Kazda czastka pamieta najlepsze
rozwigzanie jakie odkryla, oraz zna najlepsze rozwiazanie znalezione przez sasiadow (albo
cale stado). Ruch kazdej czastki w kazdym kroku zalezy od jej predkosci, ktorej wektor jest
zmieniany w kierunku (losowo wazonych) najlepszych pamietanych rozwigzan®. PSO jest
zwykle szybciej zbiezny niz AE.

3.3 Sztuczne systemy odpornosciowe (AIS)

Artificial Immune Systems — AIS (1994). Inspiracja systemem odpornosciowym kregowcow
(dyskryminacja pomiedzy klasa ,swoich” i reszta, mechanizmy adaptacji i zapamietywa-
nia). Antygeny i przeciwciata moga by¢ modelowane np. jako lista atrybutéw. Ocenianie
podobieristwa antygenow i przeciwcial nastepuje za pomoca pewnej miary (Euklidesowa,
Hamminga itp.). Stosowana jest selekcja negatywna i klonalna oraz mutacja®. AIS maja
wiele zastosowarl zwiazanych z bezpieczenistwem systemow komputerowych (np. anomaly
detection 1 intrusion detection systems, IDS) oraz z uczeniem maszynowym. Stosowane sa
rowniez w optymalizacji i czesto tgczone z AE: przeciwciala to rozwigzania a antygeny to
ograniczenia, funkcja celu lub dobre/dopuszczalne rozwiazania. AIS pomagaja tu utrzymac
roznorodng populacje rozwiazan.

3.4 Algorytmy pszczele (ABC)

Artificial Bee Colony (ABC) algorithms (2005). Analogie biologiczne: rodzaje pszczol to
sposoby przeszukiwania, a kierunek do pytku to gradient. Trzy rodzaje pszczot: exploration
— pszcezoly losowo probkujace przestrzen w celu zasilenia zbioru rozwiazan nowymi (zwia-
dowcy: scout bee) oraz exploitation — pszczolty przeszukujace sasiedztwo deterministycznie
(robotnice: employed bee) lub losowo (obserwatorki: onlooker bee). Algorytm jest stosun-
kowo prosty, ma tylko trzy parametry. Pozycje ,pozywienia” (miejsca w przestrzeni rozwia-
zan, gdzie jest w danym momencie najlepsza wartosé funkcji celu) sa modyfikowane przez
pszczoly-pracownice oraz pszczoty-obserwatorki. Kolonia (populacja) moze by¢ na przyktad
podzielona w takich proporcjach: 50% pracownic, 50% obserwatorek, jeden zwiadowca. Na

‘https://en.wikipedia.org/wiki/Particle_swarm_optimization
Shttp://www.alife.pl/optymalizacja-rojem-czastek
Shttp://www.alife.pl/sztuczny_system_odpornosciowy
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jedno miejsce ,pozywienia” przypada jedna pracownica. Jesli ilos¢ ,nektaru” (wartos¢ funk-
cji celu) jest lepsza w danym miejscu, to pszczota zapamietuje to miejsce, zapominajac
poprzednie; por. artykut [ABC09].

3.5 Algorytmy grawitacyjne (GSA) i elektrostatyczne
(CSS)

Gravitational search algorithms — GSA (2009). Rozwiazania to punkty masy przemiesz-
czajace sie w przestrzeni rozwigzan. Im rozwiazanie jest lepsze, tym ma wicksza mase. W
GSA wykorzystuje sie klasyczne zasady oddzialywania mas — kazde rozwigzanie wptywa na
predkos$é i1 kierunek poruszania sie pozostatych. Algorytmem zblizonym do GSA jest CSS
(Charged System Search, 2010): ruch rozwiazani jest determinowany przez tadunek czastek
(zakladamy, ze wszystkie sie przyciagaja), przy czym rozwiazanie—czastka o lepszej wartosci
funkcji celu przyciaga czastki gorsze (ezploitation), a przyciagnie w druga strone zachodzi
7z pewnym prawdopodobienstwem (ezploration).

3.6 Swietliki, kukulki i szczetki (GSO, FA, CS, KH)

Proponowane sa kolejne algorytmy inspirowane natura (i ciagle sa niewykorzystane jeszcze
zwierzatka):

e algorytm robaczkow swietojanskich (Glowworm swarm optimization — GSO, 2005)

e algorytm swietlikowy (Firefly algorithm — FA, 2008)

e algorytm kukulezy (Cuckoo search — CS, 2009)

e algorytm tawicy szczetek (Krill herd algorithm — KH, 2012)
e iinne’. ..

reprezentujace nurt Swarm Intelligence. Jednak wiekszos$¢ z nich po usunieciu biologiczne;j
interpretacji stosowanych mechanizmoéow staje sie podobna, a w kazdym algorytmie mozna
znalez¢ dwa kluczowe aspekty: eksploracji i eksploatacji.

"https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_metaphor-based_metaheuristics
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e Co to jest emergencja? Podaj przyktady naturalne (fizyka, biologia) i
sztuczne (technika).

e Co to jest stygmergia? Podaj przyklady naturalne (biologia) i sztuczne
(technika).
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Rozdzial 4

Niekonwencjonalne srodowiska
obliczeniowe

Obliczenia nie-tradycyjne, z ktorych kilka pokrétee przedstawiono w kolejnych podrozdzia-
tach, okregla sie czasem nazwa unconventional computing?.

4.1 Obliczenia molekularne

(molecular computing, DNA computation)

Idea obliczenn molekularnych zostata przedstawiona juz przez Richarda Feynmana. W przy-
padku obliczenn DNA nos$nikami informacji sa czasteczki chemiczne DNA. Na nich dokonuja
sie procesy obliczeniowe. Obecnie implementacje algorytmoéw na DNA sg w fazie wezesnego
rozwoju. Faktyczne eksperymenty laboratoryjne sa czasochtonne (obliczenia trwaja z przy-
czyn technicznych kilka dni, tygodni) i kosztowne.

Koncepcja obliczen molekularnych wykorzystuje zjawisko samosktadania oligonukleotydow
(czasteczek DNA) w czasie hybrydyzacji. Cecha tego podejscia jest masowos$¢ obliczeri (cza-
steczka lub ich grupa pelnia role procesora, liczba czasteczek jest olbrzymia). Poniewaz
czasteczki reaguja selektywnie, wystepuje duza réwnolegtosé obliczen. Latwo jest zrealizo-
waé pamieé¢ asocjacyjna (kojarzenie czasteczek na zasadzie klucz-zamek).

Niektore operacje inzynierii genetycznej [KAEiOG99, str. 211 i 227]:

'https://en.wikipedia.org/wiki/Unconventional_computing
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e powielanie PCR: powielanie taricuchéw DNA o znanych sekwencjach kraiicowych (pri-
merach). Poczatkowo w roztworze sa fragmenty ktore chcemy powieli¢ i duzo wiecej
primerow. PCR wykonuje sie cyklicznie, 3 fazy (trwaja kilka minut):

— denaturacja: wysoka temperatura, dwuniciowe formy rozpadaja sie

— hybrydyzacja: komplementarne fragmenty nici tworza formy dwuniciowe. Pri-
mery przytaczaja sie

— polimeryzacja: biatko polimeraza ,reperuje DNA” wydtuzajac primer przez do-
laczanie komplementarnych do wzorca nukleotydéw. Liczba fragmentéw DNA
podwaja sie.

e clektroforeza: pokazanie, jakiej dtugosci fragmenty DNA sa w mieszaninie. DNA mi-
gruje w polu elektrycznym z szybkoscia odwrotnie proporcjonalna do masy (i zalezna
od ksztattu). Elektrody, zel, wybarwianie, pomiar przesuniecia DNA. Doktadnosé po-
miaru — 1 nm (1 nukleotyd).

Zastosowania — optymalizacja (obliczanie funkcji boole’owskich, szukanie cyklu Eulera w

grafie, ...), konstrukcja systemow eksperckich, pamieci asocjacyjnych, tamanie szyfrow. ..
Komputer: polprzewodnikowy DNA
Rozmiar bitu informacji [nm?| 104 1
Operacji / Dzul 107 (teoret. do 10%) 1019
Rownoleglosé |procesorow] 10 1020
Szybkos¢ [operacji/s| 109 10

Motywacja: tradycyjne komputery kiepsko radza sobie z problemami NP-zupelnymi. W
komputerach DNA liczba procesorow moze wzrasta¢ wyktadniczo! (ale dla duzych proble-
moéw potrzeba by byto np. kilograma DNA| co oznacza duze koszty).

4.2 Obliczenia kwantowe

Kwantowe przetwarzanie informacji (quantum information processing)?.

Obecne komputery — ciagle zasada z XIX wieku (Charles Babbage, potem Alan Turing):
jeden stan stabilny odpowiada jednej liczbie. Dotyczy to nawet obliczen DNA. Tymcza-
sem mechanika kwantowa® pozwala na zapamietywanie informacji w bitach kwantowych
(qubits, kubity). Qubit moze przechowywa¢ naraz 0 i 1 (przypomnij sobie podstawows

?https://en.wikipedia.org/wiki/Quantum_information_science
3https://www.youtube. com/watch?v=0dXNmbiGPS4
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roznice miedzy mechanika klasycznag i kwantowa, oraz przestudiuj dzialanie kwantowego
wykrywacza bomb?). Rejestr kwantowy np. 64 kubitéw moze ,zapamigtac” naraz 2% liczb
(kazda kombinacja 0 i 1). Komputer kwantowy moze dokonywaé obliczeri na tych wszyst-
kich superpozycjach bitow rownoczesnie, jednak poznanie rezultatu (stanu) jest specyficzne:
pomiar niszczy zawarto$¢. Zatem mozna tylko raz zapyta¢ o wynik. Rownoleglosé — w kla-
sycznych komputerach rosnie liniowo wraz ze wzrostem liczby procesoréow, w kwantowych
— wyktadniczo (quantum parallelism). Zastosowania: potegowanie, optymalizacja, uczenie
maszynowe, kryptografia, bezpieczne kody (wiadomo, czy informacja byta podstuchana po-
miedzy nadawca a odbiorca).

Popularny algorytm szyfrowania RSA opiera sie na tym, ze rozktad liczb na czynniki (fakto-
ryzacja) na klasycznych komputerach jest czasochlonna (najlepszy algorytm ma zlozonosé
ponadwielomianowa). Tymczasem Peter Shor w 1994 r. wymyslit taki algorytm (na kom-
puter kwantowy) o ztozonosci kwadratowe;j®, co oznacza, ze kiedy tylko technika kwantowa,
pozwoli na zbudowanie odpowiedniego komputera, RSA bedzie tatwo ztamaé! Zatem od mo-
mentu odkrycia tego algorytmu, w pewnych zastosowaniach (wojsko, rzad) RSA przestal
by¢é uznawany za algorytm bezpieczny dla informacji, ktére musza pozostaé¢ tajne przez
wiele lat®. Aby utrudni¢ tego typu ataki, w 2023 r. komunikator Signal wprowadzit protokot
PQXDH (PQ to skrot od Post-Quantum), a Google wprowadzito do przegladarki Chrome
protokol X25519Kyber768. W tym samym celu Apple wprowadzito rok poézniej protokot
PQ3 do swojego komunikatora iMessage.

Z kolei Lov Grover wymyslit na komputer kwantowy algorytm unstructured search (przeszu-
kiwanie zbioru elementéw bez dodatkowej informacji o jakichkolwiek zalezno§ciach miedzy
nimi) kwadratowo szybszy od klasycznych (liniowych), lecz trzeba wiedzie¢, kiedy go zatrzy-
ma¢ (rozwiazanie moze zaczaé sie pogarszac). Kwadratowy przyrost predkosci to jednak za
mato, by poradzi¢ sobie z wyktadniczg ztoznoscig probleméw NP.

Styczeni 2000 — najwicksze kwantowe komputery: 100 operacji logicznych na dwoch kubitach,
10 operacji na 7 kubitach. 2002 — powstaje firma produkujaca modut detekcji pojedynczych
fotonow (zawsze wiadomo czy kto§ podstuchal przekaz’, wiee klucza nie mozna ukrasé) za
$88k. 2011 — chip 6x6mm, 9 bramek kwantowych, 4 kubity. Maj 2011 — powstaje D-Wave,
komercyjny 128-kubitowy komputer do kwantowego wyzarzania,® i cho¢ zakres jego sto-
sowalnosci jest ograniczony,” to wydajnoéé juz teraz dla wybranych problemoéw staje sie

‘http://en.wikipedia.org/wiki/Elitzur%E2%80%93Vaidman_bomb_tester
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Shor¥%27s_algorithm
Shttps://www.youtube.com/watch?v=6H_919N3IXU
"https://www.youtube.com/watch?v=fLJI9mvTS68Y&t=221
8http://en.wikipedia.org/wiki/Quantum_annealing
“https://www.youtube. com/watch?v=Yy93LMGQbpo
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przydatnal®. Od 2015r. najwieksze firmy informatyczne prowadza wlasne badania nad ob-
liczeniami kwantowymi, testujac rozne realizacje kubitow (por. podzial na kubity ‘fizyczne’
i ‘logiczne’: logiczne powstaja z wielu niedoskonatych fizycznych). 2019, 2020 — kazda duza
firma chce pierwsza pochwali¢ sie osiagnieciem quantum supremacy.

W organizmach biologicznych efekty kwantowe sa wykorzystywane w wielu réznych mecha-

nizmach i procesach. Ich badaniem zajmuje sie biologia kwantowa'®.

Efekty kwantowe wydaja sie (i sa przedstawiane zwykle jako) bardzo nieintuicyjne i sprzeczne
7 naszym rozumieniem makro-§wiata — tymczasem nawet w makro-swiecie wystepuja zjawi-

ska przypominajace efekty kwantowe, np. czasteczka bedaca w ciggtej interakcji ze ,swoja”
fala!?.

4.3 Obliczenia na blonach/membranach

Membrane computing: model obliczeniowy' (zaproponowany w 1998 roku przez Gheorghe
Piun) charakteryzujacy sie rownolegloscia i rozproszeniem. Blony nie moga sie przecinac i
sa zagniezdzone (rekurencyjnie) w sobie. W blonach umieszczone sa obiekty, ktore moga sie
zmieniaé, przemieszczad i rozpuszezad /dzieli¢ blony w ktorych wystepuja. Obiekty zmieniaja
sie w czasie dzieki uporzadkowanemu wedtug priorytetéow zbiorowi regut. W ten sposob
powstaje specyficzny komputer (,P system”4), ktory rozpoczyna obliczenia od okreslonej
liczby bton, obiektow i regut. Mozna wiec znalez¢ tu pewne analogie do CFS (rozdzial 2.8),
Artificial Chemistry (rozdzial 5.10.4) i L-systemow (rozdzial 5.6).

Membrane computing jest jednym z paradygmatéw obliczeniowych w ramach natural com-
puting. Natura bowiem dokonuje ,obliczenn” nie tylko na poziomie sieci neuronowych czy
genetyki/ewolucji, ale rowniez na poziomie komorkowym (ciagly przeptyw informacji, ma-
terii i energii). W naturze wystepuja rozne btony — w tym selektywnie przepuszczajace tylko
okreslone substancje, jednokierunkowe i dwukierunkowe, itp.

Konkretny P system wymaga ustalenia sktadni obiektow (czesto traktowanych jako ciagi
znakow), skladni regut i mozliwosci regul (czy dotycza pojedynczych obiektow, czy ich
grup, i jakie maja dziatanie). W ten sposob powstaje kilka klas P systemow. P systemy
sa rownowazne maszynom Turinga, a dzieki rownolegltemu podzialowi bton (prowadzacemu
do wyktadniczego wzrostu ich liczby) moga rozwiazywaé problemy NP-zupelne (np. SAT)

Onhttp://googleresearch.blogspot.ca/2015/12/when-can-quantum-annealing-win.html
Uhttps://www.youtube.com/watch?v=Z_KI9sjyVIQ
2nttps://www.youtube.com/watch?v=WIyTZDHuarQ, https://www.youtube.com/watch?v=R1XdsyctD50
3https://en.wikipedia.org/wiki/Membrane_computing
Yhttps://en.wikipedia.org/wiki/P_system
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w wielomianowym czasie. Niektore klasy P systemoéw sa mozliwe do realizacji w medium
biologicznym.

P systemy sa zdefiniowane bardzo formalnie i maja wiele wspolnego z gramatykami i jezy-
kami formalnymi. Przyktad [Pau00] P systemu, ktory rozstrzyga, czy liczba n jest wielo-
krotnoscia k (czy k dzieli n). Jesli tak, w blonie oznaczonej jako wyjsciowa zostanie jeden
obiekt; jesli nie — dwa. Po prawej pokazano strukture IIs.

=V, u, ) a"c*d, a, (R,, &), Rz, p2), (B> B). 3), 1 - ™
2 3
V={a,c ,d}, atckd
u="[11[2120315]11,

/
W2 S d-ds
R, ={dcc'—(a, in;)}, ac — ¢

R,={ryiac—>c,ry:ac > c,ry:d— do},

p2={r1>r3,r2>r3}. K

ded — (a,ing) /

In membrane 2 we subtract k from #n, repeatedly (by the rules ac — ¢, ac’ — c: at
each step, k copies of a disappear, while ¢ is reproduced, primed or not primed,
alternating the priming from one step to another).

The rules ac — ¢, ac’ — ¢ have priority over the rule d — do; therefore we can dis-
solve membrane 2 only after exhausting the n occurrences of a. If n is a multiple of
k—and only in this case—then we never have both occurrences of ¢ and of ¢’
simultaneously present in membrane 2 (or in membrane 1, after dissolving mem-
brane 2). Therefore, the rule dec’ — (a, in,) is used in membrane 1 if and only if »
is not a multiple of k.

Note that this rule can be used at most once, because we have only one
occurrence of d and that the computation stops after using the rule dec’ — (a, in;).

In conclusion, the computation always stops and the output membrane contains
two objects if and only if n is not a multiple of k£ (in the opposite case, we have here
only one object).
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Rozdzial 5

Sztuczne zycie
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Nagranie do tego rozdziatu: https://youtu.be/YiMWJIpBObrw

5.1 Definicja, metodyka, cele

Discussion: “What is life?”

Artificial Life'? (AL, ALife) [Sip95]:

e 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)

e synthesizes life-like phenomena (embodiment and physical constraints for the self-
organization) in chemical (wetware), electronic (hardware) |[AKO09]|, software [KA09]
(cf. movie “Her”, 2013; movie “Transcendence”, 2014),; and other artificial media

e 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|

e redefines the concepts of artificial and natural, blurring the borders between traditional
disciplines and providing new insights into the origin and principles of life.

