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Archipelag sztucznej inteligencji. Czesc III

Ryszard Tadeusiewicz

Wprowadzenie

W dwoéch poprzednich numerach miesigecznika ,Napedy
i Sterowanie” opisywatem, czym jest sztuczna inteligencja (AI).
Dla ozywienia narracji poréwnalem sztuczng inteligencje do
archipelagu wysp, a poszczegolne metody Al opisalem jako
wyspy (rozumiane oczywiscie metaforycznie, ale na zasadzie
umowy pisane bez cudzystowu). W grudniowym numerze NiS
(z ubiegtego roku) opisatem w ten sposéb metody symboliczne,
sieci neuronowe i systemy ekspertowe. W numerze stycznio-
wym prezentowalem metody zbioréw rozmytych i logiki roz-
mytej, zbiory przyblizone i rozpoznawanie obrazéw (pattern
recognition). Dzisiaj kilka kolejnych metod - opisywanych jako
wyspy; ale zaprezentowanych solidnie poprzez podanie najwaz-
niejszych cech rozwazanych metod. Jako pierwsze oméwimy
metody analizy skupien.

Analiza skupien (cluster analysis)

Metaforyczny obraz wyspy, symbolizujacej metody analizy
skupien, przedstawia rysunek 1.

Metody analizy skupien sa w pewnym sensie odwrotne w sto-
sunku do omawianych w poprzednim artykule (ze stycznia br.)
metod rozpoznawania obrazéw. Przy rozpoznawaniu obrazéw
mamy z gory ustalone pewne kategorie, a algorytm pattern
recognition ma dla nowego obiektu ustali¢, do jakiej katego-
rii mozna go zaliczy¢. Natomiast przy analizie skupien mamy
do dyspozycji dane wielu obiektow, a algorytm cluster analysis
ma ustali¢, do ilu skupient (odpowiednikéw kategorii) mozna
te obiekty przyporzadkowac¢ i jak podzieli¢ rozwazane obiekty
pomiedzy wykryte skupienia (rys. 2).

Zartobliwa ilustracja tego, czym jest skupienie pokazana jest
na rysunku 3.

Do$¢ czgsto metody analizy skupien s stosowane do tego, by
prawidtowo zdefiniowa¢ zadanie rozpoznawania [1].

W metodach analizy skupien chodzi zwykle o wykrycie
(i wykorzystanie!) faktu, Ze pewne obiekty sg do siebie podobne.
Zwykle poznaje si¢ to po tym, ze w tak zwanej przestrzeni
cech (omawianej w poprzednim artykule) ich reprezentacje
sg blisko siebie - tak jak te pingwiny na rysunku 3 albo palmy
wystepujace w dwoch skupieniach na rysunku 1. Takie blisko
siebie polozone obiekty mozna zgrupowa¢, a potem trakto-
wac jednakowo we wszystkich procesach wykonywanych na
tych danych - na przyklad przy podejmowaniu decyzji. Na
kilku kolejnych rysunkach pokazano etapy takiego grupo-
wania. Na rysunku 4 pokazano stan poczatkowy, kiedy kazdy
obiekt jest traktowany indywidualnie i Zadnych skupien sie
nie wykrywa.

Zastosowanie metody analizy skupieni polega na tym, zeby
umiesci¢ obiekty potozone blisko siebie w jednym skupieniu
(klastrze). Owo skupienie w dalszej analizie bedzie zastepowato
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Rys. 1. Wyspa symbolizujaca metody analizy skupien
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Rys. 2. Poréwnanie dzialania rozpoznawania obrazéw (u géry) i analizy
skupien (u dotu). Wazna uwaga przy analizie tego rysunku: liczba N
(obiektéw wyznaczajacych skupienia) jest znacznie wieksza od liczby n

wyznaczonych skupien

Rys. 3. Przykladowe skupienie
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Rys. 4. Punkt wyjscia do analizy skupien. Obiekty nie sa pogrupowane
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Rys. 5. Pierwszy etap grupowania - wykryto 4 skupienia

zawarte w nim pojedyncze obiekty (rys. 5). Korzy$¢ jest taka,
ze skupien jest znacznie mniej niz obiektow.

