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Zmény v systémech

Komplexni systémy se méni. ..

systém rychlost zmén
nervovy systém  sekundy az hodiny
imunitni systém hodiny az dny

firma mésice az roky
zivocisny druh  dny az stoleti
ekosystém roky az milénia

vztah k horizontu modelu (pfiklad vlk: reintrodukce, lov ve
smecce)



model( adaptace

© pochopeni prirody — jak funguje uceni, evoluce, ...

© lepsi modely komplexnich systémi — obohaceni model( s
agenty

© feseni narocnych algoritmickych problémi — modely jako
vypocetni mechnismy
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Mozek

Kdyby byl mozek tak jednoduchy, ze bychom mu mohli
rozumeét, byli bychom tak jednodussi, Ze bychom nemohli.
(Lyaal Wattson)
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Neuronové sité

model zaloZeny na zjednodusené imitaci fungovani mozku
neurony, spojeni

sit se uci prostrednictvim trénovacich dat

»znalosti“ jsou v siti uloZzeny jako vahy spojeni mezi
neutrony
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Neuron

dendrites

terminal fibers S

cell body

Figure 18.1 A “typical” neuron with major components identified
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Srovnani mozku a pocitace

mozek

pocitac

pocet jednotek

10! neuront

108 tranzistort
cca 50 umélych
neuront

pocet spojeni na
jednotku

radové tisice

radové jednotky

pocet operaci

100/s

10%/s

rychlost signalu

150 m/s

300 000 km/s
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Model

Model neuronu

Figure 18.2 A single McCulloch-Pitts neuron

a,-(t + 1) = ¢(ZJI'7:1Wij X aj(t) — b,)
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Model

Model neuronu: aktiva¢ni funkce

¥

= oo

hard hmiter

piecewise-linear
funetion

standard (logistic)
sigmoid
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Model

Umeéla neuronova sit

... pfipomina redlnou neuronovou sit:

@ abstraktni neurony spojené vazenymi vazbami
@ schopnd se ucit na zdkladé predkladanych dat
@ udi se prostrednictvim trénovacich dat

@ ,znalosti” uloZeny jako vahy spojeni mezi neurony
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Model

Priklad architektury — dopredna sit

Input Hidden Layer Output
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Model

Dopredna sit: uceni

o predkladame sadu prikladi: vstup + zadany vystup
@ upravujeme vahy spojeni mezi neurony (napr.
backpropagation algoritmus)

@ uceni = negativni zpétna vazba
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Model

Zpétnovazebni sit

@ zpétnovazebni sit — obsahuje cykly
@ modelovani asociativni paméti
e vézen, dramatik, prezident
e kd jinm jmu kop sm do n pad
@ Hebbiv zdkon uceni:
dva neurony aktivovany ve stejnou chvili = posileni
spojeni
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Aplikace

Priklady aplikaci

klasifikace vzor(i, napfr.

e rozpoznavani jazyka dokumentu podle frekvenci pismen
e rozpoznani Cisté a naredéné malinové hmoty dle
infracerveného spektra

rozpoznavani obraz, reci
aproximace funkci, predikce fad
zpracovani dat

hry, rozhodovani
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Aplikace

Rozpoznavani znaki

Figure 18.3 Bitmapped images of letters from the alphabet: The first three are clean
version that are used as patterns to be stored. The last three are used as seed images that
the associative memory must use to recall one of the first three.
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Aplikace

Reseni optimalizacniho problému

Book Collections

Geology  Physics _ Chemisty __History Poetry Art
0 5 4

Sarah

Jessica

George
Shelving

Assistants 5 3 > n n
. W m ﬂ
3 2 G s 7
Sam ‘H“ ‘H
7 6 | 3 2
Tim “ H H “ H H “ ‘H“

Figure 18.6 The task assignment problem: Black squares in the entries denotes the
optimal assignment, with a total shelving rate of 44.
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Aplikace

Reseni optimalizacniho problému

Figure 18.7 Computing a neural solution to the task assignment problem: This partic-
ular solution yields a total rate of 42, which is just less than the optimal solution.
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Aplikace

Vyvoj sdileného slovniku

@ model vytvareni sdileného slovniku ve skupiné agent(

@ agenti si vytvari slovnik pro objekty, pojmenovani je
reprezentovano pomoci neuronové sité

@ interakce = agenti si vyméni svoje ndzory na nazev
objektu, trochu se preuci

o diky interakci vznika sdileny slovnik
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Implementace