Complementary research methods (Fig. 5.1):

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

e AlLife is synthetic, attempting to construct phenomena from their elemental units —
this is inevitable when trying to understand emergent phenomena.

Main goals of AlLife:

e Increasing our understanding of nature by studying existing biological phenomena.
Examples are provided in Sect. 5.15,

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

'http://www.alife.pl/czym-jest-sztuczne-zycie
’http://www.alife.pl/zycie-w-komputerze-symulacja-czy-rzeczywistosc
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Rysunek 5.1: 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 AlLife:
e Can a machine reproduce?’ (John von Neumann, early 1950’s — CA, Sect. 5.8)

Can software be evolved? (John Koza — GP, Sect. 2.6)

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

Can an ecological system be created within a computer?

How do flocks of birds fly?

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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5.2 Sztuczne zycie a sztuczna inteligencja

AL

AL Al

Al AL Al

Rysunek 5.2: Three possible relationships between AL and Al Left: Al-centric/traditional.
Middle: common sense. Right: right.

A remark on notation: sometimes a difference between “Artificial Life” and “artificial life”
is emphasized (same as with “Artificial Intelligence” and other domains/disciplines/fields)
and such a distinction is useful, but capitalization rules say not to do it?.

Nowy paradygmat badania inteligencji mowi, ze nie jest ona abstrakcyjnym procesem, lecz
wymaga osadzenia (situatedness) w srodowisku i wcielenia (embodiment). Pozwala to agen-
towi wplywaé na dane, ktore otrzymuje; powstaje oddziatywanie agent-srodowisko, wyma-
gana jest koordynacja — sensory-motor coordination. Niekiedy zachodzi wymog, by agent
reagowal réznie na takie same bodzce (w robotyce jest to perceptual aliasing problem?: na-
lezy zachowac sie w rézny sposdb w pozornie takich samych sytuacjach — sytuacjach, ktore
sa postrzegane jako identyczne, por. Rys. 5.3). Zwykle rozwiazaniem jest wtedy zdoby-
cie innych informacji lub przeksztalcenie/przetworzenie juz posiadanych. Dzieki ,wcieleniu”
agent moze tego dokonaé (active perception), np. przez zmiane swojego sposobu postrze-
gania obiektow, dotarcie do dodatkowych, dyskryminujacych decyzje danych, lub nawet
obserwacje swojego zachowania i analize swojej interakcji ze srodowiskiem [NP99|. Przy-
ktad 1 — idealnie symetryczne boisko pitkarskie i identyczni zawodnicy: po czym odréznié
wtasna bramke od bramki przeciwnika? Przyktad 2 — mata bakteria i chemotaksja. Przyktad
3 — wypadki samochodéw autonomicznych. Przyktad 4 — brak widzenia.

5.3 Czym zycie jest, a czym nie jest: definicje zycia

From [Ada98|, for an extended discussion see |Lifel0]:

‘https://english.stackexchange.com/questions/6246/capitalize-fields-of-study

SPercepcja — odbieranie zmystami/czujnikami informacji z otoczenia (i z samego agenta). Procesy poznawcze (kognitywne)
— odbieranie, przetwarzanie i przechowywanie informacji w celu kierowania zachowaniem agenta. Wiecej w rozdziale 5.12.7.
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EX spying: Food Finder Worm

signal: -0.992 ]
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signal: 0.56 )D"*
signal: 0.114

Rysunek 5.3: A sensory input space (here, 3D) is all a creature can sense. Contrary to what
we, its observers, can sense...

e Physiological Definition: Focuses on physiological functions such as breathing,
moving, digesting, etc, to construct a list of requirements that will distinguish living
from non-living. Qutdated.

e Metabolic Definition: 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?

e Biochemical Definition: Classifies living systems by their capability to store here-
ditary information in nuclear acid molecules. Focuses on DNA/RNA. Too narrow.

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

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

e Physics-based Definition: 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 significantly lower than the maximal entropy of the ensemble, on
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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 energy®. The universe tends toward
disorder, decay, and equilibrium (entropy grows). But life maintains low entropy due to a
non-random, specific 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 flow) facilitate the emergence of life’.
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?
e Viruses: which definitions support it, and which are against it?

e Sand Dunes: as they get blown through the desert, end up growing, and splitting
off 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 wildfire as a parasite through a host population of
‘people’. Tt can also be argued to be the people who are part of the religion, and then
it would have a genetic basis.

e 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...

e 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. .. )

e 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 miedzy poznawaniem, poznaniem a rze-
czywistoscia). Co potocznie uwazamy za zywe? Jak rozpoznaé zycie? Jakie cechy wyste-
puja u istot zywych? [Dom99|

Shttps://www.youtube. com/watch?v=GcfLZSL7YGw
"https://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 ceche (wyznacznik) zycia zaproponowat ciagte dopasowywanie sie,
elastyczna adaptacje” (supple adaptation) |Bed96]. Wydawalo sie bowiem, ze do okreslenia
czy obiekty sa zywe nie wystarczg ich cechy, ale ze trzeba na nie takze spojrzec z perspektywy
systemu, jaki tworza — jego zachowania i dynamiki. Aby stwierdzi¢ czy zachodzi ciagta adap-
tacja, porownuje sie ewolucje organizméw w badanym modelu i dodatkowo stworzony ,,null
model”, w ktérym mutacje zachodza réwnie czesto jak w modelu badanym. Jednak w null
modelu genotyp nie ma wplywu na przezywalnosé. Bada sie traits (charakterystyczne wia-
Sciwodci, cechy) organizmow: jesli w badanym modelu wystepuja one statystycznie znaczaco
czesciej niz w null modelu, oznacza to, ze badany system wykazuje ewolucje adaptacyjna,
co jest wedle Bedau wyznacznikiem zycia.

W poczatkowych modelach sztucznego zycia albo nie zauwazamy takich cech symulowanych
organizmoéw, albo pojawiaja sie tak dtugo, dopoki nie zostanie ,rozwiazane” ,zadanie” sta-
wiane przez srodowisko (potem ewolucja ustaje), a zatem statystycznie nie trwaja dtuzej,
niz w null modelu. 7 drugiej strony stosujac ceche elastycznej adaptacji jako definicje zycia
dochodzimy do wniosku, ze pojedynczy ludzie sg mniej zywi, niz biosfera jako catosé, a
takze niz niektore systemy chemiczne czy ekonomiczne [Dom99].

Cechy (wyznaczniki) zaproponowane przez Farmer i Belin oraz cecha elastycznej adaptacji
byty krytykowane; Paul Domjan wymy§lit ,Romance Novel System” — system, w ktorym
pisarze romansow sa zarazem czytelnikami, wszystkie powiesci sa publikowane, a autorzy
moga je czytac i swobodnie zapozyczaé od siebie pomysty [Dom99|. Domjan uwaza, ze jego
system w pewnym sensie 1 przy odpowiedniej interpretacji ma wszystkie zaproponowane
powyzej cechy zycia, a ani ten system, ani jego sktadniki nie zostatyby przeciez zdroworoz-
sadkowo lub intuicyjnie uznane za zywe.

Wiecej o roli null modelu: jesli bada sie model ewolucyjny pod katem adaptacji (np. szukajac
czestotliwosel wystepowania gendw, cech itp.), warto stworzy¢ odpowiadajacy mu null mo-
del (,,neutral shadow”) |[RB99]. Jest on ,cieniem” modelu badanego: parametry ewolucyjne,
zasady egzystencji, rozmnazania itd. sa identyczne, jednak genotypy nie maja znaczenia
adaptacyjnego. Selekcja w null model’u jest czysto przypadkowa, podczas gdy w modelu
badanym zwykle powoduje usuwanie stabych genotypow. Null model pozwala zminimali-
zowaé wplyw zjawisk ewolucyjnych takich jak przypadek (chance) i prawidlowosé (ne-
cessity)®. Przy poréwnaniu modelu badanego z jego ,cieniem” odznacza si¢ wyraznie 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 pozostale efekty ewolucyjne (potencjalnie naktadajace sie na proces adaptacji
i utrudniajace analize) moga by¢ odfiltrowane.

5.4 Zakres badan i1 zastosowania

e Self-organization

e Chemical origins of life, Autocatalytic systems, Prebiotic evolution, RNA systems,
Evolutionary /artificial chemistry

e Fitness landscapes

e Natural selection

e Artificial evolution

e Ecosystem evolution

e Multicellular development

e Natural and artificial morphogenesis

e Learning and development,

e Bio-morphic and neuro-morphic engineering
e Artificial / Virtual worlds

e Simulation tools

e Artificial organisms

e Synthetic actors

e Artificial (virtual and robotic) humanoids
e Intelligent autonomous robots

e Evolutionary Robotics / Design

e Life detectors

e 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 [Kiip91].
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e Evolvable hardware (EHW)

e Emergent collective behaviors
e Swarm intelligence

e Evolution of social behaviors
e Evolution of communication
e Epistemology

e Artificial 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 zyciem nie ograniczaja sie do systemoéow ewoluujacych. Czasem ce-
lem jest jedynie symulacja zycia zapewniajaca realizm zachowan. Powstaly w tym zakresie
realistyczne makro-symulacje — jednymi z pierwszych byly Artificial Fishes [TTG94| oraz
projekty Humanoid i Humanoid-2 [Tha+95]. Do takich celow wykorzystywane sa techniki
wirtualnej rzeczywistosci (VR), interaktywnych ,aktorow” (avatars), czy tez systemy Lin-
denmayera (L-systems, rozdziat 5.6).

Wybrane zastosowania AL [KC06]: robotyka, projektowanie i konstruowanie trojwymiaro-
wych obiektow; roboty adaptujace sie do zadan, srodowisk 1 swoich awarii; animacje kompu-
terowe (filmy, reklamy, gry, symulacje); medycyna, terapia i fizykoterapia; badanie zachowari
grupowych, spotecznych, ttumow, tawic (ryby, ptaki), ekosystemow (lasy, bakterie, wirusy);
badanie zachowania ztozonych systeméw adaptacyjnych? (biologia, ekonomia, modele rynku
i konsumentow) oraz proceséw biologicznych (np. budowanie sieci pajeczej, budowa i zasada
dziatania oka); badania rozproszonej wiedzy i informacji, inteligencji, zdolnosci komunikacji
i ewolucji jezykow; tworzenie odpornych algorytméw i protokotow dla zmiennych w czasie-
/mobilnych sieci komputerowych; uktady scalone adaptujace sie do obliczeri.

[ Czym jest aliasing percepcyjny? Co jest przyczyna i jak mozna mu zapobiega¢? )

https://en.wikipedia.org/wiki/Complex_adaptive_system
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5.5  Evolution

5.5.1 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 flexibi-
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 find 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 offspring
to their parents suggested to him that traits pass from one generation to the next; he also
noticed slight differences 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 offspring reflecting 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 refined 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-fired 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.

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 fittest, natural selection really operates through the survival of the

Ohttps://en.wikipedia.org/wiki/Peppered_moth_evolution
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best available organisms. An organism’s “fitness” 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 offspring; he simply
saw it happening. The missing element was beyond the science of his time, and nearly a
century passed before someone identified the mysterious agents behind evolution. In 1951,
biologists Francis Crick and James Watson first 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 define 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.

Offspring 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 offspring by splitting into two new organisms that contain
identical DNA. Thus, asexual reproduction produces new organisms that differ little from
each other or their progenitor.

Most complex organisms reproduce sexually by combining genes from two parents in their
offspring. 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 different 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 offspring of closely-related organisms.

Natural selection changes the frequencies of genes in a population, but it doesn’t produce
new genes. The first life forms began as self-replicating chemicals that bound to each other
in mutual cooperation. The first 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 influence, 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 offspring.

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 radiation™ (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
modification 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. réwnowaga przestankowa) is present
in many complex systems — not just in evolution, but also in weather, economy, etc.

e Co oznacza termin traits?
e Jakie sa konsekwencje malej (w porownaniu do duzej) puli genow?

e Co oznacza termin radiacja adaptacyjna?

Mechanisms needed for evolution to occur:
e transmission (reproduction and inheritance)

e variation

Uhttps://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_radiation
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e selection

Przyktadowe pytania o ewolucje, ktére mozna badac¢ uzywajac technik sztucznego zycia:

e czy ewolucja jest powtarzalna?

e czy przebiega liniowo, czy skokowo? (por. saltacjonizm!?)

e czy przy niezmiennych warunkach zewnetrznych osiaga stabilizacje?

e czy komplikuje, czy upraszcza organizmy?

e czy organizmy poézniejsze sa lepsze od wezesniejszych?

e czy powstaja organizmy odporne na zmiany warunkow zewnetrznych?

Wydaje sie oczywiste, ze dobor naturalny premiuje osobniki lepiej przystosowane. Okazuje
sie, ze moze to sie odbywa¢ dwojako: dobor moze byé¢ dosrodkowy-stabilizujacy (usuwa
osobniki skrajne, gorzej przystosowane) i odsrodkowy-réznicujacy (sprzyja skrajnym, usuwa
Srednie — dziata z reguty w przypadku zmiany §rodowiska i moze powodowaé podzial na rasy
i nowe gatunki). Niestety nie jest tatwo stwierdzi¢, kiedy jeden sposob dzialania przechodzi
w drugi i czym to jest spowodowane.

Bardzo istotna rola selekcji grupowej: przyktad ewolucji umiaru — prostego analogu bezinte-
resownos$ci 1 altruizmu. Osobniki w symulacji zawsze podazaja do najblizszego pozywienia i
maja ,,gen zartocznosci”, ktory podlega ewolucji (zmienia sie podczas krzyzowania i mutacji
oraz jest dziedziczony). Gen decyduje o tym, jak wiele z napotkanego pozywienia orga-
nizm pochtania. Osobniki rodza dzieci (oddajac im potowe swojej energii) po przekroczeniu
statego dla wszystkich osobnikéw poziomu energii, tak samo jak w reproduction.expdef.

> frams/frams_evol_of_restraint.mp4
Analiza 1 dyskusja: dwa przypadki miejsca narodzin potomkéw — w losowym miejscu Swiata
albo tuz przy rodzicu. Co sie stanie po dtuzszym okresie symulacji w tych przypadkach?

5.5.2 Teorie: ewolucja, uczenie, symbioza

e Lamarckian evolution (pol. lamarkizm, adaptation by the intention of individuals to
survive), Darwinian (pol. darwinizm, adaptation by natural selection) and the Baldwin
effect!3

2https://en.wikipedia.org/wiki/Saltation_(biology)
3https://en.wikipedia.org/wiki/Baldwin_effect
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e gradualism (pol. gradualizm), saltationism (pol. saltacjonizm), punctuated equilibrial?
(pol. punktualizm) and many other theories

e Red Queen effect; instability of two-population coevolution — Sect. 2.12.2
e competitive arms races and, on the contrary, mediocre stable-states (MSS)

Lamarck/Baldwin: analogia do hybrydowych algorytméw optymalizacji (EA + Local Se-
arch). Uczenie, adaptacja w czasie zycia, LS — zmieniaja krajobraz przystosowania z punktu
widzenia algorytmu nadrzednego (ocena osobnika, ewolucja, EA).

Sam Darwin akceptowal mozliwosé¢ dziedziczenia nabytych cech, natomiast wykluczal to
Weismann, ktérego poglady wptynely znaczacol® na teori¢ Neo-Darwinizmu (obecnie ,, Teo-
ria Darwina” glosi brak bezposredniego dziedziczenia cech nabytych podczas zycial®; zreszta
w wyniku postepu nauk genetycznych!” kwestie te staly sie oczywiste). W ewolucji Darwi-
nowskiej wystepuje efekt Baldwina odzwierciedlajacy fakt, ze istotniejszy wpltyw na dopaso-
wanie organizmu ma przebieg jego zycia, niz cechy opisane jego genami. Jednak w pewnych
warunkach (np. kiedy wszystkie osobniki ,nabeda” juz zdolnosé¢ uczenia sie w trakcie zycia),
szczegOlnie istotna staje sie zawartosé genotypu, zatem wystepuje wtedy silniejsza tenden-
cja do umieszezania w genotypie korzystnych cech (a przynajmniej tendencja usuwania cech

niekorzystnych) — dotyczy to oczywiscie tych cech, dla ktorych jest miejsce w genotypie.

Rozwaz np. zgrubienia skory na stopach: cecha nabywana czy dziedziczona? |dyskusjal|. Za-
projektuj eksperyment, ktory bez odwotywania sie do wspotczesnej wiedzy genetycznej i
wspolezesnych technik laboratoryjnych odpowiedzialby na pytanie, ktora z teorii (Lamarc-
k/Darwin) jest stuszna.

Unttps://en.wikipedia.org/wiki/Punctuated_equilibrium
5https://en.wikipedia.org/wiki/The_eclipse_of_Darwinism
167obacz jednak http://en.wikipedia.org/wiki/Epigenetics.
17Por. film ,Gattaca”
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Rysunek 5.4: Uproszczona koncepcja genetycznego dziedziczenia wedtug Lamarcka i Dar-
wina. Dyskusja: ktore z tych podejsé jest skuteczniejsze w optymalizacji (ew. w jakich wa-
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Oddzialywanie pomiedzy uczeniem i ewolucja [SA04]: uczenie sie podczas zycia osobnika
moze mie¢ wpltyw na przebieg ewolucji nawet bez mechanizmu lamarckowskiego. Efekt Bal-
dwina zwraca uwage na koszty i zyski uczenia sie. Mozna wyrozni¢ dwie fazy: w pierwszej
uczenie sie pozwala osobnikom na zmiane swoich fenotypow. Jesli nabyte cechy sa korzystne,
zwiekszaja przystosowanie osobnika i beda zwielokrotnione w przysztych pokoleniach. W
drugiej fazie, o ile warunki srodowiskowe sg wystarczajaco stabilne, ewolucja odkrywa cechy
wrodzone, ktore zastepuja cechy nabyte, by wyeliminowaé koszty uczenia sie (ta faza to
genetic assimilation). Zatem uczenie sie moze przyspieszy¢ ewolucje i ulepszanie genotypow
bez mechanizmu lamarckowskiego. Z punktu widzenia optymalizacji/skutecznosci, kazde z
trzech podejsé (Darwin/Lamarck /Baldwin) moze okaza¢ sie najlepsze w okreslonych warun-
kach srodowiskowych (czyli dla okreslonego zachowania sie funkcji celu, potrzeby eksploracji
i eksploatacji).