Kluczowym zagadnieniem jest okreslenie odleglosci, ktéra
pozwala zaliczy¢ obiekty do jednego skupienia. Im mniejsza
jest ta odleglos¢, tym lepiej skupienie moze zastepowad w dal-
szych analizach zawarte w nim obiekty. Z drugiej jednak strony
liczba skupien jest tym mniejsza, im ta odleglo$¢ bedzie wigk-
sza (rys. 6).
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Rys. 6. Zmiana liczby skupien na skutek zmiany odlegtosci, przy ktorej

nastepuje taczenie obiektow

Zeby zaznaczy¢, przy jakiej odleglo$ci nastapito potacze-
nie okreslonych obiektow, efekty pracy analizy skupien czesto
przedstawia sie w postaci tak zwanego dendrytu (rys. 7).

] L

Odleglos¢ przy kiérej nastapito polaczenie

Identyfikatory tgczonych obiektow

Rys. 7. Prezentacja wyniku dziatania analizy skupien w postaci
dendrytu. W lewym gérnym rogu pokazano rozmieszczenie obiektow

w przestrzeni cech

Jak wida¢ na rysunku - im wigkszg odleglos$¢ dopuscimy
jako umozliwiajaca Iaczenie obiektéw w jedno skupienie,
tym bardziej liczna jest zawarto$¢ tego skupienia. Na konicu,
przy przyjeciu bardzo dalekiego zasiggu procesu grupowania,
wszystkie obiekty zlewaja si¢ w jedno skupienie, co oczywiscie
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jest calkiem nieprzydatne. Zeby uzyska¢ poprawne grupowanie,
trzeba przyja¢ (zwykle arbitralnie, bo tu nie ma dobrych proce-
dur automatycznych) jaki$ poziom ,,ciecia” dendrytu. Na rysun-
kach 8 i 9 pokazane sg skutki wyboru niskiej i wysokiej wartosci
ciecia. W badaniach, ktérych te rysunki dotycza, przestrzenia
cech byl zbiér danych spoleczno-ekonomicznych poszczegol-
nych polskich wojewddztw. Ich nazwy s3 wypisane na prosto-
katach symbolizujacych te obiekty w dolnej czeéci rysunku, zas
dendryt powstaly podczas ich grupowania z coraz wiekszym
dozwolonym dystansem narysowano powyzej.

Gdy przyjmie sie matg warto$¢ wysokosci ciecia (czerwona
strzalka)- powstanie 7 skupien, pokazanych na rysunku 8.
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Rys. 8. Wynik analizy skupien przy matej wartosci wysokosci ciecia

dendrytu

W poszczegdlnych skupieniach zebrane zostaly obiekty rze-
czywidcie bardzo do siebie podobne, ale do pewnych zastoso-
wan tak duza liczba skupien jest niewygodna. Mozemy wigc
wysoko$¢ ciecia dendrytu podnies$¢ (rys. 9).
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Rys. 9. Wynik analizy skupien przy duzej wartosci wysokosci ciecia

dendrytu
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Otrzymujemy wtedy zaledwie trzy skupienia wojewodztw —
ale zdecydowanie sensownie pogrupowanych.

Skupienia mogg grupowac wieksze lub mniejsze ilosci danych,
co zilustrowano na rysunku 10, prezentujac zamiast grup drzew
wyzsze albo nizsze pojedyncze drzewa — wiasnie reprezentu-
jace owe skupienia i swoja wysoko$cig sygnalizujace liczebno$¢
odpowiednich skupien.

Rys. 10. Metafora skupien gromadzacych rézne liczby obiektéw

Korzy$¢, jaka mozna odnies¢ dzigki przejsciu od rozpatry-
wania danych oryginalnych (rozproszonych) do rozpatrywania
danych pogrupowanych w skupienia - zilustrowano na rysunku
11. Oczywiscie warunkiem takiego korzystnego grupowania
danych jest znalezienie takiej przestrzeni cech, w ktérej dane
nalezace do réznych kategorii beda tworzyly fadne skupienia.
Ale warto do tego dazy¢!
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Analiza skupien o
E

Rys. 11. Korzys$¢ odniesiona dzieki zastosowaniu analizy skupien

Algorytmy genetyczne

Kolejna wyspa archipelagu sztucznej inteligencji omawiana
w tym przegladowym artykule zwigzana jest z kolejna grupa
metod wzorowanych na naturze. Poprzednio (grudzien 2020)
omawialem sieci neuronowe, czyli modele proceséw biolo-
gicznych toczacych si¢ w skali mikro, natomiast teraz sieggamy
do procesu przebiegajacego w skali makro - czyli do ewolucji.
Dziedzing te reprezentuje wyspa pokazana na rysunku 12.