Priklad implementace: FANN

e Fast Artificial Neural Network Library (FANN)
http://leenissen.dk/fann/

@ implementuje klasicky model neuronové sité véetné
ucicich algoritmi

@ implementovano v C, rozhrani pro dalsi jazyky
@ volné dostupné

@ priklad: urleni jazyka na zakladé frekvenci pismen
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Implementace

Pouziti FANN: uceni

#include "fann.h"

int main() {
struct fann *ann = fann_create(l, 0.7, 3,

26, 13, 3);
fann_train_on_file(ann, "frequencies.data",
200, 10, 0.0001);

fann_save(ann, "language_classify.net");
fann_destroy(ann) ;
return O;
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Implementace

ooe

Pouziti FANN: klasifikace pomoci sité

int main(int argc, char* argv[]) {

struct fann *ann = fann_create_from_file(
"language_classify.net");
float frequencies[26];
generate_frequencies(argv[1], frequencies);
float *output = fann_run(ann, frequencies);
cout << "English: " << output[0] << endl

<< "French : " << output[1] << endl
<< "Polish : " << output[2] << endl;
return O;
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Uvodni poznamky

Evoluce, genetické algoritmy

Prirodni vybér je mechanismus pro generovani mimoradné
velkého stupné nepravdépodobnosti. (Sir Ronald Fisher)

Slepice je jenom zpisob, jakym vajicko vyrabi dalsi vajicko.
(Samuel Butler) J
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Uvodni poznamky

Historické poznamky

1859: Darwin, Origin of species
1865: Mendel, dédi¢nost

1953: struktura DNA

1976: Dawkins, Selfish gene
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Uvodni poznamky

Biologické poznamky

@ genetickd informace uloZzena v DNA

@ DNA = Fetézec “zdkladnich blokd": adenine (A), cytosine
(C), guanine (G), thymine (T)

@ pri reprodukci dochazi ke kombinaci (k¥izeni) DNA rodici

@ ndhodné mutace



Genetické algoritmy
®00000

Evoluce

Zaklady biologické evoluce

@ vyviji se populace jako celek (nikoliv jednotlivci)
o diverzita je dilezita
@ schopnosti ziskané béhem zivota se neprenasi
srovnej: Lamarck, ,kulturni evoluce”, simulovand evoluce

@ organismy se adaptuji na okoli, které se vSak mlize ménit
(napf. i vlivem aktivit organismu)
koevoluce, Red Queen effect
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Evoluce

Biologicky priklad: koevoluce (biologické zavody ve

zbrojent)

@ netopyfi maji sonar, kterym hledaji mary, sonar je sdm o
sobé zapeklité komplikovany

@ mdary vyvinuly mékké pokryti téla, které absorbuje
netopyfi vysilani

@ netopyfri presli na nové frekvence

@ mury prisly s novym pokrytim a s “rusi¢kou” (vlastni
signdl ktery interferuje s netopyfim)

@ netopyfri prisly s novymi leteckymi manévry a naudily se
vypinat sonar (¢imz délaji ruseni méné efektivnim)
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Evoluce

Koevoluce v IT

@ viry a antivirova ochrana

@ spamy a antispamova ochrana
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Evoluce

Evoluce

@ preziti nejsilnéjsich (survival of the fittest) nebo spis
preziti schopnych reprodukce (survival of the reproducers)

@ vsichni nasi predci Zili tak dlouho, Ze se stihli reprodukovat

@ pozitivni zp€tnd vazba
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Evoluce

Typy evoluénich modell

@ preziti nejsilnéjsich (bez vyvoje) (zvano téz ekologické
modely)
@ preziti nejsilnéjSich + vyvoj (kfizeni, mutace)
e genetické algoritmy
e evolucni programovani
e genetické programovdani
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Evoluce

Interpretace evolucnich principl

@ ,nejsiln€jsi* maji nejvétsi sanci reprodukce
@ ucleni se metodou pokus-omyl (a pamatovani si
aspésnych)
@ napodoba lspésnych
V zadném pripadé neni potreba ,racionalita” agentd,
uvédoméni si, co presné délaji.
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Genetické algoritmy: model

Genetické algoritmy: zakladni pristup

@ Vyber pocatecni populaci P
@ Opakuj dle potreby:
o Vytvof novou prazdnou populaci P’
e Opakuj dokud P’ neni plna:
@ Vyber dva jedince z populace P v zavislosti na kritériu
zdatnosti (fitness)
@ Volitelné: kfizeni a nahrazeni potomky
o Volitelné: mutace
o P¥idej do populace P’
o P:=F
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Genetické algoritmy: model

Reprezentace

Jedinci v populaci reprezentovany jako retézce (vétsinou
binarni).