“The Baldwin effect 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.” [Tur(2].

- Phase 1 Phase 2

(genetic assimilation)

- - = Fitness

Phenotypic plasticity
(ability to learn)

T T T
Generations

Doswiadczenie [YST99|: porownanie ewolucji Lamarcka i Darwina przy stacjonarnej (sta-
tej) funkcji celu, zmiennej (powtarzajacej sie) funkcji celu i nieznanej funkeji celu. Przy
statej funkcji celu: ewolucja Lamarcka szybciej niz darwinowska sie zbiega, znajduje lepsze
rozwiazania (kolejne osobniki moga kontynuowac uczenie sie swoich przodkéw!). Przy zmien-
nej: dopasowanie osobnikéw ewoluowanych wg podejscia Lamarcka oscyluje, wg Darwina —
polepsza si¢ pomimo zmian. Przy nieznanej funkcji (po dlugim czasie ewolucji zmieniaja
sie znaczaco sposoby przezycia): osobniki Lamarcka w ogdle nie potrafia sie przystosowac
(nie potrafiag porzucié uzyskanego wezesniej przystosowania), Darwina — w pewnym stopniu
potrafia, szczegolnie jesli wezesniej byly ewoluowane przy zmiennej funkcji celu.

Podczas ewolucji darwinowskiej (zmienna funkcja celu) moze zajsé ciekawe zjawisko — ich

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 117



wrodzona jakosé (ta wynikajaca bezposrednio z genoéw) sie pogarsza, chociaz ich dopasowa-
nie do srodowiska (radzenie sobie podczas zycia) jest coraz lepsze.

Dwa sposoby na adaptacje i dobre przystosowanie: ability to learn i (innate) ability to per-
form. Innate (ang.) — wrodzony. Podczas zycia osobnik moze przy pewnych zatozeniach
przezwyciezy¢ negatywne cechy zapisane w genotypie (,,ability to learn”). Moze mie¢ tez do-
bre cechy wpisane w genotypie, ale wtedy zwykle ma stabsze zdolnosci adaptacji do nowych
warunkow.

Symbioza Uczenie zmienia krajobraz przystosowawczy (— efekt Baldwina), ale podob-
nie jest z symbioza. W dodatku oba te zjawiska ulatwiaja ewolucje i prowadza (przy od-
powiednich warunkach i o ile jest taka mozliwos$¢) do umieszczenia odpowiednich genow w
genotypie [WP99, p. 33|.

Prosty eksperyment: organizmy moga posiada¢ w genotypie wartosci genow: ,dobry”, ,zty”,
yheutralny”. Nie ma krzyzowania. Dopasowanie osobnika bierze pod uwage réwniez osob-
niki znajdujace sie blisko — tak, ze wszystkie geny ,neutralne” sa wypetniane ,dobrymi”
albo ,ztymi” (pochodzacymi z pobliskich osobnikow). W ten sposob pojawia sie dodatkowy
czynnik (zrodto zmiennosei), ktory utatwia proces ewolucji (krajobraz funkeji dopasowania
staje sie tatwiejszy, mutacja — i ew. krzyzowanie — nie jest jedynym elementem wprowadza-
jacym zmiennosc).

Wazny aspekt modelu: genetyczna zmiennoscé jest wolniejsza niz ta, ktora daje okres zycia.
Ocena dopasowania: dla kazdego osobnika wybiera sie¢ losowo 1000 grup sasiadow (,,okres zy-
cia”). Dla kazdego wyboru z tych 1000 wyborow: jesli osobnik + grupa daja razem wszystkie
geny ,dobre”; ocena osobnika jest zwickszana o 1. Zatem krajobraz dopasowania jest bardzo
wymagajacy. Inne parametry: mutacja 5%, selekcja ruletkowa, 1000 osobnikéw w populacji.

Jesli osobniki byty gesto rozmieszczone, ewolucja koniczyta sie na stanie symbiozy, gdy osob-
niki nawzajem uzupelnialy sie do genow ,dobrych” (osobniki miaty geny ,dobre” i ,neu-
tralne”, a ,zte” wyginely). Mniejsza dostepnosé osobnikéw w srodowisku wymusita koniecz-
nos¢ posiadania dobrych genéw przez kazdego osobnika (wyginety geny ,zte”), a symbioza
stala sie zbedna na pewnym etapie ewolucji (wyginely tez geny ,neutralne”).

Uzyskanie maksymalnego dopasowania — obserwowane w tym eksperymencie — nie miato
miejsca, gdy nie wprowadzono mechanizmu symbiozy (tzn. gdy nie byto wypelniania genow
,neutralnych”). By¢ moze w koricu dopasowanie by wystapilo, lecz staloby sie to duzo wol-
niej (trudniejszy krajobraz dopasowania, sama mutacja). Wylaczenie krzyzowania miato na
celu utatwienie obserwacji zjawiska symbiozy. Gdy krzyzowanie wtaczono, symbioza réwniez
wystepowala, lecz bylo ja trudniej zaobserwowaé (krzyzowanie wprowadza tez korzystny
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gradient podczas ewolucji, podobnie jak uczenie i symbioza). Opisywany efekt nazwano
[symbiotic| scaffolding (dost. wznoszenie rusztowan, czy tez ,symbiotyczne wspieranie sie”).

Proces wolnej zmiennosci (ewolucja) jest prowadzona przez proces szybkiej zmiennosci (sym-
bioza/wspolpraca/uczenie/lokalne przeszukiwanie). Mozna to wykorzysta¢ w optymalizacji
— szybkie, nietrwale przegladanie rozwiazan (czas zycia, lookahead) oraz wolne przegla-
danie (z pewnym zapisem informacji) — przyktadem jest zachowanie algorytmu Steepest.
Zauwazmy, ze kiedy osobniki wejda juz w stan symbiozy, nie ma presji do genetycznej asy-
milacji (jak w efekcie Baldwina) — nie ma nic zlego w posiadaniu genéw ,neutralnych”.
Gdyby jednak warunki si¢ zmienily (np. sasiedzi staliby si¢ niewiarygodni, albo bytoby ich
coraz mniej, albo zapozyczanie ,dobrych” genow nie dzialatoby tak skutecznie), powstataby
presja, by kazdy osobnik miatl wlasne ,dobre” geny — i uzyskanie wysokiego dopasowania
statoby sie trudniejsze.

Symbioza a krzyzowanie: symbioza — rodzice odmienni, potomek sumg rodzicow; krzyzowa-
nie — rodzice podobni (ten sam gatunek), potomek z czesci rodzicow.

W naturze najsilniejsza forma symbiozy jest symbiogenezal® (geneza nowych gatunkow
dzieki genetycznemu polaczeniu symbiontow). Twierdzi sie, ze tak powstaly komorki eu-
kariotow, z ktorych wywodza sie wszystkie rogliny 1 zwierzeta.

Scharakteryzuj teorie i mechanizmy ewolucyjne odwotujac sie do tego, co wniesli
Lamarck, Darwin i Baldwin.

Rodzaje uczenia Traktujac uczenie ogélnie, mozemy o tym procesie mowi¢ na trzech
(przenikajacych sie!) poziomach:

e filogenetyczne: ewolucja jako proces uczenia (medium: genotyp)
e ontogenetyczne: podczas zycia (medium: fenotyp)

e socjogenetyczne: rozwoj w grupie, spoleczeristwie (medium: fenotyp, wymagana ko-
munikacja/interakcja)

5.5.3 Ukierunkowana a nieukierunkowana, ograniczona a nieogra-
niczona

Podzial proceséw ewolucyjnych pod wzgledem pochodzenia funkcji oceny:

Bnttps://pl.wikipedia.org/wiki/Symbiogeneza
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\ Directed evolution

\ Non-directed evolution

Also known as (1)

Also known as (2)

Fitness

Fitness depends on
Fitness formulation
Fitness landscape

Positive and neg. selection
Population size

Lifespan

Hardness

Goal

evolutionary optimization
genetic algorithm
exogenous (external)
individual

known

static

explicit “schemes”
constant

irrelevant

well-defined (a function)
well-defined (optimum)

spontaneous evolution
coevolution

endogenous (internal)
individual and other individuals
unknown

dynamic

implicit

variable

usually crucial

fitness = environment...
none (implicit, variable)

Framsticks experiment

standard.expdef

reproduction.expdef

e directed/quided evolution: ukierunkowana (exogenous fitness — definiujemy kryterium
dopasowania): Virtual Creatures (rozdzial 5.10.1), Framsticks (standard.expdef), ...

— human-guided evolution (sztuczny dobor: preferencje cztowieka/uzytkownika ukie-
runkowuja) — np. biomorph.show. Stosowane szczegolnie wtedy, kiedy nie mozna
okresli¢ /sformalizowa¢ obiektywnej funkeji celu. Przyktady zastosowan to two-
rzenie portretéw pamieciowych, sztuka (grafika'®, muzyka?’, rzezbiarstwo, ...2!)
hodowanie wedlug uznania stworzen, robotow itp.

9

e undirected/“spontaneous” evolution: nieukierunkowana (endogenous fitness — bez od-
gornego kryterium oceny): Tierra (rozdzial 5.9), Avida, Framsticks (reproduction.expdef/show

Podzial proceséw ewolucyjnych pod wzgledem ich potencjatu i ograniczen:

e open-ended evolution: nieograniczona (model osobnika na ktorym dziata ewolucja nie
posiada ograniczeni, np. ztozonosci): Tierra, Avida, Framsticks, ...

e closed-ended evolution: ograniczona — wiadomo co mozna, a czego nie mozna uzyskac.

http://www.alife.pl/art_painter/p/colorful.html
Ohttp://www.alife.pl/musicgen/p/wstep.html

Ynttp://www.alife.pl/art_painter/p,

Hhttp://www.alife.pl/dummies/p/program
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5.5.4 Krytycznie...

,Ewolucja darwinowska jest nieunikniong konsekwencjg istnienia wspoétzawodniczacych sys-
temow powielajacych informacje, ktore znajduja sie w skonczonym srodowisku w §wiecie o
dodatniej entropii” [Atm92a; Atm92b].

Czy ewolucja wyjasnia wszystko? Jest bardzo wiele niepewnosci i luk w teorii neodarwini-
zmu, ktore nietatwo bedzie bada¢ i dowodzi¢ — nie mozemy cofa¢ czasu. Niekiedy propa-
gatorzy ewolucjonizmu uzywaja nacigganych dowodoéw i naduzywaja autorytetu, przedsta-
wiajac hipotetyczne konsekwencje tej teorii na rowni np. z istnieniem grawitacji i prawem
powszechnego ciazenia — przez co daja latwe argumenty przeciwnikom??. Tymczasem for-
malnie patrzac, brakuje wyjasnienn lub bezposrednich dowodéw na wiele z obserwowanych
zjawisk?. Brak bezposrednich dowodéw nie jest zaskakujacy — nie mozemy przeciez cofnaé
sie w czasie 1 bezposrednio obserwowaé zachodzacych wtedy, bardzo powolnych procesow.
Stad duza rola symulacji jako metody pozwalajacej na analizy typu ,,jak moglto by¢” oraz
,ha ile to jest prawdopodobne”.

Dyskusja: czy procesy ewolucyjne wystarczyly (por. [Kiip91|) do rozwiniecia sie zycia w
takim stanie, jaki obserwujemy obecnie? Tak / Nie jestem pewien / Nie.

Kilka problemow:
e Trudnosci w dowodzeniu eksperymentalnym i gromadzeniu obserwacji

e Zbyt duze przedzialy czasowe i liczby, zbyt malte prawdopodobienstwa, zbyt duze
przedzialy niepewnosci — zgadywanie (niepewnosé o wiele rzedow wielkoscei)

e Wiele roznych teorii, przekonujacych hipotez i ich odmian; dyskusje/walki naukowcow
i radykalnie r6zne poglady

Popularne watpliwosci:

e Powstanie DNA: koduje ono powstawanie biatek, ale samo nim jest — co bylo wiec
pierwsze?

e Plciowosé: czemu stuzy, jak uzasadnic?

e Nadmiarowos¢ ludzkiego mozgu: niepotrzebny wydatek?  Ewolucja by na takie cos nie
pozwolita!”

Zhttps://wuw.youtube. com/watch?v=6XIEJdrbWoM

Phttps://www.youtube.com/watch?v=C3mqwdoxb2w, https://www.youtube.com/watch?v=xxh9032m5c0, https:
//www.youtube.com/watch?v=2CnZ3n8I5b8, https://www.youtube.com/watch?v=e8MzPmkNsgU, https://www.youtube.
com/watch?v=3LGmOiWPC80
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e Jak mogly na drodze ewolucji powsta¢ doskonate lub §cisle zalezne od siebie elementy
organizmoéw, dla ktorych trudno sobie wyobrazi¢ ,droge matych ulepszen™?

Ponadto, poza teorig ewolucji — pytanie o powstanie zycia we wszech§wiecie:

e Ogrom $wiata: uktady stoneczne w galaktykach, te w gromadach. Ok. 400 000 000 000

gwiazd w naszej galaktyce, mozemy zobaczy¢ teleskopami okoto 2000 000 000 000 ga-
laktyk.

Czy na to pytanie da sie kiedykolwiek odpowiedzie¢ stricte naukowo? Jakie sg granice ludz-
kiego poznania? Czy ludzko$¢ przy istniejacych ograniczeniach moze poznaé¢ wiecej, niz
zaniedbywalnie niewielki fragment calogci??*

5.5.5 Artificial 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 influence 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 findings discovered
over the years have revealed a different 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.

AlLife offers 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
scientific discoveries. ALife also holds potential for developing new technologies:
software evolution, sophisticated robots, ecological monitoring tools, and so on.

24Por. film ,,The Man from Earth”.
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5.6

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| — first published in 1990, Lindenmayer?® & Prusinkie-

wicz26

Basic 2D demo: http://www.alife.pl/lsyst/p
Basic 3D demo: http://www.alife.pl/lsyst/p/1ls_3d.html

More advanced: modeling development [JPMO00| and climbing [Knu09|; can also be
used to model differences 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) [PMO01], games [EE17], generating music [WS05],
and in other applications, e.g. [Bie+18|. Can be evolved — available as ‘fl." genetic
encoding in Framsticks?’.

5.7 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.

AlLife 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

Phttps://en.wikipedia.org/wiki/Aristid_Lindenmayer

26nttps://en.wikipedia.org/wiki/Przemys%C5%82aw_Prusinkiewicz

2Thttp://www.framsticks.com/a/al_genotype
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(a CA, cellular automaton, Sect. 5.8) 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 flocking behavior.

Reynolds wished to investigate how flocks of birds fly, without central di-
rection (that is, a leader). He created a virtual bird with basic flight capability,
called a “boid”. The computerized world was populated with a collection of boids,
flying in accordance with the following three rules:

e Collision Avoidance: Avoid collisions with nearby flock-mates.

e Velocity Matching: Attempt to match velocity with nearby flock-mates.

e Flock Centering: Attempt to stay close to nearby flock-mates.

Menu
NUEICS

wuilesion: steer to move toward the
position of local flockmates

Text display: Show description
Speed: Normal
Reload current show
Number of boids: 75
« \Rule 1 - Separation
/ Rule 2 - Alignment
g : . / Rule 3 - Cohesion
N x & / Rule 4 - Obstacle avoidance

'S

Each boid comprises a basic unit that “sees” only its nearby flock-mates. The
three rules served as sufficient basis for the emergence of flocking behavior. The
boids flew 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 Cliffhanger.

5.8 Spatio-temporal dynamics in Cellular Automata

Eksperymenty lub prezentacje na laboratoriach lub éwiczeniach: Golly, DDLab, VoC.
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EinE
S

szybowiec — przesuwa sie

dziato — ,produkuje” szybowce

e zderzenie szybowcoéHw — powstajg inne poruszajace sie elementy

e odpowiednie zderzenie 13 szybowcow — daje dziato

e pozeracze — rozbijaja i pochtaniaja inne obiekty; odbudowuja sie

[stnieje rozbudowana systematyka obiektow dla regut ,Life”, w ktorej dla kazdej liczby ak-
tywnych pol (zlozonosci automatu) opisane sg wszystkie mozliwe do zbudowania stany sta-
bilne, oscylatory o réznych okresach, konfiguracje ruchome, konfiguracje powodujace nie-
ograniczony rozwoj, itd.

Wspotwynalazea modelu CA (obok Johna von Neumanna) jest Stanistaw Ulam (lata 40-te
XX wieku).

Von Neumann prébowal zbudowaé ,uniwersalny konstruktor” ktory tworzytby wskazane
obiekty. A co gdyby kaza¢ mu stworzy¢ siebie? (konstrukcje i program — nie tak jak z szy-
bowcami, sama konstrukeje). Czy przypadkiem nie zapetlitby si¢? Gdyby wytaczy¢ program
(potraktowac jako dane) w odpowiednim momencie — nie zapetlitby sie. Analogia do biologii:
transkrypcja i translacja.

Uniwersalny konstruktor — dowiedziono, ze da sie zrobi¢, wymagane wiecej niz 200 000
komorek, kazda ma minimum 21 stanéw.

Mozna w CA zrealizowa¢ bramki logiczne (np. bit to szybowiec). Stad w CA mozna symulo-
waé kazdy (uniwersalny) komputer. Czyli: komputer symuluje CA, ktore symuluje komputer!
CA moze nawet symulowaé¢ komputer ktory symuluje CA, itd.!

[stnieje odpowiedniosé takiego modelu CA i maszyny Turinga. Niektore uktady w CA beda
,nieobliczalne” (o ile beda na tyle ztozone, ze wystapi autoreferencja — odwotanie do siebie,
np. przy zadaniu symulacji samego siebie).
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W opisywanym aspekcie badan nad sztucznym zyciem nie chodzi o podobieristwo modeli
do rzeczywistosci, lecz o nietrywialny sposob autoreplikacji — wowczas choé sztuczne twory
nie sg oparte na biatku i nie zyja w naszej rzeczywistosci — sa bardziej zywe niz wirusy. Czy
kiedy$ posiada §wiadomosé?

