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1. INTRODUCERE

1.1. Motivatie

Emergenta reprezinta unul dintre cele mai interesante fenomene care se manifestd in sistemele
complexe. Esenta sa consta in aparitia unor proprietati care nu se regasesc in elementele ce
compun sistemul considerat. Avem de a face cu un fenomen emergent atunci cand
interactiunea dintre componente este guvernatd de reguli relativ simple, dar care la nivel
macroscopic genereaza un comportament complex. In multe cazuri acest comportament este
greu sau chiar imposibil de dedus printr-o simpla analiza a proprietatilor elementelor ce
compun sistemul. Conceptul de emergenta este adesea exprimat concis prin fraza: ,,intregul
este mai mare decat suma partilor sale”. Emergenta se manifesta in sisteme descentralizate, in
care comportamentul observat nu este rezultatul unui control la nivel global, ci apare ca efect
al interactiunii dintre entitati independente, pe care le putem numi generic agenti.

Un exemplu clasic din naturd este cel al unei colonii de aga numite ,,insecte sociale” (furnici,
termite, albine etc.). O astfel de colonie poate fi privitd ca un macroorganism cu
comportament complex, capabil sa se adapteze situatiilor neprevazute, desi fiecare insecta in
parte este lipsita de inteligenta si reactioneaza numai pe baza unor reguli simple la stimulii din
mediul Inconjurator. De exemplu, anumite specii de termite isi clddesc un musuroi a carui
inaltime poate atinge cdtiva metri. In interiorul acestuia, datoritd unui sistem complicat de
canale ce asigurd o racire pasiva, temperatura se mentine constantd, indiferent de fluctuatiile
din mediul exterior. Arhitectii si inginerii s-au inspirat din acest model pentru a construi
cladiri care nu necesita instalatii de aer conditionat pentru reglarea temperaturii [1]. In cazul
termitelor insd, musuroiul nu este construit pe baza planurilor unor arhitecti si nici sub
coordonarea unor ingineri. Fiecare termita actioneaza dupa un algoritm simplu, dar la nivelul
ntregii colonii rezultatul este uimitor.

Fenomenele emergente pot fi observate in cele mai diverse sisteme. Exemplele includ crearea
ambuteiajelor, variatia preturilor pe piata libera, aparitia striatiilor in dunele de nisip, formarea
unui fulg de zapada sau a unui uragan. Cele mai surprinzatoare exemple pot fi gasite insa in
sistemele biologice: o celuld vie ia nastere din interactiunea moleculelor sale; sistemul
imunitar, capabil sa protejeze organismul impotriva bolilor, este rezultatul actiunii combinate
a catorva tipuri de limfocite; celulele din creier se auto-organizeaza intr-o retea neuronala
complexa, care duce la aparitia inteligentei si chiar a constiintei.

Intrega materie din univers este compusi din particule elementare. De aceea, chiar si cele mai
complexe fenomene reprezintd in ultimad instanta rezultatul interactiunii catorva tipuri de
particule elementare. Cum este posibil acest lucru? Cum pot aceste particule elementare sa se
auto-organizeze in structuri din ce in ce mai complexe? Cum poate viata sa apara din materie
lipsita de viata? Cum ajung fiintele vii sa aiba scopuri proprii, cdnd particulele din care sunt
ele constituite sunt lipsite de orice scop? Cum pot sda apard inteligenta si constiinta din
particule lipsite de inteligenta?

Desi aceste intrebari sunt indeajuns de importante pentru a justifica studiul emergentei,
cercetarea prezentata in lucrarea de fata are o alta motivatie principald: problema proiectarii
unui anumit comportament emergent. Ca urmare a cresterii continue a numarului de aplicatii
descentralizate, bazate pe agenti, aceasta reprezintd o problemd importantd, pentru care nu
exista in momentul de fatd o metodologie unanim acceptata. Metodele traditionale de
inginerie software nu pun in valoare comportamentul emergent manifestat de aplicatiile
bazate pe agenti. Cele mai multe metodologii orientate pe agenti considera ca fenomenele
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emergente sunt indezirabile si incearca sa prevind comportamentul ,,neasteptat” impunand
diverse constrangeri agentilor. Ar fi bineinteles preferabil sa proiectam aplicatii care
exploateaza comportamentul emergent in loc sa il evite, dar aceasta este o sarcina dificila,
tinand cont de aparenta impredictibilitate a fenomenelor emergente.

Tn ultimii ani, unii cercetitori s-au inspirat din naturd pentru a proiecta algoritmi care produc
un anumit comportament emergent dorit. Multe sisteme naturale sunt capabile sa se adapteze
la schimbarile rapide din mediu si pot efectua Th mod eficient anumite operatii pentru care
algoritmii conventionali cunoscuti sunt impractici. De aceea, este tentanta ideea de a imita
astfel de sisteme naturale pentru a obtine un comportament similar. Un exemplu in acest sens
il ofera optimizarea cu colonii de furnici [11], care este 0 metoda euristica inspirata de modul
in care furnicile isi cautd hrana. In drumul lor citre o sursia de hrana si inapoi spre cuib,
furnicile depun mici cantitdti de substante chimice numite feromoni. Celelalte furnici au
capacitatea de a percepe acesti feromoni si urmeaza cu predilectie drumurile pe care
concentratia de feromoni este mai ridicatd. Aceastd simpld strategie de cautare a hranei
conduce 1n cele din urma la descoperirea drumului cel mai scurt pana la sursa de hrand. Cu
alte cuvinte, drumul cel mai scurt apare ca urmare a interactiunii dintre furnici si mediul
inconjurdtor. Optimizarea cu colonii de furnici este inspirata de acest fenomen emergent si a
un numar mare de alte probleme de optimizare combinatoriala si a fost de asemenea adaptata
pentru probleme de optimizare continua.

Desi natura constituie o bogatd sursd de inspiratie, nu Intotdeauna poate fi gasit un sistem
natural care manifestd un anumit comportament emergent. In plus, nu este de ajuns s fie
identificat un sistem corespunzator, ci este necesar sd se inteleagd modul 1n care acesta
functioneaza, pentru a il putea imita. De aceea, o intrebare importanta care apare este cum
putem proiecta un sistem bazat pe agenti in cazul in care nu gasim o sursa de inspiratie in
naturd. In lucrarea de fati am atacat aceastd problema atdt prin abordari teoretice, Cat si
practice.

Punctul de interes principal in aceastd tezd este proiectarea unui comportament complex si
adaptiv, asemanadtor cu cel manifestat de organismele vii, deoarece este foarte dificil sa se
obtind un astfel de comportament folosind tehnici traditionale de inginerie software. Una din
ipotezele centrale de la care am pornit este ca pentru a proiecta un astfel de comportament,
este preferabil sa consideram sisteme eterogene cu agenti simpli, in loc de a ne axa pe sisteme
omogene cu agenti complecsi.

1.2. Contributii originale
Teza de fatd aduce trei contributii originale importante:

e Un formalism matematic al emergentei in sistemele bazate pe agenti. Fenomenele
emergente sunt adesea descrise ca neasteptate, surprinzatoare sau greu predictibile. De
aceea, multe definitii ale emergentei implicd un anumit grad de subiectivitate. Alte
definitii ofera o descriere riguroasa a proprietatilor ce caracterizeaza fenomenele
emergente, dar nu reusesc sd surprindd toate aspectele legate de emergentd, sau
necesitd calule extrem de complexe pentru a putea decide dacd un anumit
comportament este emergent sau nu. Pentru a oferi o definitie care este atat obiectiva,
cat si adecvata pentru scopuri practice, am adoptat un punct de vedere diferit asupra
emergentei. Formalismul propus este bazat pe ideea ca o definitie a fenomenelor
emergente trebuie sa ia in considerare numai modul in care acestea apar si nu trebuie
sa discute proprietatile acestor fenomene.
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MetFrEm — un meta-framework pentru studiul emergentei. Pentru a putea studia
emergenta intr-o maniera riguroasa, am introdus un meta-framework numit MetFrEm,
care permite modelarea unor framework-uri algoritmice variate, bazate pe populatii de
agenti care interactioneazd. MetFrEm favorizeazd modelarea sistemelor
descentralizate, puternic eterogene, cu agenti ghidati de reguli simple.

Metaeuristica de cidutare bazata pe consultanti (Consultant-Guided Search -
CGS). Metacuristica propusa face parte din clasa “swarm intelligence” si pune in
valoare comportamentul emergent manifestat de o populatie de persoane virtuale care
interactioneaza. Am aplicat aceastd metaeuristica la o serie de probleme de optimizare
combinatoriald, iar rezultatele experimentale arata ca CGS atinge 0 performanta de cel
mai ridicat nivel 1n cazul fiecareia dintre aceste clase de probleme:

= problema comis voiajorului (TSP - Traveling Salesman Problem) -
Experimentele efectuate cu si fard cautare locald aratd ca CGS depaseste in
performantd cei mai buni algoritmi de optimizare cu colonii de furnici pentru
TSP: Ant Colony System [10] si MAX-MIN Ant System [32].

» problema asignarii patratice (QAP - Quadratic Assignment Problem) —
Algoritmul CGS pentru QAP se dovedeste mai performant decat MAX-MIN
Ant System [31], care este in prezent cel mai bun algoritm de optimizare cu
colonii de furnici pentru aceasta clasa de probleme.

» problema generalizata a comis voiajorului (GTSP - Generalized Traveling
Salesman Problem) — Rezultatele experimentale arata ca din punct de vedere
statistic nu exista diferente semnificative intre algoritmul nostru si algoritmul
memetic al lui Gutin si Karapetyan [12], care reprezintd cea mai performanta
euristica pentru GTSP publicatd pana in momentul de fata.

Pe langa aceste contributii, cercetarea prezentata Tn aceastd tezd a condus la crearea a trei
produse software open source, importante din punct de vedere practic pentru comunitatea
stiintifica:

AgSysL.ib (http://agsyslib.sourceforge.net/). AgSysLib este un pachet software pentru
rezolvarea problemelor folosind metode bazate pe agenti. El asistd utilizatorii in toate
aspectele legate de proiectarea, implementarea, depanarea si ajustarea configuratiei
algoritmilor bazati pe agenti. AgSysLib este atat un framework, cat si o biblioteca si
dispune de o arhitecturd bazata pe componente, care permite construirea algoritmilor
intr-o maniera modulara si usureaza experimentarea si analiza diverselor variante ale
unui algoritm.

SwarmTSP (http://swarmtsp.sourceforge.net/). SwarmTSP este o biblioteca Java de
algoritmi din clasa swarm intelligence pentru problema comis voiajorului (traveling
salesman problem - TSP) si pentru problema generalizata a comis voiajorului
(generalized traveling salesman problem — GTSP). SwarmTSP implementeaza toti
algoritmii de tipul CGS (cautare ghidata de consultant) propusi in aceasta teza pentru
TSP si GTSP, precum si o serie de algoritmi de optimizare cu colonii de furnici: Ant
System, Ant Colony System, MAX-MIN Ant System, Elitist Ant System, Rank-Based
Ant System si Best-Worst Ant System.

