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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 52 стор., 12 рисункiв, 8 джерел.

Мета роботи полягає в аналiзi адаптацiї та еволюцiйному розвитку

модельованих органiзмiв за допомогою генетичних алгоритмiв та

глибинного навчання на основi розробленого програмного забезпечення.

Об’єктом дослiдження є еволюцiйний розвиток простих органiзмiв за

допомогою генетичних алгоритмiв та глибинного навчання. Предмет

дослiдження — симуляцiя еволюцiї простих органiзмiв у двовимiрному

обмеженому непервному просторi.

Це дослiдження використовує унiкальний пiдхiд до моделювання

розвитку та адаптивностi органiзму, поєднуючи переваги глибокого

навчання з адаптивним потенцiалом генетичних алгоритмiв. Дослiдження

розкриває складний взаємозв’язок мiж складнiстю геному, та

довгостроковою адаптацiєю, демонструючи, що органiзми з простiшою

генетичною архiтектурою можуть адаптуватися швидше завдяки

меншому простору рiшень. Незважаючи на простоту моделi,

спостерiгалося виникнення групової поведiнки, що є переконливим

емпiричним доказом, незважаючи на те, що цi угруповання не

пропонують жодних переваг у конкурентному середовищi.

ЕВОЛЮЦIЙНИЙ РОЗВИТОК, ГЕНЕТИЧНИЙ АЛГОРИТМ,

НЕЙРОННI МЕРЕЖI, ПРОСТI ОРГАНIЗМИ
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ABSTRACT

Qualification work contains: 52 pages, 12 figures, 8 sources.

The purpose of the work is to analyze the adaptation and evolutionary

development of modeled organisms using genetic algorithms and deep learning

based on the developed software. The object of study is the evolutionary

development of simple organisms using genetic algorithms and deep learning.

The subject of the study is the simulation of the evolution of simple

organisms in a two-dimensional bounded non-primary space.

This research uses a unique approach to modeling the development and

adaptability of of an organism, combining the advantages of deep learning

with the adaptive potential of of genetic algorithms. The study reveals a

complex relationship between genome complexity and long-term adaptation,

demonstrating that organisms with simpler genetic architecture can adapt

faster due to due to a smaller decision space. Despite the simplicity of the

model, the emergence of group behavior was observed, which is a strong

empirical evidence, despite the fact that that these groupings do not offer any

advantages in a competitive environment.

EVOLUTIONARY DEVELOPMENT, GENETIC ALGORITHM,

NEURAL NETWORKS, SIMPLE ORGANISMS



ЗМIСТ

Вступ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1 Еволюцiйнi Алгоритми . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.1 Визначення та принципи роботи еволюцiйних алгоритмiв . . . . . . . . . 11

1.1.1 Популяцiї . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.1.2 Фiтнес-функцiя . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.1.3 Вiдбiр . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.1.4 Мутацiя та рекомбiнацiя . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.1.5 Елiтизм . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.2 Застосування . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.3 Типи еволюцiйних алгоритмiв . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.4 Генетичнi Алгоритми . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.5 Критерiї збiжностi та завершення в еволюцiйних алгоритмах . . . . 20

1.6 Огляд попереднiх робiт . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.6.1 Проста реалiзацiя Натана Руя . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.6.2 Deep Evolutionary Reinforcement Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

Висновки до роздiлу 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2 Застосування глибинного навчання у моделюваннi розвитку

простих органiзмiв . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.1 Нейроннi мережi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.2 Навчання нейронної мережi за допомогою генетичних алгоритмiв26

2.3 Процес моделювання розвитку простих органiзмiв . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Висновки до роздiлу 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3 Реалiзацiя моделi та аналiз результатiв . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.1 Середовище . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 Органiзми . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.3 Кодування . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.4 Генетичнi оператори . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5 Опис iнструментiв та збiр даних пiд час моделювання . . . . . . . . . . . . . 37



7
3.6 Метрики. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.7 Аналiз впливу параметрiв по метрикам . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

Висновки до роздiлу 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Висновки . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Перелiк посилань . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52



8
ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Актуальнiсть даного дослiдження

полягає створеннi унiкальної моделi розвитку органiзмiв з використанням

генетичних алгоритмiв та глибинного навчання. Дана модель робить

внесок у сферу обчислювальної бiологiї та штучного життя, надаючи

модульну та гнучку модель, яка надає потенцiал у розумiннi

фундаментальних принципiв еволюцiї, адаптацiї та стратегiй виживання.

Моделюючи механiзми еволюцiї, ця робота може дати уявляення про

механiзми адаптацiї та еволюцiї органiзмiв у вiдповiдь на подразники

навколишнього середовища. Також використання нейронних мереж у

розвитку органiзмiв дає можливiсть дослiджувати ефекти рiзних

стратегiй навчання та вирiшення проблем. Це може мати значнi наслiдки

для галузi штучного iнтелекту, зокрема для розробки бiльш ефективних

та дiєвих алгоритмiв навчання.

Метою дослiдження є аналiз адаптацiї та еволюцiйний розвиток

модельованих органiзмiв за допомогою генетичних алгоритмiв та

глибинного навчання. Для досягнення мети, потрiбно розробити гнучку

та потужну модель, що ставить такi завдання:

1) провести огляд опублiкованих джерел за тематикою дослiдження;

2) розробити та реалiзувати модель;

3) провести аналiз результатiв роботи моделi, поведiнки органiзмiв у

середовищi та факторiв впливу на еволюцiйний процес.

Об’єктом дослiдження є еволюцiйний розвиток простих органiзмiв

за допомогою генетичних алгоритмiв та глибинного навчання.

Предметом дослiдження є симуляцiя еволюцiї простих органiзмiв у

двовимiрному обмеженому непервному просторi.

При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi

методи дослiдження: спостереження, порiвняння, методи лiнiйної

алгебри, теорiї ймовiрностей, математичної статистики, методи
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комп’ютерного моделювання.

Наукова новизна отриманих результатiв полягає застосуваннi

моделi розвитку органiзмiв, яка є симбiозом нейронних мереж та

генетичних алгоритмiв, для дослiдженнi спливу рiзних структур

нейронних мереж в органiзмах та параметрiв моделi, що дає глибше

зрозумiти взаємозв’язок мiж складнiстю механiзмiв навчання та

ефективнiстю виживання. Дослiдження проливає свiтло на феномен

формування груп серед органiзмiв — аспект, який часто iгнорується в

простiших моделях еволюцiї. Визнання цiєї складної поведiнки навiть у

простих органiзмiв привносить новий вимiр реалiзму в еволюцiйнi

дослiдження.

Практичне значення результатiв полягає в отриманнi гнучкої

моделi еволюцiї популяцiї органiзмiв та подальшому дослiдженнi впливу

структури органiзмiв на їх адаптацiю. Розроблена бiблiотека спрямована

на вивчення адаптацiї органiзмiв, надаючи унiверсальний iнструмент для

дослiджень в галузi еволюцiйної бiологiї. Вона дозволяє легко задавати

параметри, сприяючи ефективному експериментуванню та швидкiй

перевiрцi гiпотез. Дана робота слугує iнструментом в дослiдженнi

динамiки еволюцiї.
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1 ЕВОЛЮЦIЙНI АЛГОРИТМИ

Традицiйнi детермiнованi методи градiєнтної оптимiзацiї, такi як

градiєнтний спуск, покладаються на обчислення градiєнтiв цiльової

функцiї. Вони використовують цi данi для iтеративного коригування

змiнних в алгоритмi в напрямку зменшення або збiльшення значення

функцiї. Таким чином за допомогою таких методiв ми знаходимо

локальний або глобальний мiнiмум.

Однак градiєнтнi методи мають певнi недолiки. Не завжди у

реальних задачах, якi включають оптимiзацiю, ми можемо мати

достатньо iнформацiї про процеси, щоб отримати цiльову функцiю, над

якою проводимо оптимiзацiю. Як приклад, одну з таких функцiй можна

iнтуiтивно описати як «чорний ящик», що означає, що вона є прихованою

для нас, видає лише результат на основi вхiдних даних та нiчого бiльше.

Також iснують мультимодальнi задачi, де градiєнтнi методи мають

тенденцiю збiгатися до локальних мiнiмумiв. Крiм того, вони не

пiдтримують багатоцiльову оптимiзацiю за замовчуванням i можуть не

справлятися з проблемами високої розмiрностi.

У тей же час маємо еволюцiйнi алгоритми (ЕА), якi

використовують стохастичний пiдхiд, працюють з популяцiєю рiшень i не

потребують градiєнтних обчислень. Основними їхнiми перевагами є

властивiсть дослiджувати великий простiр рiшень, знаходити потенцiйнi

глобальнi оптимуми в складних, мультимодальних задачах. Це пов’язано

з тим, що їм притаманне рiзноманiття популяцiй та варiацiйнi оператори.

У їх основi лежать механiзми, натхненi бiологiчною еволюцiєю, такi як

вiдбiр, мутацiя, рекомбiнацiя. Це пiдвищує їхню адаптивнiсть i гнучкiсть,

дозволяючи їм працювати з цiльовими функцiями, якi є

недиференцiйованими, розривними або навiть невiдомими. Також такi

методи вмiють обробляти багатоцiльовi задачi, пiдтримуючи

рiзноманiтний набiр рiшень представляючи рiзнi компромiси мiж цiлями.
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1.1 Визначення та принципи роботи еволюцiйних

алгоритмiв

Витоки еволюцiйних алгоритмiв простежуються до основних

принципiв бiологiчної еволюцiї. Процес еволюцiї органiзмiв завжди був

цiкавою цiкавою темою для науковцiв. Як бiологiв цiкавили закони

еволюцiї, її принципи так науковцiв у сферi комп’ютерних наук цiкавив

механiзм розвитку органiзмiв, їх змога пристосовуватися та навчатися.

Комп’ютернi вченi прагнули iмiтувати природний спосiб адаптацiї до

мiнливого середовища та еволюцiї видiв протягом мiльйонiв рокiв, щоб

створити надiйнi та адаптивнi алгоритми для розв’язування складних

задач. Це призвело до розробки еволюцiйних алгоритмiв, якi є набором

обчислювальних моделей, що iмiтують процес природного вiдбору та

генетичної мiнливостi.