Jak wiadomo, istota procesu ewolucji jest stopniowe dosko-
nalenie kolejnych pokolen az do wytworzenia gatunkéw opty-
malnych ze wzgledu na wymagania $rodowiska. Ilustruje to
zartobliwie rysunek 13, ktérego oczywiscie nie trzeba bra¢
dostownie, bo czlowiek zdecydowanie nie wywodzi si¢ od dino-
zaur6w - ale tak postanowitem zasygnalizowaé proces ewolu-
cyjnego doskonalenia.

Przeniesione do sztucznej inteligencji zasady ewolucji pozwa-
lajg na wygodne znajdowanie rozwigzan probleméw réznorakiej
optymalizacji. Jak wiadomo, optymalizacja polega na wyzna-
czeniu sposrod dopuszczalnych rozwigzan jakiego$ problemu
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Rys. 12. Symbol genu (odcinek DNA) sterujacy komputerem - to metafora

algorytmow genetycznych

Rys. 13. Istota procesu ewoluciji jest stopniowe doskonalenie

rozwigzania najlepszego ze wzgledu na przyjete kryterium

jakosci (np. koszt, zysk, niezawodnos¢). Uzycie algorytméow
genetycznych prowadzi do tego, Ze zamiast pracowicie poszuki-
wa¢ najlepszego rozwigzania problemu informatycznego, lepiej

pozwoli¢, zeby komputer sam sobie to rozwigzanie wyhodowat

[2]! W dodatku okazalo si¢, Ze rozwigzania wytwarzane przez

algorytm genetyczny bywaja lepsze od tych wymyslonych przez

ludzi (rys. 14).

Rys. 14. Rozwiazania znajdowane przez algorytmy genetyczne bywaja

lepsze od wymyslanych przez ludzi

Poznajmy wiec podstawowe zasady, na jakich opieraja sie
algorytmy genetyczne, zeby zrozumie¢ ich dziatanie.

Pierwsza rzecza, jaka trzeba zrobi¢, gdy si¢ planuje uzy¢ algo-

rytmu genetycznego do rozwigzania jakiego$ zadania, jest opi-
sanie istoty tego zadania w postaci tak zwanego chromosomu.

W biologii chromosomy s3 no$nikami informacji genetycznej,
sterujacej rozwojem organizmu. W sztucznej inteligencji jest
to wektor, w ktorym zapisane sa wszystkie cechy poszukiwa-
nego rozwigzania. Najprostszg forme chromosomu informa-
tycznego przedstawia rysunek 15. Jest to chromosom binarny,
w ktérym zapisane s3 wylacznie informacje o tym, ze niektdre
cechy wystepuja w rozwazanym rozwigzaniu (oznaczenie 1),
a inne nie wystepuja (oznaczenie 0). Chromosom bedziemy
utozsamiali z osobnikiem, a zbiorowos¢ osobnikéw z populacja.

Oczywiscie chromosomy w algorytmach genetycznych moga
zawiera¢ nie tylko zera i jedynki, ale takze symbole oznacza-
jace wybor jednej z kilku mozliwosci. Takie rozwigzanie poka-
zane jest na rysunku 16, na ktérym pokazano chromosom oraz
osobnika (rybe) ,,zaprogramowanego” przez ten chromosom.
Oczywiscie w prawdziwych zastosowaniach algorytméw gene-
tycznych osobnikiem nie jest ryba czy jakie$ inne rzeczywiste
stworzenie - tylko na przyklad strategia inwestycyjna banku
albo metoda sterowania zespolem zbiornikéw retencyjnych
przy zapobieganiu powodzi - ale to trudniej narysowa¢. Dla-
tego skorzystam z tych obrazkéw z rybkami (nie wiem, kto jest
ich autorem, ale sg bardzo fajne!), bo to fadnie pokazuje, o co
chodzi, bez wchodzenia w skomplikowane abstrakcje.
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Rys. 15. Przyktadowa budowa chromosomu binarnego uzywanego

w algorytmach genetycznych

Na rysunku 16 u gory opisany jest sposéb kodowania cech
ryby za pomoca poszczegélnych elementéw chromosomu
(genéw), a na dole podany jest konkretny chromosom i obraz
odpowiadajagcej mu ryby.