SwarmQAP (http://swarmagap.sourceforge.net/). SwarmQAP este o biblioteca Java de
algoritmi din clasa swarm intelligence pentru problema asignarii patratice (quadratic
assignment problem - QAP). SwarmQAP implementeaza toti algoritmii de tipul CGS
(cautare ghidatd de consultant) propusi in aceasta tezad pentru QAP, precum si
algoritmul MAX-MIN Ant System.
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1.3. Publicatii stiintifice
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1.4. Structura tezei

Capitolul 2 prezinta principalele concepte si tehnici relevante pentru continutul acestei teze.
Dupa o scurtd introducere a sistemelor bazate pe agenti, sunt prezentate diferite aspecte ale
notiunii de emergentd si sunt discutate diverse fenomene emergente care se manifesta in
automatele celulare. Apoi, este descrisd optimizarea cu colonii de furnici, ca un exemplu de
tehnica de rezolvare a problemelor care pune in valoare fenomenele emergente.

n capitolul 3 este dezvolat un formalism matematic pentru studiul emergentei, care pune
emergenta Intr-un context orientat pe agenti, in concordantd cu cadrul impus de problema
proiectdrii unui comportament emergent.

n capitolul 4 este propus un meta-framework pentru studiul emergentei, numit MetFrEm,
care poate fi utilizat pentru a descrie diverse framework-uri algoritmice bazate pe populatii de
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agenti care interactioneaza. Scopurile avute in vedere pentru proiectarea acestui meta-
framework reflectd obiectivele si ipotezele principale ale acestei teze de doctorat. Dupa o
descriere intuitiva a conceptelor si a structurii lui MetFrEm, este oferita si o descriere formala
a acestui meta-framework. Apoi, cu ajutorul unor studii de caz, este ilustrat modul Tn care pot
fi modelate diverse sisteme in MetFrEm.

Capitolul 5 introduce céautarea ghidata de consultant (Consultant-Guided Search — CGS), o
noud metaeuristica pentru probleme de optimizare combinatoriald, inspiratd de posibilitatea de
a privi interactiunile din MetFrEm din perspectiva unor clienti care primesc recomandari de la
consultanti. Aceasta metaeuristica este aplicata la cateva clase de probleme (problema comis
voiajorului, problema asignarii patratice si problema generalizatd a comis voiajorului), iar
rezultatele experimentale sunt comparate cu cele obtinute de cei mai performanti algoritmi
pentru aceste probleme.

Tn Anexa A este descris AgSysLib, un produs software pe care l-am dezvoltat pentru a oferi
ajutor in rezolvarea problemelor folosind metode bazate pe agenti. Dupa identificarea
problemelor intdmpinate pe parcursul proiectarii, implementarii, depanarii si ajustarii
configuratiei unui nou algoritm bazat pe agenti, este prezentat modul in care ele pot fi
depasite folosind acest produs software. AgSysLib este atit un framework, cat si o bibliotecad,
si a jucat un rol important in dezvoltarea algoritmilor prezentati in capitolul 5.
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2. FUNDAMENTE TEORETICE

2.1. Sisteme bazate pe agenti

In esentd, un sistem bazat pe agenti reprezinti un sistem compus din agenti care
interactioneaza. De aceea, pentru a putea defini un sistem bazat pe agenti, este necesar sa
precizam semnificatia notiunii de agent. La ora actuald, nu existd insd o definifie unanim
acceptata a acestui termen. Sistemele bazate pe agenti joaca un rol important in diverse
domenii si, de obicei, sensul acordat notiunii de agent difera de la un domeniu la altul si chiar
in cadrul aceluiasi domeniu.

Tn majoritatea cazurilor, cercetarea legata de sistemele bazate pe agenti poate fi incadrata in
domeniul inteligentei artificiale. Acesta este un domeniu de cerectare foarte vast si de aceea
este dificil de definit conceptul de agent intr-un context atat de general. Cu toate acestea,
Russel si Norvig [30] ofera urmatoarea definitie: “Un agent este orice lucru despre care se
poate considera ca isi percepe mediul prin intermediul unor senzori si actioneaza asupra lui
print intermediul unor efectori”.

Tn contextul modeldrii si simuldrii bazate pe agenti (agent-based modeling and simulation —
ABMS), Macal si North [24] identifica urmatoarele caracteristici definitorii ale unui agent:

e Un agent este autonom.
e un agent este modular.
e un agent este social, In sensul cd interactioneaza cu alti agenti.

Majoritatea sistemelor considerate Tn ABMS sunt sisteme adaptive complexe (complex
adaptive systems — CAS) [25]. Acestea sunt sisteme care ,,isi modifica si isi reorganizeaza
partile componente pentru a se adapta la problemele impuse de mediul inconjuritor” [13]. Tn
contextul CAS, “agentii sunt unitati semi-autonome care evolueaza in timp in incearcarea de
a-si maximiza fitness-ul” [8].

Un numar mare de definitii ale conceptului de agent au fost oferite in domeniul sistemelor
multi-agent (multi-agent systems — MAS). Ele difera, uncori in mod substantial, prin
caracteristicile pe care le asociazd unui agent. In general, aceste definitii impun capabilitati
mai ridicate decat in cazul ABMS si, adesea, principala abstractie folosita este cea de agent
inteligent. Wooldridge [34] propune urmatoarea definitie:

Un agent este un sistem computational care este situat Tntr-un mediu inconjuritor si
care este capabil de actiuni autonome in acest mediu, pentru a-si putea atinge
obiectivele.

In absenta unei definitii general acceptate, este necesar sa specificim ce intelegem prin agent
n contextul prezentei teze. Intrucat suntem interesati in principal de comportamentul complex
care apare din interactiunea agentilor guvernati de reguli simple, avem nevoie de o definitie
care si impund un numar mic de restrictii agentilor. In lucrarea de fata, privim ca agenti chiar
si enitafi foarte simple precum automatele celulare. Singura cerintd pe care o avem este ca un
agent sa actioneze in mod autonom, adicd sa decida el insusi ce actiuni sd execute, farda a
primi comenzi de la entititi externe. In capitolul 3 dezvoltim un formalism pentru studiul
emergentei, care ne permite sa definim riguros principalele concepte legate de sistemele
bazate pe agenti.
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2.2. Emergenta

Emergenta consta in aparitia la nivelul sistemului a unor caracteristici care nu se regasesc la
nivelul elementelor care compun sistemul considerat. Exemplele includ aparitia vietii din
materie lipsitd de viatd sau aparitia constiintei ca urmare a interactiunii unui numar mare de
neuroni. Un alt exemplu 1l constituie o colonie de furnici, unde urme de feromoni
corespunzand drumurilor cele mai scurte intre cuib si sursele de hrana apar ca urmare a
comportamentului colectiv al furnicilor.

Persoane diferite atribuie sensuri diferite acestui termen, dar in general ele pot fi grupate in
doua categorii: emergenta puternica si emergenta slaba. Chalmers [4] considera ca un sistem
manifesta emergenta puternica daca ,,fenomene de nivel inalt sunt produse de domeniul de
nivel coborat, dar adevarurile referitoare la aceste fenomene nu sunt deductibile nici macar in
principiu din adevarurile referitoare la domeniul de nivel coborat”. Exemplul tipic de fenomen
in jurul caruia se fac speculatii legate de emergenta puternicd este constiinta. Existenta
emergentei puternice este insa un subiect de discutie in filozofie, iar majoritatea oamenilor de
stiintd resping ideea acestui tip de emergenta. Chalmers [4] considera ca un sistem manifesta
emergenta slaba daca ,,fenomene de nivel inalt sunt produse de domeniul de nivel coborat,
dar adevarurile referitoare la aceste fenomene sunt neasteptate, date fiind principiile care
guverneazd domeniul de nivel coborat”.

In lucrarea de fatd suntem interesati si proiectim sisteme bazate pe agenti care produc un
anumit comportament emergent dorit. Tn acest context, suntem preocupati in principal de
emergenta slaba, dar atasam acestui termen o semnificatie mai largd, deoarece pentru
scopurile noastre nu este relevant daca percepem comportamentul manifestat ca neasteptat sau
nu. Interesul nostru se indreapta numai asupra sarcinii dificile de a gasi un set de reguli simple
pentru agenti, care sa permita obtinerea unui comportament dorit. Propria noastra definitie a
emergentei este oferitd in capitolul 3, in care dezvoltim un formalism matematic pentru
studiul emergentei in sistemele bazate pe agenti.

2.3. Automate celulare

Fenomene emergente pot fi observate chiar si in sisteme computationale extrem de simple,
precum automatele celulare. Acestea sunt sisteme deterministe, discrete din punct de vedere
spatial si temporal, caracterizate numai de interactiuni locale. Ele sunt constituite dintr-o retea
regulatd de celule, fiecare dintre acestea aflata intr-0 stare dintr-o multime finita de posibile
stari. Fiecare celula are aceeasi regula dupa care 1si actualizeaza starea, bazata numai pe starea
unui anumit numar de celule Tnvecinate. Modificarea starii are loc simultan in toate celulele,
la fiecare cuanta de timp.

Existd un numar infinit de automate celulare, ce pot fi obtinute combinand valorile diversilor
factori ce caracterizeaza un automat celular. Cativa dintre acesti factori sunt:

e numarul de dimensiuni: cel mai des studiate sunt automatele celulare uni- si
bidimensionale, care permit si o vizualizare comoda.

e numarul de stiri: cele mai simple automate celulare au numai doua stari (notate de
obicei 0 si 1), care sunt adesea reprezentate grafic prin doua culori diferite (de obicei
alb si negru).

e vecindtatea: numarul de vecini ai unei celule $i modul in care acestia sunt identificati.
Trebuie de asemenea precizat daca vecindtatea unei celule o include si pe ea insasi.

e regula de actualizare: determina noua stare a celulei in functie de starea celulelor din
vecinatatea ei. Este adesea reprezentata in forma tabulara.
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e tipul de univers celular: in cazul Tn care universul este finit, trebuie precizat cum se
aplica regulile in cazul celulelor aflate la margine. De multe ori se considerd un
aranjament circular sau toroidal al celulelor, evitand astfel problema marginilor chiar
si in cazul unui univers finit. O alta solutie este sd se considere ca toate celulele din
afara universului au o anumita stare data.

Automatele celulare elementare reprezinta cel mai simplu tip de automate celulare. Ele au
numai doud stari (notate 0 si 1), iar universul celular este infinit, adicd linia pe care sunt
dispuse celulele se intinde in ambele directii la infinit. Vecinatatea unei celule este constituita
din celula insasi si cele doua celule alaturate. Desi extrem de simple, automatele celulare
elementare pot manifesta un comportament complex si s-a demonstrat [5] ca unul dintre cele
256 de automate elementare posibile este echivalent din punct de vedere computational cu o
masgind Turing universala.

Un exemplu de proiectare a comportamentului emergent folosind automate celulare este oferit
de Mitchell et al. [26], care folosesc algoritmi genetici pentru a evolua o populatie de
automate celulare in scopul rezolvarii unei anumite probleme date.