Означення 1.1. Еволюцiйний алгоритм (ЕА) — це алгоритм, що

належить до колекцiї технiк еволюцiйних обчислень, якi є натхненнi

бiологiчною еволюцiєю.

Бiльшiсть EA можна роздiлити на генерацiйнi алгоритми, якi

оновлюють всю вибiрку один раз за iтерацiю, i стацiонарнi алгоритми, якi

оновлюють вибiрку декiлькома рiшеннями-кандидатами за один раз. До

найпоширенiших алгоритмiв належать генетичний алгоритм (GA) та

еволюцiйнi стратегiї (ES), причому для кожного з них iснують як

генеративнi, так i стацiонарнi версiї [1].

Об’єктом цих алгоритмiв є популяцiї iндивiдiв, яких ми

iнтерпретуємо як потенцiйнi рiшення задачi. У еволюцiйних алгоритмах

використовуються рiзнi принципи, такi як:

1) спадковiсть

2) природний вiдбiр

Впродовж часу органiзми у популяцiї еволюцiонують за правилами

цих принципiв, якi диктують механiзми:
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– розмноження

– мутацiї

– рекомбiнацiї

– вiдбору

Та не завжди у алгоритмах можуть використовувати усi види таких

механiзмiв. Початковим степенем є еволюцiйнi стратегiї (Evolution

Strategies), якi є сiмейством алгоритмiв. Вони мають просту процедуру,

що складається з вибору усiканням (Truncation selection) та зазвичай

одним з механiзмiв змiни — мутацiї [1].

Однiєю з найпростiших є (𝜇, 𝜆) стратегiя еволюцiї. Параметри 𝜇 та

𝜆 у назвi iндикують розмiри вибiрок у алгоритмi: 𝜇 означає кiлькiсть осiб

у вiдборi, а 𝜆 — кiлькiсть отриманих нащадкiв. Також зазвичай початкова

популяцiя має саме 𝜆 осiб. У пiдборi параметрiв до алгоритму iснує

важливе правило — 𝜆 повинне бути кратним 𝜇. Наприклад, позначають

алгоритм при пiдiбраних параметрах як "(10, 20) Еволюцiйна Стратегiя".

Лiстинг 1.1: (𝜇,𝜆) Еволюцiйна Стратегiя

mu := number of selected parents

lambda := number of generate offsprings

P := GenerateInitialPopulation(lambda)

best := null

while best is null or best is ideal solution or we run out of time:

best := individual for which fitness(individual) > fitness(best)

S := TruncationSelection(P, mu)

P := {}

for each s in S:

do lambda/mu times:

P := Union(P, Mutation(Copy(s)))

endwhile

return best

У стратегiї (𝜇+ 𝜆) символ "+"позначає iнший метод вiдбору особин

для наступного поколiння у порiвняннi iз (𝜇, 𝜆). Цей метод вносить
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елемент елiтизму в еволюцiйний процес. Пiсля процесу вiдбору популяцiя

не зануляється, а замiнюється на результат вiдбору. Потiм вiдбувається

процес мутацiї як у звичайнiй (𝜇, 𝜆) стратегiї. Це дозволяє батькам жити

в наступному поколiннi, якщо вони краще пристосованi, нiж їхнi дiти.

1.1.1 Популяцiї

Поняття популяцiї є ключовим в еволюцiйних алгоритмах. Популяцiя

у еволюцiйних алгоримах це набiр потенцiйних рiшень.

При побудовi алгоритму так чи iнакше можна стикнутися iз

питанням творення початкової популяцiї. При початковiй популяцiї

важливо досягти рiзноманiтностi у рiшеннях, що дозволить дослiдити

рiзнi частини простору розв’язкiв, яка призведе до пiдвищення

йморвiрностi знаходження глобального оптимуму. Часто достатньо

створювати початкову популяцiю випадковим чином за допомогою

рiвномiрного розподiлу. Така створена популяцiя може охопити велику

область простору розв’язкiв, досягаючи варiативностi у рiшеннях на

початку.

За вiдомою iнформацiєю про простiр, такою як можливi пiдпростори

оптимальних рiшень, можна створити початкову популяцiю для швидшої

збiжностi алгоритму. Таку iнформацiю можна отримати з попереднього

дослiду простору, коригуючи параметри на дослiдження всього простору.

Важливо згадати про два пiдходи до еволюцiї популяцiй.

1) Генеративний. Наступна популяцiя цiлком замiнюється новою.

2) Стацiонарний. Зберiгається поточна популяцiя в умовах її

iтеративного розмноження (iндивiди змiнюються). Дозволяє потенцiйно

хорошим рiшенням залишатися у популяцiї надовше.

Стацiонарний пiдхiд має двi особливостi:

1) Вiн використовує вдвiчi менше пам’ятi, нiж традицiйний

генеративний алгоритм, оскiльки одночасно iснує лише одна популяцiя.

2) По-друге, вiн є досить експлуататорським (тобто
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перевикористовує наявнi рiшення для отримання нових, що дає вiдтiнок

локального пошуку) порiвняно з генеративним пiдходом: батьки

залишаються в популяцiї, можливо, дуже довго, а отже, подiбно до

(𝜇 + 𝜆) еволюцiйної стратегiї та елiтизму, iснує ризик того, що система

передчасно зведеться до копiй кiлькох дуже пристосованих особин [1].

Ще однiєю ключовою особливiстю еволюцiйних алгоритмiв є розмiр

популяцiї. Вона повинна бути достатньо великою, щоб пiдтримувати

рiзноманiтнiсть i дозволяти широке дослiдження простору розв’язкiв, але

не настiльки великою, щоб стати обчислювально непосильною. Не iснує

унiверсального розмiру популяцiї, оскiльки вiн визначається складнiстю

завдання, доступними комп’ютерними ресурсами та конкретним

еволюцiйним алгоритмом, що використовується.

1.1.2 Фiтнес-функцiя

У процесi бере участь основна функцiя, яка скеровує популяцiї до

кращих рiшень.

Означення 1.2. Фiтнес-функцiя — це функцiя, яка оцiнює якiсть

або доречнiсть кожного рiшення, що дозволяє скеровувати процес до все

кращих рiшень.

Чим вищий показник пристосованостi iндивiда, тим краще вiн

пристосований до вирiшення проблеми. Ця оцiнка впливає на те, чи

пройде iндивiд вiдбiр в майбутньому поколiннi. Як наслiдок, хороша

фiтнес-функцiя повинна бути здатна вiдрiзняти вiдмiннi рiшення вiд

жахливих i забезпечувати чiткий шлях до розвитку.

Побудова фiтнес-функцiї часто є складним завданням, яке значною

мiрою залежить вiд конкретної задачi, що вирiшується. Вона може бути

простим з математичне рiвняння, або складною, як система правил. Саме

ця функцiя «повiдомляє» алгоритму про суть процесу, над яким

проводиться робота. Фiтнес-функцiя повинна вiдображати обмеження та
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цiлi проблеми. Якщо вона розроблена неправильно, це може ввести в

оману процес пошуку i призвести до хибних результатiв.

Варто також пiдкреслити, що фiтнес-функцiя повинна бути

максимально ефективною з точки зору обчислень. Обчислювально

дорога функцiя пристосованостi може значно сповiльнити роботу

еволюцiйного алгоритму, оскiльки її потрiбно обчислювати для кожної

особини в популяцiї в кожному поколiннi.

1.1.3 Вiдбiр

Механiзм вiдбору слугує базовою ланкою процесу формування

наступного поколiння. На основi рiзних алгоритмiв вiдбору досягаються

рiзнi варiацiї набору iндивiдiв для рекомбiнацiї, мутацiї та потрапляння у

наступну популяцiю. За правилом, особи з вищим показником

пристосованостi з бiльшою ймовiрнiстю будуть вiдiбранi для

розмноження. Це гарантує, що найбiльш перспективнi рiшення

передаються з поколiння в поколiння. Але у певних алгоритмах вiдбору

iснує варiант потрапляння слабких осiб у наступну популяцiю для

пiдтримання рiзноманiтностi.

Наведемо деякi найвiдомiшi процеси вiдбору:

Пропорцiйний вiдбiр ґрунтується на припущеннi, що ймовiрнiсть

того, що iндивiд буде обраний, пропорцiйна його фiтнес-функцiї. Якщо 𝑓𝑖

— це фiтнес-функцiя i-ої особи, а 𝑁 — загальна кiлькiсть осiб у популяцiї,

то ймовiрнiсть вiдбору 𝑃 (𝑖) для i-ої особи обчислюється наступним чином.

𝑃 (𝑖) =
𝑓𝑖∑︀𝑁
𝑗=1 𝑓𝑗

.

Вiдбiр усiканням (Truncation selection) є дуже простим методом

вiдбору. Для формування наступного поколiння обираються лише

найкращi 𝑛 осiб з найкращим рейтингом фiтнес-функцiї. Наприклад,
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якщо 𝑛 дорiвнює 10, то буде обрано лише 10 найкращих осiб у популяцiї.

1.1.4 Мутацiя та рекомбiнацiя

Мутацiя та рекомбiнацiя є двома ключовими механiзмами в

еволюцiйних алгоритмах, оскiльки вони слугують фундаментальними

джерелами рiзноманiтностi, що дозволяє дослiджувати простiр

розв’язкiв, виходячи iз локальних мiнiмумiв.

Мутацiя проводить незначнi випадковi змiни в особi. Задають певну

ймовiрнiсть подiї мутацiї. Зазвичай таку ймовiрнiсть задають досить

малою, в межах 0.01 та мешне. Така рандомiзацiя слугує для збереження

рiзноманiтностi популяцiї та запобiгає передчаснiй збiжностi алгоритму

до локального оптимуму. В тей же час, велика ймовiрнiсть мутацiї може

призвести до сильного розмаїття популяцiї, що зменшує швидкiсть

збiжностi.

Як приклад мутацiї можна навести додавання шумiв до одного

обраного iндивiда. Генерується аргумент — випадкове значення з

гаусового розподiлу iз заданими параметрами в залежностi вiд задачi.

Далi цей аргумент додається до значення iндивiда. Змiнюючи параметри

розподiлу, з якого беремо величину шуму, можна керувати процесом

знаходження розв’язкiв: чи будуть вони генеруватися поблизу локальних

оптимумiв, чи ж змiни приведуть до дослiдження нових пiдпросторiв

розв’язкiв.