W historii CA mialy miejsce dwa szczegélnie istotne wydarzenia. Pierwszym bylto wynale-
zienie przez von Neumanna (lata 50-te XX wieku) uniwersalnego konstruktora, ktory mogt
stworzy¢ dowolny automat (w tym samego siebie) i wykonaé¢ dowolny program (uniwersalna
maszyna liczaca), ale byl bardzo skomplikowany. Drugim bylo wynalezienie ponad 30 lat
pozniej przez Christophera Langtona ,petli Langtona” — prostego automatu, ktéry umiat
tylko powiela¢ sie. Udalto sie ostatnio skonstruowaé proste automaty, ktére potrafia sie re-
produkowaé i wykonywac proste operacje arytmetyczne. W dodatku umieja one dzielié¢ sie
i rozmnaza¢ do takiej ilosci, by dostosowac sie do zadanych operacji i zrownolegli¢ ich wy-
konanie (wiele prostych, identycznych czesci rozwiazuje zlozony problem). Pamietajmy, ze
CA mozna tatwo i naturalnie zaimplementowaé¢ w uktadach VLSI.

Przyktadowe zastosowania CA: models and simulations of fluid dynamics, molecular dy-
namics, excitable media, biology, chemistry, environment, landslide, cryptography, VLSI,
automobile traffic flow, financial markets, social behavior. Generating data sequences for re-
liability tests. Image processing and pattern recognition. Na przyktad symulacja przeptywu
lawy, pozaru lasu, bioremediacji (bio-naprawy skazonej ziemi), trzesienia ziemi, komorek
organizmu, rozprzestrzeniania infekcji, itd.

Nie podaje tu literatury do kazdego z powyzszych zagadnieni, bo bibliografia by sie znacznie
rozrosta, ale bardzo tatwo znalez¢ szczegoltowe artykuty.

Niektore automaty komorkowe demonstruja samoorganizacje i wtasnosci emer-
gentne. Te cechy, niezaleznie czy wystepujace w automatach komoérkowych, czy w
innych modelach, maja 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|. Przyktadowe wykorzystanie: rowno-
legte sortowanie rozproszonych w przestrzeni obiektow przez roboty, wyznaczanie
parametrow i1 regut zachowania sie wielowymiarowej substancji wzbudnej w celu
uzyskania jej okreslonej czasowo-przestrzennej dynamiki, projektowanie ,,swarm
algorithms” (algorytmow ,grupowych”) dzialajacych w masowo rownoleglych sro-
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 configuration 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 offspring 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 artificial 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=xP5-1iIeKXE8, what can you tell
about the CA and the “game of life” rules?

Complexity of self-replicating systems estimated in [bits| despite different environments [Mer97]:

e 800, C-program: more...
main(){char gq=34,n=10,*a="main()
{char g=34,n=10,*a=Ychskc;printf(a,q,a,q,n);}lkc"; printf(a,q,a,q,n);rt

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
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Reguty dla CA mozna tez odkrywaé¢ ewolucyjnie, tak by osiagnaé¢ zadany cel, czyli aby
automat wykonywal okreslone zadanie. Przyktad [KAEIOG97, str. 271]:

one-dimensional, binary-state CA

rule table (radius = 1):

otoczenie

. . 000 001 010 011 100 101 110 111
(wejscie)
Srodkowa
komorka 0 0 0 0 0 0 0 1
(wyjscie)

Do wizualizacji dziatania takiego zespotu regut uzywa sie wykresu przestrzenno-czasowego
(space-time diagram).

Przyktadowe zadanie — CA ma zadecydowad, czy jest na nim wiecej niz potowa jedynek. Jesli
tak, to ma po kolejnych iteracjach osiaggnac¢ same jedynki, jesli nie — same zera. Aby nie pro-
bowaé recznie konstruowaé zestawu regul (rule table), optymalizujemy go np. ewolucyjnie,
aby osiagnac zadany cel.

Related topics:
e https://en.wikipedia.org/wiki/Garden_of_Eden_(cellular_automaton)
e https://en.wikipedia.org/wiki/Boolean_network

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

5.9 Spontaneous (and open-ended) evolution in Tierra

Related: core wars?®.

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 Tierra?, consisting of computer programs that
can undergo evolution [Ray92|. In contrast to genetic programming where fitness

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Core_War
nttps://en.wikipedia.org/wiki/Tierra_(computer_simulation)
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is defined 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 finite 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, Avida®.

5.10 Directed (guided) evolution and coevolution

5.10.1 Karl Sims — virtual creatures

> sims_evolved_virtual_creatures.mp4|(same at https://www.youtube.com/watch?
v=JBgG_VSP7£8)

e Reprezentacja: grafy skierowane, moga zawieraé¢ cykle, rekurencje i kopiowanie

e Typy potaczen elementow: sztywne, obrotowe, skrecajace, uniwersalne, zgiecieobrot,
obrotzgiecie, sferyczne

e Atrybuty polozenia kolejnego elementu: pozycja, orientacja, skala, odbicie

e Receptory — czujniki: zgiecia, dotyku, kierunku o$wietlenia

30https://en.wikipedia.org/wiki/Avida
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Efektory — miesnie

e _Neurony”: suma, iloczyn, dzielenie, suma z progiem, >, sgn, min, max, abs, jezeli,
interpolacja, sin, cos, arctg, log, expt, f. sigmoidalna, caltka, rézniczka, wygtadzanie,
pamiec, oscylacja-sin, oscylacja-pitoksztattna.

e Sie¢ ,neuronowa’ — potaczenia tylko pomiedzy elementami sgsiednimi fizycznie
e Funkcja oceny: stopien zawladniecia ,zasobem” (szescianem)

e POPSIZE: 300

e Survival-ratio: 20%

e Model oceniania: all vs. best (patrz diagramy ponizej)

First published in [Sim94]:

Genotype: directed graph. Phenotype: hierarchy of 3D parts.

Control system Physical simulation

Effectors

Sensors

» Figure 1: The atena. <

N e
N e

’

7/  creature #2
S Z  starting zone
S/

N
creature #1 N
starting zone

ground plane

Figure 1: Designed examples of genotype graphs and correspond-
ing creature morphologies.
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a. Allwvs. all, e Allvs all,
within species. between spacies.

Figure 5: Example evclved nested graph genotype. The Cf}
outer graph in bold describes a creature’s morphology. The
inner graph describes its neural circuitry. €O, PO, P, and

Q0 are contact and phOtOS.e‘;],S,OES, Iiﬁ a?,d El are effector b. Randorm, £ Random,
outputs, and those labeled and “s+7" are neural nodes L A .
that perform groduct and sume- threshofd functions. within SpECLES. between SpECLES.

c. Tournament
within species.

)

Figure 6a: The phenotype morphology generated from
the evolved genotype shown in figure 5.

d. Allvs. hest, g All vs. best,
within species. between species.
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Figure 6b: The phenotype “brain™ generated from the
wvolved genotype shown in figure 5. The effector outputs
sf this control system cause the morphology above to roll
orward in tumbling motions.

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.

5.10.2 Coevolution of pursuit and evasion

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

> pe0.mp4||> pe200.mp4||> pe999.mp4d||> pe999200.mp4

e Symulacja: 2-D

e Osobnik: rekurencyjna sie¢ neuronowa (,mozg”), fotoreceptory (oczy”) w dowolnym
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miejscu okregu, patrzace w dowolnym kierunku, efektory (naped) — ,silniki”

e Genotyp opisujacy osobnika: staltej dtugosci, podzielony na pola. Pola informuja o po-
lozeniu neuronéw na okregu, oraz o potozeniu fraktalnego drzewa wyjscia tego neuronu
1 jego wejscia. Gdy wyjscie 1 wejscie dwoch neuronéow sie naktadaja — powstaje pota-
czenie. Gdy nie — wyjscia odpowiadaja sterowaniu silnikow, wejscia — fotoreceptorom.
Mozliwe neurony ,,ukryte” — nie dziataja, lecz s przechowywane.

Algorytm ewolucyjny

e Dwie rownoliczne populacje: uciekajacych i gonigcych.

e Krzyzowanie — tylko pomiedzy podobnymi osobnikami z danej populacji.

e Ocenianie:

— Pierwsze pokolenie: kazdy osobnik przeciwko losowo wybranym przeciwnikom

— Nastepne: kazdy osobnik przeciwko najlepszemu przeciwnikowi z poprzedniego
pokolenia (LEO: Last Elite Opponent)

Ocena:
e uciekajacy: jak dtugo pozostat nie ztapany

e gonigcy: ocena tym wyzsza im blizej dotart do uciekajacego; premia za dotkniecie
(tym wieksza im szybciej)

Nowe osobniki:
e krzyzowanie genotypoéw dwoch rodzicow, wielopunktowe

e powielanie (zapobiegalo zbytnim losowym zmianom genotypow przy krzyzowaniu pro-
wadzacym do bezuzytecznosci potomkow)

e mutacje

5.10.3 Optymalizacja konstrukcji (Fvolutionary design)
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T¥a% e oAt aaae Evolving Soft Robots,

20 0NN .
Automated Antenna :::‘355':% E":Ri“i ﬂ
Desig@ with ;-‘:z:;’:; ™ i Evolutionary Develop-
Evolutionary P AN ! mental Soft Robotics Q&

Algorithms, G. Hornby TAMREAT A (...) to Study Intelli-
et al., 2006 ey |

gence and Adaptive
Behavior (...), Framsticks [KU25]

F. Corucci, 2017

Xenobots, [Kri4-20]

Combining Structural Pt s : ‘
Analysis and PR S
Multi-Objective Criteria Evolutionary Design of
for Evolutionary Steel Structures in Tall Evolving virtual Generative
Architectural Design, Buildings, R. Kicinger et creatures, representations,
J. Byrne et al., 2011 al., 2005 K. Sims [Sim94] G. Hornby [Hor03]

Inne przyktady:

e Wczesne ewoluowane roboty
https://youtu.be/tglcYx-yewA?t=237

e Optymalizacja turbin wiatrowych
https://www.youtube.com/watch?v=cNaFhhwTpS8

e ...i wodnych (na co zwraca¢ uwage, co jest celem)
https://youtu.be/fcE6HV1g2kk?t=2477

e Optymalizacja aerodynamiki samochodu
https://www.youtube.com/watch?v=sw7_XWdd56c&t=25

Optymalizacja struktury samochodu
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Czinger 21C: “Using supercomputing and Al (...) 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.” weps://youtu.vo/pppmeascgorremsas

Projektowanie ewolucyjne jest szczegolnym przypadkiem automatyzacji projektowania.

Optymalizowane konstrukcje moga by¢ pasywne (statyczne) albo aktywne (wyposazone w
sitowniki-efektory, a czasem rowniez sensory). Jednym z przykladow ED jest zatem robotyka

ewolucyjna.

Cwiczenie 7 dyskusja: wymysl kilka reprezentacji genetycznych do optymalizacji mostu.

Poréwnajmy ztozonos¢ klasycznego permutacyjnego problemu optymalizacji i problemu pro-

jektowania konstrukcji:

Wtlasnosé

QAP /TSP Optymalizacja konstrukcji

Skonczony zbior rozwigzan

+ —

Przestrzen dyskretno-ciagla

+

Genotyp o stalej dtugosci

Oczywista, naturalna reprezentacja

Prosta koncepcja sasiedztwa

Wiele optiméw lokalnych

-

Silne zwiazki miedzy fragmentami rozwiazania,

_|_
_|_
_|_ —
_|_
_|_

——

Liczne ograniczenia

Wiele kryteriow oceniajacych

Kryteria trudno sformalizowac

|
+ |+

Determinizm oceny

T
|

Ocena obejmuje aspekt czasowy

Czasochlonna ocena

|
++

Przewidywalny czas oceny

Proste szacowanie podobienstwa

Depending on the level of granularity, evolutionary design can be:

e 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.

e Generative ED: generation of the form of design directly. No pre-defined high-level
concepts, no conventions, no imposed knowledge (the Einstellung effect). Low-level
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building blocks defined. 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 different 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. 2.5.3. The goal is good scalability (the ability to scale up and create more
sophisticated designs [Hor08]) and evolvability (the ability to produce offspring that are
diverse/more fit [Gaj+19]) — consider the example of optimizing a toothbrush |discussion).

The same desirable properties of the genotype-phenotype mapping that we identified in the
toothbrush example also apply when optimizing bridges, turbines, robots, cars, etc.

In nature embryogeny is defined by interactions between genes, their phenotypic effects
and the environment in which the embryo develops. There are chains of interacting “rules”;
the flow of activation is not completely predetermined and preprogrammed; it is dynamic,
parallel and adaptive.?!

In optimization (e.g., in evolutionary design) embryogenies can be [Ben99]:

e 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].

e Explicit (evolved). Genotype and embryogeny are evolved simultaneously, but embry-
ogeny is made of pre-defined blocks/features — like iteration, recursion, etc., as in GP
(genetic programming). Specialized operators and representations are often needed.
E.g. f4 in Framsticks.

e Implicit (evolved). The same genes can be activated and suppressed many times; the
same genes can specify different functions. Conditional iteration, subroutines, parallel
interpretation of genes are allowed. However, it is very difficult to design a good
implicit representation. E.g. fB, f6 and fL in Framsticks.

Another, similar classification of embryogenies [Hor03]:

3lhttps://nautil.us/the-strange-inevitability-of-evolution-235189/
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Representations

AN

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 fixed (not subject to evolution).

Question: to which category belongs: permutation in TSP, DNA in nature, f9 in ED?

The development of an efficient embryogeny /mapping may be itself posed as an optimi-
zation or machine learning problem (“find an encoding that results in a smooth fitness
landscape: maximize FDC” or “find an encoding that makes similar phenotypes genetic ne-
ighbors”), and may be addressed using techniques similar to word embeddings? or (neural)
autoencoders® [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-

Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Word_embedding
33https://en.wikipedia.org/wiki/Autoencoder
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fications given by the designers. By contrast (compare Fig. 5.5), 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.

=

\%{:4 4 &, &/-:

Human design: Evolution: Human design: Evolution:
Height Height Speed Speed

Rysunek 5.5: 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 specific 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 sufficiently 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 field of Morphogenetic Engineering explores the artificial 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, reconfigurable robots, swarm robotics, techno-social ne-
tworks, etc.
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(( Co to jest embriogeneza i ontogeneza (embryogeny, ontogeny)?

5.10.4 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 artificial brain with a billion artificial 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 fitness evaluations
in less than a second), using a special evolvable hardware device (a CAM-Brain Machine —
CBM). These CA-based neural circuit modules®* (each with its own evolved user specified
function) will be downloaded into user specified 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 first 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 artificial 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 artificial
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.

/* Mozg ludzki: co najmniej 2 - 101° neuronéw, kazdy ma 10 000 synaps na kazdym drzewie
dendrytowym i 10 000 synaps na aksonie. */

34https://en.wikipedia.org/wiki/CoDi
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Bardzo duze fundusze, réwniez komer-

Starlab declares bankruptcy,

CYjIle, ZNnaczny udziat WybltHYCh naukow- terminating major AI project
cow z calego Swiata, takze ochotnikow — ozl e, Jore 12, B0
1A A 107 1 _ Brussels-based Starlab, which has supported
uczniow, StUdentOW, m}OdZIGZy’ Sllna pro the "artificial brain-building" work of Chief
paganda udzial medléw Nle U.da;}o SIQ Scientist and Al researcher Hugo de Garis,
) . . declared bankruptcy on June 11.

Por. [Bul98|, [Pas00].
Dyskusja: dlaczego? jakie byly stabe
punkty tego pomystu?

Hugo de Garis

Wet Artificial Brains; Chemical Computation: Systemy sterujace, w ktorych me-
dium sg substancje chemiczne. Pewna analogia do automatéw komorkowych 1 Artificial
Chemistry®. Zalety:

e masywna rownolegtos¢ obliczen

e odpornogé

e zwiazek z obliczeniami z wykorzystaniem czasteczek biologicznych (rozdziat 4.1)
Dwa rodzaje obliczenn chemicznych:

e brak zroznicowania przestrzennego (np. dzieki mieszaniu): obliczenia polegaja na po-
jawieniu sie i zachodzeniu potaczonych reakcji chemicznych; wynikiem sa produkty
reakcji okreslonych typéw o okreslonych parametrach,

e lokalne roznice i przestrzenne zroznicowanie (np. przez brak mieszania): nadaja sie
bezposrednio do przetwarzania danych 2D i 3D. Np. matryca komoérek wypelnionych
substancja wzbudna (excitable medium), ktora moze posiadac jeden z kilku stanow.
Zmiana stanu zalezy od stanéw sasiednich komorek.

Zastosowania: budowa oscylatorow chemicznych, bramek logicznych, przetwarzanie obra-
zow. Nawet Sledzenie celéw, omijanie przeszkod, szukanie optymalnej drogi. Por. program
demonstracyjny i edukacyjny Organic Builder®® [Hut09].

5.10.5 Building brains and bodies

Szerokie zastosowania w robotyce, a zarazem wyzwanie dla robotyki.

3 https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_chemistry
306https://sourceforge.net/projects/organicbuilder/
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Obecnie ewolucja systemu sterujacego (,mézgu”) nie sprawia problemu. Nie jest tez bardzo
trudno wyewoluowaé sama strukture (morfologie, ,cialo”); uzywa sie ewolucji ukierunkowa-
nej. Najwieksze zalety ma ewolucja calego robota: réwnoczesnie struktury mechanicznej i
systemu sterujacego, lecz napotykamy na wiele trudnosci:

e Kodowanie — jak razem zakodowa¢ dwa tak odmienne aspekty?

e Bardzo silne wspolzaleznosci, wysoka epistaza.

e Zmiany (mutacje, krzyzowanie) moga powodowaé nieprzewidywalne skutki.

e Krajobraz przystosowania — bardzo trudny (niezliczone optima lokalne).
Prace sa prowadzone m.in. w LEGO Lab, Aarhus, Dania.

Inspiracja moze by¢ natura i DNA, ale czy jest to najlepsze rozwiazanie? Co warto wykorzy-
stac, z czego zrezygnowac? Czy lepiej opisywaé wzrost organizmu, czy jego samego? Jak ma
wzrastaé ,mozg’ w trakcie rozwoju robota? Jak konkretnie rozwiazaé zadanie interpretacji
genotypu i faze wzrostu (rozwoju) organizmu do postaci koricowej? Skutecznosé réznych
podej$é mozna, ocenié 1 poréwnacé dopiero realizujac je, niestety trudno o systematyczne po-
dejscie 1 analizy teoretyczne; na razie to bardziej sztuka i do§wiadczenie niz nauka i gotowe
zasady.