Ob¢as vyzadujeme, aby fetézec spliioval urlitou vlastnost
(napf. permutace Cisel).
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Genetické algoritmy: model

Vybér

@ vybér zaloZen na zdatnosti (fitness), pokud nemame
absolutni méritko, nechame jedince spolu ,,soutézit"

@ deterministicky vybér nejlepsich vede k:

e ztrata diverzity
e uvaznuti na lokdlnim minimu

@ proto: ndhodnostni vybér s prihlédnutim k zdatnosti
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Genetické algoritmy: model

Krizeni

| crossover point |

parent 1|a|[b|c|d]|e|f]|g alb|c|d|x|y|z]| chidl
[erossover up€1uil>

parent 2|t [u|v|w|x|y|z tflu|v|w|e|f]|g]| child2

Figure 20.1 The crossover operation in action

e

@ variace: vicebodové krizeni, zachovani zakladnich blokd
@ miuze byt potreba pouzivat specidlni formy kfizeni,
abychom zachovali pozadovanou vlastnost retézcli
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Genetické algoritmy: model

Mutace

@ nahodna zména v retézci, opét mohou byt potreba
specialni Gpravy

@ vétsinou nevede ke zlepseni

@ muze pomoci prekonat lokalni optima

@ pouzivano, ale s malou pravdépodobnosti
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Genetické algoritmy: model

Velikost populace

@ velikost populace X pocet generaci > 100000

@ velikost populace >> pocet genli
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Piklady

Hledani retézce

[ Time \ Average Fitness | Best Fitness | Best String

B0 0.035314 0.200000 “pjrmrubynrksxiidwctxfodkodjjzfunpk ” 1
il 0.070000 0.257143 “pjrmrubynrksxiidnybvswcqo piisyexdt”
25 0.708686 0.771429 “qurmous gresn idnasvsweqt prifuseky”
26 0.724286 0.800000 “qurmous green idnasvsweqt prifuseky”
36 ‘ 0.806514 0.914286 “gurious green idnas sweqt profusely”
37 0.820857 0.914286 “qurmous green ideas sweqt profusely”
41 0.895943 0.942857 “yurious green idnas sweat profusely”
42 0.908457 0.971429 “qurious green ideas sweat profusely”
45 0.927714 0.971429 “qurious green ideas sweat profusely”
46 0.936800 1.000000 “furious green ideas sweat profusely’J

Table 20.2 Evolving the text string “furious green ideas sweat profusely” from an ini-
| tially random pool of strings: Fitness scores shown are for the raw fitness.
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Priklady

Demo priklady

mnoho demo prikladii (Java aplety) na Internetu — stadi
hledat “Genetic algorithm”
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Priklady

Optimalizacni problém

Book Collections

Geology  Physics _ Chemisty __History Poetry Art
0 5 4

Sarah

Jessica

George
Shelving

Assistants 5 3 > n n
. W m ﬂ 1
3 2 G s 7
Sam ‘H“ ‘H
7 6 | 3 2
Tim “ H H “ H H “ ‘H“

Figure 18.6 The task assignment problem: Black squares in the entries denotes the
optimal assignment, with a total shelving rate of 44.
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Priklady

Optimalizacni problém

(LR ey [lls]]

swap |
parent1156|342 1463|5 2|child1
| crossover opemt>

— —_—

parent2142|563 1 625|4 3|Chﬂd2
tswapj t 1

Figure 20.3 The crossover and mutation operations applied to candidate solutions of a
combinatorial optimization problem
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Priklady

Dilema vézné

@ strategie které zohlednuji poslednich k kol mlizeme
jednoduse reprezentovat retézcem; fitness = priimérny
bodovy zisk

@ napr. pro k = 1 retézec 5 znaki:

tah v prvnim kole

co délat kdyz minule: oba spolupracovali

co délat kdyz minule: ja spolupracoval on zradil

co délat kdyz minule: ja zradil on spolupracoval

co délat kdyz minule: oba zradili

@ napt. TFT je “SSZSZ"

00000
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Priklady

Dilema vézné

T
Best

2 Average --------
g 3 =
z - /,,/"/
E oo F J
1 \“‘nl “““ Y el L 1 1
0 10 20 30 40 50 60
Generations

Figure 20.4 Average and best raw fitness scores for the IPD-playing GA
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Priklady

Evolu¢ni dilema vézné: Axelrodova studie

@ otdzka: jak moc byly vysledky turnajd ovlivnény tim, Ze
lidé ocekavali urcité sloZeni odeslanych strategii
@ strategie uvazujici posledni 3 tahy, zacind z nahodnych

@ strategie, které se vyvinou pripominaji charakteristiky
TFT — tj. dominance principli, na kterych je TFT
zalozena neni zplsobena lidskymi ocekavanimi, kulturnimi
hodnotami, ...