Ogdlny schemat dzialania algorytmu genetycznego przed-
stawiono na rysunku 17. Przejdziemy przez kolejne bloki tego
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Rys. 16. Kodowanie wiasciwosci osobnika (ryby) za pomoca chromosomu
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Rys. 17. Struktura algorytmu genetycznego. Omoéwienie w tekscie

schematu, caly czas ilustrujac ogdlne zasady - przyktadem
zwiazanym z tymi pomystowymi rybami. Jeszcze raz podkres-
lam, ze nie ja ten przyktad wymyslitem, ale w zaden sposéb
nie moge sie dowiedzie¢, kto jest autorem tego pomystowego
rysunku, wiec w dobrej wierze korzystam tu z cudzej wlasnosci
intelektualnej — majac nadzieje, ze moze dzigki tej publikacji
dowiem sie, kogo powinienem prosi¢ o zgode na skorzystanie
z tego rysunku.

Pierwszym krokiem algorytmu przedstawionego na rysunku
17 jest utworzenie populacji poczatkowej. Zwykle taka popula-
cje tworzy sie, generujac chromosomy zawierajace geny, ktdore
maja losowo wybrane wartosci. Przykiad populacji poczatkowej
dla rozwazanej ewolucji ryb przedstawia rysunek 18.
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Rys. 18. Przyktadowa, losowo utworzona populacja poczatkowa ryb

Nastepny krok algorytmu nakazuje oceni¢ kazdego osob-
nika populacji. Ta ocena w rzeczywistych zastosowaniach
algorytméw genetycznych polega na tym, ze kazdy osobnik
proponuje jaki$ sposdb rozwigzania postawionego zadania,
a te rozwigzania dajg wigksza albo mniejszg warto$¢ przyje-
tego kryterium jakosci. Takim kryterium moze by¢ na przyktad
uzyskiwany zysk, osiagana niezawodnos¢, sprawnos¢ dziatania
itp. Jesli w skltad kryterium wchodzg sktadniki, ktére uwazamy
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za niekorzystne (na przyktad ponoszony koszt albo wielko$¢
zanieczyszczenia $rodowiska) — to odpowiednie sktadniki
mozna bra¢ ze znakiem minus w formule wyznaczajacej war-
toé¢ kryterium albo korzysta¢ z ich odwrotnoéci.

Optymalizacja, bedaca zawsze celem dziafania algorytmu
genetycznego, zmierza do znalezienia takiego rozwigzania,
ktére zapewni najwieksza warto$¢ kryterium jakosci. Z tego
punktu widzenia kazdy osobnik moze by¢ oceniony jako lepszy
(gdy zapewnia wieksza warto$¢ kryterium) lub gorszy (w prze-
ciwnym przypadku). Dla rozwazanej przyktadowo populacji
ryb ta funkcja kryterialna moze by¢ ustalona dowolnie - na
przyklad w rzeczywistych warunkach mogtaby to by¢ ilos¢
pozywienia, jaka ryba zdotata zdoby¢. W prezentowanej tu
umownej zabawie w ewolucje ryb mozna by bylo przyjaé kry-
terium urody - ryba zdobywa tym wiekszg liczbe punktéw, im
bardziej si¢ obserwatorowi podoba.

Kolejng czynnoécig w rozwazanym algorytmie (patrz rys. 17)
jest sprawdzenie warunku stopu. Kazdy algorytm musi mie¢
zagwarantowane, ze po skoficzonym czasie si¢ zatrzyma, a ewo-
lucja moze trwaé w nieskoniczonosé, wiec ten warunek jest
bardzo wazny. Decyzja o zatrzymaniu algorytmu moze zosta¢
podjeta po zaistnieniu jednej z dwdch okolicznosci: albo osob-
nik z aktualnie rozwazanej populacji, ktéry osiagnal najlep-
szy wynik, jest juz tak dobry, ze wigcej nie trzeba szuka¢, albo
zostala wykonana zalozona z gory maksymalna liczba iteracji
(wymian pokolen - patrz dalej).

Zaistnienie pierwszej okolicznosci stopujacej algorytm ozna-
cza sukces. Chromosom ,,zwycieskiego” osobnika zawiera prze-
pis, jakie majg by¢ cechy optymalnego rozwigzania. Niczego
wiecej nie potrzeba! Jednak ta sytuacja prawie nigdy nie zacho-
dzi w rozwazanej w tym momencie populacji poczatkowe;j.