Рекомбiнацiя (recombination) є ще одним механiзмом утворення

рiзноманiтностi у популяцiї. Вона ще вiдома як кросинговер

(crossingover). Але її механiзм потребує не одну особу, а декiлька або

бiльше. Iснують як рекомбiнацiї, подiя яких залежить вiд ймовiрностi, так

i тi, що вiдбуваються завжди по отриманню осiб по вiдбору. Цей механiзм

об’єднує "батькiвських"особин для утворення одного, двох, або й бiльше

нащадкiв. На метi стоїть утворення кращого нащадка, зливаючи

"хорошi"компоненти батькiв.
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Iснує безлiч варiантiв поєднання двох рiшень, для створення

лiпшого. Кожен з них показує себе краще у певних своїх задачах. Для

створення кращого алгоритму та параметрiв пiд нього потрiбно

експерментувати та дослiджувати простiр рiшень у задачi. Саме

сукупнусть процесу вiдбору, рекомбiнацiї та мутацiї в залежностi вiд

обраних варiантiв може давати рiзнi результати. Важливо знайти тей, що

надає гарний баланс мiж дослiдженням простору та пошуком локальних

рiшень.

1.1.5 Елiтизм

Елiтизм це проста технiка. Вона полягає у додаваннi до наступної

популяцiї найкращих iндивiдiв з попередньої. Вона походить вiд стратегiї

(𝜇+ 𝜆), яка зберiгає у наступну популяцiю iндивiдiв, що пройшли вiдбiр.

Все, що наслiдує цю еволюцiйну стратегiю має характер елiтизму.

Елiтизм схожий на вiдкладення найкращої роботи в безпечну зону,

поки надалi проводиться дослiдження нового простору. Крiм того,

елiтизм має потенцiал для стабiлiзацiї еволюцiйного процесу. Без нього

найкращi рiшення може бути втрачене, якщо воно не призведе до появи

конкурентоспроможних нащадкiв, що призведе до змiни якостi

найкращого рiшення з плином часу.

До речi, статичний пiдхiд є певном мiрою елiтизму, бо значна частина

осiб переходить у "наступну популяцiю".

1.2 Застосування

Завдяки своїй адаптивностi та гнучкостi еволюцiйнi алгоритми

можна застосовувати до широкого спектру проблемних областей. Їх

можна використовувати для оптимiзацiї складних математичних

функцiй, наприклад, там, де традицiйнi методи оптимiзацiї не
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спрацьовують. Вони використовуються в машинному навчаннi для вибору

функцiй, налаштування гiперпараметрiв i навiть для навчання нейронних

мереж. Вони також знайшли застосування в таких сферах, як складання

розкладу, планування маршрутiв та iгри, де їх використовують для

отримання високоякiсних результатiв за розумний промiжок часу. Кожна

програма застосовує фундаментальнi принципи еволюцiйних алгоритмiв,

адаптуючи їх до конкретних потреб i обмежень поставленої задачi.

1.3 Типи еволюцiйних алгоритмiв

Бiльшiсть еволюцiйних алгоритмiв можна роздiлити на генерацiйнi

алгоритми, якi оновлюють всю вибiрку один раз за iтерацiю, i стацiонарнi

алгоритми, якi оновлюють вибiрку декiлькома рiшеннями-кандидатами за

один раз. До найпоширенiших алгоритмiв належать генетичний алгоритм

(GA) та еволюцiйнi стратегiї (ES), причому для кожного з них iснують як

генеративнi, так i стацiонарнi версiї [1].

Однак рiзноманiтнiсть алгоритмiв на одним генетичних та

еволюцiйних стратегiях не закiнчується. Хоча всi цi алгоритми мають

спiльнi базовi концепцiї, вони вiдрiзняються конкретними процесами, якi

вони використовують для дослiдження простору пошуку задачi. До

еволюцiйних алгоритмiв належать: генетичнi алгоритми (Genetic

Algorithms), стратегiї еволюцiї (Evolution Strategies), генетичне

програмування (Genetic Programming), диференцiальна еволюцiя

(Differential Evolution) та еволюцiйне програмування (Evolutionary

Programming).

1.4 Генетичнi Алгоритми

ГА натхненнi природною еволюцiєю та генетикою i використовують

популяцiю iндивiдiв (розв’язкiв), якi еволюцiонують у часi, для пошуку
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оптимальних або близьких до оптимальних розв’язкiв складних задач.

Зображення розв’язкiв у виглядi двiйкових рядкiв, якi можна порiвняти з

хромосомами, є ключовою особливiстю ГА. Кожен байт у рядку можна

розглядати як ген, який представляє певну особливiсть розв’язку.

Хоча ГА зазвичай використовують двiйкове кодування, вони не

обмежуються цим форматом. Так, наприклад, у генетичному

програмуваннi використовують коди програм як об’єкти у популяцiї та

кодують цi програми у дерева, або ж репрезентують як послiдовностi

команд [2, 1]. Таким же чином, у ГА можна використовувати кодування з

дiйсними числами. Тепер кожен ген на хромосомi можна закодувати як

число з плаваючою комою. Це особливо корисно в задачах оптимiзацiї зi

змiнними з дiйсними числами. Вiн забезпечує бiльш пряме зображення

простору розв’язкiв i може пiдвищити точнiсть розв’язку. Фенотип буде

зображатися бiльш прямо у генотип: зменшиться спотворення простору

фенотипiв у простiр генотипiв.

Можна подумати, що через таке кодування рiшень ГА стає стратегiєю

еволюцiї, якi предтавляють рiшення саме через дiйснi числа. Але це не є

так. Наведемо аргументи чому так.

1) Основна вiдмiннiсть мiж ГА та ЕС полягає в тому, як вони

поводяться з генетичними операторами. У той час як ГА часто

використовують як кросинговер, так i мутацiю, причому кросинговер

часто є домiнуючим оператором, ЕС, як правило, роблять бiльший акцент

на мутацiї.

2) ЕС часто використовують методи самоадаптацiї, де сила мутацiї

(кiлькiсть змiн, спричинених мутацiєю) також розробляється як частина

рiшення.

3) При змiнi кодування кожного гена на число iз плаваючою

точкою не змiнює поняття генотипу чи гена. Фактично репрезентацiя

чисел через рядки аналогiчна до реалiзацiї арифметики у комп’ютерних

системах. При змiнi кодування змiнюються також алгоритми

рекомбiнацiї, щоб пiдлаштуватися пiд конкретний тип вигляду генотипа.
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Генетичнi алгоритми та еволюцiйнi стратегiї — це двi рiзнi точки в

спектрi еволюцiйних алгоритмiв, кожна з яких має свiй власний набiр

якостей i переваг. Використання рiзних методiв кодування, таких як

кодування з плаваючою комою, i змiщення акценту на генетичнi

оператори пiдкреслюють унiверсальнiсть i адаптивнiсть цих методiв.

Вони пристосовуються до поставленого завдання, що робить їх

важливими iнструментами в оптимiзацiї та машинному навчаннi.

1.5 Критерiї збiжностi та завершення в еволюцiйних

алгоритмах

В еволюцiйних алгоритмах збiжнiсть означає момент, коли

алгоритм знайшов вiдповiдне рiшення або досяг точки, де подальшi

iтерацiї не дають помiтного полiпшення вiдповiдi. Це може вимiрюватися

шляхом вiдстеження якостi найкращого рiшення або середньої якостi

рiшень популяцiї з плином часу. Коли цi показники бiльше не

покращуються пiсля кiлькох поколiнь, вважатимемо, що алгоритм збiгся.

На противагу цьому, критерiї завершення - це умови, якi

визначають, коли алгоритм має бути завершений. Максимальна кiлькiсть

поколiнь є типовою умовою завершення роботи. Iншими критерiями

можуть бути мiра рiзноманiтностi розв’язкiв або обмеження на

обчислювальнi ресурси, наприклад, максимальний час роботи процесора.

1.6 Огляд попереднiх робiт

З моїх спостережень у областi моделювання розвитку органiзмiв у

певному середовищi я видiлив би два джерела: статтю Натана Руя [3] та

DERL.
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1.6.1 Проста реалiзацiя Натана Руя

Натан Руй написав детальну статтю з еволюцiйних обчислень,

зосередившись на реалiзацiї простої 2D-симуляцiї органiзмiв. На його

ресурсi мiститься детальний опис як органiзми еволюцiонують i

пристосовуються до навколишнього середовища, використовуючи

генетичний алгоритм для оптимiзацiї [3].

Основними в симуляцiї є два об’єкта: органiзм та їжа. Органiзм

включає в себе нейронну мережу та функцiї для оновлення його курсу,

швидкостi та положення. Коли органiзм iнiцiалiзується вперше, його

положення, курс, швидкiсть, прискорення та ваги нейронної мережi

генеруються випадковим чином. Їжа — це простий об’єкт, який мiстить

координати x та у та уособлює певну енергетичну цiннiсть. Ця

енергетична цiннiсть безпосередньо впливає на виживання органiзму в

середовищi.

1.6.2 Deep Evolutionary Reinforcement Learning

Проект Deep Evolutionary Reinforcement Learning (DERL) [4]

дослiджує взаємозв’язок мiж складнiстю навколишнього середовища,

еволюцiєю морфологiї та здатнiстю до навчання iнтелектуального

управлiння. Дослiдники пропонують обчислювальну платформу пiд

назвою DERL, яка може розвивати рiзноманiтнi морфологiї агентiв для

навчання складним завданням перемiщення та манiпулювання в складних

середовищах. DERL iмiтує переплетенi процеси дарвiнiвської еволюцiї

протягом поколiнь для пошуку морфологiй i використовує навчання з

пiдкрiпленням протягом життя для вивчення iнтелектуальної поведiнки

на основi низькорiвневої егоцентричної сенсорної iнформацiї. DERL

також використовує розподiлений асинхронний еволюцiйний пошук для

розпаралелювання обчислень, що лежать в основi навчання [4].
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Дослiдження пiдкреслює важливiсть еволюцiйних морфологiй для

полегшення навчання складних завдань. Однак створення штучних

втiлених агентiв з добре адаптованими морфологiями в рiзноманiтних,

складних середовищах є складним завданням через подвiйнi труднощi

пошуку серед комбiнаторно великої кiлькостi можливих морфологiй i

обчислювального часу, необхiдного для оцiнки придатностi через

навчання впродовж життя. Цi проблеми призвели до того, що попереднi

роботи були зосередженi на бiльш простих завданнях i обмежених

морфологiчних просторах.