2.4. Optimizarea cu colonii de furnici

Fenomene emergente pot fi observate in multe sisteme naturale, iar oamenii de stiintd se
inspira adesea din naturd pentru a proiecta algoritmi care pun n valoare comportamentul
emergent manifestat in aceste sisteme. Un astfel de exemplu este oferit de optimizarea cu
colonii de furnici (ant colony optimization — ACO), care are ca sursa de inspiratie
comportamentul furnicilor in cautarea hranei.

In drumul lor citre o sursid de hrand si inapoi spre cuib, furnicile depun pe sol substante
chimice numite feromoni. Celelalte furnici pot percepe prezenta acestor feromoni si au
tendinta de a urma calea pe care concentratia acestora este mai mare. Desi extrem de simpla,
aceastd strategie le permite furnicilor sa transporte in mod efectiv hrana catre cuib.
Interactiunile dintre furnici sunt mediate de feromoni. Acest mod de comunicare indirecta, in
care actiunea unui individ asupra mediului influenteaza actiunile altor indivizi sau chiar ale lui
insusi, a primit numele de stigmergie [33]. Algorimii ACO sunt bazati pe observatia ca o
urma de feromoni corespunzand celui mai scurt drum intre cuib si sursa de hrana apare ca
urmare a interactiunii furnicilor.

Problema comis voiajorului a fost prima problemd rezolvatd folosind aceastda tehnica.
Algoritmii ACO folosesc o populatie de furnici virtuale, care imita intr-o anumitd masura
comportamentul furnicilor reale. Fiecare furnica virtuala construieste la fiecare iteratie o
solutie a problemei. Pentru a evita vizitarea repetatd a unui oras, fiecare furnicd mentine o
lista a nodurilor deja vizitate in iteratia curentd. De obicei, la inceputul unei noi iterafii fiecare
furnica este plasata intr-un oras ales in mod aleator. La fiecare pas din constructia solutiei, 0
furnicd virtuala trebuie sd decida care va fi urmatorul oras vizitat. Alegerea urmatorului nod
de vizitat se face in mod probabilistic, in functie de concentratia de feromoni pe calea catre
nodul considerat si in functie de anumite informatii euristice. Cei mai multi algoritmi folosesc
drept informatie euristica inversul distantei pana la nodul considerat. La sfarsitul fiecarei
iteratii, concentratia de feromoni pe fiecare cale intre doud orase este actualizata. Regula de
actualizare este bazatd pe doi factori care afecteaza concentratia feromionilor in cazul
furnicilor reale: evaporarea feromonilor si acumularea de feromoni pe céile traversate.

Primul algoritm ACO, denumit Ant System, a fost introdus de Marco Dorigo [9]. O serie de
extensii ale lui au fost ulterior propuse, dintre care in momentul de fatd cele mai performante
sunt: Ant Colony System [10] si MAX-MIN Ant System [32].
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3. O VIZIUNE DIFERITA ASUPRA EMERGENTEI

Cercetarca prezentata in aceastd teza este motivata de problema proiectdrii unui
comportament emergent. Aceasta este 0 problema dificila, deoarece mecanismele pe care se
bazeaza emergenta nu sunt pe deplin intelese, iar fenomenele emergente sunt caracterizate de
aparenta lor impredicitibilitate. In acest capitol dezvoltim un formalism matematic pentru
studiul emergentei, cu scopul de a studia principiile ce stau la baza comportamentului
emergent. Formalismul nostru plaseaza emergenta intr-un context orientat pe agenti, care este
consistent cu cadrul impus de problema proiectarii unui comportament emergent.

Existd o mulfime de definitii ale emergentei, care cuprind formulari intuitive sau formale si
care difera prin aspectele emergentei pe care reusesc sa le captureze. Multe dintre definitiile
formale pornesc de la o definitie preliminara intuitiva, pe care incearca apoi si o formuleze
intr-un mod riguros. Acest proces vizeaza de obicei acele aspecte care disting comportamentul
sau proprietitile emergente de cele ne-emergente. In anumite cazuri, aceasta distinctie poate fi
usor formalizatd, dar nu existd o procedurd generald care permite sd se decida dacd un
fenomen este emergent sau nu. Un exemplu este definitia lui Darley [7], care considera ca “un
fenomen emergent adevarat este unul pentru care mijlocul optim de predictie este simularea”.
Tn alte cazuri, caracteristicile definitorii ale unui fenomen emergent sunt mai greu de exprimat
formal, iar definitiile formalizeaza de fapt o procedura pentru detectarea emergentei. Aceasta
este de exemplu abordarea propusi de Bonabeau and Dessalles [2]. Tn multe definitii,
emergenta este detectata prin intermediul unui observator. Uneori, acest lucru duce la o
descriere subiectiva care plaseaza emergenta “in ochii observatorului”. Exemplele includ
testul Turing pentru emergenta [3] sau folosirea unui observator care se bazeaza pe elementul
surpriza [29]. Exista insa si incercari de a oferi o definitie obiectiva a emergentei. Un exemplu
n acest sens este abordarea lui Crutchfield [6], care introduce emergenta intrinsecd, notiune
caracterizatd de o crestere a capacitatii computationale intrinsece. Dincolo de importanta lor
teoretica, definitiile obiectibe sunt atrdgatoare deoarece ofera in principiu o modalitate
automata de a detecta fenomenele emergente. Cu toate acestea, ele implica de obicei calcule
extrem de complexe, ceea ce le face neadecvate pentru scopuri practice.

In lucrarea de fatia adoptim un punct de vedere diferit asupra emergentei, care ne permite si
oferim o definitie care este atat obiectiva, cat si adecvatd pentru scopuri practice. Ideea pe
care o sustinem este ca o definitie a fenomenelor emergente trebuie sa ia in considerare numai
modul in care apar aceste fenomene si nu trebuie sa ia In discutie proprietitile acestora. In
viziunea noastrd proprietatile fenomenelor emergente trebuie sa fie subiectul unui ntreg
domeniu de cercetare si nu parte a definitiei emergentei. Din aceasta perspectiva, o definitie
trebuie exprimata numai in termenii proceselor care dau nastere fenomenelor emergente. Ca
punct de plecare in dezvoltarea formalismului nostru propunem urmatoarea definitie:

Definition 3.1 Numim comportament emergent comportamentul manifestat de un sistem
descentralizat bazat pe agenti.

Evident, definitia de mai sus este obiectivd, pentru cd nu depinde de modul in care un
observator percepe comportamentul. Ea este de asemenea adecvata pentru scopuri practice,
deoarece elimina necesitatea detectarii emergentei. O obiectie care ar putea fi insa adusa este
ca aceasta definitie este prea larga, Intrucat considera chiar si comportamente “neinteresante”
ca fiind emergente. Pentru a ne apara punctul de vedere, apelam la un exemplu din teoria
complexitatii, pornind de la problema comis voiajorului (traveling salesman problme - TSP),
care, dupa cum se stie, este NP-completd. O instantd a TSP a carei matrice a costurilor contine
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numai zerouri poate fi rezolvata fara dificultate si nu prezinta niciun interes pentru cineva care
studiaza aceasta clasa de probleme, dar cu toate acestea reprezinta o instanta a acestei clase de
probleme NP-complete. Un cercetator ar putea fi interesat de instante ne-elementare ale TSP,
pentru care exista algoritmi exacti care pot gasi solutii intr-un interval de timp rezonabil. Un
alt cercetator ar putea considera interesante acele instante ale TSP care nu pot fi rezolvate
folosind algoritmi exacti, dar pentru care anumifi algoritmi euristici obtin rezultate foarte
bune. lar un alt cercetdtor ar putea considera ca o instantd a TSP este interesanta daca niciun
algoritm exact sau euristic nu este capabil sa gaseasca o solutie satisfacatoare intr-un interval
de timp rezonabil. In opinia noastri, a defini emergenta pe baza caracteristicilor
comportamentului manifestat este ca si cand cineva ar include in definitia clasei de probleme
TSP conditia ca instantele sa fie “interesante”. Din acest motiv, consideram ca decizia de a
exclude proprietatile comportamentului din definitia comportamentului emergent reprezinta
un pas necesar catre elaborarea unei teorii a emergentei.

Unul dintre cele mai interesante aspecte ale emergentei este cd pana si reguli foarte simple
sunt capabile sd dea nastere unui comportament complex. Se pune insa intrebarea cum ar
putea fi exprimatd in mod formal notiunea de reguld simpld. Utilizarea unor notiuni de
complexitate algoritmica precum complexitatea Kolmogorov [22] nu este practic posibila,
deoarece complexitatea Kolmogorov nu este calculabila. De aceea, propunem o abordare
pragmaticd, bazata pe arbori sintactici, pentru a putea evalua complexitatea regulilor
agentilor. Presupunand cd a fost stabilitd o metoda de reprezentare a regulilor agentilor ca
arbori sintactici, masurdm complexitatea regulilor unui agent ca numarul de frunze din
arborele sintactic corespunzator. Evident ca aceasta nu este o masura ideald, intrucat depinde
de limbajul folosit pentru a exprima regulile i pentru ca aceeasi reguld poate fi exprimata in
mai multe moduri. Cu toate acestea, ea reprezintd o masura utila pentru scopuri practice.

Suntem acum in misurd si oferim o definitie formald a modelelor bazate pe agenti. In
paragrafele ce urmeaza, indicii superiori denota agentii, iar indicii inferiori cuantele de timp.

Definition 3.2 Un model bazat pe agenti este un sistem dinamic discret descris de un tuplu
(S,L,Ap), unde:
e S este spatiul starilor.
e L este limbajul utilizat pentru a descrie regulile agentilor, impreuna cu o metoda bine
definita de reprezentare folosinf arbori sintactici.
e A, este multimea initiala finita de agenti. Un agent este un tuplu (s, g, f, @), unde:

- Sg € S este starea initiala.

- 0 : 25 - 2% este functia de selectie, care returneazi multimea de agenti cu care
agentul considerat interactioneaza. (A denotd multimea tuturor posibililor agenti,
adicd multimea tuturor tuplurilor posibile de forma (s, o, f, ¢). Notatia 2™ denoti
multimea tuturor submultimilor lui M'.)

- f: 25 > S este regula de interactiune, care calculeazi noua stare a unui agent pe
baza starilor agentilor cu care acesta interactioneaza. f este descrisa in limbajul L.

- @: S 2% este regula de transformare care decide dacid un agent trebuie si
moard si/sau dacd alti agenti trebuie sa fie creafi. Valoarea returnata de ¢ este
chiar agentul insusi, dacd agentul continud sa existe si nu sunt creati agenti noi,
este multimea vida, dacd agentul moare si nu sunt creati agenti noi; este 0 multime
finitad de agenti (care poate contine si agentul insusi), daca sunt creati noi agenti.
Functia ¢ este descrisa in limbajul L.

11
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e Interactiunea intre agenti este reflexiva, in sensul cd dacd un agent a interactioneaza
cu un agent b la un anumit moment de timp ¢, atunci si b interactioneaza cu a la
momentul ¢:

VteEN, Va,b €A, b€c?(sd) © ac€aP(sP)

e Starea unui agent evolueaza In timp conform urmatoarei reguli:
Sty =f{syuist la€a(s)})
In ecuatia de mai sus, s';;; denota starea preliminara a unui agent la momentul ¢ + 1,
adica starea inainte de aplicarea regulii de transformare. Configuratia definitiva a
modelului bazat pe agenti la momentul ¢ + 1 este:

Atpq = U (Pa(sl(tlﬂ)

a€A;

Tn continuare, oferim o definitie a unui model descentralizat bazat pe agenti, care reprezinti o
formalizare a definitiei 3.1:

Definition 3.3 Un model bazat pe agenti este descentralizat daca:
o?(sf) U {a} c A, Vt € N,Va € A,.