Zatrzymanie algorytmu na skutek wyczerpania zalozonej
liczby operacji oznacza niepowodzenie. Symulowana ewolucja
nie dostarczyla akceptowalnego rozwigzania. Trzeba poszuki-
wa¢ innych metod!

Jesli warunek stopu nie nakazuje przerwania pracy - prze-
chodzimy w prawo i przystepujemy do wyboru rodzicéw, kto-
rzy splodza osobniki, bedace ich potomkami w nastepnym
pokoleniu. Trzeba bowiem wiedzie¢, ze reprodukcja osobni-
kéw w algorytmach genetycznych ma charakter plciowy, co
symbolicznie przypomina rysunek 19.

Jaki jest powdd takiego wyboru?

Ot6z w trakcie formowa-
nia chromosomoéw osobnikéw
potomnych chromosomy osob-
nikéw rodzicielskich podlegaja
krzyzowaniu. Wybierany jest
losowo punkt, w ktérym chromo-
somy osobnikéw rodzicielskich
zostajg przeciete i zestawione
w taki sposob, ze kazdy osob-
nik potomny otrzymal potowe
chromosomu jednego rodzica
i potowe chromosomu drugiego
(rys. 20).

W Zzartobliwym przykladzie ewolucji ryb wyglada to tak, jak
przedstawiono na rysunku 21.

Rys. 19. Symbol przypomi-

najacy piciowy charakter
generacji nowych pokolen

w algorytmach genetycznych
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Rys. 21. Proces krzyzowania chromosomow

Po co to sie robi?

Chodzi o to, by potomek - dziedziczac cechy po obojgu
rodzicach - mégt mie¢ wigksze szanse na to, by w nastepnym
pokoleniu okazac si¢ ,zwycieskim” Ilustruje to rysunek 22, na

reklama

Rodzic 2

F/D .e“)ﬂ R s LN

f
123456l 654321
|

_Potomek

Rodzic 1

|
SN TEINTACY :>

Rys. 22. Korzystny efekt krzyzowania genéw dwojga rodzicéw

ktérym proces poszukiwania najlepszego osobnika zilustro-
wano jako strzelanie do tarczy. Obydwa osobniki rodzicielskie
uzyskuja nie najlepsze wyniki (daleko od centrum tarczy), nato-
miast potomek, majacy chromosom powstaly z krzyzowania
chromosomoéw rodzicéw, moze uzyska¢ lepszy wynik.

No dobrze, ale jak dobieraé rodzicéw?

Logiczne jest, by promowaé chromosomy tych osobnikéw,
ktérzy osiagneli w populacji lepsze wyniki. Dlatego w algoryt-
mach genetycznych stosuje si¢ zwykle zasade ruletki. Kazdemu
osobnikowi z aktualnie rozwazanej populacji przydziela si¢ sek-
tor na obwodzie symulowanego komputerowo ,kola ruletki”
o wielko$ci proporcjonalnej do uzyskanej przez niego warto$ci
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Rys. 23. Podziat , kota ruletki” na sektory odpowiadajace poszczegdlnym

osobnikom

funkcji kryterialnej (rys. 23). Kolo zostaje wprawione w ruch
(a wlasciwie inicjowana jest akcja realizowanego algorytmicznie
generatora liczb losowych), a gdy sie zatrzymuje - przy wskaz-
niku typowania osobnika do rozrodu jest punkt sektora naleza-
cego do okreslonego osobnika, wiec to on zostaje wytypowany.

Potem w taki sam sposdb typowany jest drugi osobnik rodzi-
cielski — i tworzona jest para, ktdra w sposob wyzej opisany
wygeneruje potomstwo. Najczesciej do nastepnej populacji
brane sg dwa osobniki potomne o chromosomach wytworzo-
nych metodg krzyzowania. Potem ,,kolo ruletki” rusza jeszcze
raz ijeszcze raz — az wytworzona zostanie populacja potomkow
o takiej samej liczebnosci, jak populacja rodzicielska. Osob-
niki odnoszace sukcesy moga mie¢ potomstwo wielokrotnie,
a osobniki majace kiepskie wyniki moga wcale nie doczekac si¢
swojej okazji — ale o wszystkim decyduje mechanizm losowy.
Nawet jesli w wyniku losowania ta sama para osobnikéw zosta-
nie ponownie wylosowana do reprodukcji - potomstwo moze
by¢ catkiem inne, bo miejsce rozcigcia chromosomoéw jest
takze wybierane losowo, wigc w wyniku krzyzowania powstang
(zapewne - bo tu takze dzialajg czynniki losowe) osobniki
potomne o odmiennych wlasciwosciach.