На момент написання цiєї роботи вiдкритий доступ до реалiзацiї

моделi DERL був закритим.

Висновки до роздiлу 1

У тематицi моделювання розвитку простих органiзмiв було створено

декiлька цiкавих робiт, кожна з яких розвивалася у своєму напрямку.

Модель DERL є складною та iнтигуючою, але її мета дещо вiдрiзняється

вiд мети нашого проекту. Тим паче, що доступ до такої роботи на даний

момент є закритим через видалення авторами реалiзацiї або ж закриття її

у публiчному доступi.

Отже, є доцiльним розвиток комплексної моделi у данiй тематицi з

використанням описаних принципiв еволюцiйних алгоритмiв. Також не є

зайвим спроба використання генетичного програмування та iнших видiв

ЕА. Тому у наступних роздiлах ми побудуємо модель розвитку простих

органiзмiв використавши принципи генетичних алгоритмiв та для об’єкту

органiзмiв застосуємо глибиннi нейроннi мережi.
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2 ЗАСТОСУВАННЯ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ У

МОДЕЛЮВАННI РОЗВИТКУ ПРОСТИХ ОРГАНIЗМIВ

Проiллюструємо симбiотичний зв’язок мiж нейронними мережами

та генетичними алгоритмами у моделюваннi еволюцiї видiв в екосистемi.

Спочатку ми розглянемо нейроннi мережi, якi є обчислювальними

системами, натхненними бiологiчними нейронними мережами, що

складають мозок тварин. Цi мережi в даному контекстi слугують мозком

наших модельованих органiзмiв, отримуючи iнформацiю про навколишнє

середовище, обробляючи її та обираючи вiдповiднi реакцiї.

Обрали генетичнi алгоритми замiсть традицiйних пiдходiв до

навчання, таких як градiєнтний спуск. Кожен iндивiд в нашiй популяцiї

представляється набором ваг та зсувiв нейронної мережi, якi

функцiонують як ДНК та фенотип органiзму. Ця нова iдея генетичного

представлення нейронних мереж лежить в основi наших зусиль, а

ефективнiсть мережi у реагуваннi на стимули навколишнього середовища

слугує ключовим показником придатностi для кожного iндивiда.

Дана модель намагається iмiтувати процеси адаптацiї, виживання

та еволюцiї, використовуючи принципи глибокого навчання та еволюцiйнi

алгоритми. Мета — створити надiйну модель еволюцiї органiзмiв у часi,

яка враховує не лише пристосованiсть окремих органiзмiв, але й динамiку

екосистеми, в якiй вони живуть.

2.1 Нейроннi мережi

Штучнi нейроннi мережi створенi за подiбнiстю до людського мозку,

який еволюцiонував протягом мiльйонiв рокiв. Нейронна мережа

складається з багатьох взяємопов’язаних нод, якi представляють собою

штучнi нейрони. Всi ноди зi зв’язками мiж ними утворюють одну
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структуру обробки iнформацiї.

Цi мережi є частиною ширшого предмету машинного навчання i

досягають успiху у виявленнi закономiрностей та прогнозуваннi на основi

складних, багатовимiрних даних.

Кожен нейрон отримує вхiднi данi, множить їх на певнi ваги,

застосовує зсув, а потiм пропускає через функцiю активацiї. Математична

операцiя нейрона може бути виражена наступним чином:

𝑧 = 𝑤𝑥+ 𝑏

де 𝑥 - вхiдне значення, 𝑤 - вага, 𝑏 - зсув, i 𝑧 - зважена сума. Пiсля

отримання зваженої суми застосовується функцiя активацiї 𝑓 , результат

якої є результатом роботи нейрону:

𝑎 = 𝑓(𝑧)

Ваги та зсуви нейронної мережi є основними параметрами. Ваги

визначають силу впливу вхiдних даних на вихiднi, тодi як зсуви

дозволяють перемiщати функцiю активацiї по горизонталi.

Функцiя активацiї нейрона визначає його вихiд при наявностi входу

або комбiнацiї входiв. У нейронних мережах використовуються рiзнi типи

функцiй активацiї.

1) Сигмоїдна функцiя стискає вхiднi значення в дiапазонi вiд 0 до

1. Вона часто використовується в задачах бiнарної класифiкацiї. Сигмоїдна

функцiя активацiї має наступну формулу:

𝑓(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧

2) ReLU (Rectified Linear Unit) стала бiльш вживаною функцiєю

активацiї для нейронних мереж, оскiльки при нiй мережа навчаються

швидше та зазвичай видає кращi результати. Для позитивних значень
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повертається значення безпосередньо, а для негативних нуль.

𝑓(𝑧) = max(0, 𝑧)

3) Гiперболiчна функцiя також видає результат у певнiй межi, а

саме в межах вiд -1 до 1. Зазвичай вона використовується саме в

прихованих шарах нейронних мереж.

𝑓(𝑧) =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑧

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑧

Кожен вузол в шарi пов’язаний з кожним вузлом в наступному

шарi. Цим зв’язкам присвоюються ваги, якi змiнюються в мiру того, як

мережа навчається на основi даних. Вхiдний рiвень є початковим рiвнем

та приймає вхiднi данi. Останнiй шар - це вихiдний шар, який вiдповiдає

за отримання кiнцевого результату. Один або декiлька прихованих шарiв

виконують обчислення i перетворення даних мiж ними.

Рисунок 2.1 – Приклад структури нейронної мережi

Щоб ефективно обчислювати вихiд нейронної мережi, ми

векторизуємо обчислення для нейронiв у шарi. Назвемо вагову матрицю
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𝑊 , вектор зсуву 𝑏, вхiдний вектор 𝐴𝑝 та функцiю активацiї 𝑔 для даного

шару. Вихiд шару, 𝐴, можна обчислити наступним чином:

𝑍 = 𝑊𝐴𝑝 + 𝑏

Глибинне навчання — це пiдгалузь машинного навчання, у якiй

застосовуються нейроннi мережi iз декiлькома прихованими шарами. Такi

мережi також вiдомi як «глибокi» нейроннi мережi.

2.2 Навчання нейронної мережi за допомогою генетичних

алгоритмiв

У контекстi проекту нейроннi мережi використовують генетичнi

алгоритми для навчання замiсть використання такого типового методу,

як градiєнтний спуск. Кожна особа у популяцiї представляє собою набiр

ваг та зсувiв, якi кодують геном та фенотип органiзму. Продуктивнiсть

роботи цiєї нейронної мережi, як механiзм реагування органiзму на

навколишнє середовище, є основним об’єктом для оцiнки придатностi

кожної особини.

У даному випадку використання генетичних алгоритмiв для

навчання нейроних мереж органiзмiв має декiлька переваг:

1) Глобальний пошук. Оскiльки ГА пiдтримують популяцiю

рiшень i використовують механiзм мутацiї, вони менш схильнi до

зациклення на локальних мiнiмумах.

2) На вiдмiну вiд градiєнтних пiдходiв, генетичнi алгоритми не

потребують знання похiдних функцiї.

3) ГА забезпечують природний метод кодування i розвитку як

архiтектури, так i вагових коефiцiєнтiв у питаннях, де архiтектура

нейронної мережi (кiлькiсть шарiв, кiлькiсть нейронiв на шар i т.д.)

також є частиною проблеми оптимiзацiї.

Генетичне представлення нейронних мереж є унiкальним
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компонентом цiєї роботи. «Геном» кожної iстоти представлений у виглядi

списку всiх вагових коефiцiєнтiв нейронної мережi. Цi ваги керують

поведiнкою органiзму i можуть змiнюватися в результатi еволюцiйних

процесiв таких як мутацiї та кросинговеру. Кодування дiйсними числами

в генетичних алгоритмах представляє нейроннi мережi органiзмiв у

виглядi вектора дiйсних чисел, що надає їм значення генома для процесу

еволюцiї.

Така iдея чудово iлюструє можливостi глибокого навчання та

генетичних алгоритмiв. Глибинне навчання дозволяє простим органiзмам

приймати розумнi рiшення щодо свого оточення. Генетичнi алгоритми, з

iншого боку, дозволяють цим органiзмам еволюцiонувати з поколiння в

поколiння, зрештою пiдвищуючи їхнiй iнтелект та адаптивнiсть.

2.3 Процес моделювання розвитку простих органiзмiв

Нейронна мережа отримує вхiднi данi про навколишнє середовище, а

на виходi - дiяльнiсть органiзму. Повинен iснувати певний механiзм «зору»

таких органiзмiв, що виводив би iнформацiю про середовище через призму

певних обмежень та факторiв. Кiлькiсть таких механiзмiв для порiвняння

не є обмеженою.

Функцiя пристосованостi у генетичному алгоритмi, яка впливає на

виживання та розмноження органiзму, може базуватися на рiвнi енергiї

органiзму та спiввiдношеннi спожитої їжi до пройденої вiдстанi. Це

сприяє еволюцiї видiв, якi можуть ефективно добувати їжу, витрачаючи

при цьому найменшу кiлькiсть енергiї. Але можна використовувати i

простiшу реалiзацiю функцiї пристосованостi, як поточний рiвень енергiї

в органiзмi.

Модель також повинна включає в себе елiтизм та усiкаючий вiдбiр,

для роботи механiзмiв рекомбiнацiї та мутацiї. Елiтизм гарантує, що

найкращi особини з одного поколiння передаються наступному,

пiдтримуючи хорошi рiшення, тодi як усiкаючий вiдбiр видаляє частину
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популяцiї з найнижчими показниками пристосованостi перед

розмноженням, прискорюючи еволюцiйний процес.

Крiм того, модель використовує ряд операторiв кросинговеру та

мутацiї у генетичному алгоритмi: SBX рекомбiнацiя, арифметичний

кросинговер та змiшаний кросинговер (BLX-0.5) — це методи змiшування

«геномiв» двох батькiвських органiзмiв для отримання нащадкiв.