In studiul emergentei este intersant de analizat si comparat comportamentul manifestat de o
gama variatad de modele, de la cele centralizate pana la cele puternic descentralizate. De aceea,
este util sd avem o masurd a gradului de descentralizare a unui model bazat pe agenti. Sa
observam mai intdi ca putem exprima conditia impusa de definitia 3.3 si sub forma:

lo®(sP)| + 1 < |A;],Vt € N,Va € A;.
Bazat pe aceasta observatie, oferim urmatoarea definitie:

Definition 3.4 Nivelul de centralizare al unui model bazat pe agenti este o cantitate y definita
dupa cum urmeaza:

o (s)I +1
= maxmax—
14 teN a€A; |At|

Folosind masura de mai sus, putem defini un model bazat pe agenti puternic descentralizat ca
fiind un model cu un nivel de centralizare extrem de scazut:

Definition 3.5 Un model bazat pe agenti este puternic descentralizat daca y < 1.

Fenomenele emergente pot aparea si in sisteme care sunt numai partial descentralizate. Pentru
acest concept oferim urmatoarea definitie:

Definition 3.6 Un model bazat pe agenti este partial descentralizat daca:
AT S N,a.1.|T| =osi d%(sf)U{a} c A, Vt ET,Va € A,

Asa cum am mai mentionat, in aceastd lucrare suntem interesati in principal de fenomenele
emergente manifestate in sisteme cu agenti care urmeaza numai reguli simple. In consecinta,
avem nevoie de o masura a complexitatii regulilor agentilor.

Definition 3.7 Dandu-se o functie g descrisa in limbajul L care specifica o metoda bine
definita de reprezentare folosind arbori sintactici, complexitatea regulii g relativa la
limbajul L, notata p;(g), este data de numarul de frunze al arborelui sintactic al Iui g in
reprezentarea asociata cu limbajul L.
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Folosind aceastd masurda, introducem urmatoarea definitie a complexitatii regulilor unui
model bazat pe agenti:

Definition 3.8 Complexitatea regulilor unui model bazat pe agenti este 0 cantitate r data de
formula:

J— a a
r = max ggz(m(f ) +pL(0%))

Exista o clasd largd de modele bazate pe agenti pentru care multimea de agenti nu se modifica
n decursul timpului: agentii nu mor si nu se creeaza noi agenti. in astfel de modele, regula de
transformare a fiecarui agent este functia de identitate, care are o complexitate a regulii egala
cu 1. Deoarece multimea de agenti nu se modifica in timp, complexitatea regulilor unui astfel
de model este determinatd de mulfimea initiala a agentilor:

r= ggg(m(f “I+1)

Definition 3.9 Dinamica unui model descentralizat bazat pe agenti, exprimatd in termenii
proprietdtilor de nivel inalt, poarta numele de comportament emergent pur.

A

Definition 3.10 Dinamica unui model partial descentralizat bazat pe agenti, exprimata in
termenii proprietatilor de nivel inalt, poarta numele de comportament partial emergent.

Formalismul introdus in acest capitol reprezintd un prim pas catre o Teorie a
Comportamentului Emergent (Emergent Behavior Theory — EBT). El este in concordantd cu
punctul nostru de vedere conform caruia fenomenele emergente trebuie definite numai in
termenii modelelor de calcul capabile sd le producd, in timp ce caracteristicile acestor
fenomene trebuie sa reprezinte obiectul de studiu al unui intreg domeniu din cadrul EBT. Din
aceastd perspectiva, EBT trebuie sd identifice si sa analizeze diferite clase de comportament
emergent, cum ar fi:

e comportament emergent caracterizat de o crestere a complexitatii;
comportament emergent caracterizat de aparitia unor tipare;
comportament emergent haotic;
comportament emergent caracterizat de atractori;
comportament emergent pentru care cel mai rapid mod de predictie este simularea.

Unul dintre motivele principale pentru care am dezvoltat acest formalism matematic a fost
posibilitatea de a demonstra intr-un mod riguros asertiuni referitoare la proprietatile
emergentei. Metoda pe care o propunem in aceasta teza este una empirica: astfel de asertiuni
trebuie mai intai identificate efectuand experimente computationale, iar apoi ele pot fi
exprimate, analizate si demonstrate folosind formalismul nostru matematic, pentru a obtine
noi rezultate teoretice. Aceasta metoda presupune existenta unui framework experimental
pentru studiul emergentei, care trebuie sa fie compatibil cu formalismul nostru matematic. in
urmatorul capitol prezentam un meta-framework pe care |I-am proiectat pentru a intruni aceste
cerinte.
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4. METFREM -UN META-FRAMEWORK PENTRU
STUDIUL EMERGENTEI

Pentru a studia in mod riguros fenomenele emergente, avem nevoie de un cadru de lucru care
si ofere o modalitate comuni de a modela sistemele in care se manifesta acest fenomen. In
acest scop, am conceput un Meta-Framework pentru studiul Emergentei, humit MetFrEm,
care poate fi folosit pentru a descrie diverse modele algoritmice care implica o populatie de
agenti. MetFrEm este un meta-framework, deoarece este in general folosit pentru a modela
algoritmi abstracti, de nivel Tnalt, cum ar fi metaeuristicile, care sunt la randul lor framework-
uri ce permit descrierea unor algoritmi specifici.

Modeland diferite specificatii algoritmice de nivel inalt in acelasi meta-framework, avem
posibilitatea de a face o comparatie riguroasa a metodelor considerate. MetFrEm ofera un set
de concepte si de reguli care trebuie folosite pentru a modela sistemele dorite si impune o
structura algoritmica generald pentru aceste sisteme. Obiectivele principale ale MetFrEm sunt:

sa permita modelarea oricarui framework algoritmic bazat pe agenti.

sa favorizeze modelarea sistemelor puternic descentralizate.

sa favorizeze modelarea sistemelor cu agenti ghidati numai de reguli simple.

sa faciliteze modelarea framework-urilor algoritmice cu agenti eterogeni.

sd ofere 0 metoda unitara de modelare a comunicatiei directe si a celei bazate pe
stigmergie.

4.1. Conceptele si structura MetFrEm

Univers

Denumim univers un model bazat pe agenti reprezentat in MetFrEm. Acesta este un model de
discret in timp, care nu are un mediu inconjurator. Elementele de mediu pot fi reprezentate ca
agenti obisnuiti, numiti mecanisme in terminologia MetFrEm. Un metamodel in MetFrEm
contine un singur univers, care la randul lui contine toate mecanismele metamodelului.

Mecanism

Folosim termenul mecanism pentru a desemna un agent in MetFrEm. O caracteristica
importantd a mecanismelor din MetFrEm este ca ele stiu cum sd interactioneze cu alte
mecanisme, fard a avea nevoie sa stie ce tipuri de mecanisme existd in univers.

Propritetate

Starea internda a unui mecanism este caracterizata de valorile proprietatilor sale interne.
Multimea proprietatilor care caracterizeaza un mecanism este o submultime a unei mulfimi
finite globale de proprietati definite n universul considerat. Fiecare proprietate are o valoare
numerica variabild in timp. In general, un mecanism nu isi expune complet starea in fata
celorlalte mecanisme. in plus, in contexte diferite, un mecanism expune diferite proprietiti,
folosind vederea (view) corespunzatoare contextului respectiv.

Vedere (View)

A vedere (view) reprezinta un grup de proprietdti pe care un mecanism le expune altor
mecanisme. Acest grup de proprietati poate fi o submulfime a proprietatilor interne sau poate
include proprietatie ale caror valori combind valorile anumitor proprietiti interne.
Proprietatile expuse de o vedere trebuie sa reprezinte o submultime a multimii globale de
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proprietati din univers. Fiecare mecanism ofera trei vederi: vedeera observabila, vederea
activa si vederea reactiva. Fiecareia dintre cele trei vederi in corespunde o functie de vedere,
care este folositd pentru a calcula valorile proprietatilor expuse. Acestea sunt respectiv:
functia de vedere observabila v, functia de vedere activa v, si functia de vedere reactiva vg.
Numim stare observabild a unui mecanism multimea de valori returnate de functia de vedere
observabila v,.

Vecinatate

La fiecare moment de timp, un mecanism poate initia o interactiune cu o submultime de
mecanisme. Aceasta submultime este selectata dintr-o familie de potentiale submul{imi, care
reprezinta vecindatatea mecanismului la momentul respectiv de timp. Fiecare mecanism are
asociatd o functie de vecindtate 1, care returneaza vecinatatea unui mecanism la un moment
de timp dat, pe baza starilor observabile ale celorlalte mecanisme din univers.

Functie de evaluare

Pentru a alege o submultime de mecanisme cu care sa initieze o interactiune la un moment de
timp dat, un mecanism trebuie sd evalueze fiecare submultime din vecinatatea sa. Aceastad
operatie este efectuatd cu ajutorul unei functii de evaluare P, care returneaza o valoare
numerica indicand cat de adecvata este submultimea respectiva. Gradul de adecvare al unei
submultimi este calculat pe baza valorilor proprietatilor expuse de vederea observabila a
fiecarui mecanism din submultime.

Functie de selectie

Pe baza valorilor gradelor de adecvare returnate de functia de evaluare, un mecanism
selecteazd cu ajutorul functiei de selectie o setul de mecanisme cu care va initia o
interactiune.

Functie de interactiune

Tn MetFrEm, unul din mecanismele implicate intr-o interactiune joaca un rol activ si este
numit initiatorul actiunii. Celelalte mecanisme, care sunt determinate de functia de selectie o,
reprezinta finta interactiunii si joaca un rol pasiv. In timpul interactiunii, initiatorul isi expune
starea in fata celorlalte mecanisme prin intermediul vederii active, iar un mecanism tinta isi
expune starea in fata initiatorului si a celorlalte mecanisme tinta prin intermediul vederii
reactive. In general, starea unui mecanism se modificd in urma interactiunii. Aceastd
modificare este reflectatd de modificarea valorilor proprietatilor interne ale mecanismului.
Noua stare interna este calculata cu ajutorul unei functii de interactiune. Fiecare mecanism are
asociate doud functii de interactiune: o functie de interactiune activa f, si o functie de
interactiune reactivi f. In functie de rolul jucat de mecanism in interactiune, se foloseste una
sau cealalta dintre aceste doua functii: mecanismul initiator isi calculeaza noua stare cu
ajutorul functiei de interactiune active, iar mecanismele tintd cu ajutorul functiei de
interactiune reactive.