Jak wynika z rysunku 17 - przy tworzeniu nowego pokolenia
z pokolenia rodzicéw dzialaja operatory genetyczne. Wazniej-
szy z tych operatordéw juz poznaliSmy - jest to operator krzy-
zowania. Dodatkowo, ale z mniejszym prawdopodobienstwem,
dziata operator mutacji.

Mutacja polega na tym, ze w chromosomie ktdregos z osob-
nikéw potomnych zmienia sie losowo jeden z genéw. Przykiad
mutacji przedstawiono na rysunku 24. W pokoleniu rodzicéw
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Rys. 24. Ilustracja dziatania operatora mutacji
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zadna ryba nie posiada waséw. Natomiast jeden z potomkdéw
uzyskuje ten element swojej budowy na zasadzie losowej zmiany
odpowiedniego genu. Ogladajac rysunek 24, warto zajrzec tez
na rysunek 16, zeby sobie przypomnie¢ znaczenie poszczegdl-
nych gendw.

Istota dzialania operatora mutacji polega na tym, ze w wyniku
jego dzialania pojawiajg si¢ w populacji potomnej osobniki
majace cechy, ktérych w populacji rodzicielskiej nie ma, na
skutek czego zZadne krzyzowanie w tej populacji nie pozwala na
osiggniecie znaczacego polepszenia osigganych wartosci kryte-
rium. Natomiast mutant moze mie¢ te mozliwosci. Skutek tego
w dazeniu do osiggniecia zamierzonego celu przedstawiony jest
na rysunku 25.

Rodzic 1 Rousee

Rys. 25. Efekt dziatania mutacji

Po wykonaniu wszystkich operacji wyboru rodzicéw, krzyzo-
wania genow i ewentualnie mutacji powstaje — zgodnie z rysun-
kiem 17 - nowe pokolenie. Przedstawiono to na rysunku 26.
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Rys. 26. Pokolenie rodzicielskie i potomne w procesie przykladowej

ewolucji

Po podmianie pokolenia rodzicielskiego na pokolenie
potomne caty cykl sie zamyka. Teraz to osobniki pokolenia
potomnego beda oceniane, na podstawie ich ocen bedzie sie
rekrutowa¢ rodzicéw, ktorzy beda generowaé nowych osobni-
kéw z zastosowaniem operatoréw genetycznych — az powstanie
kolejne pokolenie i ponownie cykl sie zamknie.

Na rysunku 27 pokazano, jak warto$¢ kryterium zmienia si¢
w kolejnych pokoleniach. W kazdym pokoleniu sg osobniki
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Rys. 27. Przebieg optymalizacji przy uzyciu algorytmu genetycznego

lepsze i gorsze, ale w reprodukcji nastepnego pokolenia biora
udzial gtéwnie te lepsze, wigc cata populacja regularnie pod-
nosi swoje wyniki - az wreszcie nadchodzi moment, kiedy naj-
lepszy osobnik ktérego$ pokolenia osigga takg wartos¢ funkeji
kryterium, ktéra moze by¢ uznana za zadowalajaca. W tym
momencie dziatanie algorytmu mozna przerwaé i wykorzy-
sta¢ uzyskane rozwigzanie. Warto zauwazy¢, ze uzyskanie tego
rozwigzania przy uzyciu algorytmu genetycznego wiaze sie
z ogromnym naktadem obliczen, czyli wymaga zaangazowa-
nia silnego komputera albo dtuzszego oczekiwania na wyniki.
Ale za to rozwiazanie uzyskuje sie bez wlasnego wysitku - po
zdefiniowaniu chromosomu i funkcji obliczajacej wartosci kry-
terium wszystko dzieje si¢ automatycznie. Nic dziwnego, ze
algorytmy genetyczne stale zyskuja na popularnosci!