Мутацiя використовується для внесення випадкових змiн у «геном» за

допомогою гауссових, рiвномiрних i нерiвномiрних мутацiй. Цi рiзнi

оператори урiзноманiтнюють популяцiю, що дозволяє легше

дослiджувати простiр розв’язкiв.

Глибинне навчання використовується у проектi для розробки

«механiзму мислення» для базових органiзмiв. Глибиннi нейроннi мережi

приймають данi про навколишнє середовище як вхiднi данi, фiльтрують

їх через численнi взаємопов’язанi шари для вилучення та вивчення

складних властивостей i видають вихiднi данi, якi вiдповiдають

дiяльностi органiзму. Завдяки цьому процесу органiзм може успiшно

сприймати навколишнє середовище i приймати розумнi рiшення щодо

свого наступного кроку.

За допомогою методу дискової вибiрки Пуассона [5] моделюється

поява їжi та органiзмiв в екосистемi. Цей алгоритм генерує випадково

розподiленi точки, зберiгаючи мiнiмальну вiдстань мiж ними, iмiтуючи

природну дисперсiю ресурсiв та iстот у середовищi iснування.

Висновки до роздiлу 2

По сутi, модель являє собою синтез глибокого навчання

(представленого нейронними мережами) з еволюцiйними алгоритмами

(представленими генетичним алгоритмом) для iмiтацiї розвитку та

еволюцiї органiзмiв у змодельованому середовищi. Мета полягає в тому,

щоб побудувати базову, але надiйну модель розвитку органiзму в часi,

керуючись принципами виживання, адаптацiї та еволюцiї.
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У данiй моделi використання генетичних алгоритмiв у навчаннi

нейронних мереж продемонструвало суттєвi переваги над стандартними

методами, такими як градiєнтний спуск. За допомогою методiв

генетичного алгоритму маємо краще уникати локальнi мiнiмуми, зникає

потреба у отриманi похiдних функцiї, яку в даному випадку ми i не

виводили та забезпечується природний спосiб кодування та модифiкацiї

дизайну нейронної мережi та вагових коефiцiєнтiв.

Цей пiдхiд використовує глибоке навчання, щоб дати змогу базовим

органiзмам обробляти iнформацiю про своє оточення та приймати

розумнi рiшення. Водночас, використання генетичних алгоритмiв

дозволяє цим органiзмам еволюцiонувати i коригувати свої процеси

прийняття рiшень протягом поколiнь, що в кiнцевому пiдсумку покращує

їхнiй iнтелект i адаптивнiсть.

Процес роботи над проектом дає унiкальний погляд на потенцiал

глибокого навчання та еволюцiйних алгоритмiв. Хоча це спрощена модель

бiологiчних екосистем, вона вiдкриває новi цiкавi шляхи дослiдження

бiльш складних i реалiстичних моделей поведiнки та еволюцiї органiзмiв.

Такi моделi, з подальшим розвитком i вдосконаленням, можуть пролити

суттєве свiтло на складну динамiку бiологiчних екосистем i саму

еволюцiю.
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3 РЕАЛIЗАЦIЯ МОДЕЛI ТА АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ

Використовуючи створенi вимоги у попередньому роздiлi, цей

роздiл заглиблюється опис реалiзованої моделi та у дослiдження

еволюцiйного розвитку найпростiших iстот.

Важливо вказати, що дана модель враховує фундаментальний

аспект життя — смерть, яка настає при умовi вичерпування органiзмами

своїх енергетичних запасiв. Враховуючи такий пiдхiд, ми реалiзуємо

модель iз використанням стацiонарного генетичного алгоритму який

усуває необхiднiсть переходiв мiж популяцiями та оптимiзує використання

пам’ятi. Такий пiдхiд надає безперевний процес еволюцiї, краще

вiдображаючи неперевний цикл життя i смертi в природних екосистемах.

В основi створення реалiзацiї такої моделi лежить поняття простої

параметризацiї, що означає легку змiну компонентiв системи. Такий

пiдхiд дозволяє швидко проводити експерименти, якi вiдображають

життя органiзму. Завдяки такiй гнучкостi можна вирiшувати навiть

бiльш складнi ситуацiї, що пiдкреслює кориснiсть i масштабованiсть

нашої концепцiї. У цьому дослiдженнi ми обмежилися єдиним

середовищем i єдиним типом iстот, щоб спростити обробку даних.

Далi в роздiлi описано заходи, що використовуються для оцiнки

поведiнки, рiзноманiтностi та розвитку органiзмiв. Дискусiя про

параметри та змiннi охоплює все: вiд розмiру оточення до типу зору

органiзму, вiд розподiлу частинок їжi до особливостей структури

нейронної мережi.

Розглянемо результати численних експериментiв, якi освiтлюють на

вплив генетичного рiзноманiття, енергоефективностi, складностi мозкової

мережi та групової поведiнки на виживання та еволюцiю. Таким чином, у

цiй главi представлено ретельний аналiз еволюцiйної динамiки органiзмiв

у змодельованому середовищi.
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3.1 Середовище

Як основне середовище для розвитку органiзмiв було створено

просту реалiзацiю двовимiрного обмеженого неперервного (в

обчислювальному сенсi) середовища. Його iнiцiалiзацiя проводиться

низкою параметрiв, таких як розмiри середовища, розмiр та енергетична

цiннiсть їжi, частота появи їжi, та iншi. Середовище вiдповiдає за низку

процедур для моделювання: обробка результатiв органiзмiв, обробка

колiзiй об’єктiв, оновлення позицiй об’єктiв та моделювання плину часу в

середовищi.

Рисунок 3.1 – Вiзуалiзацiя середовища

Для обробки колiзiй та ефективного зберiгання об’єктiв обрано

просторову структуру даних R-Дерево (R-Tree). Ця структура зазвичай

використовується для iндексацiї багатовимiрної iнформацiї, такої як

географiчнi координати, прямокутники або багатокутники. Основною

iдеєю цiєї структури є iдея групування сусiднiх об’єктiв для
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представлення їх за допомогою мiнiмального обмежувального

прямокутника на наступному вищому рiвнi дерева. Тому i має назву

R-Tree, як дерево прямокутникiв. Ця структура є корисною для

практичних задач iз просторовою взаємодiєю. В контекстi Python iснує

бiблiотека rtree, що надає iнтерфейс до вже реалiзованої бiблiотеки на C,

що встановлюється на систему. Таким чином ми забезпеченi достатньою

швидкiстю пошуку, змiни та iнших манiпуляцiй об’єктiв у просторi.

Їжа грає ключову роль у процесi виживання та розвитку органiзмiв,

надаючи потрiбний ресурс, що є розподiленим по середовищу. Сам об’єкт

їжi є точкою з певним числом, що задає розмiр цiєї частинки. Кожна ця

частинка має певну кiлькiсть енергiї, що задається константно при

iнiцiалiзацiї середовища. Сама їжа у середовищi з’являється за

ймовiрнiсним процесом. На стартi середовища задається параметр для

експоненцiйного розподiлу, за яким i з’являються частинки у рiвномiрно

вибранiй точцi середовища. Також можливо обрати варiант появи їжi

лише у певних областях простору. Це зближує нас iз реальною моделлю,

оскiльки природнi ресурси, такi як їжа, часто розташованi у скупченнях

через умови навколишнього середовища. Цього можна досягти за

допомогою такого методу, як дискова вибiрка Пуассона [5].

3.2 Органiзми

Об’єкт органiзму репрезентує модель бiологiчного iндивiда, що має

певний набiр характеристик: геном, розмiр, швидкiсть руху, прискорення,

напрямок, енергетичний рiвень, вiк.

Геном органiзму задається парами матриць, що слугують вагами та

упередженiстю нейронної мережi. Сам клас самостiйно оперує цiєю

структурою. Єдина рiч, яку потрiбно задавати тут це шари нейронної

мережi та кiлькiсть нейронiв у них. Бiльша кiлькiсть шарiв та нейронiв

призводить до бiльшого геному.

Кожен органiзм може думати за допомогою цiєї мережi. Результат
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його працi — це команда на пересування. Кiлькiсть вихiдних даних з

мережi органiзму повинна задаватися типом середовища моделювання.

Для тривимiрного простору ми можемо задати шiсть ступенiв свободи.

Все ж для поточної реалiзацiї двовимiрного простору достатньо задати

прискорення та змiну кута напряму.

Але кожна команда впирається у фiзичнi обмеження цього

органiзму. Ми обмежуємо його пересування у середовищi задаючи

максимальну можливу швидкiсть, прискорення та змiну напряму. Це є

логiчним, оскiльки i в реальному життi будь-який органiзм не може

змiнити свої фiзичнi характеристики в одну мить. А в моделюваннi з

дискретним часом нам важливо зберегти якусь подiбнiсть до реальностi.

На швидкостi органiзм не повинен вмiти швидко змiнювати напрям.

Саме тому додаємо гальмiвний ефект вiд змiни напряму руху:

𝑣(𝑡+1) = max(−𝑣𝑚𝑎𝑥,min(𝑣𝑚𝑎𝑥, 𝑣
(𝑡) + 𝑎)) · 1

1 + 𝑑

На обробку iнформацiї про зовнiшнiй свiт у органiзма повинна якось

змiнюватися енергiя. так ось i буде вона змiнюватися за простим законом.

вводимо коефiцiєнт змiни енергiї 𝜇 та будемо задавати змiну енергiї так:

𝐸(𝑡+1) = 𝐸(𝑡) − 𝜇 · |𝑜|

Де 𝑜 позначаємо як результат роботи нейронної мережi.

Органiзм повинен якось сприймати навколишнє середовище. У

реалiзацiї Натана Руя [3] кожен органiзм на вхiд приймав вiдстань та

напрямок до найближчої частинки їжу. Ця модель не зовсiм вiдповiдає

дiйсностi, оскiльки прорахунок найближчої цiлi, напрям та вiдстань не

отримується просто так. Як i в життi, ми не бачимо точну вiдстань до

предметiв, а приблизно оцiнюємо цi вiдстань за допомогою орiєнтування у

просторi, напруженнi м’язiв ока або вiдноснiй оцiнцi. Тому потрiбно

надати найефективнiше найближче сприйняття до реальностi.