Functie de transformare

Ca urmare a interactiunii, un mecanism poate continua sa existe, poate sa dispara sau poate sa
creeze noi mecanisme. Aceste operatii sunt efectuate de o functie de transformare @, care
inlocuieste mecanismul dat cu o multime de alte mecanisme. Daca mecanismul continua sa
existe §i nu se creeaza alte mecanisme, aceastd multime are ca unic element mecanismul
insusi. Dacd mecanismul dispare §i nu se creeazd noi mecanisme, functia de transformare
returneazd multimea vida. Daca se creeaza noi mecanisme, functia de transformare returneaza
o multime finitd de mecanisme, care contine $i mecanismul insusi, in cazul in care acesta
continua sa existe.
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4.2. O descriere formala a MetFrEm

In aceasta sectiune, oferim o descriere formald a conceptelor prezentate in paragrafele de mai
sus. Incepem prin a introduce multimea globala de proprietati din univers:

P = {p1,02,P3) - Pz}

unde z € N este numarul de proprietati globale.

Fiecare element p; din multimea P identificd o proprietate masurabild. De exemplu, un
univers care modeleaza particule microscopice poate include proprietati precum: masa, pozitia
si viteza. In MetFrEm, valoarea unei proprietiti este o cantitate adimensionald exprimati
printr-un numar real.

Notam cu M multimea infinitd a tuturor mecanismelor posibile. Un univers in MetFrEm este
un tuplu (P, My), unde P este multimea globala de proprietati, iar My, € M este multimea
initiala finitd de mecanisme.

Un mechanism este definit ca un tuplu (P;, Py, P4, Pgr, So, Vo, Ua, U, 1, ¥, O, @, fa, fr), unde:

P; © P este multimea proprietatilor interne;

Py € P este multimea proprietatilor observabile.;

P, € P este multimea proprietatilor active;

Pr S P este mulfimea proprietatilor reactive;

so € RIP1l este starea interna initiald, adicd multimea valorilor initiale ale proprietitilor

interne;

e v,: RIPIl 5 RIPol este functia de vedere observabild, care calculeazi multimea
valorilor ce constituie starea observabila a mecanismului;

e v, : RIPIl 5 RIPAl este functia de vedere activa, care calculeazd multimea valorilor
expuse in timpul unei interactiuni initiate de acest mecanism,;

® Up: RIP1l 5 RIPRI este functia de vedere reactivi, care calculeaza multimea valorilor

expuse in timpul unei interactiuni in care acest mecanism joaca rolul de tinta,

e n: 2R 22" este functia de vecinatate, care returneaza o familie de submulfimi de
mecanisme cu care mecanismul dat poate initia o interactiune. Valoarea de retur este
calculata pe baza starilor observabile ale tuturor mecanismelor din univers.

e 1p: 2R 5 R este functia de vedere evaluare, care calculeaza gradul de adecvare al
unei submultimi de mecanisme din familia de submultimi potentiale, pe baza starilor
observabile ale acestora.

e o: 2R - 2 este functia de evaluare, care alege o submultime de mecanisme cu care
acest mecanism va initia o interactiune, pe baza gradului de adecvare al fiecarei
potentiale submultimi.

e ¢@: M — 2™ este functia de transformare, care returneazi o multime de mecanisme
ce reflecta transformarea suferitd de acest mecanism la sfarsitul unei interactiuni: el
poate continua sa existe, poate sa dispara si/sau poate crea noi mecanisme.

e fu: 2R - 2R este functia de interactiune folositd de mecanismul initiator pentru a-si
calcula noua stare internd, pe baza stdrii sale curente si pe baza valorilor proprietatilor
reactive ale mecanismelor {inta.

e fr: 2R > 2R este functia de interactiune folositi de un mecanism tintd pentru a-si
calcula noua stare internd, pe baza starii sale curente, a valorilor proprietatilor active
ale mecanismului initiator si a valorilor proprietatilor reactive ale celorlalte
mecanisme tinta.
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In urmitoarele paragrafe, vom arita cum dinamica universului rezulta din aplicarea functiilor
asociate mecanismelor. Vecindtatea unui mecanism g, adicd multimea potentialelor
submultimi de mecanisme cu care acesta poate initia o interactiune la momentul t, es te
calculata astfel:

Wt =] volsty

MEM;

(4.1)

unde M, este multimea tuturor mecanismelor care exista la momentul ¢, iar s{* reprezinta
starea internd a mecanismului m la momentul ¢.

Multimea valorilor gradelor de adecvare corespunzatoare fiecarei potentiale submultimi din
vecindtate este data de:

B = | wr(| JvbG™
t NQ& mLEJN ot (4.2)

Submultimea de mecanisme cu care un mecanism u initiaza efectiv interactiunea este:

V= a*(Bf) (4.3)

Tn MetFrEm, un mecanism poate interactiona cu alte mecanisme Tn mod activ sau reactiv.
Multimea tuturor mecanismelor cu care un mecanism interactioneaza trebuie deci sa includa
mecanismele implicate Tn ambele tipuri de interactiune. Pentru un mecanism dat u, aceasta
multime este:

wr=vFU{meM,|uevm (4.4

Tn MetFrEm, este posibil ca la un anumit moment t, un mecanism si fie implicat in mai multe
interactiuni: el poate juca rolul de initiator intr-una dintre acestea si rolul de tinta in celelalte.
Noua stare in urma unei interactiuni in care mecanismul joaca rolul de initiator este calculata
folosind functia de interactiune activa f,. Noua stare Tn urma unei interactiuni in care
mecanismul joacd rolul de {intd este calculatd folosind functia de interactiune reactiva fx.
Starea finala a mecanismului este obtinuta prin aplicarea succesiva a acestor functii pentru
fiecare interactiune a mecanismului considerat. Daca notam cu u mecanismul initiator, starea
sa preliminara in urma interactiunii, adica starea inaintea aplicarii regulii de transformare, este
datd de:

st = Fast} U @R G I m € VY (4.5)
Starea preliminard a unui mecanism tintd A in urma interactiunii este:
st = Rt U @A GEN U R GT) I m e v m # 43) (4.6)

Configuratia definitivd a universului la momentul ¢ + 1 este:

My = U (Pm(sl?jd)

meM¢

4.7)

4.3. Structura algoritmica

Evolutia unui univers in MetFrEm este prezentata in pseudocod in figura de mai jos:
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7 procedure MetFrEm ()
2 M « initializeUniverse ()
3 while (termination condition not met) do
4 executePreliminaryActions (M) // optional
5 foreach initiator € M do
6 neighborhood < getNeighborhood (initiator)
7 suitabilities « evaluateNeighborhood(neighborhood)
8 targets « selectTargets (neighborhood, suitabilities)
9 initiator.state «— activelnteraction (initiator, targets)
70 replacement « transform(initiator)
71 M <« (M \ {initiator)} u replacement
72 foreach target € targets do
73 target.state < reactivelnteraction (target, initiator, targets)
74 replacement « transform(target)
15 M «— (M \ {target)} U replacement
16 end foreach
17 end foreach
18 executeFinalActions (M) // optional
79 end while
20 end procedure

Figure 4-1. Descrierea in pseudocod a evolutiei unui univers in MetFrEm.

Tn faza de initializare (linia 2), se creeazi multimea initiald de mecanisme si se configureazi
starea fiecarui mecanism. Algoritmul intrd apoi in bucla principala (linile 3-19). Pentru a
permite modelarea sistemelor care nu se incadreaza perfect in structura formala specificata de
MetFrEm, algoritmul ofera 2 proceduri optionale: executePreliminaryActions (linia 4) si
executeFinalActions (linia 18). De obicei ele implementeaza operatii globale care nu pot fi
modelate ca actiuni descentralizate. De exemplu, in anumiti algoritmi de optimizare cu colonii
de furnici, numai cea mai performantd furnicd are dreptul sa depuna feromoni. Aceasta
operatie necesitd informatii globale despre solutiile construite de toate furnicile existente si
poate fi deci implementatd de una dintre procedurile optionale.

In timp ce actiunile efectuate de procedurile optionale nu sunt specificate explicit,
functionarea celorlalte proceduri din pseudocodul de mai sus este complet determinata de
functiile si vederile aferente introduse in descriereca formald a MetFrEm. Procedura
getNeighborhood (linia 6) foloseste functia de vecinatate n pentru a determina multimea
potentialelor submultimi de mecanisme cu care initiatorul poate interactiona, in concordanta
cu formula 4.1. Procedura evaluateNeighborhood (linia 7) foloseste functia de evaluare
pentru a calcula valoarea gradului de adecvare pentru fiecare mulfime de mecanisme din
vecinatate, Th concordanta cu formula 4.2. Procedura selectTargets (linia 8) foloseste functia
de selectie o pentru a alege multimea de mecanisme tinta, In concordanta cu formula 4.3.
Procedura activelnteraction (linia 9) foloseste functia de interactiune activa f; pentru a
calcula starea initiatorului Tn urma interactiunii, in concordantd cu formula 4.5. Procedura
reactivelnteraction (linia 13) foloseste functia de interactiune reactiva fr pentru a calcula
starea unui mecanism tintd in urma interactiunii, in concordanta cu formula 4.6. Procedura
transform (linile 10 si 14) foloseste functia de transformare ¢ pentru a determina multimea de
mecanisme care inlocuieste un mecanism dat, in concordanta cu formula 4.7.
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5. CAUTAREA GHIDATA DE CONSULTANT

Meta-framework-ul introdus in capitolul anterior a fost proiectat pentru a permite modelarea
sistemelor puternic eterogene, cu agenti care stiu cum sd interactioneze cu cu orice tip de
agent, fard a avea nevoie sa stie ce tipuri de agenti existd in sistem. Din acest motiv, 0
interactiune in MetFrEm este realizata in doi pasi. Mai Intai, initiatorul alege o submultime de
mecanisme {intd dintr-o famile de potentiale submultimi, iar apoi interactioneaza cu fintele
alese. Sa consideram pentru simplicitate cazul in care mulfimea de mecanisme {intd contine
un singur element, adicd initiatorul interactioneaza cu un singur mecanism. Ca urmare a
interactiunil, initiatorul isi modifica starea. Noua stare este calculatd pe baza valorilor expuse
de vederea reactivd a mecanismului tintd. Tntrucat vederea reactiva ofera si valori care nu sunt
in general disponibile in vederea observabild, aceste valori suplimentare pot fi interpretate ca
informatii private oferite de mecanismul {intd. Initiatorul primeste aceste informatii numai
datorita faptului ca a ales sa interactioneze cu acest mecanism tintad. Putem privi mecanismul
tintd ca pe un consultant care are cunostinte de specialitate, pe care le pune la dispozitia
mecanismelor care sunt dispuse sa interactioneze cu el. In mod similar, initiatorul poate fi
privit ca un client care alege unul dintre consultantii disponibili, pentru a primi de la acesta
informatii pretioase. Vazuta din aceastd perspectiva, interactiunea mecanismelor in MetFrEm
ne-a condus la ideea unei metode euristice, pe care am denumit-o Cautarea Ghidata de
Consultant (Consultant-Guided Search — CGS), si care constituie subiectul acestui capitol.