Prowadzone sa, tez prace nad robotami, ktore w obliczu wlasnej awarii zbuduja (zmierzg i
wyobraza”) sobie model uszkodzonych siebie samych, a nastepnie same sobie wyewoluuja,
(symulujac siebie uszkodzonego) nowy, odpowiedni dla danego uszkodzenia system stero-
wania, i zaczna go uzywac¢. Podobnie, prowadzi sie prace nad ewolucja ,cial” (konstrukeji),
ktore beda odporne na uszkodzenia zaroéwno ciata, jak i systemu sterujacego. Takie kon-
strukcje — w efekcie zbudowane tak, ze sa pozbawione stabych, pojedynczych elementow —
w obliczu uszkodzen beda dalej w stanie wykonaé¢ postawione zadanie — co prawda gorzej
lub wolniej, ale z (by¢ moze niepelnym) sukcesem.

Pierwszy przyktad robotéw prawie samo-wytwarzajacych sie na podstawie optymalizacji w
symulowanym srodowisku:

> robots/406974ail.mp4| |> robots/406974ai2.mp4

> robots/406974ai8.mp4| |> robots/406974ai9.mp4

Rekonfigurujace sie roboty: |> robots/reconf-robot-4x4ht4a.mp4

Sprezystosé pomagajaca w poruszaniu sie: | robots/dumbo2.mp4

Bezwladnos$¢ pomagajaca w poruszaniu sie: [ robots/MonkeyBestLoco.mp4
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5.11 Wspoblczesne ,symulatory fizyki”

Symulacje 3D. Sama symulacja mechaniki — §rodowiska Bullet https://pybullet.org/
oraz ODE https://www.ode.org/. Symulacja mechaniki + sieci neuronowych + ewolucja
— Framsticks.

5.11.1 Framsticks

Wiecej o tym srodowisku w ramach zaje¢ laboratoryjnych; por. rozdziat 6.

Cel 1 zakres badan

Cel: zbadanie mozliwosci 1 wlasciwosci ewolucji, ktorej poddane sa stworzenia w warunkach
symulowanych, mozliwie zblizonych do warunkéw zycia na Ziemi: tréjwymiarowe srodo-
wisko, opis organizmoéw przez genotyp determinujacy budowe struktury fizycznej i sieci
neuronowej, operacje zmieniajace genotypy, wymagania energetyczne i pojecie sprawnosci
energetycznej, specjalizacja na poziomie osobniczym (gatunki) i w obrebie organizmu (spe-
cjalizacja konczyn), mozliwos¢ wyksztatcenia roznych sposobow przetrwania itd.

Najistotniejszym elementem badan jest poznanie i ocena mozliwosci ewolucji ukierunkowa-
nej na ztozone zachowania pojedynczych osobnikéw iich grup, oraz eksperymenty z ewolucja
nieukierunkowana (co dotychczas nie byto badane w tak zlozonych warunkach srodowisko-
wych i symulacyjnych).
Mozliwo$ci symulatora

e Trojwymiarowa, mechaniczna symulacja sztucznego Swiata:

— Stworzeni z wykorzystaniem metody elementéw skoriczonych

— Specjalizacji ich koniczyn — tarcia, wytrzymatosci, zdolnosci zdobywania energii
przez asymilacje, wchianianie itd.

— Plaskiego podtoza, terenu skladajacego sie z blokow /wzgorz o roznej wysokosci
i rodowiska wodnego

— Kolizji niedestrukcyjnych i destrukcyjnych

— Mozliwosé interakcji uzytkownika w symulowany $wiat (przenoszenie stworzen,
umieszczanie porcji energii, ozywianie i usmiercanie osobnikow)

— Dwa tryby: MechaStick (szybka symulacja, uproszczone kolizje, sprezystosé) i
ODE (wolna symulacja, doktadne kolizje, bryta sztywna)
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e Symulacja sterowania (,mo6zgu”) stworzen:

— Sieci neuronowej o dowolnej topologii (kazdy neuron moze mieé¢ rozna charakte-
rystyke)

— Interakeji ze srodowiskiem: receptorow (zmystu dotyku, rownowagi i lokalizacji
energii) i efektorow (miesni sterowanych siecia neuronowa)

— Ewoluowalnej komunikacji (sygnatow, nadajnikéw, odbiornikow)
— Nowych typéw neuronéw definiowanych przez uzytkownika
e Symulacja ewolucji:
— Utrzymywanie zbioru genotypoéw pogrupowanych w pule genow
— Utrzymywanie zbioru osobnikéw pogrupowanych w populacje
— Modyfikacja opisow stworzeni przy pomocy krzyzowania i mutacji
— Ocenianie organizmow pod katem wielu kryteriow (czasu zycia, predkosci itd.)

— Utrzymywanie bilansu energetycznego stworzen (zyskow i zuzycia energii na po-
szczegolne czynnosci)

e Parametryzacja wiekszosci operacji, Srodowiska, zasad symulacji i ewolucji, sposobu
dziatania systemu, funkcji celu, neuronéow — jezyk skryptowy

5.12 Agent i Srodowisko

5.12.1 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 éwiczeniach: StarLogo®”, NetLogo®®, Re-
39
paste.

3Thttps://education.mit.edu/project/starlogo-tng/
38https://ccl.northwestern.edu/netlogo/
¥https://repast.github.io/
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5.12.2 Model Lotki—Volterry

Jest to popularny model oddzialywania dwoch populacji w relacji drapieznik—ofiara, gdzie
dwoma podstawowymi zmiennymi sg liczba ofiar i liczba drapieznikéw. Réwnania i symulacje
znajdziesz tu: http://www.alife.pl/drapiezniki-i-ofiary-model-Lotki-Volterry.
Poroéwnaj zalety i wady modelowania rownaniami rézniczkowymi i wieloagentowego |dysku-
sjal.

5.12.3 Sensor evolution

Creating life-like behavior in simulation or robots has increased our understanding of design
and evolution of controllers for artificial systems. Despite the interrelationship between
behavior, sensors, and other morphological characteristics of animal systems, the evolution
of sensors is rarely the primary aim of scientific investigations. The choice of sensors for
robots is often limited by practical or financial constraints, and sensors in simulation are
often modeled without strong reference to biological sensors.

In natural evolution one finds 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 efficiency 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 artificial 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 specifically adapted with respect to
environmental and other fitness related constraints.

5.12.4 Osadzenie jako miara wspoélzaleznosci

Agenci (programy, roboty, organizmy) dzialaja zwykle w pewnym srodowisku. Ich zachowa-
nie zalezy od dynamiki agent-srodowisko oraz wzajemnych zaleznosci i mozliwosci interakcji
(np. efektory, receptory). Aby moc porownywac rozne agenty niezaleznie od szczego6tow ich
budowy i natury, wprowadza sie pojecie embodiment (wcielenie, ucielesnienie, upostaciowie-
nie, osadzenie w $rodowisku).

Agent (system) X jest wcielony w srodowisku E jesli istnieja pomiedzy nimi kanaly za-
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ktocajace. X jest wcielony w E jesli dla kazdego momentu czasu t, w ktorym istniejg E i
X, podzbioér mozliwych stanéw E ma mozliwosé zmiany stanu X, oraz podzbiér mozliwych
stanéow X ma mozliwo$é¢ zmiany stanu E.

Ta relacyjna definicja [QD99| pozwala ilosciowo mierzy¢ embodiment, niezaleznie od on-
tologii, ale z uwzglednieniem zachowania (behavior). Wyznaczona wartosé¢ zalezy m.in. od
przepustowosci kanalow zaktécajacych. Miara ta nadaje sie do oceniania organizmoéw zy-
wych (np. bakteria E. coli), robotow, wirusow komputerowych, automatow komorkowych,
itd. Jest to pierwszy krok w kierunku opracowania ogélnych miar poréwnujacych iloSciowo
1 obiektywnie wybrane wtasciwosci tworéw naturalnych i sztucznych, co jest o tyle istotne,
ze oba te $wiaty coraz bardziej sie przenikaja, i np. uniwersalna miara inteligencji (nie
dzialajaca przez porownanie do inteligencji ludzkiej) bytaby bardzo pozadana.

5.12.5 Robotyka: hierarchia warstw sterowania

Podczas projektowania robotow dziatajacych w (zaszumionym) srodowisku, np. chodza-
cych po budynku i zbierajacych $mieci, wykorzystuje sie hierarchiczna budowe ich mézgu
(systemu sterujacego). Sktada sie on z warstw” (layers). Kazda warstwa wykonuje funkcje
bardziej ztozone od warstwy nizszej. Na przyktad: pierwsza odpowiada za unikanie prze-
szkod (obstacle avoidance). Druga — za poruszanie sie (losowe krazenie w $rodowisku —
pokoju, budynku, itp.), i nie zajmuje sie juz unikaniem przeszkod. Wyzsze warstwy moga
przekry¢ funkcje warstw nizszych poprzez zastapienie (,nadpisanie”) ich dziatania, chociaz
nizsze warstwy nadal dzialaja kiedy dodajemy wyzsze. Taka architektura przypomina w
przyblizeniu budowe ludzkiego moézgu, w ktérym prymitywne warstwy odpowiadaja pod-
stawowym funkcjom (np. oddychaniu), a wyzsze — bardziej ztozonym (np. mysleniu abs-
trakcyjnemu). Podejscie hierarchiczne pozwala na inkrementacyjne tworzenie robotow i ich
inkrementacyjna optymalizacje (przez sukcesywne dodawanie warstw).

Kazda warstwa sktada sie z modutow zachowania, ktore komunikuja sie asynchronicznie,
bez centralnego sterownika.** Np. warstwa wykrywania kolizji posiada moduty czujnikéw,
moduty wykrywania niebezpieczenistwa, i system silnikow — i te moduty komunikuja sie ze
soba uzgadniajac decyzje, ktora wpltywa na zachowanie.

Taka metoda demonstruje podejécie typowe dla sztucznego zycia i umiejscowionej, ucie-
lesnionej Al: bottom-up, zaczynajac od prostych, elementarnych moduléw, stopniowo bu-
dujac w gore dzieki ewolucji, emergencii, i rozwojowi.*! Tradycyjna Al uzywa metodologii
top-down: ztozone zachowanie (np. gra w szachy) jest analizowane i dzielone na czesci w
celu zbudowania systemu, ktory ostatecznie odzwierciedli szczegoty tego zachowania.

10por. architektura sterowania Eliry z opowiadania [Kom19].
“Thttps://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence, _situated_approach
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5.12.6 Poziom autonomii

W wielu zastosowaniach, w ktorych wystepuja agenci (Internet, symulacja, robotyka) opty-
malny jest rozny poziom ich autonomii [MKT99| — zalezny od zastosowania i wymagan: pred-
kos¢ dziatania, niski koszt, realizm, bezpieczenstwo, itp. Na autonomie wptywa samodzielne
zachowanie, zakres dostepnych akcji, percepcja, pamieé¢, wnioskowanie, samokontrola, itd.

Poziom Agent podaza w ) ..
.. , . . Agent wykonuje czynnosé
autonomii okreslone miejsce
Agent potrzebuje szczegdlo- | Agent potrzebuje szczegodlo-
Guided wych informacji o drodze (ze- | wych informacji o czynnosci
wnetrznego sterowania) (zewnetrznego sterowania)
Agent jest zaprogramowany, | Agent jest zaprogramowany
Programmed | by podazal po drodze unika- | tak, by wykonaé¢ czynnos¢ w
jac kolizji odpowiednich okolicznosciach
Autonomous, dAger.lt decyduje o wyborze Agenjc decyduj,(? o tym, jak wy-
rogi kona¢ czynnosé
Autonomous, | Agent decyduje, czy... Agent decyduje, czy...
Autonomous3 | Agent decyduje, co robié Agent decyduje, co robié

Uznaje sie, ze do pewnych zastosowanian nie potrafimy jeszcze skonstruowaé¢ robotéw o
wystarczajaco wysokim poziomie autonomii, i postep jest tu powolny. Ale czy chcieliby$my?
, L0, 7€ mozesz, nie oznacza, ze powinienes’”.

5.12.7 Cognitive architectures and artificial general intelligence

So far we encountered two very simple examples of cognitive architectures: a recurrent neural

network in an agent (Fig. 5.3) when we discussed situatedness and embodiment, and a set
of rules — LCS (Sect. 2.8).

Now let’s broaden our view by briefly reviewing the properties of more elaborate cognitive
architectures |[KT20]. [youtube lecture video: pay particular attention to and learn about
the concepts marked in yellow |

5.13 Formalne opisy systemu ewoluujacego

5.13.1 Maszyny von Neumanna

1940-1950: von Neumann szuka formalnej definicji maszyny, ktéra moze sie reprodukowaé i
przekazywaé¢ mutacje swoim ,potomkom” (a wiec taka maszyna moze uczestniczy¢ w ewo-
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lucji). Taki model obejmuje 3 czesci [Tay99:

1. Maszyna konstruujaca A, czytajaca opis ¢ innej maszyny X, interpretujaca go i tworzaca
X:

A+ pX) =X

+ : odpowiednie polaczenie maszyn

—: proces konstrukeji

2. Maszyna kopiujaca B (kopiujaca tasme z opisem /instrukcjami):

B+ o(X) = ¢(X)

3. Maszyna sterujaca C, ktora po potaczeniu z A i B najpierw odpala B, potem A, potem
podiacza X do p(X) i oddziela wynik od (A+B+C).

A+B+C+oX)—=X+ ¢X)
Niech X bedzie (A + B + C):
A+B+C+yoA+B+C)—A+B+C+pA+B+C)

A zatem mamy roéwnanie reprodukcji maszyny i jej tasmy (opisu). Z punktu widzenia ewo-
lucyjnosci uktadu wazne jest, ze do tasmy wejsciowej mozemy dodaé opis dodatkowego
automatu D:

A+B+C+9A+B+C+D)—-—A+B+C+D+¢A+B+C+D)

Jesli tasma wejsciowa (A + B + C + D) bedzie ulegata takim mutacjom, 7e zmieni sie
jedynie czes¢ D (na D), to wtedy konstrukcja bedzie wygladata tak:

A+B+C+D+pA+B+C+D)—mutaay A+ B+C+D +¢A+B+C
+ D)

W takiej sytuacji zdolnosci reprodukcyjne sa odporne na mutacje D, a maszyna moze ewo-
luowa¢ w strone dowolnie ztozonych potomkow dzigki temu, ze B (o stalej wielkosci) umie
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kopiowaé¢ dowolny opis. Nie dziata tu generalna zasada, ze maszyna jest wieksza i bardziej
ztozona od strumienia wyjsciowego, ktory generuje.

Dlaczego w ogodle potrzebny jest opis, by zaszto rozmnazanie? Jest on ,,quasi-quiescent”,
czyli jest bierny, nieaktywny podczas kopiowania. Kopiowanie go nie niszczy, co mogloby
mie¢ miejsce gdyby podmiot kopiowany dziatal (CA) / zyt (biologia).

Mozna stwierdzi¢, w jakim stopniu proces reprodukcji jest zakodowany w rozwiazaniu, ktore
podlega reprodukcji, a w jakim — w regutach §rodowiska. W CA wszystkie czesci A, B, C, D
moga by¢ zakodowane explicite na tasmie p(A + B + C + D). Np. w systemie Tierra tylko
B i D sa zakodowane explicite na ¢(B + D), a A i C sg implicite w srodowisku (systemie,
algorytmie) i nie moga podlegaé¢ ewolucji. Wtedy ewolucja nie moze by¢ catkowicie open-
ended, a przeksztalcenie genotyp — fenotyp jest state (bo A sie nie zmienia). Z kolei jesli
B jest zakodowany na tasmie, jego mutacja moze uniemozliwi¢ reprodukcje. W AE tylko D
moze sie zmieniac.

5.13.2 Elementy algorytmu ewolucyjnego jako funkcje

Schemat dziatania AE mozna wyrazié¢ za pomoca funkcji:

Przestrzen genotypow: G
Przestrzen fenotypow: P

Srodowisko: I (zbi6r sekwencji srodowiskowych)

epigeneza firIxG—P
selekcja fooP—>P
przezycie genotypu f3: P — G
mutacja fi.G—=> G
krzyzowanie frGxG—>G

5.14 Elementy teorii gier 1 gry ewolucyjne

W tym rozdziale spojrzymy na proces ewolucji (w sensie koewolucji, por. rozdzial 2.12)
agentow realizujacych rézne strategie z perspektywy teorii gier. Opiszemy relacje miedzy
agentami i ich zyski za pomocg ,macierzy wyptat” oraz nauczymy si¢ analizowaé¢ dynamike
takiego systemu. Modele omawiane w ramach (ewolucyjnej) teorii gier stosuje sie w biologii,
ekonomii, socjologii, psychologii, polityce, czy tez w obronnosci.
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5.14.1 Pojecia podstawowe

Kombinatoryczna teoria gier To matematyczna teoria gier, czes¢ teorii gier. Zajmuje
sie grami, ktore moga by¢ reprezentowane przez struktury drzewiaste (tj. w postaci eks-
tensywnej) — np. szachy, warcaby, go. Istotna jest kolejnos¢ zdarzen podczas gry, w drzewie
wystepuja wezly decyzyjne, a drzewo zawiera wszystkie mozliwe stany gry. Koniec gry naste-
puje gdy gracz (przegrywajacy) nie moze wykonaé¢ zadnego dopuszczalnego ruchu. Tworcy
(1960): Elwyn Berlekamp, John Conway i Richard Guy.

Reprezentacja gry w postaci normalnej Inaczej niz w postaci ekstensywnej, w postaci
normalnej*? gra jest reprezentowana jako macierz definiujaca wyplaty dla wszystkich graczy,
ktorzy realizowaliby wszystkie mozliwe kombinacje swoich strategii. Wyobraz sobie przyktad
— 3 graczy majacych odpowiednio 4, 2 i 3 r6zne strategie postepowania. Minimalny przyktad
— 2 graczy, kazdy 2 strategie.®3

Ewolucyjna teoria gier To zastosowanie teorii gier w biologii ewolucyjnej. ETG bada
dynamike i rownowagi w grach, w ktorych wystepuja populacje graczy. Strategie przez nich
stosowane wyznaczaja ich zyski (fitness), ktore zaleza od strategii innych osobnikow. W
przeciwienstwie do tradycyjnych zatozen teorii gier, osobniki czesto postepuja nie racjonalnie
(nie swiadomie), lecz wedtug strategii zakodowanych na state w ich genomach.