Algorytmy mrowkowe - podejscie waskie, ale owocne
Kolejng grupa metod sztucznej inteligencji — wzorujacych
swoje dziatanie na nasladowaniu w komputerach proceséow
zaobserwowanych w naturze - sa algorytmy mrowkowe, nale-
zgce do szerszej klasy metod okre$lanych jako ,,inteligencja roju”
Metaforyczna wyspa (rys. 28) prezentujaca te grupe metod
sztucznej inteligencji ma charakterystyczny ksztalt: jest raczej
waska, ale wysoka. Sygnalizuje to fakt, Ze obszar zastosowan tej
grupy jest waski, ale rozwigzywane problemy bywaja naprawde
trudne. Wigzg sie one gtéwnie z wyszukiwaniem najkorzyst-
niejszej $ciezki w grafie, co jest matematyczng i informatyczna

Rys. 28. Prezentacja alegorii algorytméw mréwkowych

napedy i sterowanie

reprezentacjg bardzo wielu praktycznych problemoéw. Kilka
przyktadow zastosowania algorytméw mréwkowych do roz-
wigzywania bardzo réznych zagadnien znalez¢ mozna w publi-
kacjach [3, 4, 5, 6, 7]. Algorytmy te bywaja bardzo skuteczne,
co symbolizuje potezne drzewo rosngce na wyspie, a rozpo-
czecie pracy z nimi jest tatwe, co jest zasygnalizowane przez
brzegi nadajace sie do tatwego wkroczenia. Przypominam, ze
we wezesniejszych artykutach przedstawialem niektore wyspy
z bardzo nieprzyjaznymi brzegami (na przyklad metody sym-
boliczne), znamionujacymi trudnoéci dla poczatkujacych uzyt-
kownikéw. W przypadku algorytméw mréwkowych takich
trudnosci sie nie napotyka.

Idea algorytméw mréwkowych opiera sie na spostrzezeniu,
ze pojedyncza mréwka nie cechuje si¢ wysoka inteligencja,
ale zbiorowo$¢ mrowek jest w stanie wytworzy¢ inteligencje
kolektywna. Przejawem tej kolektywnej inteligencji jest fakt, ze
mréwki, dazac do jakiegos$ celu, nie poruszajg si¢ chaotycznie,
ale tworzg $ciezki (rys. 29).

Rys. 29. Przykiady kolektywnej inteligencji mréwek

Opiera si¢ to na bardzo prostej zasadzie: kazda mréwka, idac,
pozostawia za soba §lad w postaci substancji chemicznej (fero-
monu), ktéra jest wyczuwana przez inne mréwki, ktére maja
sktonnosé¢ do podazania wilasnie droga zaznaczong feromo-
nem. Jednak feromon szybko paruje i $lad znika. Jesli wigc do
jakiegos celu s dwie drogi: krétsza i dtuzsza - to pierwszy slad
feromonowy zostawi mréowka idaca krétsza droga (rys. 30).
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Rys. 30. Wczesniejszy slad feromonowy na krétszej drodze

W efekcie tg krotsza droge wybierze wiecej mrowek (rys. 31).

Rys. 31. Wiecej mréwek podaza krétsza droga
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Kazda kolejna mréwka, stajac przed wyborem drogi — wybie-
rze te czesciej uczeszczang ze wzgledu na silny $lad feromonowy
(rys. 32).
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Rys. 32. Zasada wyboru drogi przez pojedyncza mréwke

Stosujac te prosta zasade, mozna wygodnie (calkowicie
automatycznie!) znajdowa¢ droge w dowolnie rozbudowanym
grafie (rys. 33). Odpowiednio pomystowo stosujac to podej-
$cie, mozna rozwigzywaé mndstwo praktycznych probleméw,
o czym $wiadczg przyktady opisane w publikacjach [3, 4, 5, 6, 7].
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Rys. 33. Efekt dziatania algorytmu mrowkowego w bardziej rozbudowa-

nym grafie

Uwagi konicowe

Chociaz prezentowany tu artykul jest juz trzecim w tej serii
ijest dos¢ obszerny - to jednak temat réznych metod sztucznej
inteligencji (przedstawianych jako wyspy archipelagu) wciaz nie
zostal calkiem wyczerpany. Zapowiadam zatem kontynuacje
cyklu w nastepnych numerach miesiecznika ,Napedy i Stero-
wanie” — i mam nadzieje, Ze znajda si¢ Czytelnicy chetni do tego,
zeby takze i ten nastgpny artykul przeczytac.
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