5.1. Metaeuristica CGS

Cautarea Ghidata de Consultant (CGS) este o metacuristicd bazatda pentru probleme de
optimizare combinatoriald. Ea este bazata pe populatii si se inspird din modul in care oamenii
iau decizii pe baza recomandarilor primite de la consultanti. Un individ dintr-o populatie a
CGS este o persoand virtuald, care poate juca simultan rolul de client si de consultant. In
postura de client, o persoana virtuald construieste la fiecare iteratie o solutie a problemei. In
postura de consultant, o persoana virtuald ofera recomandari clientilor, in concordantd cu
strategia sa. In general, la fiecare pas din constructia solutiei existd mai multe variante din
care un client poate alege. Varianta recomandatd de consultant are o probabilitate mai mare de
a fi aleasa, dar clientul poate opta si pentru una dintre celelalte variante, pe care o va alege pe
baza unei anumite euristici.

La inceputul fiecarei iterafii, un client isi alege un consultant pe baza preferintei sale
personale si pe baza reputatiei consultantului. Reputatia unui consultant creste cu numarul de
succese repurtate de clientii sdi. Spunem ca un client a repurtat un succes, daca a construit o
solutie mai buna decat toate solutiile gasite pand in acel moment de vreun client ghidat de
acelasi consultant. De fiecare data cand un client de-al sau repurteaza un succes, consultantul
isi ajusteaza strategia pentru a reflecta secventa de decizii luate de client. Intrucat reputatia
unui consultant scade cu trecerea timpului, este important ca in mod constant clientii sai sa
obtina succese. In cazul in care reputatia unui consultant scade sub o anumita valoare limita,
acesta intrd intr-0 perioadd sabaticd, pe parcursul careia nu isi va mai oferi serviciile de
consultant, ci va cauta o noua strategie pe care sd o aplice in viitor.

Pseudocodul care formalizeazd metacuristica CGS este prezentat in Fig. 5.1. Tn faza de
initializare (liniile 2-5), se creeaza persoanele virtuale, care sunt apoi plasate in modul sabatic.
In functie de modul sdu, o persoand virtuald construieste la fiecare iteratie fie o solutie a
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problemei (linia 13), fie o strategie (linia 9). O procedura de optimizare locala (linia 17) poate
fi apoi aplicata pentru a imbunatati aceasta solutie sau strategie.

Dupa faza de constructie, o persoand aflatd in perioada sabatica verificd dacd a gasit o
strategic mai buna decét cele anterioare (liniile 20-22), iar o persoana in stare normala verifica
daca a obtinut un succes, in care caz consultantul acesteia isi va ajusta in mod corespunzator
strategia (liniile 24-29).

7 procedure CGSMetaheuristic()
2 create the set P of virtual persons
3  foreachp e P do
4 setSabbaticalMode(p)
5 end foreach
6  while (termination condition not met) do
7 foreach p € P do
8 if actionMode[p] = sabbatical then
9 currStrategy[p] « constructStrategy(p)
70 else
71 currCons[p] < chooseConsultant(p)
12 if currCons[p] # null then
13 currSol[p] « constructSolution(p, currCons[p])
14 end if
15 end if
16 end foreach
77 applyLocalOptimization() // optional
18 foreach p € P do
79 if actionMode[p] = sabbatical then
20 if currStrategy[p] better than bestStrategy[p] then
21 bestStrategy[p] « currStrategy[p]
22 end if
23 else
24 ¢ «— currCons[p]
25 if ¢ # null and currSol[p] is better than all solutions
26 found by a client of ¢ since last sabbatical then
27 successCount[c] «— successCount[c] + 1
28 strategy[c] < adjustStrategy(c, currSol[p])
29 end if
30 end if
317 end foreach
32 updateReputations()
33 updateActionModes()
34 end while
35 end procedure

Fig. 5.1. Metaeuristica CGS.

Reputatiile sunt ajustate pe baza rezultatelor obtinute de clienti (line 32): reputatia unui
consultant este incrementatd ori de cate ori unul dintre clientii sdi obtine un succes si, pe
deasupra, primeste un bonus in cazul in care unul dintre clienti gaseste o solutie mai buna
decét toate cele descoperite pana in prezent. Pentru fiecare consultant, algoritmul memoreaza
cel mai bun rezultat obtinut de unul dintre clientii sdi si mentine un clasament al
consultantilor, bazat pe aceste rezultate. Pentru un anumit numar de consultanti aflati in
fruntea acestui clasament, CGS fixeaza o limita sub care reputatia acestora nu poate sa scada.
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In final, se actualizeaza modul de actiune al fiecarei persoane (linia 33): consultantii a caror
reputatie a scazut sub limita minima intrd in perioada sabaticd, iar consultanfii a caror
perioada sabatica a luat sfarsit intrd in starea normala.

5.2. Metaeuristica CGS aplicata la Problema Comis Voiajorului

In aceasta sectiune propunem un algoritm CGS pentru problema comis voiajorului (traveling
salesman problem — TSP), pe care il denumim CGS-TSP. Pentru a aplica CGS la o anumita
clasa de probleme, trebuie definite diversele concepte folosite de aceastd metaeuristica
(strategie, rezultat, preferinta personala etc.) in contextul respectivei clase de probleme. Apoi,
trebuie decis cum vor fi implementate actiunile pentru care metaeuristica nu ofera o
sepcificatie (constructStrategy, constructSolution, chooseConsultant etc.).

Construirea unei solutii pentru TSP inseamnd realizarea unui circuit inchis care contine
fiecare nod al grafului o singurd datd. Pentru a evita vizitarea repetatd a unui nod, fiecare
persoana virtuala din CGS-TSP mentine o listd a nodurilor deja vizitate in interatia curenta.
Strategia unui consultant este reprezentata de un tur pe care acesta il recomanda clientilor sai.
Rezultatul unui tur este calculat ca inversul lungimii sale. Deoarece atdt constructia solutiei
cat si a strategiei implica realizarea unui tur, acelasi tip de decizie trebuie luat de o persoana
virtuald Tn ambele cazuri: ea trebuie sd aleagd urmatorul oras pe care 1l viziteaza. Totusi,
regulile folosite 1n luarea acestei decizii difera in cele doud cazuri.

Pentru a restringe numarul de variante disponibile la fiecare pas al constructiei, CGS-TSP
foloseste liste candidat care contin pentru fiecare oras i cele mai apropiate cand orase, unde
cand este un parametru. In acest fel, vecinitatea efectiva a unei persoane k aflate in orasul i
reprezintd multimea oraselor din lista candidat a lui i pe care persoana k nu le-a vizitat inca.

In timpul perioadei sabatice, consultantii construiesc strategii folosind o euristicd bazata
numai pe distantele dintre orasul curent si potentialele orase succesor: cu 0 probabilitate a
(unde a, este un parametru constant), o persoana virtualda se deplaseaza la cel mai apropiat
orag din vecinatatea sa efectiva, iar cu o probabilitate (1 — a,) ea alege pseudo-aleator unul
dintre orasele Tnvecinate, tindnd cont de distanta pana la orasul i.

La fiecare pas din constructia solutiei, un client primeste de la consultantul sau o recomandare
privind urmatorul oras de vizitat. Aceastd recomandare este bazatd pe turul ce constituie
strategia consultantului. Fie i orasul vizitat de clientul k la un anumit pas al constructiei din
iteratia curentd. Pentru a decide ce oras sa recomande pentru urmatorul pas, consultantul
localizeaza pozitia pe care orasul i apare in turul promovat de el si identifica orasul care il
precede si cel care 1i urmeaza lui 7 In acest tur. Dacé niciunul dintre aceste doua orase nu a
fost incad vizitat de client, consultantul il recomanda pe cel mai apropiat de orasul i. Daca
numai unul dintre cele doui orase este nevizitat, acesta va fi recomandat. Daca ambele orase
au fost deja vizitate, consultantul nu poate face o recomandare pentru urmatorul pas.

Clientul nu urmeaza intotdeauna recomandarea consultantului. O regula pseudo-aleatoare
bazatd pe doi parametri constanti q, si b, este folosita pentru a alege orasul vizitat la
urmatorul pas: dacd s-a primit o recomandare de la consultant, aceasta va fi urmata cu
probabilitatea g,; cu o probabilitate by (1 — q,) clientul se deplaseaza catre cel mai apropiat
orag din vecinatatea sa efectiva; cu 0 probabilitate (1 — by)(1 — q,) clientul alege pseudo-
aleator unul dintre oragele Tnvecinate, influentat de distanta pana la orasul i.

Un client tine cont de doi factori in alegerea unui consultant: reputatia consultantului si
preferinta personald a clientului. In CGS-TSP preferinta personala este data de rezultatul
turului promovat de consultant, adica de inversul lungimii acestuia.
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De fiecare data cand un client repurteaza un succes (adica gaseste un tur mai scurt decét cel
promovat de consultantul sau), consultantul isi actualizeaza strategia, inlocuindu-si turul
promovat cu cel construit de client.

Experimente cu si fara cautare locala aratd ca CGS-TSP este capabil sa depaseasca in
performanta cei mai buni algoritmi de optimizare cu colonii de furnici.

5.3. Metaeuristica CGS aplicata la problema asignarii patratice

In aceasta sectiune analizim modul in care CGS poate fi aplicatd la problema asignarii
patratice (Quadratic Assignment Problem - QAP) si propunem algoritmul CGS-QAP, care
combina CGS cu o procedura de cautare locala. Dandu-se o multime de fabrici si o multime
de locatii, o matrice a fluxurilor intre fiecare pereche de fabrici, precum si o matrice a
distantelor intre fiecare pereche de locatii, problema asignarii patratice consta in gésirea unei
repartizari a fabricilor la locatiile exstente, astfel incat suma produselor dintre fluxuri si
distantele corespunzatoare sa fie minima.

Tn CGS-QAP, strategia este implementati ca o solutiec promovatd de consultant. Ea este
reprezentata printr-o repartitie a fabricilor la locatii, care este construitd in timpul perioadei
sabatice. In algoritmul propus, perioada sabatica dureazi o singuri iteratie. Pentru a construi
0 noud strategie, un consultant genereaza 1n mod aleator o repartitfie pe care apoi o
imbunatateste folosind o procedura de cautare locala. Preferinta personala pentru un anumit
consultant este determinati de costul repartitiei promovate de acesta. Impreuna cu reputatia,
este folosita pentru a calcula probabilitatea de a alege un anumit consultant.

La fiecare pas al constructiei, un client plaseaza o fabricd nealocata in una dintre locatiile
libere. In CGS-QAP, ordinea in care fabricile sunt repartizate este aleatoare. La fiecare pas,
un client primeste de la consultantul sdu o recomandare privind locatia pe care sd o aleaga.
Locatia recomandata este cea care corespunde fabricii considerate n repartitia promovata de
consultant. Pentru a decide daca va urma recomandarea, clientul foloseste o reguld pseudo-
aleatoare: cu o probabilitate g, clientul plaseaza fabrica data in locatia recomandata de
consultant, iar cu o probabilitate (1 — q,) plaseaza fabrica in mod aleator in una din locatiile
libere. VValoarea parametrului g, este critica pentru performanta algoritmului. O valoare mare
a lui gy duce la o cautare agresiva, concentrata in jurul repartitiei promovate de consultant. O
valoare micd a lui q, favorizeaza explorarea spatiului de cautare, permitand algoritmului sa
scape din regiunile optime locale.

