Модель многоагентной системы поддержки и принятия решений

Данная модель предназначена для исследования процессов обучения, эволюции, миграции и взаимодействий в многоагентных системах на примере задачи игры на бирже. Система управления каждого агента представляет собой одну из версий нейросетевых адаптивных критиков – V‑критик [1]. Создан и отлажен программный пакет, который позволяет моделировать самообучение агентов (обучение без учителя), взаимодействие обучения и эволюции и т.п.
1. Основные предположения модели

1) Есть популяция агентов, состоящая из нескольких подпопуляций, каждая из которых расположена на отдельном узле (сайте) Интернета. Число подпопуляций равно NP, начальное число агентов в каждой подпопуляции равно NA.

2) Агенты взаимодействуют друг с другом и с внешней средой.

3) Внешняя среда определяется временным рядом X(t), t = 0,1,2,..., где X(t) - значение курса акций на бирже в момент времени t.

4) Каждый агент располагает некоторым количеством наличных денег и акциями. Сумма этих ресурсов составляет общий капитал агента C(t). Состояние агента характеризуется долей его капитала, вложенной в акции, u(t). Агент стремится увеличить свой суммарный ресурс C(t), изменяя значение u(t), т.е. играя на бирже.

5) Система управления каждого агента содержит блок Модель, который служит для прогнозирования изменения курса акций ∆X(t+1) = X(t+1) - X(t) на следующем такте  времени. Блок Модель представляет собой двухслойную нейронную сеть.

6) Система управления каждого агента содержит блок Критик, который оценивает качество ситуации V(S(t)). Ситуация S(t) задается вектором {∆X(t), u(t)}. Блок Критик представляет собой двухслойную нейронную сеть.

7) Система управления обеспечивает выбор одного из двух возможных действий:

а) u(t+1) = 0 – перевести весь свой капитал в деньги, 

б) u(t+1) = 1 – перевести весь капитал в акции.

8) Изменение суммарного капитала агента определяется следующим образом: 

С(t) = С(t-1) {1 + u(t) ∆X(t) / X(t-1)} [1 - J |u(t) – u(t-1)|],




(1)


где J – параметр, учитывающий затраты агента на покупку/продажу акций. Далее для ресурса используется логарифмическая шкала: R(t) = ln С(t).

9) Если в результате действий агента его суммарный ресурс R(t) превысит определенный предел Rm, то такой агент становится взрослым (половозрелым).

10) Два взрослых агента на одном узле рождают нового агента. 

11) Структура и начальные (полученные при рождении) веса синапсов нейронных сетей составляют геном агента.

12) При рождении нового агента его геном формируется из геномов родителей в результате рекомбинации и мутаций генов.

13) Взрослые агенты с определенной вероятностью посылают сигналы на другие узлы Интернета о своей готовности дать потомство. Если агент взрослый и получает достаточно много таких сигналов из других узлов, то он перелетает в какой-либо из узлов.

14) Если жизненный ресурс R(t) агента уменьшается до Rmin, то такой агент умирает.

2. Система управления агента


Система управления каждого из агентов (рис.1) основана на одной из версий V-критика, включающей в себя два блока, содержащих нейронных сети – блок Модель и блок Критик [1]. Нейронная сеть блока Модель служит для прогнозирования будущей ситуации и обучается методом обратного распространения ошибки, нейронная сеть блока Критик служит для оценки качества ситуаций и обучается с помощью ошибки временной разности δ(t) [2]. Структура и начальные веса используемых нейронных сетей определяются при рождении агента и составляют его геном.
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Рис. 1. Схема устройства системы управления агента.

2.1. Устройство, работа и обучение блока Модель

Блок Модель предназначен для прогнозирования изменения курса временного ряда. На вход этого блока подается несколько предыдущих значений изменений курса ΔX(t‑N+1), … , ΔX(t), на выходе формируется прогноз изменения курса в следующий такт времени ∆Xpr(t+1).
Блок Модель представляет собой двухслойную нейронную сеть, работа которой описывается формулами:

xM = {ΔX(t-N+1), … , ΔX(t)}, 

yMj = th (∑ i WMij xMi),
ΔXpr(t+1) = ∑ j VMj yMj.








(2)

где xM – входной вектор, yM – вектор на скрытом слое, WMij и VMj – веса синапсов нейронной сети и ΔXpr(t+1) – значение на выходе сети, которое трактуется как прогноз изменения курса временного ряда на момент времени t+1, ΔX(t) = X(t) - X(t-1).