Gra o sumie zerowej i niezerowej Suma zerowa — kiedy zysk gracza jest rowny stracie
przeciwnikow. Podziat zasobu jest gra o sumie zerowej (wiecej dla mnie to mniej dla innych).
Podobnie szachy czy poker. Obopdlna korzystna wymiana nie jest gra o sumie zerowe]
(z reguly wymiany handlowe sa uwazane przez wszystkich uczestnikow jako korzystne dla
nich). Ekonomia tez nia nie jest (zaleznie od strategii, moze doprowadzi¢ do wzbogacenia
lub zubozenia ogotu).

Kazdy wygrywa / kazdy przegrywa Sytuacja bez wygranej (no-win), w przeciwieri-
stwie do sytuacji win-win, oznacza sytuacje w ktorej nikt nie wygrywa, albo ktos (lub wszy-
scy) przegrywaja. Bywa tak z roznych powodow, takze z powodu tego, ze najlepsza decyzja
dla jednostki nie oznacza najlepszej decyzji dla ogotu (— dylemat wieznia). Wojna jest
czesto uznawana za sytuacje bez wygranej (,nie zaczynaj wojny, ktorej juz nie wygrates”)
takze dlatego, ze zwyciestwo militarne nie musi oznaczaé polepszenia sytuacji (,pyrrusowe
Zwyciestwo”).

“https://pl.wikipedia.org/wiki/Gra_w_postaci_normalnej
43Zobacz proste przyklady w https://en.wikipedia.org/wiki/Normal-form_game

Metaheurystyki i Obliczenia Inspirowane Biologicznie — skrypt do zaje¢ 149


https://pl.wikipedia.org/wiki/Gra_w_postaci_normalnej
https://en.wikipedia.org/wiki/Normal-form_game

Pareto-optymalnos$é Pareto-zysk: zmiana, ktéra polepsza komus sytuacje, nie pogar-
szajac sytuacji innych. Jesli niemozliwe sa takie zmiany, sytuacja jest Pareto-optymalna
(narysuj przyktad analizy Pareto zyskow graczy).

W pewnych matematycznych wyidealizowanych modelach mozna pokazac¢, ze wolny rynek
osiggnie stan Pareto-optymalny. Nie zawsze sytuacja Pareto-optymalna jest dla wszystkich
korzystna: przyktadowo, totalitarna dyktatura jest taka sytuacja, bowiem kazde polepszenie
sytuacji poddanych pogarsza sytuacje dyktatora.

Hicks-optymalnos¢ Sytuacja jest Hicks-optymalna (John Hicks), jesli nie istnieje sy-
tuacja, ktora databy wieksza sume zyskoéw graczy. Sytuacja Hicks-optymalna jest zawsze
Pareto-optymalna.

Rownowaga Nasha i jej stabilno$é To sytuacja w teorii gier (nazwana od nazwiska
Johna Nasha®!), kiedy kazdy z graczy przyjal pewna strategie i zadnemu nie oplaca sie jej
indywidualnie zmienia¢ — chyba, ze zrobia to tez inni. Zbior takich strategii (po jednej dla
kazdego gracza) tworzy rownowage Nasha (1950). Rownowaga taka nie musi by¢ Pareto-
optymalna — jesli nie jest, wtedy zyski wszystkich graczy moga byé¢ zwickszone.

Dla modeli gier, w ktorych gracze moga zmienia¢ strategie (i znane sa prawdopodobienstwa
ich wyboru), zamiast zysku rozwaza sie oczekiwany zysk lub sredni zysk.

Dana gra moze mie¢ 0 lub wiecej réwnowag Nasha®®. Jesli gracze moga przyjmowaé rozne
strategie (tzw. strategie mieszane), wtedy gra ma przynajmniej jedna rownowage Nasha.
Jesli gra ma réwnowage Nasha i gracze postepuja catkowicie racjonalnie, to wybiora strategie
tworzace taka rownowage.

Przyktad #1. Dwaj gracze wybieraja liczbe od 0 do 10. Potem obaj wygrywaja tyle ztotych
ile wynosi minimum z obu liczb, a dodatkowo, o ile liczby nie sa réwne, gracz podajacy
wyzsza z nich placi 2 zt drugiemu. Réwnowaga Nasha — obaj gracze podaja liczbe 0 (bowiem
kazda inna strategia moze by¢ polepszona, gdy gracz poda liczbe o 1 mniejsza od liczby
przeciwnika).

Przyktad #2. Dwie firmy moga zainstalowa¢ drozsze (lepsze) lub tarisze (gorsze) urzadzenia
do komunikacji ze soba. Lepsze urzadzenia optacaja sie wtedy, gdy druga strona réwniez ich
uzywa. Dwie rownowagi Nasha.

Przyktad #3. Wybor strony drogi po ktorej jedzie dwoch kierowcow w przeciwng strone, po
jednej drodze. Dwie rownowagi Nasha (obaj pojada po lewej, obaj pojada po prawej).

4Por. film https://en.wikipedia.org/wiki/A_Beautiful_Mind_(film).
http://www.alife.pl/teoria-gier
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Przyktad #4. Dylemat wieznia. Jedna réwnowaga Nasha — obopdlna zdrada. Lepsza jest
strategia obopolnej wspolpracy, lecz taka sytuacja nie jest stabilna (lepiej zdradzi¢ gdy
wspotwiezien wspotpracuje).

Przyktad #5. Urzad skarbowy (kontrolowanie podatnikow kosztuje) i podatnik (oszukiwac
— zysk jesli nie ma kontroli, nie oszukiwaé¢ — zysk gdy jest kontrola). Brak rownowagi Na-
sha: jesli nie kontroluja, bedziemy oszukiwac. Jesli oszukuja, bedziemy kontrolowac. Jesli
kontroluja, bedziemy uczciwi. Jesli sa uczciwi, nie optaca sie kontrolowac.

Przyktad #6. Ucieczka 7 zajec. 24828

Przyktad #7. Parytety, samochody elektryczne, ekonomia skali, ceny ekologicznej zywnosci,
zarowki energooszczedne, sterowniki dla urzadzen (linux...), czlonkostwo w UE, ...

Aby rownowaga Nasha byta stabilna, musi zachodzi¢ sytuacja, ze po (nieskoriczenie) niewiel-
kiej zmianie strategii gracza: (1) inni nie maja lepszej strategii, oraz (2) ten gracz pogorszyt
swo0ja sytuacje.

Strategie i r6wnowagi mieszane

Rozwazmy sytuacje racjonalnych (czyli, w rozumieniu teorii gier, egoistycznych) pasazerow.
Decyduja oni, czy optaca sie¢ kupowac bilety, czy ptaci¢ kary, znajac cene biletu, wartos¢ kary,
oraz czestotliwos¢ kontroli. Przeanalizuj konkretny scenariusz z konkretnymi wartosciami
oraz skrajne zachowania pasazeréw i konsekwencje dla przewoznika i kontroleréw. Zauwaz,
ze racjonalni pasazerowie, dzieki swojemu racjonalnemu zachowaniu, determinuja doboér
przez przewoznika ceny biletu, wartosci kary, oraz czestotliwosé kontroli.

Dalej rozwazmy przyktad #5 (opisany powyzej).

s Podatnik PlaCQ OszukujQ
. . 0 10
Nie kontrolujemy 0 10
0 —90
Kontrolujemy 1 _6

Strategia typu maz-min to taka, ktora maksymalizuje najmniejszy zysk po wszystkich de-
cyzjach przeciwnika. Dla US jest to kontrola (—6), dla podatnika — ptacenie podatkow (0).
Nie jest to stabilna sytuacja.

Termin ,mieszane’ oznacza mozliwos¢ wyboru strategii z pewnym prawdopodobieristwem.
Rownowaga mieszana obejmuje wtedy rozktady prawdopodobienstwa strategii (decyzji).
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W rozwazanym przyktadzie wystepuje mieszana rownowaga Nasha, w ktorej prawdopodo-
bienstwo kontroli jest doktadnie takie, by podatnik nie widziatl réznicy w zysku pomiedzy
oszustwem 1 uczciwoscig. Obaj gracze stosuja wtedy mieszane strategie, podatnik rowniez.
Optymalne” prawdopodobienistwa kontroli i oszustw wynikaja z tabeli zyskow obu stron.*0

Podatnik nie widzi réznicy pomiedzy oszustwem a uczciwoscia, gdy prawdopodobienstwo
kontroli wynosi 0.1 (bowiem jego oczekiwany zysk z oszustwa wynosi 0.9-104-0.1-(—90) = 0,
co jest rowne zyskowi z uczciwosci). US z kolei nie widzi roznicy miedzy kontrolowaniem a
nie, gdy podatnik oszukuje z prawdopodobienstwem 0.2 — bo 0.8 -0+ 0.2 - (—=10) = —2, co
jest rowne 0.8 (—1)+0.2- (—6). Te dwa prawdopodobieristwa tworza mieszana rownowage.
Nalezy zwroci¢ uwage, ze dla danego gracza nie zaleza one od jego zyskow, tylko od zyskow
przeciwnika.

W populacji graczy, prawdopodobienstwa strategii odpowiadaja liczbie osobni-
kéw obierajacych dana strategie, a przebieg gry determinuje (koewolucyjna) dynamike po-
pulacji.

Gry ewolucyjne

Rozwazmy przyktad #2 (powyzej), kiedy firm jest wiele.

gracz 1 gracz 2 Szybka, Wolna
5 1

Szybka 5 0
0 T

Wolna 1 |

[symetria wzgledem przekatnej — gra symetryczna, gracze nierozroznialni]

W takiej sytuacji dynamiczny proces uwzgledniajacy mozliwosé zmiany decyzji graczy w
populacji doprowadzi do ustalenia sie réwnowagi — albo wszyscy beda mieli wolne tacza,
albo szybkie. To, ktora rownowaga (atraktor) ostatecznie wygra, zalezy od poczatkowych
proporcji w populacji; zastawszy okreslony atraktor w populacji, mozemy wnioskowad, co
dziato sie z ta populacja wczesniej. Przy powyzszej macierzy zyskow, graniczng proporcja
szybkie:wolne jest 1:4 (oblicz samodzielnie!). Wtedy nowy uzytkownik nie wie co wybraé¢
(oczekiwane zyski sa rowne), lecz podejmujac jakakolwiek decyzje i dolaczajac do popu-
lacji przewaza szale i determinuje decyzje innych uzytkownikow (por. niechetne wdrazanie
nowego, bezpiecznego standardu w telefonii).

46https://wuw.youtube.com/watch?v=7jBf5fzGBlk
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Strategia ewolucyjnie stabilna (ESS), rownowaga stabilna To taka strategia, ze
jesli (prawie) wszyscy gracze ja stosuja, to zadnemu z nich nie oplaca sie zmiana strategii
na inna. Strategia ta wcale nie musi byé globalnie optymalna. ESS jest analogiem réwno-
wagi Nasha. W strategii ewolucyjnie stabilnej sporadyczne inwazje osobnikow realizujacych
odmienne strategie nie powoduja zmiany postepowania wickszo$ci osobnikéw. Natomiast
strategia nie-do-pobicia (unbeatable) jest odporna nawet na masowe inwazje.

Np. strategia bezinteresownej pomocy innym nie jest ewolucyjnie stabilna, poniewaz jesli
ktorys gracz zmieni strategie na wykorzystywanie pomagajacych, uzyska nad nimi przewage.
Gracz po graczu, w koricu prawie wszyscy odeszliby od strategii pomocy (poréwnaj: gry
ewolucyjne i strategie mieszane).

Czesto strategia postepowania grupy osobnikéw nie jest stabilna: jakas nowa, obca strategia
wygrywa, wiec oryginalne osobniki zmieniaja swoje postepowanie na te nowa strategie, przy
czym w pewnym momencie zmiana przestaje by¢ optacalna i ostatecznie obie strategie
wspotistnieja w populacji (grupie graczy).

Nadracjonalnos$é Jest to zalozenie (wplywajace na wlasne decyzje), ze wszyscy gracze
wybieraja swoje strategie prowadzac taka sama analize, by maksymalizowaé¢ swoje zyski.*’
Przyktad 1: w dylemacie wieznia nadracjonalni gracze wybiorg wspotprace. Przyktad 2: w
sytuacji, gdy n graczy ma bez mozliwosci komunikacji ze soba wybra¢ jednego (sytuacja, w
ktorej wszystko dostaje jeden dowolny gracz, a jesli bedzie wiecej chetnych to nikt nic nie
dostanie), kazdy z nadracjonalych graczy rzuci ,moneta” o prawdopodobieristwie sukcesu
1/n. Przyktad 3: jesli n os6b zamierza przyjsé¢ na konsultacje w godzinach 13:00-16:00 i nie
majg mozliwosci komunikacji, to aby unikna¢ czekania w kolejce powinni wybraé¢ godzine
swojej wizyty w nastepujacy sposob: (wymysl samodzielnie).

Niepotrzebne wyscigi zbrojen moga by¢ eliminowane przez nadracjonalnosé¢ — przyktady:
niejawne przetargi, (wzgledne) bezpieczenstwo paristw, drzewa konkurujace o dostep do
Swiatta, itd.

Roézne motywacje graczy (rézne podejscia do przyjmowania okreslonych rodzajow stra-
tegii lub zachowail w grze) skutkuja réznymi przebiegami gry*®.

Dwa popularne przyktady takich podejsé (ktorych popularnosé wynika z ich skutecznosci w
wyjasnianiu zachowan rzeczywistych) omowilismy powyzej — to rownowaga Nasha i ESS. In-
nym przykladem jest rownowaga ,drzacej reki™®, gdzie gracze moga sporadycznie wybieraé

YThttps://en.wikipedia.org/wiki/Superrationality
“Bhttp://en.wikipedia.org/wiki/Solution_concept
“https://en.wikipedia.org/wiki/Trembling_hand_perfect_equilibrium
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nieracjonalne strategie.

5.14.2 Modele

Ten podrozdzial przedstawia popularne w teorii gier gry, ktore staty sie znane dlatego, ze
1) modeluja sytuacje czesto wystepujace wsrod ludzi, 2) z waznymi konsekwencjami poste-
powania wedle podjetych decyzji, 3) ktorych ostateczny rezultat bywa daleki od ideatu. Ich
nazwy sa najczesciej charakterystyczne® i odwotuja sie do konkretnej, wzorcowej sytuacji
(,dylemat wieznia”, ,jastrzab—gotab”; itp.).

Problem rendezvous Dwoje ludzi umawia si¢ na spotkanie w (jak sie okazuje, duzym)
parku®'. Przychodza oddzielnie. Moga czekaé lub szukaé siebie. Co majg zrobi¢, by zmak-
symalizowaé¢ prawdopodobieristwo spotkania? Przeanalizuj cztery rézne sytuacje.

Gra w cykora To jeden z najwazniejszych modeli rozpatrywanych w teorii gier (chicken
game’?). Dwie osoby wsiadaja w samochody, rozpedzaja sie i z duza predkoscia jada 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
przegrywaja. Inne sytuacje moga by¢ zbalansowane).

Nadracjonalnosé: przeciwnik jest racjonalny wiec nie doprowadzi do kraksy, zatem moge
jecha¢ do korica prosto? [przemysl to]

Latwo mozna zapewni¢ przegrana przeciwnika [jak?|

Istnieja tylko dwie niezdominowane strategie proste: jedziemy do konca lub skrecamy w
ostatniej chwili. Skrecajac wezesniej nic nie mozemy zyskaé¢ w poréwnaniu z czekaniem na
ostatnig chwile, za to jesli przeciwnik planowat skreci¢ chwile pézniej — mozemy stracié¢. Gra
ma dwie rownowagi Nasha — pierwszy gracz jedzie, drugi skreca oraz drugi gracz jedzie,
pierwszy skreca.

W przeciwieristwie do dylematu wieZnia najgorsza nie jest sytuacja asymetryczna (jeden
jedzie, drugi ucieka), ale symetryczna (obu jedzie prosto do konica). Natomiast jesli koszty
,honorowe” bytyby wieksze od kosztow wypadku, gra odpowiadataby typowemu dylematowi
wieznia.

Sytuacja ,,gry w cykora” wystepuje w rzeczywistosci, gdy postepowanie stron jest podykto-
wane dumg, lub ktoras ze stron nie ma nic do stracenia.

Ohttps://en.wikipedia.org/wiki/List_of_games_in_game_theory
Slhttps://en.wikipedia.org/wiki/Rendezvous_problem
2https://en.wikipedia.org/wiki/Chicken_(game)
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Analogiczna sytuacja biologiczna — podzial pozywienia (zasobu) pomiedzy dwa osobniki o
rownej sile. Mozliwe nastawienie pokojowe lub agresywne (walka, zadawanie ran).

Dylemat ochotnikéw Wersja gry w cykora dla wielu graczy. Przyktad — nastepuje awaria
i kto§ musi zadzwoni¢ po specjalistow (np. awaria pradu, wody itp.), przez co ponosi pewien
koszt. Jest tyle rownowag, ilu graczy, i wszystkie sa Pareto-optymalne i Hicks-optymalne.
Kazdy gracz preferuje inng rownowage. Przyktad macierzy wyptat:

Ktos inny zadzwonit | Nikt inny nie zadzwonit
Ty dzwonisz 4 4
Ty nie dzwonisz 5 0

Dylemat wieznia To jeden z najwazniejszych problemoéw teorii gier. Dwoch zamiesza-
nych w duze przestepstwo przestepcow ztapano za mate przewinienie. Policja wie, ze ktos z
nich jest winien, lecz nie ma dowodow. Jesli:

e beda wspolpracowaé ze soba, odsiedza niewielka kare za male przewinienie (okresle-
nie wspotpraca dotyczy wspotpracy miedzy przestepcami, nie wspotpracy z policja i
oznacza, ze obaj nie beda zeznawac),

e jeden zerwie wspolprace i bedzie zeznawal, a drugi nie, pierwszy zostanie uwolniony,
drugi natomiast pojdzie siedzie¢ za powazne przestepstwo,

e obaj beda zeznawac, to obaj p6jda siedzieé¢, przy czym wyrok bedzie z tego wzgledu
minimalnie ztagodzony.

Zwykle kazdy gracz chce maksymalizowaé¢ swoj zysk bez zwracania uwagi na zysk drugiego
gracza. Problem jest nastepujacy: niezaleznie od postepowania drugiego, optaca si¢ zezna-
wac (a najlepiej jeszcze obieca¢ wspotwiezniowi, ze bedziemy wspotpracowaé, by on nie
zeznawal). Jesli natomiast zadna ze stron by nie zeznawata, wynik obu graczy bytby o wiele
lepszy od oczekiwanego wyniku w pozostatych sytuacjach. Jednak gracz boi sie wspotpra-
cowa¢ w obliczu mozliwosci zdrady (zeznan) wspotwieznia. Nawet jesli mamy mozliwosé
komunikacji, to czy mozemy zaufaé¢ temu, co mowi wspotwiezien?