Oro de cate ori un client repurteaza un succes (adica giseste o repartitie mai bund decat cea
promovata de consultantul sdu), consultantul isi actualizeaza strategia, inlocuind repartitia
promovata cu cea construita de client.

La sfarsitul fiecdrei iteratii, se aplicd o procedurd de cautare locala, pentru a Tmbunatati
repartitiile construite de clienti. In mod asemanator cu alti algoritmi pentru QAP, CGS-QAP
poate folosi ca procedura de cautare locala metoda 2-opt sau scurte executii ale algoritmilor
tabu search sau simulated annealing.

Rezultatele experimentale aratd ca algoritmul nostru este mai performant decat MAX-MIN
Ant System (MMAS) pentru instante nestructurate ale QAP. Una din temele de cercetare
viitoare pe ne-o propunem este sa investigam dacd CGS-QAP este capabil sa concureze cu
MMAS si pentru instante structurate ale QAP.
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5.4. Metaeuristica CGS aplicata la problema generalizata a comis
voiajorului

Problema generalizata a comis voiajorului (generalized traveling salesman problem — GTSP)
este o problemda NP-completd care extinde problema clasicd a comis voiajorului, prin
introducerea unei partitionari in clustere a nodurilor grafului. Problema consta in gasirea celui
mai scurt circuit inchis care viziteaza un singur nod din fiecare cluster. Algoritmul pe care il
propunem combind metoda CGS cu o abordare local-globald pentru rezolvarea GTSP. Cele
mai multe instante GTSP de interes practic sunt probleme simetrice cu distante euclidiene,
unde clusterele sunt compuse din noduri apropiate in spatiu unele de celelalte. Algoritmul
nostru este proiectat pentru a beneficia de structura acestor instante.

Abordarea local-globala a fost introdusd de Pop [27] Tn cazul problemei generalizate a
arborelui de acoperire minim (generalized minimum spanning tree problem). n cazul GTSP,
abordarea local-globala face distinctie intre conexiunile globale (conexiuni intre clustere) si
conexiunile locale (conexiuni Intre noduri din clustere diferite). Fiind data o secventa in care
sunt vizitate clusterele (adicd un circuit Hamiltonian global), existd o serie de circuite
Hamiltoniene generalizate corespunzatoare acesteia. Cel mai bun circuit Hamiltonian
generalizat (din punctul de vedere al costului) poate fi determinat fie folosind o retea pe
niveluri, fie folosind metode de programare liniard cu numere intregi. In paragrafele ce
urmeaza desemnam prin graf global graful obtinut prin inlocuirea tuturor nodurilor unui
cluster printr-un supernod care sa reprezinte clusterul.

Tn algoritmul pe care il propunem, un client construieste la fiecare iteratie un tur global, adica
un ciclu Hamiltonian in graful global. Strategia unui consultant este reprezentata de asemenea
printr-un tur, pe care consultantul 1l recomanda clientilor. Algoritmul aplica o procedura de
cautare locald pentru a imbunatati tururile globale ce reprezinta fie solutia globala a unui
client, fie strategia unui consultant aflat in perioada sabaticd. Apoi, folosind o procedurd de
optimizare a clusterelor, algoritmul gaseste cel mai bun tur generalizat corespunzand turului
global returnat de procedura de cautare locala.

Pentru a compara strategiile construite in perioada sabatica, un consultant tine cont de costul
turului generalizat corespunzator fiecarei strategii. In mod similar, succesul unui client este
evaluat pe baza costului solutiei generalizate construite de acesta.

Euristica folositda in perioada sabatica pentru a construi a noud strategie este bazata pe
distantele virtuale dintre supernodurile din graful global. Calculam distanta virtuald dintre
doua supernoduri ca distanta dintre centrele de masa ale celor doud clustere corespunzatoare.
Alegerea acestei euristici este justificatd de clasa de probleme pentru care este proiectat
algoritmul nostru: instante simetrice cu distante euclidiene, cu clustere compuse din noduri
apropiate spatial unele de celelalte. Datorita introducerii distantelor virtuale dintre clustere,
avem posibilitatea sd utilizdim liste candidat pentru a restrdnge numarul de variante
disponibile la fiecare pas al constructiei.

Rezultatele experimentale arata ca algoritmul propus in aceastd sectiune poate concura cu cei
mai performanti algoritmi pentru GTSP.
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ANEXA A. AGSYSLIB - UN PACHET SOFTWARE PENTRU
IMPLEMENTAREA SOLUTIILOR BAZATE PE AGENTI

Multe fenomene complexe ce apar 1n sisteme fizice si biologice pot fi descrise in mod natural
folosind modele bazate pe agenti. Aceste modele pot captura comportamentul complex care
rezultd din interactiunea unor agenti ghidati de reguli simple. Este tentantd ideea de a folosi
abordari bazate pe agenti nu numai pentru a descrie fenomene existente, ci i pentru a rezolva
probleme complexe care nu pot fi atacate prin metode conventionale. De aceea, in ultimii ani
s-a inregistrat o crestere continua a interesului pentru proiecatrea algoritmilor care pun in
valoare comportamentul emergent manifestat in sistemele cu agenti care interactioneaza.

Diversele biblioteci software disponibile la ora actuald pentru modelarea si simularea bazata
pe agenti (agent-based modeling and simulation - ABMS [24]) se pot dovedi utile si in
conceperea unui nou algoritm bazat pe agenti. Cu toate acestea, software-ul ABMS nu poate
oferi asistenta in toate aspectele legate de proiectarea, implementarea §i ajustarea algoritmilor
bazati pe agenti. In acest capitol, identificim dificultatile intAmpinate pe parcursul acestor
etape si aratam cu pot fi ele depasite folosind AgSysLib, un pachet software pe care I-am
dezvoltat pentru a usura activitatile legate de implementarea solutiilor bazate pe agenti.

Principala problema in proiectarea algoritmilor bazati pe agenti este gasirea unui Set de reguli
care sa produca un comportament emergent dorit. Deoarece nu existd o metodologie unanim
acceptata, proiectarea acestor algoritmi este adesea un proces bazat pe incercari, care ar putea
beneficia de pe urma ajutorului oferit de un pachet software.

In timp ce ABMS permite in principal o intelegere calitativi a fenomenelor, in cazul
implementarii solutiilor bazate pe agenti accentul cade pe obtinerea unor rezultate cat mai
performante. Transformarea unei simulari cu caracter demonstrativ intr-o implementare la cel
mai Tnalt nivel al tehnicii este un proces anevoios, pentru care ABMS nu oferda in general
sprijin. AgSysLib umple acest gol si vine in ajutorul celor care doresc sa implementeze solutii
bazate pe agenti pentru probleme complexe.

AgSysLib este in acelasi timp un framework si o bibliotecd Java. El oferd o API care trebuie
implementatd de fiecare algoritm bazat pe agenti si pune la dispozitie o serie de clase care
usureaza efectuarea diverselor activitati legate de rezolvarea problemelor folosind metode
bazate pe agenti. Pentru multe dintre interfetele specificate de API, AgSysLib ofera
implementari implicite sau clase abstracte care pot fi usor instantiate, extinse si personalizate.

AgSysLib are o arhitectura bazatd pe componente, care permite construirea modulara a
algoritmilor si faciliteazd experimentarea si analiza diverselor variante ale unui algoritm. O
noud variantd a unui algoritm poate fi obtinutd prin simpla Tnlocuire a unei anumite
componente din implementarea de bazd cu o altd componentd. AgSysLib permite si
procesarea n loturi, pentru a putea aplica in mod repetat un algoritm la aceeasi problema, la
probleme diferite, sau folosind valori diferite ale parametrilor.

Asa cum am mai mentionat, unele dintre functiile puse la dispozitie de pachetele software
ABMS sunt utile si In solutionarea problemelor prin metode bazate pe agenti. AgSysLib nu isi
propune sa ofere o noua implementare a acestor functii, ci are in vedere acele aspecte legate
de proiectarea, implementarea si ajustarea algoritmilor bazati pe agenti, care nu sunt acoperite
de pachetele ABMS. Pentru a oferi insa in continuare posibilitatea de a beneficia de facilitatile
disponibile in produsele ABMS, AgSysLib poate actiona ca un container pentru aceste
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biblioteci. Tn acest fel, AgSysLib poate transforma un pachet ABMS intr-o unealtd software
capabila sa asiste in solutionarea problemelor prin metode bazate pe agenti. Exista in prezent
un numar mare de pachete ABMS, cu capabilitati si scopuri diferite. AgSysLib poate integra
multe dintre aceste pachete, dar in configuratia standard el inglobeaza biblioteca MASON.
MASON [23] este un mediu de simulare cu evenimente discrete implementat in Java, care
permite executia rapida si de un numar mare de ori a modelelor cu un numar mare de agenti.

Configurarea

Solutionarea problemelor prin metode bazate pe agenti necesita realizarea unor diverse tipuri
de experimente. Unul dintre acestea implica evaluarea diverselor variante ale unui algoritm.
Adesea, trecerea la 0 noud variantd a unui algoritm se face comentand portiuni din codul
original si inlocuindu-le cu noi portiuni de cod, sau folosind flag-uri in diverse parti ale
programului pentru a activa portiunile de cod corespunzatoare variantei de algoritm dorite. O
astfel de practicd face codul sursa greu de citit si de intretinut. O arhitecturd bazata pe
componente permite o separare clard a portiunilor de cod specifice fiecarei variante a unui
algoritm, dar necesita in continuare modificari in codul original pentru a preciza
componentele ce trebuie utilizate. AgSysLib permite specificarea componentelor unui sistem
bazat pe agenti intr-un fisier de configurare. In acest mod, nu mai sunt necesare modificari ale
codului sau flag-uri suplimentare pentru a comuta intre diversele variante ale unui algoritm.

Un alt tip de experimente presupune compararea rezultatelor obtinute de un algoritm pentru
diverse valori ale parametrilor sdi sau chiar pentru diverse formule utilizate Tn cadrul lui. Daca
valorile parametrilor sau formulele algoritmului fac parte din codul programului, se ajunge
din nou la un cod greu de intretinut. De aceea, AgSysLib oferd un numar mare de functii
utilitare pentru citirea diverselor tipuri de valori, precum si a formulelor matematice din
fisiere de configurare. In plus, AgSysLib permite declararea de liste de valori ale parametrilor
si executia loturilor corespunzitoare fiecarei combinatii de valori ale acestora. Este de
asemenea posibil sd se specifice ca valoarea unui parametru din figierul de configurare trebuie
calculatd pe baza unei formule care foloseste valorile altor parametri.