Модель обучается обычным методом обратного распространения ошибки, т.е. производится минимизация функционала ошибки: 

E = 0.5 (ΔXpr(t+1) – ΔX(t+1))2.







(3)

VMi(t+1) = VMi(t) – αM ∂E / ∂VMi,







(4.1)

WMij(t+1) = WMij(t) – αM ∂E / ∂WMij.







(4.2)

где αM – параметр скорости обучения Модели.

Из (2) и (3) следует, что

∂E / ∂VMj = (ΔXpr(t+1) – ΔX(t+1)) yMj,






(5.1)

∂E / ∂WMij = (ΔXpr(t+1) – ΔX(t+1)) VMj (1 – (yMj)2) xi.




(5.2)

Формулы (4), (5) определяют изменения весов синапсов в процессе обучения нейронной сети Модели.

2.2. Устройство, работа и обучение блока Критик

Блок Критик предназначен для оценки качества текущей ситуации [1,2]:
U(t) = Σ k γk r(t+k),









(6)
где r(t) – подкрепление, полученное на такте t, а γ – дисконтный фактор (0 < γ < 1).
Блок Критик также представляет собой двухслойную нейронную сеть, работа которой описывается формулами:

xC = S(t) = {ΔX(t), u(t)},
yСj = th (∑ i WСij xСi),
V(t) = V(X(t), u(t)) = ∑ jVСj yСj.







(7)
где xC – входной вектор, yC – вектор на скрытом слое, WCij и VCj – синапсы нейронной сети и V(t) – значение на выходе сети, которое трактуется как оценка качества данной ситуации  S(t) .

В качестве входного вектора используется вектор, характеризующий ситуацию: xC = {∆X(t), u(t)}.

При подаче на вход Критика вектора Spri(t+1) = {ΔXpr(t+1), ui(t+1)} на выходе получаем оценку качества Vpri (t+1) прогнозируемой ситуации Spri(t+1)  для каждого из возможных действий.

Критик обучается с помощью ошибки временной разности [2]:

δ(t) = r(t) + γ V(t) - V(t-1),








(8)

где V(t) и V(t-1) – оценки качества ситуаций S(t) и S(t-1),  соответственно, r(t) – изменение ресурса (подкрепление):

r(t) = (R(t) = R(t) – R(t-1),








(9)

в соответствии с формулами [1,2]:
VCi(t+1) = VCi(t) + αC δ(t) ∂V / ∂VCi,







(10.1)

WCij(t+1) = WCij(t) + αC δ(t) ∂V / ∂WCij.






(10.2)

αC – параметр скорости обучения Критика.

Из (7) следует, что

∂V / ∂VCi = yСj,









(11.1)

∂V / ∂WCij = VCj (1 – (yСj)2) xСi.







(11.2)

Формулы (10), (11) определяют изменения весов синапсов в процессе обучения нейронной сети Критика.

2.3. Выбор действия, ε‑жадное правило
В каждый момент времени может быть выбрано одно из двух действий: 

а) перевести капитал в акции (u(t+1) = 1), 

б) перевести капитал в наличные деньги (u(t+1) = 0).

Выбор действия u(t+1) на текущем такте осуществляется следующим образом. Для каждого из возможных действий Критик дает оценку качества ожидаемой ситуации (при этом на вход Критика наряду с полученным с выхода Модели значением ΔXpr(t+1), подается соответствующее действию значение ui(t+1)) и вычисляется значение Vpri(t+1). Далее применяется ε-жадное правило: с вероятностью 1 - ε выбирается то действие, которому соответствует максимальное значение Vpri(t+1), с вероятностью ε выбирается произвольное действие (0 < ε << 1).

3. Схема скрещивания агентов

Геном агента кодирует структуру и начальные веса синапсов нейронных сетей. Считаем, что каждая нейронная сеть (блока Модель и блока Критик) имеет два слоя: скрытый слой и выходной слой. Число входов нейронной сети блока Модель равно N, блока Критик – 2. Считаем, что число нейронов в скрытых слоях нейронных сетей Модели и Критика может меняться, но не превышает определенного значения Nhmax (вообще говоря, различного для разных нейронных сетей). При скрещивании происходят рекомбинации хромосом, входящих в геномы родителей, мутации и формирование генома потомка. Опишем схему рекомбинаций и мутаций.