Genetické algoritmy
©000000e

Priklady

Dalsi aplikace genetickych algoritmi

@ zejména optimalizac¢ni problémy: TSP, rozvrhy, protein
folding

@ uceni a planovani: robotika, hry

@ ndvrh: hardware, materialy
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Popis

Klasifikacni systémy

(Classifier systems)

© produkéni systém (post production system)
@ ohodnoceni pravidel (bucket brigade)
© objevovani pravidel pomoci genetického algoritmu
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Prostredi

reinforcement current state
\
N
> Agent / X
_ control actions _ | Environment
> Controller >

visible features

Figure 21.1 Adaptation through environmental reinforcement
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Popis

Priklad zaba

STIMULUS - RESPONSE

IF  SMALL FLYING OBJECT TO LEFT

THEN  TURN HEAD 15° LEFT
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000@00000000
Popis
Detectors Effectors
moving B flee
striped pursue
large twrn head
near Performance extend tongue

System

Environment
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Popis

Produkéni systém

pravidla typu
if podminka then akce

podminky i akce reprezentovany jako bindrni retézce
podminky pfichazi z prostredi nebo jako nasledky jinych
pravidel

akce mohou vyvolavat dalsi pravidla nebo ménit prostredi

dovoleno pouziti divokych karet (#) v podminkach
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Priklad zaba Il

MESSAGE LIST RULES

l_ MATCH _l T

IF % THEN @ (83
il IF - THEN - (O
? IF - THEN - (5)
& IF @ THEN ! (79
T POST |
E E‘q(nx‘mnn
TONGUE)
LOBSERVATION - MESSAGE I ‘ MESSAGE - ACTION I

|

SO~
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Popis

Priklad zaba Il

 moving, blue, small, near, ... ,

Message from detectors
/\ Rule 1) TP (moving)(#) ... (¥) TEEM flee
& Rue(® IF (moving)(#)(small)(near) TEIEN approach

Key: # = "don't care” (rule does not use this
property)
A condition that uses more ¥'s accepls

a wider range of messages — it is more
general.
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Environment |

1. features encoded

6. control actions applied

Classifiers

1011 5
0000
1100 Action Set

new messages posted

#011:1001:43
10#1:1010:22 | 2 match set
0111:0110:12

1#00:0100:88
formed 3. highest bidders T

form action set

1#00:0100:88

Match Set

0110:1111:63
101#:1011:38

#011:1001:43
10#1:1010:22
101#:1011:38 7. payoff rewarded
1#00:0100:83

4. bids paid (bucket brigade)

Figure 21.2 A classifier system interacting with its environment
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Popis

Bucket brigade

@ pravidla mohou byt konfliktni, soutézi spolu o to, které
bude aplikovano

@ kazdé pravidlo ma , kapitdl” s jehoz pomoci soutézi o to,
aby bylo aplikovano (a plati za to)
@ Uspésnd aplikace vede k zisku odmény od prostredi

@ Cast odmény je redistribuovana pravidlim, které umoznili
pouziti pravidla, které vedlo k odméné
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Popis

Priklad zaba IV

Y
SO~
=
s i
IF OBIECT TO LEFT THEN TURN HEAD 15° LEFT @
IF OBJECT TO LEFT THEN TURN HEAD 15° RIGHT
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Popis

Classifier systems: vyvoj novych pravidel

@ pravidla jsou reprezentovana jako binarni retézce
@ primocaré pouziti genetického algoritmu

o fitness = kapital
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Environment |

1. features encoded

6. control actions applied

Classifiers

1011 5
0000
1100 Action Set

new messages posted

#011:1001:43
10#1:1010:22 | 2 match set
0111:0110:12

1#00:0100:88
formed 3. highest bidders T

form action set

1#00:0100:88

Match Set

0110:1111:63
101#:1011:38

#011:1001:43
10#1:1010:22
101#:1011:38 7. payoff rewarded
1#00:0100:83

4. bids paid (bucket brigade)

Figure 21.2 A classifier system interacting with its environment
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Priklady