Componente de urmiirire a evolutiei (listeners)

Pe parcursul experimentelor cu un algoritm bazat pe agenti, este adesea necesar sa se
inspecteze evolutia diverselor marimi prelucrate de aplicatie sau a unor valori agregate ale
acestora, cu scopul de a intelege comportamentul emergent la sistemului. Informatii similare
sunt necesare pe parcursul activitatilor de depanare si de ajustare a configuratiei. Instructiunile
necesare pentru a afisa aceste informatii “murdiresc” codul sursi. In plus, ele afecteazi
performanta algoritmului, desi in general ele nu mai sunt necesare in versiunea finala a
aplicatiei. Pentru a putea tine aceste instructiuni separate de codul sursa principal, interfata de
programare (API) a AgSysLib introduce componente de urmarire a evolutiei (listeners) si
permite in acelasi timp activarea si dezactivarea rapida a acestor porfiuni de cod. O
componenta de urmadrire a evolutiei oferd metode activate de urmatoarele evenimente:

- inceperea procesarii unui lot

- terminarea procesarii unui lot

- Inceperea procesarii unui sistem dintr-un lot

- terminarea procesarii unui sistem dintr-un lot

- inceperea unui pas din evolutia unui sistem

- terminarea unui pas din evolutia unui sistem

- terminarea operatiilor efectuate de un agent la un pas din evolutia sistemului.

Componentele de urmarire a evolutiei active pe parcursul unei executii pot fi specificate intr-
un fisier de configurare. In acest fel, nu sunt necesare modificari in codul aplicatiei pentru a
adauga sau a sterge o astfel de componenta.
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Experimentarea si ajustarea configuratiei (tuning)

Asa cum am mai mentionat, AgSysLib permite specificarea unor liste de valori in fisierele de
configurare, pentru a putea executa un algoritm folosind toate combinatiile posibile ale
valorilor parametrilor acestuia. In acest mod se poate realiza o forma elementari de ajustare a
configuratiei (tuning). AgSysLib oferd insd si o metoda de tuning mai elaborata, bazatd pe
algoritmi genetici si permite de asemenea o integrare comoda cu pachetele software de
configurare automata a parametrilor.

AgSysLib ofera o serie de clase ce permit evaluarea formulelor matematice care apar intr-un
fisier de configurare. Pentru evaluarea formulelor nu se foloseste un interpretor, intrucat
acesta ar avea un impact negativ asupra performantei. In schimb, AgSysLib genereaza on-the-
fly o clasda Java pentru fiecare formuld si creeaza o instanta a acestei clase. Clasa generata
dinamic contine o metoda care accepta ca argumente variabilele prezente in formula data si
returneaza valoarea corespunzatoare evaluarii acesteia. Generarea on-the-fly a clasei are loc o
singura dati, la pornirea programului. In acest fel, evaluarea unei formule are loc la fel de
rapid ca 1n cazul in care formula ar fi inscrisa direct in codul algoritmului.

Depanarea

Aplicatiile bazate pe agenti sunt In general foarte adaptive, de aceea se preteaza la rezolvarea
unor probleme reale complexe, in medii dinamice. Pe de alta parte insa, depistarea neregulilor
in astfel de aplicatii este mai dificila, pentru ca in multe cazuri chiar si o implementare cu
erori este capabild si rezolve problema, chiar daci nu atat de eficient pe cét ar fi posibil. In
plus, pentru o euristica nou conceputd nu se stie in avans cat de eficienta ar putea fi o
implementare a acesteia, de aceea bug-urile care afecteazd numai performanta algoritmului
pot raméne foarte usor neobservate. Deoarece multi algoritmi bazati pe agenti sunt stohastici,
reproducerea unui comportament neobisnuit se poate dovedi de asemenea dificila.

Investigarea problemelor legate de aplicatiile bazate pe agenti presupune adesea o analiza
detaliata a dinamicii stdrii interne a programului. AgSysLib oferd o componenta GUI care
permite conectarea prin RMI (Remote Method Invocation) la o aplicatie in curs de executie si
interogarea, urmadrirea sau modificarea starii interne a acesteia. Componenta GUI este
denumita teleconsold de control. Deoarece ea poate stabili o conexiune nu doar la pornire, ci
in orice moment al executiei unui program, teleconsola de control poate fi folosita si pentru a
investiga un comportament neasteptat aparut pe parcursul executiei unui program care nu se
afla de fapt in faza de depanare.

Accesul la starea interna a unui program este oferit prin intermediul unori script-uri n
limbajul de programare Groovy. Astfel, se pot face interogdri complexe ale stdrii interne a
unui program sau se pot face modificari multiple ale acesteia, cum ar fi alterarea intr-un
anumit mod a starii fiecarui agent, folosind numai cateva linii de cod. Script-urile pot fi si
inregistrate, pentru a fi executate la fiecare pas. Tn plus, rezultatele interogarii starii interne pot
fi folosite pentru a configura puncte de intrerupere conditionale foarte complexe.

26



BIBLIOGRAFIE

[1] Philip Ball, "For sustainable architecture, think bug,” New Scientist, no. 2748, pp. 35-37,
February 2010.

[2] Eric Bonabeau and Jean-Louis Dessalles, "Detection and emergence,” Intellectica, vol. 2,
no. 25, pp. 85--94, 1997.

[3] Fabio Boschetti and Randall Gray, "A Turing Test for Emergence,” in Advances in
Applied Self-organizing Systems, Lakhmi Jain, Xindong Wu, and Mikhail Prokopenko,
Eds.: Springer London, 2008, pp. 349-364.

[4] David J Chalmers, "Strong and weak emergence,"” in The Re-Emergence of Emergence.:
Oxford University Press, 2006, pp. 244-254.

[5] M. Cook, "Universality in elementary cellular automata,” in Complex Systems, Vol. 15,
Issue 1., 2004, pp. 1-40.

[6] James P Crutchfield, "The calculi of emergence: computation, dynamics and induction,"
Physica D, vol. 75, no. 1-3, pp. 11--54, August 1994.

[7] Vince Darley, "Emergent phenomena and complexity,” Artificial Life, vol. 4, pp. 411--
416, 1994.

[8] Kevin Dooley, "Complex adaptive systems: A nominal definition,” The Chaos Network,
no. 8, pp. 2-3, 1996.

[91 M Dorigo, A Colorni, and V Maniezzo, "Positive feedback as a search strategy,"
Dipartimento di Elettronica, Politecnico di Milano, Milan, Italy, Technical Report 91-
016, 1991.

[10] Marco Dorigo and Luca Maria Gambardella, "Ant Colony System: A cooperative
learning approach to the traveling salesman problem,” IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, vol. 1, no. 1, pp. 53-66, 1997.

[11] M. Dorigo and T. Stitzle, Ant Colony Optimization.: The MIT Press, 2004.

[12] Gregory Gutin and Daniel Karapetyan, "A memetic algorithm for the generalized
traveling salesman problem,"” Natural Computing, vol. 9, no. 1, pp. 47--60, March 2010.

[13] John H Holland, "Complex adaptive systems,” in A new era in computation. Cambridge,
MA, USA: MIT Press, 1993, pp. 17--30.

[14] Serban lordache, "A Framework for the Study of the Emergence of Rules in Multiagent
Systems," in Proceedings of the 20th International DAAAM Symposium, Vienna, Austria,
2009, pp. 1285-1286.

[15] Serban lordache, "Consultant-Guided Search Algorithms for the Quadratic Assignment
Problem,” in Hybrid Metaheuristics - 7th International Workshop, HM 2010. LNCS, vol.

27



AgSysLib — Un Pachet Software pentru Implementarea Solutiilor Bazate pe Agenti

6373, Vienna, Austria, 2010, pp. 148-159.

[16] Serban lordache, "Consultant-guided search algorithms for the quadratic assignment
problem,” in Proceedings of the 12th annual conference companion on Genetic and
evolutionary computation, ortland, Oregon, USA, 2010, pp. 2089-2090.

[17] Serban lordache, "Consultant-Guided Search Algorithms with Local Search for the
Traveling Salesman Problem,” in 11th International Conference Parallel Problem
Solving from Nature - PPSN XI. LNCS, vol. 6239, Krakow, Poland, 2010, pp. 81-90.

[18] Serban lordache, "Consultant-guided search combined with local search for the traveling
salesman problem," in Proceedings of the 12th annual conference companion on Genetic
and evolutionary computation, Portland, Oregon, USA, 2010, pp. 2087-2088.

[19] Serban lordache, "Consultant-guided search: a new metaheuristic for combinatorial
optimization problems,” in Proceedings of the 12th annual conference on Genetic and
evolutionary computation, GECCO 2010. ACM Press, Portland, Oregon, USA, 2010, pp.
225--232.

[20] Serban lordache and Florica Moldoveanu, "AgSysLib - A Software Tool for Agent-
Based Problem Solving,” Scientific Bulletin of "Politehnica™ University of Bucharest, C
Series (Electrical Engineering), vol. 73, no. 2, 2011.

[21] Serban lordache and Petrica C. Pop, "An Efficient Algorithm for the Generalized
Traveling Salesman Problem," in Proceedings of the 13-th International Conference on
Computer Aided Systems Theory (EUROCAST 2011), Las Palmas de Gran Canaria,
Spain, 2011, pp. 264-266.

[22] Ming Li and Paul Vitanyi, An introduction to Kolmogorov complexity and its
applications, 2nd ed.: Springer-Verlag New York, Inc., 1997.

[23] Sean Luke, Claudio Cioffi-Revilla, Liviu Panait, Keith Sullivan, and Gabriel C Balan,
"MASON: A Multiagent Simulation Environment,” Simulation, vol. 81, no. 7, pp. 517-
527, 2005.

[24]C M Macal and M J North, "Agent-based Modeling and Simulation,” in Winter
Simulation Conference, Austin, TX, USA, 2009, pp. 86 -98.

[25] John H Miller and Scott E Page, Complex Adaptive Systems: An Introduction to
Computational Models of Social Life.: Princeton University Press, 2007.

[26] M. Mitchell, J. P. Crutchfield, and R. Das, "Evolving Cellular Automata with Genetic
Algorithms: A Review of Recent Work," in Proceedings of the First International
Conference on Evolutionary Computation and Its Applications (EvVCA'96), Moscow,
Russia, 1996.

[27] Petrica C. Pop, "The Generalized Minimum Spanning Tree Problem," The Netherlands,
PhD thesis 2002.

[28] Petrica C. Pop and Serban lordache, "A Hybrid Heuristic Approach for Solving the

Generalized Traveling Salesman Problem," in GECCO 2011: Proceedings of the Genetic
and Evolutionary Computation Conference, Dublin, Ireland, 2011.

28



Fenomene Emergente in Sistemele Bazate pe Agenti

[29] Edmund M Ronald, Moshe Sipper, and Mathieu S Capcarrere, "Design, Observation,
Surprise! A Test of Emergence,” Artificial Life, vol. 5, pp. 225-239, 1999.

[30] S.J. Russell and P. Norvig, Artificial Intelligence: A Modern Approach. Englewood
Cliffs, NJ: Prentice Hall, 1995.

[31] Thomas Stitzle and Marco Dorigo, "ACO algorithms for the quadratic assignment
problem,” New ideas in optimization, pp. 33-50, 1999.

[32] Thomas Stiitzle and Holger H Hoos, "MAX-MIN Ant system,” Future Gener. Comput.
Syst., vol. 16, pp. 889--914, 2000.

[33] G Theraulaz and E Bonabeau, "A brief history of stigmergy,” ARTIFICIAL LIFE, vol. 5,
no. 2, pp. 97-116, 1999.

[34] Michael Wooldridge, An Introduction to MultiAgent Systems.: John Wiley & Sons, 2002.

29