Tak wiec czesto kazdy wiezien realizuje egoistyczny cel zeznajac, 1 skazujac siebie 1 wspol-
wieznia na wyrok.

Pewnym rozwiazaniem dylematu jest iterowany dylemat wieznia (IPD) — wielokrotne roz-
grywanie miedzy dwoma graczami dylematu wieznia. Wtedy zysk z zerwania wspotpracy
jest o wiele nizszy od straty spowodowanej brakiem wspotpracy w nastepnych turach. PD
wystepuje tez w wersji wieloosobowe;.
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5.14.3 Strategie zachowan spolecznych i dylematy spoleczne

Dylematy spoleczne (social dilemmas) — sytuacje wspolzaleznosci spotecznej, w ktorych
dlugoterminowy interes spoteczny jest sprzeczny z doraznym interesem jednostki. Jezeli
wiekszosé cztonkow grupy wybierze wlasne korzysci, to w konsekwencji cala grupa traci®s.
Dylematy spoteczne rozwaza sie w kontekscie prob utworzenia i utrzymania wspotpracy w
spoleczenstwie; przedstawia je klasyczna opowiesé z 1968 roku, The Tragedy of the Commons

(,Tragedia wspolnego pastwiska”).

Najbardziej popularny dylemat spoleczny to (iterowany) dylemat wieznia — (Iterated) Pri-
soner’s Dilemma. Troche inny jest dylemat drwali (Lumberjacks’ Dilemma), w ktorym
rozwaza, sie nie dwoch agentow, a wielu drwali 1 wiele drzew. Kooperacja: drwale czekaja,
az drzewa urosna, by je razem $ciaé¢ i podzieli¢ sie drzewem. Ale Scinajac male drzewo sa-
memu mozna zyska¢ wiecej (kosztem pozostalych). IPD: gra o niezerowej sumie (pewien
zysk jednego gracza niekoniecznie oznacza taka sama strate przeciwnika) i nie kooperacyjna
(graczom nie wolno si¢ przed gra umawiac).

https://pl.wikipedia.org/wiki/Dylemat_spo%C5%82eczny
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Kiedy macierz zyskow (payoff matriz) jest symetryczna, wystarczy ja przedstawi¢ dla jed-
nego gracza (w tabeli sa nazwy z perspektywy agenta 2):

agent 2 51| Cooperate Defect
Cooperate Reward Sucker
Defect | Temptation Punishment

T > P >R > S : Deadlock
T > R > S > P : Chicken (hawk-dove) game® (lepsza jednostronna zdrada, niz obopélna wspotpraca)

R > T > P > S: Assurance (stag hunt) game® (lepsza obopoélna zdrada, niz jednostronna wspoltpraca)

T >R > P > S: Prisoner’s dilemma®® (np. dla Agenta2: R=3, S=0, T=5, P=1)

Dobierajac parametry R, S, T, P mozna ustala¢ proporcje optacalnosci poszczegélnych za-
chowan. Warunek oznaczony ,,Prisoner’s Dilemma” motywuje graczy do braku wspotdziata-
nia; czesto rozwaza sie tez warunek 2R >S+T (zabezpieczajacy przed wspolna kooperacja,
np. w IPD). Z kolei w Assurance game najbardziej oplacalna sytuacja wspolpracy jest
atrakcyjna dla obu graczy, ale ci moga nie zdawac¢ sobie z tego sprawy i stosowacé strategie
optymalne dla PD lub dla Chicken game. Podczas analizy bardziej praktycznych, rzeczywi-
stych scenariuszy opisanych powyzszymi relacjami bada sie dynamike zachowan, przestrzen
strategii, optymalnosé¢, Pareto-optymalnosé i stabilnos¢ rozwiazan, a takze ich odpornosé
na zaklocenia srodowiska i prowokacje — por. np. [SPLOG].

Macierz PD dla obu graczy mozna tez przedstawic jako (agent 2—agent 1):

agent 2 251 Cooperate Defect
Cooperate win—win lose much—win much
Defect | win much—lose much lose—lose

Wiele sytuacji w zyciu ma wtasnosci podobne do dylematu wieznia! Na przyktad wymiana
towaru za pieniadze, w zamknietych torbach. Zawsze optaca sie wtedy przekazac¢ pusta torbe
(w wersji nieiterowanej ~=). W polityce istnieja analogiczne sytuacje — na przyklad kraje,
ktore moga powickszaé¢ swoje armie lub podpisaé¢ rozejm. Prowadzi to do wyscigu zbrojen,
a ,racjonalna’ decyzja kazdej ze stron daje kompletnie nieracjonalny efekt globalny. Inny
przyktad to wyscigi rowerowe: dwaj rowerzysci na czele, aby utrzymac sie przed peletonem
musza zdoby¢ sie na szybsza jazde — a zatem wspotpracowac: jeden bierze na siebie trudng

Phttps://en.wikipedia.org/wiki/Chicken_(game)
S https://en.wikipedia.org/wiki/Stag_hunt
https://en.wikipedia.org/wiki/Prisoner%27s_dilemma
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role prowadzacego, drugi jedzie za nim bez oporéw powietrza. Jesli sie zmieniaja, duzo zy-
skuja. Czesto bywa tak, ze jeden z nich jest bardziej zmeczony, a przed meta drugi ,zdradza”
1 Wygrywa wyscig.

Jednym z popularnych sposobéw unikniecia dylematu jest dobrowolne przyjecie na siebie
kary w przypadku jesli zerwie si¢ wspotprace, a drugi gracz bedzie wspotpracowat. Tak
dziataja rozne systemy honorowe, w tym S$wiat przestepczy. Jesli obie strony uczestnicza
w tego typu systemie honorowym i sa $wiadome tego u przeciwnika, moga zaryzykowaé
wspolprace, na czym obie zyskajg.

Whioski z PD powoduja, ze w niektorych krajach zakazano darowania lub tagodzenia kar w
zamian za zeznania oskarzonych. Czesto bowiem podejrzani zeznaja przeciw sobie nawzajem,
chociaz obaj sg niewinni. Jeszcze gorzej jest gdy tylko jeden z nich jest winny — wtedy
niewinny zwykle nie bedzie obciazal winnego (moze nawet nie wiedzie¢ o jego winie), a
winny zezna przeciw niewinnemu by ztagodzi¢ sobie kare i skomplikowaé sprawe.

W IPD pokusa zdrady moze by¢ przewyzszona obawa przed kara za zdrade w kolejnych
iteracjach, stad wicksze prawdopodobienstwo uzyskania wspolpracy. Ogolnie (Srednio) opty-
malna jest strategia Tit-for-Tat?”" (wet za wet, oznacze tutaj TfT). Istnieja lepsze strategie,
ale przy zalozeniu konfrontacji z konkretnymi przeciwnikami.

Inne, bardziej skomplikowane strategie sa trudno przewidywalne, wiec przeciwnik moze zde-
cydowaé, ze najlepiej ciagle zdradza¢ w rozgrywce z nimi. Grajac z TfT wiadomo, kiedy
oczekiwaé¢ wspotpracy. Czasem optacalne sg modyfikacje polegajace na okazjonalnej wspot-
pracy pomimo wczesniejszej zdrady przeciwnika — to okazja do ,przebaczenia’, przydatna
na przyktad gdy informacja o dziataniu przeciwnika moze byé¢ zaszumiona.

T{T nie jest jednak ewolucyjnie stabilna wzgledem réznych innych strategii. Wyobrazmy
sobie ewolucje strategii IPD, gdzie zaczynamy od strategii losowych. Jesli gramy z przypad-
kowymi, nieznanymi graczami, oplaca sie zawsze zdradzaé¢. Jesli gramy z zawsze zdradza-
jacymi, wsréd ktorych pojawi sie choé troche TfT—podobnych: optaca sie zawsze TfT. Jesli
gramy w wiekszosci z TfT, optaca sie ,wielkoduszne” (przypadkowo wybaczajace zdrade,
ang. generous) TIT. [Zastanow sie: dlaczego wybaczanie musi byé¢ przypadkowe, a nie
np. ,wet za dwa wety”?| Grajac z wielkodusznym TIT, optaca sie caly czas wspolpraco-
wac. A grajac z zawsze wspolpracujacymi, oplaca sie zawsze zdradza¢ — 1 dalej zaczynamy
od czwartego zdania tego akapitu.

Jesli wiadomo, ze IPD bedzie trwal n iteracji, przy racjonalnych graczach rownowaga Nasha
jest zdradzanie w kazdej iteracji [wymysl dlaczego?| Dlatego warunkiem sensownosci IPD
jest niewiedza o tym, kiedy sie skonczy.

SThttps://en.wikipedia.org/wiki/Tit_for_tat
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Kooperacja populacji moze byé¢ modelowana przez IPD dla wielu graczy. Interesujace jest py-
tanie, czy zachowanie altruistyczne (kooperacja) moglo wyewoluowac z czysto egoistycznych
zachowari dzieki mechanizmom selekcji naturalnej (por. oméwiony pod koniec rozdziatu 5.5.1
eksperyment z selekcja grupowa we Framsticks i ewolucja umiaru:

> frams/frams_evol_of_restraint.mp4

na wybor zachowan [KZ20]).

oraz analize wpltywu moralnodci i zabezpieczen

Wykorzystanie publicznych zasobé6w Dwa niebezpieczenstwa:

e maksymalizacja wtasnego zysku przez racjonalnych, dziatajacych niezaleznie graczy

powoduje zniszczenie zasobu (tragedy of the commons — , Tragedia wspolnego pastwi-
ska”?®). Gracz nie ponosi calych kosztéw swojej dzialalnodci — przynajmniej krotkoter-
minowo (opdznione konsekwencje), albo dopoki liczba takich zachowan nie przekracza
pewnego progu. Przykltady: wypasanie nadmiernej ilosci bydta zamieniajgce pastwi-
sko w nieuzytek, skazenie wody przez zanieczyszczenia fabryczne, wycinka lasow, zbyt
intensywny potéw ryb w oceanach, zasmiecanie §rodowiska, spamowanie, jazda na
,dtugich” §wiatlach, jazda zbyt duzym samochodem, wybor najkrotszej trasy®®, glo-
balne ocieplenie, kradziez workéw z piaskiem podczas powodzi. Analogie do dylematu
wieznia (ciagle ,zdradzanie”) i ekonomii (wlasnosé prywatna, publiczna, socjalizm li-
beralny, itd.)

zablokowanie dostepu do zasobu przez uprawnionych do tego, racjonalnych i dziataja-
cych niezaleznie graczy powoduje jego niewykorzystanie (tragedy of the anticommons).

Cwiczenie: opisz i przeanalizuj (Hicks- i Pareto-optymalnosé) ponizsze sytuacje w katego-

riach teorii gier.

e przepuszezanie (lub nie) pieszych czekajacych na przejscie przez jezdnie — ciagly sznur
samochodéw (w momencie zauwazenia pieszego jest juz dosyé pozno na hamowanie)

e wydeptywanie sciezek—skrotow na naroznikach trawnikow (,tylko raz przejde”). Mozesz
rozwazy¢ dwa rodzaje ludzi jako graczy: tych, ktorzy lubia niewydeptane trawniki,

oraz tych, ktérym to obojetne

e oszukiwanie podzielnikow ciepla na kaloryferach (zastanianie, by wskazywalty mniejsza

wartosé)

e oszukiwanie w rankingach (oszust trafia na szczyt rakingu, wszyscy inni spadaja tylko

o jeden)

%8William Forster Lloyd, 1833; Garrett Hardin, 1968, https://science.sciencemag.org/content/162/3859/1243

https://pl.wikipedia.org/wiki/Paradoks_Braessa
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e argument nieuchronnosci i swobody wyboru zta: ,,jesli nie ja, to ktos inny i tak by to
zrobil” (zaopatrzenie w bron, udostepnienie narkotykow, udostepnienie nielegalnego
oprogramowania) — por. film ,Lord of War”

e jeden uzbrojony ,terrorysta” i duza liczba stabiej uzbrojonych oséb — rozwaz rézne
strategie stabszych oraz racjonalng strategie terrorysty w przypadku kiedy jest i kiedy
nie jest Swiadomy strategii stabszych

e powszechny dostep do broni jako gwarancja bezpieczenstwa (powracajace dyskusje w

USA)
e glosowanie na znajomych, a nie merytoryczne (przyktad: Mazury jako Cud Natury®)

e przebudowa $mietnikoéw, by byly zamykane na klucz — tylko dla pobliskich mieszkan-
cOwW

e obrona przez powodzia (umacnianie watu vs. ochrona wlasnego domu) Do b Fob

e obowiazkowe uzywanie swiatel (nawet w dzieri) podczas jazdy samochodem

e obowiazkowe szczepienia (a przeciez kazdy chce by¢ bezpiecznym bez kosztow i ryzy-
kowania efektow ubocznych szczepionki)

e udzial w sankcjach przeciwko jakiemus krajowi: im wiecej krajow bierze w nich udzial,
tym wieksza pokusa, zeby si¢ wytamaé (lepszy biznes!)

e opoOr przeciw opresyjnej wladzy (,M6j protest nic nie da”)

e montowanie drzwi antywtamaniowych, inwestowanie w zaawansowane i kosztowne sys-
temy bezpieczeristwa

e spolecznosé, w ktorej kazda osoba moze by¢ uczciwa lub nie (typowa sytuacja); oszu-
Sci wiecej zyskuja wchodzac w relacje z uczciwymi niz uczciwi z uczciwymi, ale zy-
cie wsrod (prawie) samych oszustow jest koszmarem i dla uczciwych, i dla oszustow
(por. analogiczny, ale bardziej ztozony model [KZ20]).

Zastanow sie, jakie sa rownowagi Nasha i jak zachowaliby sie gracze nadracjonalni w kazdej z
tych sytuacji. Uwaga: zwykle w teorii gier najwazniejsze nie sa techniczne tricki z liczbami w
tabelce oraz obliczenia, ale sformalizowanie rzeczywistej sytuacji (zidentyfikowanie graczy,
ich punktow widzenia i strategii). Pomysl, jakie srodki beda skuteczne, zeby — uwzgled-
niajac niedoskonatosé¢ czlowieka, jego nieufnosé i sktonnosé do egoizmu — przeciwdziataé

50 New Seven Wonders — akcja w Polsce: ,Jak podkreslaja organizatorzy konkursu, glosowanie ma 3 gtéwne zalety: jest
bardzo szybkie, gtosuje sie tylko i wytacznie na Mazury, oraz mozna glosowaé bez ograniczen, nawet z jednego telefonu.”
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niekorzystnym globalnie sytuacjom, ktore indywidualnie wydaja sie ludziom najlepsze. Czy
znasz jakies osoby, instytucje lub dzieta, ktore promuja takie srodki?

5.15 Modele zycia biologicznego — wybrane przyklady

Na zajeciach z tego przedmiotu skupiliémy sie na jednym z dwoch gtownych celow sztucznego
zycia wymienionych w rozdziale 5.1 — na ,lepszym zrozumieniu praktycznych, stosowanych
modeli sztucznego zycia w celu poprawy ich skutecznosci i wydajnosci”, jako ze ten cel jest
bardziej istotny dla informatyki. Nie rozmawialiSmy zbyt wiele o drugim celu — o ,lepszym
zrozumieniu natury dzieki badaniom istniejacych zjawisk biologicznych”, stad informacje z
tego rozdziatu (5.15) nie obowiazuja na egzaminie.

W niniejszym rozdziale poznamy kilka przyktadow eksperymentéw prowadzonych z uzy-
ciem technik sztucznego zycia (i podejscia bottom-up), pozwalajacych na zamodelowanie
wybranych aspektow zycia biologicznego. Celem tych eksperymentow byto przede wszyst-
kim odzwierciedlenie i zbadanie zjawisk i proceséw, ktorych nauki biologiczne i rozwazania
teoretyczne nie potrafia obecnie do konca wyjasnic.

5.15.1 Badanie prawa Herrnsteina

Badanie prawa odpowiednio$ci (ang. matching law) Herrnsteina [ECAL99, str. 225]. W
1961 Herrnstein stwierdzit, ze u wielu stworzen czestotliwos¢ odpowiedzi na rézne bodzce
odpowiada pozytywnemu pobudzeniu, jakiego te bodzce dostarczaja. Czy taka strategia
w populacji roznych stworzen jest stabilna? Inni twierdza, ze stworzenia wybieraja zawsze
najlepsza mozliwosé (reguta 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’.

F. a
log—A = logk + blogr—
Fp T

A, B — alternatywy
F's, Fp — czestotliwosci ich wybrania
ra,Tp — nagroda za wybor A i B

k,b — wspotczynniki skalujace
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Po symulacji ewolucji okazalto sie, ze w §rodowisku ze wspolzawodnictwem wytania sie za-
chowanie spetniajace matching law, a w srodowisku bez wspotzawodnictwa — spelniajace
regute zero-jeden. Co istotne, obie te sytuacje sa stabilne ewolucyjnie.

5.15.2 Badanie wczesnych etapéw ewolucji systeméw nerwowych

Wezesna ewolucja systemow nerwowych grup Cnidaria i Porifera [ECAL99, str. 236]. W eks-
perymencie zamodelowano prymitywne organizmy (o najprostszych systemach nerwowych)
w prostym Srodowisku i sprawdzono, jakie wyniki da ich ewolucja ukierunkowana na zdo-
bywanie pozywienia. Celem doswiadczenia byto sprawdzenie, jakie okolicznosci i elementy
sa wymagane do wyksztalcenia sie (genezy) najprostszego dzialajacego systemu nerwowego.
Organizmy mialy posta¢ tuby 3D oraz posiadaly trzy rodzaje komorek wptywajacych na
zachowanie: nablonkowe (odbieraja pobudzenia i pasywnie je przekazuja, moga kontrolowac
miesnie), miesniowe i nerwowe. Genotyp opisywat ogélny sposob rozwoju polaczen pomiedzy
komorkami (developmental encoding), a nie konkretne potaczenia.