Priklad Woods

@ zvire na Ctvereckovaném poli

¥ zvire

"." volné pole

'O’ skala

'F’ jidlo

@ zvire vidi okolnich 8 pozic, tj. detektory Ize zakédovat
pomoci 16 bitového fetézce (. = 00, O = 10, F=11)

@ cilem je najit co nejrychleji jidlo
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Priklady

Priklad Woods
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Priklady

Priklad Woods

Realizace experimentu (uceni):

@ nahodné umistit zvire
@ nechat béhat dokud nenajde jidlo
@ a pak znova od zadatku



Priklady

Klasifikagni systémy
00000

Priklad Woods: vysledky

steps to food

30

25

20

short average
running average —
optimal -
random T

I
500 1000 1500

2000
problems
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Priklady

Priklad Woods: slozitéjsi prostredi

........... 0 0 0 O
OF0....... Foooooo.. Fooooooi, 0....... Foooooo, FO........
........... O 0
............................ O......00.... .0 Foooon0a et
Fooooo.. 0F0........ OF0.......... Foooooo. 00...... F
00, i e L0 0
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OF0....... Foooooo. OF........ Fooooooo. 0F0........ Foooooo.
.................................................. O.......
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Fooooo.. Foooooo. [0 FO........ Foooooo.. OF 0FO0
........... O 1)
O [0 O...... O....... 0
Foooooo. Foooooooooo, Foooooooii, FO....... Foooo.. OF
O....... 00....cvvvvnnnnn O.eviiii i [0 N
..................... L 1
Fooooo, OFQ...... Foooooooi, Foooooo, Foo.... OF.......
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Priklad Woods: vysledky |l

steps to food

40

30

short average
running average -
optimal -
random -

problems
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Induktivni uvazovani

Deduktivni a induktivni uvazovani

@ deduktivni uvazovani

e z danych predpokladil se dle zakon( logiky odvozuji
logicky platné zavéry (konkretizace)

e modelovani neni velky problém (deduktivni uvazovéni lze
vyjadfit formdlné), hojné pouzivano napf. v ekonomii

e ovSem neodpovida realité - lidé pouZivaji deduktivni
uvazovani jen v omezené mire

@ induktivni uvazovani
e zevSeobecnovdni, odvozovani obecnych zdkonl z
konkrétnich prikladi, odhadovani vyvoje, ...
o Casto a Uspésné pouzivano lidmi
e jak modelovat?
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Induktivni uvazovani

El Faron Bar

o (El Faron je Bar v Santa Fe, kde hrajou ve Ctvrtek vecer
irskou hudbu)
@ v okoli baru zije 100 lidi
@ kazdy by rad zasel do baru, ale kdyz je tam moc narvano,
tak to za nic nestoji:
e pokud je v baru méné jak 60 lidi, tak je lepsi byt v baru
nez doma
e pokud je v baru vice jak 60 lidi, tak je lepsi byt v doma
nez v baru

@ vsichni se rozhoduji zaraz, zddna domluva
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Induktivni uvazovani

Induktivni model rozhodovani

Kazdy agent ma nékolik hypotéz pro predpovidani poctu
navstévnikid. Predpokladejme, Ze dosavadni sekvence byla:

44,78,56, 15,23,67,84,34,45,76,40, 56,22, 35
Priklady hypotéz:
@ stejné jako minuly tyden [35]
@ zaokrouhleny primér za minulé 4 tydny [49]
@ stejné jako pred dvéma tydny [22]
@ zrcadlovy obraz okolo 50 z minulého tydne [65]
e 42 [42]
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Induktivni uvazovani

Induktivni model rozhodovani

@ pro kazdou hypotézu si agent pamatuje jeji (spésnost

@ vzdy se rozhoduje podle aktudlni nejaspésnéjsi hypotézy
(pfipadné priméruje nékolik nejispésnéjsich)

@ hypotézy vygenerovany ,rucné”, kazdému agentu
nahodné prifazeno nékolik z nich
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Simulace
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Induktivni uvazovani

Vysledky a rozsireni

@ pocet navstévnikil osciluje okolo hodnoty 60
@ induktivné uvazujici agenti tedy resi problém pomérné
dobre

@ mozna rozsifeni: tvorba novych hypotéz (geneticky
algoritmus), komunikace mezi agenty, ...



Modelovani a simulace: souvislosti

@ Biologicky inspirované modely (mozek, evoluce) jejichz
simulaci dostdvdme nové metody feSeni problémi (napf.
optimalizacnich).

© Moznost rozsireni ABM modelil o uceni, adaptaci, vyvoj,
tj. vétsi vérohodnost, Sirsi zabér ABM modeli.
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