Наразi нейроннi мережi сприймають зображення як матрицю з
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закодованими значеннями кольорiв. По сутi, зображення є проекцiєю

об’єктiв у трьох вимiрах, тому й наш механiзм зору повинен надавати

певну проекцiю об’єктiв на матрицю. Iдеалiстично, фенотип органiзму не

повинен залежати вiд середовища, у якому вiн розвивається, але й зiр має

тiсний зв’язок iз середовищем та iдейно пов’язаний з об’єктом, у якому

вiн знаходиться. Також нашi органiзми можуть розвиватися як у трьох,

так i в двох вимiрах. Тому краще вiдокремити механiзм зору вiд

органiзму. Це дозволяє тестувати будь-яку кiлькiсть таких iмплементацiй,

навiть використовуючи один процес моделювання. Кiлькiсть нейронiв у

вхiдному шарi мережi буде визначена таким механiзмом зору.

Виберемо стратегiю, яка повторно використовує концепцiю

цифрових зображень. Свiт навколо органiзму проектується на матрицю

певного розмiру. Заповнення цiєї матрицi також залежить вiд

конкретного способу реалiзацiї iдеї. Зменшимо рiвень абстракцiї «зору»

до рiвня кодування iнформацiї навколо об’єкта в матрицю фiксованого

розмiру. Логiчно використовувати набiр позицiй об’єктiв у просторi та їх

фiзичнi властивостi для створення матрицi. Кожен елемент матрицi

закодує напрямок i вiдстань вiдносно «голови» органiзму, а значення

елемента можна подавати як тип об’єкта, де для їжi ми ставимо одне

константне значення, а для iнших органiзмiв на шляху цiльового — iнше.

3.3 Кодування

Для генетичних алгоритмiв використовують рiзнi методи

кодування, щоб представити розв’язки задачi в структурi хромосоми або

геному. Типовими прикладами кодувань є: двiйкове кодування,

цiлочисельне кодування, кодування дiйсними числами, кодування

перестановками та кодування значеннями.

Двiйкове кодування представляє рiшення за допомогою двiйкових

цифр (0 i 1). Якщо простiр задачi вимагає дискретних величин, краще

використовувати цiлочисельне кодування, оскiльки воно використовує
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Рисунок 3.2 – Наповнення матрицi для механiзму зору

цiлi числа. Кодування перестановок пiдходить для проблем

впорядкування або маршрутизацiї, оскiльки воно передбачає розмiщення

речей або значень у певному порядку. У складних проблемних просторах,

де певнi стани або атрибути повиннi бути представленi явно, кодування

значень, також вiдоме як пряме кодування, передбачає безпосереднiй

запис значень рiшення.

У цiй реалiзацiї генетичного алгоритму для представлення геному

органiзму можна конфiгурувати рiзнi можливi кодування. Це можливо

завдяки правильнiй структурi коду, що дає можливiть швидко змiнювати

параметри моделi.

Але найкраще використати кодування дiйсними числами. Перевага

кодування в дiйсних числах полягає в тому, що воно безпосередньо

представляє неперервнi змiннi, що робить його особливо придатним для

питань, пов’язаних з оптимiзацiєю неперервного простору, таких як

оптимiзацiя ваг нейронних мереж.

Ваги та упередженнiсть нейронної мережi безпосередньо кодуються

в геномi органiзму за допомогою цього кодування в дiйсних числах. Клас

RealValued дає можливiсть кодувати та декодувати ваги органiзму в
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одновимiрний масив геному. Для цього ваги та зсуви вирiвнюються та

об’єднуються. Для декодування сплющенi масиви повертаються до

початкових розмiрiв.

Завдяки такому кодуванню можна ефективно шукати у

неперервному просторi оптимальнi параметри нейронної мережi

органiзму. Через те, що ваги та упередженнiсть за своєю природою є

дiйсними числами, це забезпечує простий та ефективний метод

оптимiзацiї нейронних мереж. Iмiтуючи еволюцiю бiологiчних органiзмiв i

використовуючи цей процес для вдосконалення моделей машинного

навчання, ця методика втiлює суть бiологiчно натхненного навчання.

3.4 Генетичнi оператори

Генетичнi оператори грають величезну роль у змiнi поведiнки

органiзмiв та продуктивностi генетичного алгоритму. Вони дозволяють

вивчати можливi рiшення проблеми у фазовому просторi рiшень або ж

перевикористати поточнi варiанти для отримання бiльш кращого. Вибiр i

конфiгурацiя цих операторiв є важливою частиною проектування

генетичного алгоритму.

Мутацiя вносить невеликi випадковi змiни в геноми iндивiдiв, щоб

пiдтримувати її рiзноманiтнiсть. Було запрограмовано рiзнi типи мутацiї.

NonUniformMutation клас реалiзує нерiвномiрну мутацiю, яка змiнює

гени на основi функцiї, що зменшується з часом, сприяючи експлуатацiї,

а не дослiдженню в подальшому процесi роботи алгоритму. Це дозволяє

на кiнцевих iтерацiях сфокосуватися на отриманнi бiльш точних рiшень, а

нiж дослiдженню простору.

GaussianMutation та UniformMutation є Гауссовую мутацiєю та

рiвномiрною мутацiєю, якi вносять змiни з нормального розподiлу або з

рiвномiрного розподiлу вiдповiдно.

Селекцiя — це процес вибору особин, або батькiв, якi дадуть

потомство у наступному поколiннi. Клас TruncationSelection реалiзує
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усiчений вiдбiр, який обирає найкращих 𝑛 особин на основi їхнiх значень

пристосованостi. Цей пiдхiд є простим i ефективним, гарантуючи, що для

розмноження будуть обранi найбiльш пристосованi особини.

Кросинговер — ще один важливий генетичний оператор. Вiн

дозволяє обмiнюватися генетичним матерiалом мiж батькiвськими

особинами, створюючи таким чином потомство.

Клас SBXCrossover реалiзує iмiтований двiйковий кросинговер

(SBX), який iмiтує поведiнку одноточкового кросинговеру в генетичних

алгоритмах з двiйковим кодуванням в контекстi кодування з дiйсними

значеннями. Вiн генерує нащадкiв ближче до батькiв [6, 7].

Клас BLXCrossover реалiзує змiшаний кросовер (BLX), який

створює нащадкiв у дiапазонi, визначеному генами батькiв i пропорцiєю,

що дозволяє проводити бiльш значнi дослiдження [6].

Клас ArithmeticCrossover генерує нащадкiв, використовуючи

лiнiйну комбiнацiю генiв батькiв [8].

Клас UniformCrossover реалiзує простий рiвномiрний кросинговер,

де кожен ген нащадка випадковим чином вибирається вiд одного з батькiв

[8].

3.5 Опис iнструментiв та збiр даних пiд час моделювання

Механiзм еволюцiї реалiзовано з використанням

об’єктно-орiєнтованого пiдходу. По сутi, це конвеєр, який перетворює

популяцiю органiзмiв на наступне поколiння. Цей процес вiдбувається в

основному за допомогою чотирьох ключових крокiв: вiдбору,

проходження процесу елiтизму, кросинговеру та мутацiї.

Також важливим параметром є ввiмкнення процесу помирання

органiзмiв при досягненнi критичної областi енергiї. Таким чином ми

можемо отримати стацiонарний генетичний алгоритм, який не потребує

переходiв мiж популяцiями, змiнюючи час на отримання наступної

популяцiї та кiлькiсть осiб у вiдборi. Його основна перевага це постiйний



38
процес еволюцiї, помирання iндивiдiв та оптимiзацiї по використанню

пам’ятi.

Було iмплементовано комплексну бiблiотеку для зручної роботи з

дослiдженням адаптацiї органiзмiв до середовища. Пiдхiд при її розробцi

мав на метi легку параметрицiю для впровадження швидких

експериментiв по моделюванню життя органiзмiв.

Також варто зазначити, що будь-яка частина програми може бути

вiльно замiнена на iншу реалiзацiю. Тобто бiльш складнi середовища

можуть бути легко спровадженнi у цей продукт через його модульнiсть.

Для дослiдження цього проекту було вирiшено обмежитися одним

середовищем та одним типом органiзмiв. Це дозволило швидко провести

аналiз даних, отриманих за допомогою цiєї моделi.

Сам же аналiз повинен здiйснюватися по певних даних, якi мають

бути записанi пiд час процесу моделювання. Такий запис повинен бути

швидким по часу та займати мало постiйної пам’ятi, тому на противагу

запису в CSV файли було обрано Parquet тип. Вiн має стовпчастий формат

файлiв для зберiгання даних, нацiлений на обробку великих масивiв. Також

забезпечуються ефективнi алгоритми стиснення та кодування.

Для аналiзу застосовувалися Jupyter Notebooks як середовище

виконання коду. У них вiдбувалося зчитування даних та вiзуалiзацiя за

допомогою бiблiотеки для вiзуалiзацiї даних plotly. Для бiльш

адаптивного аналiзу результатiв багатьох запускiв моделi iз рiзними

параметрами використаний фреймворк dash для побудови веб-додаткiв

для вiзуалiзацiї даних.

3.6 Метрики

Для аналiзу поколiнь органiзмiв цiлком розумно було б використати

певний набiв метрик, якi б показали як поводять себе органiзми у

середовищi, якою є їхня рiзноманiтнiсть та їх рiвень розвитку.

Використання цих метрик дасть можливiсть проводити бiльш
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обґрунтований та деталiзований аналiз.

Однiєю з таких метрик є пристосованiсть, що у данiй реалiзацiї є

не що iнше як рiвень енергiї у органiзмi. Вiн надає iнформацiю про те,

наскiльки ефективно органiзм використовує доступнi йому ресурси та його

здатнiсть адаптуватися до змiн у навколишньому середовищi.

Також ми можемо задати метрику максимального та мiнiмального

рiвня енергiї, що дасть нам бiльш повну iнформацiю про рiзноманiтнiсть

популяцiї у використаннi ресурсiв.

Iншою є метрика спiввiдношення спожитої їжi до кiлькостi рухiв

органiзму. Ця метрика допоможе нам зрозумiти енергоефективнiсть

органiзму, показуючи, наскiльки ефективно вiн використовує отриманi вiд

їжi ресурси для своєї активностi. Ця метрика обчислюється як

вiдношення кiлькостi рухiв до кiлькостi спожитих частинок їжi.