Предполагаем, что в геном агента для каждой нейронной сети входят две хромосомы: GB, GW. Хромосома GB кодирует наличие/отсутствие того или иного нейрона в скрытом слое нейронной сети. Хромосома GW кодирует начальные веса (получаемые при рождении) связей нейронов в скрытом слое с входами нейронной сети и выходным нейроном. Хромосомы кодируются векторами. Размерность вектора GB равна максимально возможному числу нейронов скрытого слоя,  Nhmax. Компоненты этого вектора бинарны: GBi = 0, 1. GBi = 1 соответствует наличию i-го нейрона в скрытом слое; GBi = 0 соответствует отсутствию i-го нейрона в скрытом слое. Компоненты вектора GW – действительные числа. Если какой-либо нейрон в скрытом слое отсутствует, то и веса его связей с входами нейронной сети и выходным нейроном автоматически равны нулю.

Скрещивание происходит следующим образом. Сначала происходит равномерная рекомбинация двух родительских хромосом GB1 и GB2, при которой каждая компонента хромосомы потомка GBс выбирается случайно либо от первого, либо от второго родителя. Это соответствует формированию набора нейронов скрытого слоя потомка. При этом формируется и вектор GWс потомка, а именно, если GBсi = 1, то веса связей i-го нейрона скрытого слоя с входами нейронной сети и выходным нейроном берутся от того родителя, от которого взята данная компонента вектора GBс. Если GBсi = 0, то веса связей i-го нейрона с входами нейронной сети и выходным нейроном просто равны нулю.

Далее происходят мутации обеих хромосом: GB, GW. Мутации моделируются следующим образом.

Сначала происходят мутации хромосомы GBс – с малой вероятностью  Pbmut каждая из компонент вектора GBс заменяется на случайную величину (0 или 1 с равной вероятностью для этих двух значений). При этом если произошла замена с GBсi = 1 на GBсi = 0, то веса связей i-го нейрона скрытого слоя с входами нейронной сети  и выходным нейроном обнуляются. Если произошла обратная замена, с  GBсi = 0 на GBсi = 1, то веса связей i-го нейрона скрытого слоя с входами нейронной сети и выходным нейроном выбираются случайными.

Далее осуществляются мутации начальных весов синапсов, кодируемых вектором GWс для всех ненулевых компонент вектора GBс. При этих мутациях к весам добавляется нормально распределенная величина с нулевым средним и дисперсией Pwmut.

4. Схема коммуникаций и перелетов

Предполагаем, что каждый взрослый агент, т.е. агент, ресурс которого превышает Rm, в каждый такт времени t с вероятностью  Pcom подает на всю популяцию сигнал о том, что он готов к скрещиванию. Другие взрослые агенты оценивают общий уровень L таких сигналов, пришедших за последнее время, и в соответствии с этим уровнем могут «принимать решение» о перелете на другие узлы рассматриваемого модельного мира (для простоты предполагаем, что агент выбирает узел, на который он перелетает, случайно).

Оценка уровня сигналов производится следующим образом:


[image: image2]









(12)

где  S(t-k) – число коммуникационных сигналов, полученных от других возможных партнеров в момент t-k, ( – параметр, учитывающий временной фактор забывания (0 < ( < 1), kmax – глубина памяти при оценке величины уровня  «взрослости» остального мира.

Чем больше величина L, тем больше шансов найти партнера для скрещивания в мире. Из расчета этой величины исключаются сигналы, посылаемые из того узла, в котором находится рассматриваемый партнер (в том числе и его собственные сигналы).

На основе формулы (12) проводится расчет вероятности Pfly перелета данного агента-партнера в другие узлы:

Pfly = Pflymax ∙th(κ L) ,









(13)

где  Pflymax и κ – параметры, определяющие максимальное значение вероятности перелета и скорость роста этой вероятности с уровнем «взрослости» остального мира.

Итак, взрослый агент посылает сигналы о своей готовности скрещиваться, и если видит, что остальном мире достаточно много взрослых агентов, то может перелететь в какой-либо другой узел. Предполагаем, что агент перелетает в случайный узел.

5. Эволюция всей популяции, связь с пользователем

Все агенты действуют синхронно, время t для всех узлов одинаково. Агенты играют на биржах виртуально, т.е. сами они не совершают сделок. Но на каждом узле пользователь может принимать решения в соответствии с рекомендациями агентов, входящих в подпопуляцию, расположенную на данном узле. Предполагаем, что пользователь следует рекомендациям того агента, у которого ресурс возрастает с максимальной скоростью.
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