W eksperymentach w roznych srodowiskach stwierdzono ciekawe zjawisko: w poczatkach
organizacji systemow nerwowych samo zwiekszanie ilosci komorek mogto by¢ najprostsza
droga zwickszenia efektywnosci organizmu. Nie trzeba na tym etapie ewolucji przechowy-
wal W genotypie szczegdlow organizacji systemu nerwowego; w rzeczywistosci nie miato to
miejsca (genomy prostych stworzen nie moga opisa¢ konstrukeji i zasad dziatania ztozonych
systemow nerwowych).

5.15.3 Badanie powstawania specyficznych struktur w systemach
nerwowych

W podobnym eksperymencie (ewolucja ukierunkowana, RNN) stwierdzono [ECAL99, Str. 246],
ze w sieciach neuronowych osobnikéw pojawiaja sie pewne specyficzne struktury, jak:

e neurony sterujace (command neurons): steruja czesciami sieci neuronowej, wtaczaja-
c/wylaczajac jej fragmenty i powodujac rézne zachowania organizmu,

e komorki miejsca (place cells): sa to neurony sterujace, ktore odzwierciedlaja mape
(uktad) srodowiska,

e mechanizmy pamieci krotkoterminowej (short-term memory). Jak mozna wykry¢, ze
rekurencyjna NN posiada takie mechanizmy? Wystarczy poréwnac jej skutecznosé z
optymalnym algorytmem bez pamieci: jesli RNN wypada (duzo) lepiej, to posiada
zdolnosé zapamietywania.
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Mozna sprowokowaé powstanie powyzszych struktur odpowiednio konstruujac srodowisko
(np. gdy do sukcesu wymagane sa rézne zachowania, lub jesli zbyt niska zdolnosé percepcji
srodowiska daje sie zrownowazy¢ przechowywaniem wiedzy o wezesniejszych zdarzeniach).

Dzieki neurobiologii i neurologii wiemy, ze podobne struktury wystepuja np. w hipokampie
mozgu szezura 1 Aplysia.

XKk

Inspiracja natura przy konstrukcji bezzatogowych maszyn latajacych nisko nad ziemia —
UAVs for NOE flight: Unmanned Air Vehicles for Nap-of-the-Earth flight [ECAL99, str. 334].
Muchy i osy sa $wietnie przystosowane do takiego lotu (omijanie przeszkod, nawigacja)
dzieki ztozonym oczom zapewniajacym szeroki kat widzenia. W ich sieciach neuronowych
odkryto specyficzne potaczenie sygnatow ze zmystow wzrokowych, bezwladnosci, 1 aero-
dynamicznych. Dlatego przy konstrukcji UAVs, wiedza z zakresu robotyki i aeronautyki
wzbogacana jest obecnie wiedza 7z zakresu neurobiologii.

5.15.4 Badanie altruizmu i reguly Hamiltona

e badanie ewolucji altruizmu [ECAL99, str. 499]. Zachowanie altruistyczne jest ko-
rzystne dla innych kosztem altruisty. Czy takie zachowanie moze powsta¢ w wyniku
ewolucji, ktéra wspiera osobniki najlepiej przystosowane? Wnioski z teorii gier: al-
truizm wzajemny (reciprocal altruism) moze by¢ stabilny, o ile w dtuzszym okresie
przynosi korzys¢ altruiscie. A co z altruizmem ,samodzielnym” (nie-wzajemnym)? Na

jakim poziomie dziala selekcja: genéw, osobnikow, czy grup?®!

e altruizm [ECAL99, str. 504] to szczegolny przypadek wspotpracy (cooperation). Kiedy
wspolpraca jest optacalna? Zachowanie niekorzystne dla osobnika, lecz korzystne w
wystarczajacym stopniu dla jego krewnych, moze by¢ przez selekcje wspierane.

Reguta Hamiltona:
lenc = W}nd + Z Tij - W;nd
Jj#i

Selekcja wspiera nie zachowania/cechy, ktore majg dodatni efekt w przystosowaniu pojedyn-
czego osobnika i (W} ), ale te, ktére maja dodatni efekt calosciowy, W7 . r;; jest stopniem
pokrewienistwa osobnika ¢ 1 innego osobnika j, na ktorego przystosowanie wplywa o W{nd
zachowanie osobnika i. W szczegolnosci, w genotypach haploidalnych i diploidalnych, praw-
dopodobienstwo znalezienia tego samego genu u rodzenstwa jest rowne % Zatem zachowanie

61Wiele na ten temat pisat Richard Dawkins w ksigzce ,Samolubny gen”; do tematu nawiazuja tez ,Slepy zegarmistrz” i
+Wspinaczka na szczyt nieprawdopodobienstwa’.
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niekorzystne dla osobnika ale o tyle samo korzystne dla dwoch lub wiecej osobnikéw z jego
rodzenistwa bedzie przez selekcje wspierane.

Podobne poglady prezentuje Richard Dawkins. Teoria ta wyjasnia tez zwigzki z rozpro-
szeniem przestrzennym rozwijajacych sie populacji: im wieksze rozproszenie (wymieszanie),
tym mniej w otoczeniu osobnika i (gdzie znajduje on partneréow do rozmnazania i rodza sie
dzieci) osobnikéw o wspolnych z nim genach, a zatem W} .~ Wi i trudniej o ewolucje
kooperacji. Zjawisko wptywu osobnikéw spokrewnionych z pewnym osobnikiem na jego przy-
stosowanie 1 selekcje nazywa sie kin selection. Niektorzy naukowcy krytykuja wyjasnienie
tego rodzaju przytaczajac kontrargumenty formalne i eksperymentalne |[ECAL99, str. 504].

5.15.5 Badanie ewolucji sygnaléw seksualnych i zasada uposledze-
nia
Sygnalizowanie jakosci osobnikow i zasada uposledzenia [ECAL99, str. 644]. W naturze or-
ganizmy, by moc sie rozmnaza¢, musza dozy¢ dojrzatosci i (najczesciej) znalezé partnera.
Bardzo wiele gatunkoéw posiada niewyobrazalnie rozwiniete mechanizmy nadawania sygna-
low seksualnych, a wiele z nich pochtania zdumiewajaco duzo czasu i energii. Darwin uwazal,
ze selekcja atrakcyjnosci seksualnej wywiera odwrotna presje selekcyjna, niz selekcja najlep-
szego dopasowania do srodowiska. Przyklad — ogon pawia: sygnatl dla plci przeciwnej, ale

rowniez sygnal dla groznych drapieznikow, oraz spory wydatek i utrudnienie dla organizmu.
Jak wiec powstaly mechanizmy sygnalizacji swojej ,,jakosci” ptci przeciwnej?

e przypadek skojarzyl geny odpowiedzialne za preferencje i za pewna ceche, a potem
proces wzmacniania spowodowal wyolbrzymienie tego potaczenia, albo,

e jest to celowy mechanizm sygnalizacji, ktory mogt wyewoluowac.

Dlaczego zatem gorsze osobniki miatyby uczciwie gorzej sie ,reklamowac”? Jesli | reklama”
nic nie kosztuje, nie ma to uzasadnienia. Jednak jesli kosztuje, to im lepszy osobnik, tym
moze sobie pozwoli¢ na wicksze koszty i nadal utrzymacé sie przy zyciu. Jest to zasada
uposledzenia (handicap principle). Sa trzy sposoby na jej doktadniejsze wyttumaczenie:

e uposledzenie wynikajace wytacznie z epistazy w genach. Osobniki o bardziej rzucaja-
cych sie w oczy sygnatach krocej zyja (uwarunkowane genetycznie).

e uposledzenie warunkowe. Osobniki gorsze (stabsze) nie beda w stanie pozwoli¢ sobie w
trakcie budowy organizmu na wytworzenie lepszych sygnaléw (np. wielkiego ogona).

e uposledzenie ujawniajace prawde. Osobnikom gorszym srodowisko nie pozwoli na prze-
zycie z bardziej widocznymi sygnatami, nawet jesli maja je opisane w genach.
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Eksperyment ujawnit, ze wszystkie te sytuacje moga zaistnie¢ i sg ewolucyjnie stabilne w
roznych srodowiskach (opisanych wieloma réznymi parametrami); w kazdej sytuacji wy-
stepowata korelacja pomiedzy intensywnoscia sygnalow seksualnych i faktyczna jakoscia
osobnikow.

5.15.6 Analiza spolecznego uczenia sie
Ewolucja spolecznego uczenia si¢ o jedzeniu u szczurow wedrownych [ECAL99, str. 514].

Istnieja trzy 7zrodia strategii postepowania: instynkt, uczenie sie, spoteczne uczenie sie. U
szczura powstanie preferencja do nowego rodzaju pozywienia, kiedy poczuje jego zapach
w oddechu (i tylko w oddechu) innego szczura. Paradoks: szczury uzyskuja preferencje co
do nowego jedzenia, niezaleznie od tego, czy jest ono trujace (i inny szczur choruje), czy
dobre. Wiadomo, ze szczury skutecznie rozrozniaja osobniki zdrowe od chorych (zapach,
zachowanie) — ale w przypadku preferencji co do pozywienia akurat ignoruja tak jawne
przestanki. Dlaczego? Inne gatunki (kury, kosy) potrafia nauczy¢ sie zaréwno preferencji,
jak 1 awersji do nowego pozywienia oceniajac stan sasiada, ktory to pozywienie zjad?.

W wyniku symulacji pojawito sie mozliwe wyttumaczenie paradoksu u szczurow:

e w Srodowisku, gdzie jest niewiele pozywienia, zbytnia ostroznos¢ nie optaca sie i re-
zygnowanie z podejrzanego pozywienia moze by¢ nieoptacalne,

e analizowanie przydatnosci/niebezpieczenistwa pozywienia kosztuje czas i energie (trzeba
posiada¢ wyksztalcony system sensoryczny i mechanizm decyzyjny),

e zatrute szczury pojawiaja sie rzadziej od zdrowych (bo umieraja), wiec presja ewolu-
cyjna, by zwraca¢ na nie uwage, jest niewielka.

Dodatkowo symulacja ujawnita, ze zaleznie od roznych parametrow srodowiska (stosunek
pozywienia dobrego i zatrutego, umieralnosé, wspotczynnik btednego rozpoznania, zdolnosé
do uczenia sie¢ i inne) optymalne/stabilne moga by¢ rozne rodzaje strategii. Dlatego by¢
moze rozne gatunki zwierzat postepuja w rézny sposob.

5.15.7 Badanie dynamiki ekspresji genéw

Badanie dynamiki ekspresji genéow w sztucznych genomach [ECAL99, str. 457|. Dla nie-
ktorych organizméw znany jest juz peten genom, jednak nie znamy zalezno$ci pomiedzy
genami. Stad badania wtasciwosci sztucznych genomoéw, takich jak cykliczna aktywnosé
genow, sekwencje i sieci regulujace, réznicowanie na rozne typy komorek, odpornosé, rola
genow nadmiarowych.
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Poszukuje sie rowniez zaleznosci pomiedzy genami [ECAL99, str. 467, 472, 477] w praw-
dziwych genomach (np. u muszki owocowej Drosophila melanogaster). W zarodku muszki
mozna zmierzy¢ aktywnosé poszcezegolnych gendéw wzdtuz osi jaja oraz zmiany ich natezenia
w czasie. To pozwala nie tylko na aproksymacje rozktadu aktywnosci genéow funkcjami ana-
litycznymi, ale rowniez (dzieki informacji o zmianach w czasie) na odkrycie (potencjalne;j)
topologii sieci regulacyjnej genow (gene requlatory network). Zatem po ,objawach” wspot-
dzialania genow mozemy przewidywacé (,,reverse engineering”) ich wzajemne zaleznosci. Do-
piero taka wiedza umozliwi lepsze poznanie mechanizméw budowy i rozwoju organizmoéw.

5.15.8 Analiza heurystyk karmienia mlodych

Analiza heurystyk ptakow karmiacych swoje mlode [ECAL99, str. 535]. Wiele mtodych
oraz niedostatek pozywienia powoduja, ze rodzice musza dokona¢ wyboru alokacji zaso-
bow. Mtode roznia sie pod wieloma wzgledami i maja rozne wymagania. Rozne gatunki
ptakow posiadaja rézne ,algorytmy” karmienia mtodych: tyski karmia w pierwszym rzedzie
najmtodsze, golebie najglodniejsze, jerzyki najwieksze/najstarsze, kwiczoty — losowo (po
rowno: egalitaryzm). Dotychczas nie ma jasnego wyjasnienia i uzasadnienia tych réznic.
Symulacja ujawnita, ze w roznych warunkach srodowiskowych (przede wszystkim chodzi o
dostepnos¢ pozywienia), rozne strategie sa optymalne i stabilne ewolucyjnie. W dodatku
pewne gatunki ptakéw zachowuja jedng strategie karmienia w réznych warunkach, podczas
gdy inne ja zmieniajg (muchotowki pstrokate karmia zwykle najmniejsze dzieci, a najwiek-
sze, kiedy pozywienia brakuje; krogulce dziela pozywienie po rowno, a kiedy go brakuje —
karmia najwieksze).

5.15.9 Analiza ewolucji komunikacji i jezykow

U zwierzat [ECAL99, str. 654, 679, 695] nigdzie nie spotkano jezyka podobnego do ztozo-
nych jezykow ludzkich (ze skladnia i kombinacjami sygnatow). Zwierzeta posiadaja proste
skojarzenia sygnal-obiekt. Podejrzewa sie, ze przyczyna jest r6zny mechanizm zdobywania
wiedzy: u ludzi sygnaly sa powiazane (kojarzone) dodatkowo miedzy soba, u zwierzat — nie.

W ramach studiow nad ewolucja komunikacji prowadzi si¢ badania poczatkéw jezyka, emer-
gencji wspolnych systemow dzwickéw, samo-organizacji leksykonow, poczatkow gramatyki,
1 przypisywania znaczen. Jezyk traktowany jest jako twor emergentny, dynamiczny, po-
wstajacy dzieki uwarunkowaniom srodowiska i lokalnym oddzialywaniom osobnikéw. Do
badania powstawania, przekazywania, i ewolucji jezykow wykorzystuje sie m.in. gre w nazy-
wanie (naming game |ECAL99, str. 720]), polegajaca na wybieraniu losowo dwoch agentow
i konfrontowaniu ich przekonan co do nazwy okreslonego obiektu. W ten sposéb modeluje
sie tez uczenie (ustalanie) jezyka.
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5.15.10 Robotyka zbiorowa inspirowana biologia

Robotyka zbiorowa inspirowana biologia (biologically inspired collective robotics) zajmuje
sie agentami rozproszonymi [ECAL99, str. 575 i 585] tzn. takimi, ktore nie sa centralnie
sterowane, ani nie przekazuja swojej wiedzy do centrum, ktére potem rozpraszatoby ja do
wszystkich agentow. Robotyka zbiorowa inspirowana biologia wykorzystuje tzw. zbiorowa
inteligencje obserwowana u uspotecznionych insektow, a zatem studiuje sie tu przede wszyst-
kim zaleznosci agent-agent i agent-Srodowisko. Dlaczego agenci autonomiczni? Prowadzi to
do uzyskania odpornych na zaktécenia, przystosowanych do konkretnego problemu, najcze-
ciej emergentnych zachowan i strategii. W szczegdlno$ci moze to by¢ w pelni rozproszone
sterowanie i minimalne zdolnosci robota (bez mozliwosci komunikacji, planowania, ciaglej
adaptacji). Takie ograniczenia wystepuja np. w mili- i mikrorobotyce (zwiazane z komunika-
cja, mobilnoscia, postrzeganiem srodowiska, moca obliczeniowa). Podobny model obserwu-
jemy rowniez u wielu zwierzat; tam ma tez zwykle miejsce samoorganizacja, nadmiarowos¢é
i posrednia komunikacja przez srodowisko (stygmergia, ang. stigmergy). Dzieki takiej ko-
munikacji wiele gatunkoéw moze sie porozumiewaé podczas pracy (np. termity, mrowki) nie
komunikujac sie ze soba nawzajem, lecz za posrednictwem efektow pracy (ksztattu budowli,
miejsc pozostawienia elementow, itp.). Tworzy to niezwykle skomplikowana sie¢ zalezno-
Sci pomiedzy $rodowiskiem i osobnikami; inteligencja jest rozproszona, a no$nikiem wiedzy
staje sie chwilowy stan Srodowiska i osobnikow.

5.16 Granice poznawalnos$ci

Rozwazania filozoficzne (Paul Davies®?): Czy otaczajace nas obiekty moga by¢ procesami
obliczeniowymi? [Dav96| Tak, zaleznie od doboru warunkoéw poczatkowych (danych) za-
chowuja sie w okreslony sposob (co odpowiada wynikowi). Np. okres obiegu planety wokot
gwiazdy moze odpowiadaé¢ kolejnym cyfrom liczby ...

Zatem wszystko moze by¢ obliczalne (o ile nie ma zmiennych ciaglych), my tez. Czy wiec
jestesmy symulowani?% Czy istnieje sposob, by sic o tym przekonaé¢? Nie. Nie mozemy nawet
stwierdzié, czy czas i przestrzent sa dyskretne (najmniejszy mierzalny kwant czasu: 10720 s).

To, czy zycie jest we wszech§wiecie zjawiskiem powszechnym czy unikatowym, pozostaje
otwarte. Jedna z koncepcji rozwoju zycia we wszech$wiecie odwoltuje sie do mechanizmow
ewolucyjnych omoéwionych na wyktadzie, bowiem zaklada dzialanie doboru naturalnego (a
przynajmniej istnienie zréznicowania) na poziomie swiatow. W tej koncepcji, w czarnych
dziurach nastepuje silne ugiecie czasoprzestrzeni, tak silne, ze moze dojs¢ do jej rozerwania

82https://pl.wikipedia.org/wiki/Paul_Davies_(fizyk)
83Kolejne krotkie opowiadanie SF: http://www.framsticks.com/zagniezdzenie
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— powstaje wowczas swiat-dziecko, w ktorym obowiazuja inne prawa. Jesli sprzyjaja one
powstawaniu gwiazd, tym samym sprzyjaja powstaniu planet i zycia, a takze — kolejnych
czarnych dziur! Zatem $wiaty, ktore dobrze sie ,rozmnazaja’, stuza tez powstaniu zycia.
Wedle tej koncepcji, zycie nie jest zjawiskiem rzadkim, jak to jest w wiekszosci innych
teorii.
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Rozdzial 6

Srodowisko eksperymentalne —
Framsticks (program na lab.)

Prezentacje odpowiadajace kolejnym podrozdzialom znajdziesz w http://www.framsticks.
com/presentations. Te informacje nie obowigzuja na egzaminie.
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