3.7 Аналiз впливу параметрiв по метрикам

Дана модель може бути параметризована по:

1) Розмiрам середовища

2) Тривалостi одного поколiння

3) Типу зору органiзма

4) Кiлькостi енергiї у частинках їжi та параметрам розподiлу для

генерацiї цим частинок

5) Швидкостi втрати органiзмами енергiї при русi

6) Методу вiдбору, мутацiї та рекомбiнацiї

7) Числу осiб, що переходять у наступну популяцiю (елiтизм)

8) Розмiру генома, що фактично означає кiлькостi прихованих шарiв

та нейронiв у них

9) Кiлькостi їжi, на стартi

10) Чи помиратимуть органiзми вiд нестачi енергiї

11) Параметрам нормального розподiлу для генерацiї початкових ваг

нейронної мережi
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Спочатку спробуємо вiдшукати кращi параметри для розподiлу

Гауса, за допомогою якого генеруються початковi ваги нейронних мереж

органiзмiв. Спочатку взято три варiанти для стандартного вiдхилення:

10, 1 та 0.1. Математичне сподiвання ж залишимо на рiвнi 0.

Рисунок 3.3 – Отриманi вiдношення спожитої їжi до руху при пошуку

кращого стандартного вiдхилення для генерацiї ваг

З отриманого графiку 3.3 вiдношення спожитої їжi до руху бачимо

помiтну рiзницю мiж органiзмами, що використовували 0.1 як стандартне

вiдхилення, та iншими. Також середнiй рiвень енергiї на графiку 3.4 у

осiб з 0.1 стандартним вiдхиленням значно вiдрiзняється вiд осiб з iншим

параметром: середня енергiя значно вища, бiльша за нуль та зростає.

Отже область простору, де ми отримуємо значення геномiв зi

стандартним вiдхиленням у 0.1 надає кращий старт для життя органiзмiв.

Спробуємо пiдiбрати гарну комбiнацiю методу рекомбiнацiї та

мутацiї. Оскiльки у генетичних алгоритмах рекомбiнацiя є центральним

елементом еволюцiї, то почнемо саме з неї. Вiзьмемо декiлька методiв:

BLX рекомбiнацiя, Арифметична та SBX iз двома рiзними параметрами

— 1 та 2. SBX рекомбiнацiя при параметрi 𝑛 = 1 буде мати

експлуатацiйний характер, що дозволить мати пошук у локальнiй областi.
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Рисунок 3.4 – Рiвнi енергiї при пошуку кращого стандартного

вiдхилення для генерацiї ваг

Проаналiзуємо графiк середнього рiвня енергiї по всiм органiзмам

впродовж часу.

Рисунок 3.5 – Середнiй рiвень енергiї при порiвняннi методiв

рекомбiнацiї

На графiку 3.5 бiльше всiх видiляється саме BLX рекомбiнацiя iз

параметром 0.5. Вiн подає гiрший результат у порiвняннi з двома iншими.

А отже для наших цiлей краще надалi використовувати SBX або ж

арифметичну рекомбiнацiю.
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Вплив мутацiї не є настiльки суттєвим та великим. Пiд час

попереднього моделювання не було помiчено випадку, коли певний метод

мутацiї проявив себе краще, за iншi. Тому було обрано зупинитися на

нерiвномiрнiй мутацiї через її iдею на полiпшеннi неявних рiшень на

завершальних iтерацiях алгоритму.

Вiзьмемо такий набiр кiлькостi прихованих шарiв з кiлькiстю

нейронiв нейронної мережi:

– (6)

– (9)

– (9, 9)

– (18, 9)

З використанням 4 секцiй дистанцiї та 4 секцiй кута для зору отримуємо

16 вхiдних нейронiв у кожнiй мережi. Також на вихiд маємо видавати два

значення. Як результат маємо такий набiр нейронних мереж:

– (16, 6, 2)

– (16, 9, 2)

– (16, 9, 9, 2)

– (16, 18, 9, 2)

При тестуваннi роботи таких мереж отримали наступний графiк

рiвнiв енергiї та графiк спiввiдношення спожитої їжi до руху:

З графiку 3.8 суттєвої рiзницi мiж дiями органiзмiв не видно. А отже

навчаються вони досить однаково.

По значенню максимальної кiлькостi енергiї 3.6 схоже, що у

iндивiдiв популяцiї з бiльш складнiшиою структурою iснують iндивiди,

що здатнi спожити бiльшу кiлькiсть їжi. Це може означати, що вони

розвинули бiльш досконалi або ефективнi методи використання енергiї

їжi. Така поведiнка пояснюється збiльшенням кiлькостi нейронiв, що

могло призвести до покращення здатностi вирiшувати проблеми та бiльш

ефективної адаптацiї до навколишнього середовища.

Однозначно стверджувати, який варiант органiзмiв ми поки не

можемо. Кiлькiсть нейронiв для простих органiзмiв може бути не на
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Рисунок 3.6 – Порiвняння рiзних структур нейронних мереж органiзмiв

по максимальнiй енергiї

Рисунок 3.7 – Порiвняння рiзних структур нейронних мереж органiзмiв

по середньому значенню енергiї

достатньому рiвнi, щоб швидко отримати потрiбнi знання для утилiзацiї

частинок їжi. Спробуємо порiвняти iз бiльш складним органiзмом на рiвнi

(16, 18, 9, 9, 2) шарiв нейронної мережi.

По графiку 3.9 можемо проаналiзувати, що простiшi структури

виявилися кращими на початкових етапах розвитку органiзмiв. Вони

змогли вдосталь пристосуватися для отримання певної кiлькостi енергiї у

короткостроковiй перспективi. Але надалi їх розвиток сповiльнився. У той

же час складна структура (16, 18, 9, 9, 2) отримувала данi про

навколишнiй простiр та зробила сильний ривок за рiвнем максимальної
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Рисунок 3.8 – Порiвняння рiзних структур нейронних мереж органiзмiв

по вiдношенню спожитої їжi до руху

кiлькостi енергiї, випереджаючи свої простiшi аналоги. По рiвню

середньої енергiї по популяцiї ця структура має також вищi показники.

На перший погляд, простiшi структури отримують бiльше їжi

пропорцiйно до кiлькостi руху та тримають достатнiй рiвень енергiї для

виживання на певний перiод. Однак з часом результати роботи як

простих, так i складних систем змiнюються, що свiдчить про важливiсть

навчання та адаптацiї в обох типах структур.

По графiку вiдношення спожитої їжi до руху 3.10 чiтко видно, як

на початкових стадiях розвитку органiзмiв простiша структура отримує

бiльше їжi, по вiдношенню до кiлькостi рухiв, але надалi обидва варiанти

структур показують перемiнний результат.

Такi результати можна пояснити через структурну складнiсть

конфiгурацiї з бiльшою кiлькiстю шарiв нейронної мережi. Через

збiльшення шарiв у мережi органiзм мiстить довший геном, а отже

збiжнiсть популяцiї з такою структурою може бути повiльнiшою,

порiвнюючи її з популяцiєю з меншим геномом. Оскiльки iснує менше

змiнних i менший простiр для пошуку оптимальних генетичних

комбiнацiй, коротшi геноми з простiшою архiтектурою можуть

забезпечити швидшу адаптацiю. Як наслiдок, меншi структури можуть

знайти ефективний спосiб споживання енергiї швидше, нiж їхнi складнiшi
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Рисунок 3.9 – Порiвняння простої та складної структури нейронної

мережi органiзмiв по енергiї

аналоги.

Коротший геном дозволив популяцiї знайти оптимальнi рiшення до

отримання все бiльших запасiв енергiї за короткий промiжок часу. Але

популяцiя з довшим геномом також навчається та може вмiстити у геном

бiльше iнформацiї для реагування на рiзнi подiї у їхньому життi, оскiльки

довший геном забезпечує бiльшу рiзноманiтнiсть генетичних комбiнацiй i,

як наслiдок, бiльшу можливiсть для довготривалої адаптацiї. Органiзмам

зi складною структурою може знадобитися бiльше часу для визначення

оптимального набору генетичних конфiгурацiй, оскiльки їх область пошуку

є значно бiльшою. Але пiсля цього вони мають потенцiал для адаптацiї до

ширшого дiапазону умов та оптимiзацiї споживання енергiї в бiльшiй мiрi,

нiж простiшi структури. При змiнi правил середовища цi знання можуть

зiграти свою роль.

Органiзми можуть скупчуватися у групи за певних умов. З мисленого

експерменту можна стверджувати, що подiбне скупчення у групи може

вiдбуватися лише при виконаннi як мiнiмум однiєї з двох умов:

1) механiзм зору в органiзмiв дозволяє їм бачити собi подiбних;

2) пiд час еволюцiї органiзми можеть досягти стадiї розвитку, коли їх

поведiнка на зовнiшнi подразники (частинки їжi або iншi органiзми) буде

мати схожий характер у межах групи.
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Рисунок 3.10 – Порiвняння простої та складної структури нейронної

мережi органiзмiв по вiдношенню спожитої їжi до руху

Хоча й методи розпiзнавання та схожа поведiнка можуть

вiдiгравати важливу роль, та у формуваннi групи можуть дiяти й iншi

процеси. Наприклад, процес комунiкацiї, спiльнi способи захисту або

добування їжi — все може сприяти формуванню групи. Але такi процеси

вiдносяться до бiльш складних моделей та реальнiй моделi розвитку

органiзмiв.

Звичайно, таку складну iдеалiзовану модель важко реалiзувати, що

беззаперечно дає визнання складностi реальних умов. Та все ж пiд час

спостереження за розвитком органiзмiв пiд час експерименту було

помiчено малi групи iндивiдiв, що рухали за схожим шаблоном. Часто

саме присутнiсть аналогiчного органiзму поряд давала поштовх змiнити

курс та слiдувати за ним. Це надає переконливi емпiричнi докази групової

поведiнки, навiть якщо цi угрупування не дають переваги у такому

конкурентному середовищi. Часто саме такi групи помирали, оскiльки

пошук їжi у такому бiдному середовищi вимагає змагання iз усiма, навiть

iз учасниками групи.
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Рисунок 3.11 – Утворення групи органiзмiв

Висновки до роздiлу 3

У даному роздiлi було оглянуто реалiзацiю моделi розвитку просих

органiзмiв, що включала в себе глибиннi нейроннi мережi та генетичнi

алгоритми. Також у данiй моделi iснує механiзм енергiї органiзмiв та

можливiсть загибелi органiзму при досягненнi порогового рiвня енергiї,

що робить модель еволюцiї бiльш динамiчною i безперервною.

Параметри моделi є надзвичайно адаптивними та конфiгурованими,

що дозволяє створювати широкий спектр можливих налаштувань та

еволюцiйних сценарiїв. Розроблена бiблiотека забезпечує легку взаємодiю

та швидку параметризацiю, що дозволяє швидко створювати

експериментальнi установки для моделювання життя органiзмiв.

Були проведенi численнi експерименти, якi висвiтлили рiзнi

залежностi параметрiв моделi, такi як вплив генетичного рiзноманiття,
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енергоефективностi, складностi мозкової мережi та появою групової

поведiнки на виживання та еволюцiю. Таким чином, у цiй главi

представлено ретельний аналiз еволюцiйної динамiки органiзмiв у

змодельованому середовищi.

Дослiдження виявило динамiчний зв’язок мiж складнiстю геному,

швидкiстю еволюцiї та довгостроковою адаптацiєю. Пiдiбранi гарнi

параметри для старту моделювання та механiзми еволюцiї. Було

показано, що органiзми з простiшою генетичною архiтектурою

адаптуються швидше через менший простiр рiшень. Однак, незважаючи

на бiльш повiльну початкову еволюцiю, iндивiди зi складнiшою

архiтектурою геному демонстрували кращий потенцiал для

довгострокової адаптацiї. Цiкаво, що, незважаючи на простоту моделi,

було виявлено зачатки розвитку груп у популяцiї.
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ВИСНОВКИ

Було проведено огляд по доступним джерелам по темi моделей

розвитку органiзмiв, з яких було виведено вимоги до даної моделi. Також

огляд по джерелам еволюцiйних алгоритмiв пiдштовхнув до розширення

загальностi генетичного алгоритму, використаного у данiй роботi.

У другому роздiлi було сформовано принцип роботи iз нейронними

мережами у моделi та вимоги до побудови цiєї моделi даної роботи.

У третьому роздiлi описано реалiзацiю моделi, а також оглянуто

результати її роботи.

Ця робота забезпечила поглиблене вивчення моделi на основi

генетичного алгоритму, яка iмiтує еволюцiю органiзмiв у вiртуальному

середовищi. Модель репрезентує просту абстракцiю реального механiзму

розвитку органiзмiв, але не є повним еквiвалентом, хоча i подiляє кiлька

основних концепцiй. Дана модель наслiдує механiзми виживання та

кiлькостi енергiї: реальнi бiологiчнi органiзми споживають певнi ресурси,

що надають їм можливiсть виживати. Цей принцип є фундаментальним у

такiй моделi. Подiбно до справжньої бiологiчної еволюцiї, модель

використовує генетичнi алгоритми для iмiтацiї концепцiй природного

вiдбору, мутацiй та успадкування. Нейронна мережа є абстрактною

картиною того, як реальнi iстоти використовують свiй генетичний код

для створення складних дiй та функцiй. Те, як нейронна мережа

використовується для вiдтворення процесу «мислення» органiзму, схоже

на те, як реальнi тварини використовують свiй мозок для взаємодiї з

навколишнiм середовищем. Однак важливо зазначити, що спрощення та

абстракцiї, необхiднi для комп’ютерного моделювання означають, що дана

модель не є iдеальним вiдображенням реального свiту через обмеження у:

сенсорах, спрощеному середовищi, вiдсутностi росту, складностi геному.

Результати дослiдження демонструють потужнiсть генетичних

алгоритмiв у вiдтвореннi складних бiологiчних процесiв, якi є



50
результатом простих еволюцiйних механiзмiв. Проект пiдкреслює

кориснiсть еволюцiйних обчислень як iнструменту для розумiння

бiологiчної еволюцiї та вдосконалення складних систем штучного

iнтелекту.

Дослiдження розкриває складнi взаємозв’язки мiж складнiстю

геному органiзму, швидкiстю еволюцiї та здатнiстю до довготривалої

адаптацiї до навколишнього середовища. Отриманi данi свiдчать про те,

що органiзми з бiльш простою генетичною структурою здатнi швидше

адаптуватися. Менший простiр рiшень уможливлює швидший вiдбiр i

застосування вигiдних генетичних особливостей, що може бути причиною

такої швидкостi. Нижчий рiвень складностi таких геномiв полегшує

органiзмам швидке розпiзнавання та набуття ознак, якi допоможуть їм

вижити в поточному середовищi, що сприяє швидшiй еволюцiї.

Це дослiдження також показує, що складнiша геномна архiтектура

дає значну перевагу з точки зору потенцiалу довгострокової адаптивностi,

навiть якщо спочатку вона розвивається повiльнiше. Складний геном має

бiльше змiнних, що розширює простiр пошуку генетичного алгоритму i

збiльшує ймовiрнiсть виявлення рiзних якостей, якi можуть бути

корисними. Цi складнощi дають бiльший простiр для адаптацiї,

збiльшуючи можливостi цих видiв реагувати на навколишнє середовище i

пристосовуватися до нього, навiть якщо вони спочатку сповiльнюють

темп еволюцiї.

Цi вiдкриття суттєво вплинуть на нашi знання про еволюцiю,

адаптацiю та роль складностi геному в цих процесах. Це спонукає нас

переосмислити еволюцiю як процес, що врiвноважує короткостроковi

вигоди швидкої адаптацiї з довгостроковими перевагами генетичного

рiзноманiття i складностi, а не як просту боротьбу за виживання.

Цiкаво, що незважаючи на простоту моделi, було виявлено початки

розвитку груп у популяцiї. Пiд час експерименту було спостережено за

розвитком органiзмiв у малих групах людей, якi рухалися за схожим

шаблоном. Часто саме наявнiсть подiбного органiзму поруч мотивувала
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змiнити курс i слiдувати за ним. Це дає переконливi емпiричнi докази

групової поведiнки, навiть якщо цi угрупування не надають переваг у

такому конкурентному середовищi. Такi групи часто гинули, оскiльки

пошук їжi в такому бiдному середовищi вимагає змагання з усiма, навiть

iз членами групи.

Розроблена тут модель є вiдносно простою з точки зору складностi

органiзмiв i навколишнього середовища. Майбутнi дослiдження можуть

включати розробку бiльш складних органiзмiв з розширеними

можливостями або включення додаткових факторiв навколишнього

середовища. Це дозволило б вивчати бiльш складнi взаємодiї та поведiнку.

Виникнення групової поведiнки в певних ситуацiях у данiй моделi є

цiкавим напрямком для майбутнiх дослiджень. Можна дослiдити умови,

за яких виникає групова поведiнка, i її вплив на виживання та

пристосованiсть органiзмiв.

Хоча вивчено деякi ефекти змiни складностi нейронної мережi, що

використовується органiзмами, iснує потенцiал для дослiдження бiльш

досконалих архiтектур нейронних мереж. Це включає використання

згорткових або рекурентних нейронних мереж, якi можуть запропонувати

органiзмам рiзнi можливостi.

У поточнiй моделi середовище є статичним. Майбутнi дослiдження

можуть дозволити середовищу еволюцiонувати разом з органiзмами, що

призведе до гонки мiж адаптацiєю та мiнливими умовами.

Загалом, це дослiдження закладає основу для майбутнiх дослiджень

еволюцiйної динамiки, зокрема, впливу змiн умов навколишнього

середовища та генетичної складностi на адаптацiю та стратегiї виживання

органiзмiв.



52
БIБЛIОҐРАФIЯ

1. S. Luke, Essentials of Metaheuristics: A Set of Undergraduate Lecture Notes;

Online Version 2.0. S.l.: Lulu, 2. ed ed., 2013.

2. A. Slowik and H. Kwasnicka, “Evolutionary algorithms and their applications

to engineering problems,” Neural Computing and Applications, vol. 32,

pp. 12363–12379, Aug. 2020.

3. N. Rooy, “Evolving Simple Organisms using a Genetic

Algorithm and Deep Learning from Scratch with Python.”

https://nathanrooy.github.io/posts/2017-11-30/evolving-simple-organisms-

using-a-genetic-algorithm-and-deep-learning/.

4. A. Gupta, S. Savarese, S. Ganguli, and L. Fei-Fei, “Embodied intelligence

via learning and evolution,” Nature Communications, vol. 12, p. 5721, Oct.

2021.

5. R. Bridson, “Fast Poisson disk sampling in arbitrary dimensions,” in ACM

SIGGRAPH 2007 Sketches, (San Diego California), p. 22, ACM, Aug. 2007.

6. K. Deb and R. B. Agrawal, “SIMULATED BINARY CROSSOVER FOR

CONTINUOUS SEARCH SPACE,”

7. K. Deb, K. Sindhya, and T. Okabe, “Self-adaptive simulated binary crossover

for real-parameter optimization,” pp. 1187–1194, July 2007.

8. P. Kora and P. Yadlapalli, “Crossover Operators in Genetic Algorithms: A

Review,” International Journal of Computer Applications, vol. 162, pp. 34–

36, Mar. 2017.


	Вступ
	Еволюційні Алгоритми
	Визначення та принципи роботи еволюційних алгоритмів
	Популяції
	Фітнес-функція
	Відбір
	Мутація та рекомбінація
	Елітизм

	Застосування
	Типи еволюційних алгоритмів
	Генетичні Алгоритми
	Критерії збіжності та завершення в еволюційних алгоритмах
	Огляд попередніх робіт
	Проста реалізація Натана Руя
	Deep Evolutionary Reinforcement Learning

	Висновки до розділу 1

	Застосування глибинного навчання у моделюванні розвитку простих організмів
	Нейронні мережі
	Навчання нейронної мережі за допомогою генетичних алгоритмів
	Процес моделювання розвитку простих організмів
	Висновки до розділу 2

	Реалізація моделі та аналіз результатів
	Середовище
	Організми
	Кодування
	Генетичні оператори
	Опис інструментів та збір даних під час моделювання
	Метрики
	Аналіз впливу параметрів по метрикам
	Висновки до розділу 3

	Висновки
	Перелік посилань


