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WSTEP

Niniejszy zbior artykulow powstal z oka-
zji 200-nej rocznicy urodzin Karola Darwina
i 150-tej rocznicy skutecznego opublikowania
przez niego mechanizmu ewolucji biologicz-
nej. Pomifimy tu, Ze autorstwo tego mechani-
zmu dzieli on bez oporu z Alfredem Wallacem
i potraktujmy Darwina jako przedstawiciela
obu odkrywcow. Mechanizm darwinowski thu-
maczy, skad bierze si¢ w organizmach zywych
widoczna na pierwszy rzut oka wspaniata ce-
lowos¢ budowy i funkcjonowania. Zdumienie
i zachwyt ta obserwowana celowosScia sa tak
wielkie, ze trudno bez glebszego zastanowie-
nia i zrozumienia wskazanego przez Darwina
mechanizmu pogodzi¢ sie z mySsla, ze jest ona
wynikiem Slepego przypadku. A rzeczywiScie
jest wynikiem calkiem losowych zmian, tylko
ze to stwierdzenie to tylko pot prawdy. Dru-
gie pol, to eliminacja — brak przezywalnoSci
(statystyczny) tych organizmow, ktOre maja
zbyt male prawdopodobiefstwo przezycia i
pozostawienia potomstwa (zwykle nazywane
dostosowaniem, czyli fitness”!). W zasadzie
jest to tautologia, oczywiste stwierdzenie, ale
wlasnie ono okazuje si¢ najbardziej podwa-
zane. Jak widac, nie ma w tym mechanizmie
zadnego z gory zalozonego ,Inteligentnego
Planu”, po prostu pozostaje tylko to, co w da-

nych warunkach pozosta¢ moze i to wlasnie
obserwujemy. O tej pozornej, ale jakze waznej
tautologii pisze takze ARGASINSKI W tym zeszy-
cie KOSMOSU, gdzie pokazuje pewne metody
przewidywania ,co w danych warunkach po-
zosta¢ moze i dlaczego”.

Proby podwazania mechanizmu darwi-
nowskiego trudno dzi§ zaliczy¢ do nauko-
wych, zwykle maja podloze emocjonalne,
zwigzane ze skrajnie prostym rozumieniem
religii lub godnoSci cztowieka. Na XIII Kra-
kowskiej Konferencji Metodologicznej w
2009 r. poSwieconej ewolucji, zorganizowa-
nej glownie przez ks. prof. Hellera z Papie-
skiej Akademii Teologicznej, w podsumo-
waniu zgodzono sie¢, ze nie wida¢ obecnie
alternatywy naukowej dla ewolucji darwi-
nowskiej, ktora dawno przestata byC jedynie
hipoteza (patrz artykul BANBURY w tym ze-
szycie KOSMOSU).

Losowa zmienno$¢, nie ograniczona oce-
na swojego skutku, a wiec w kierunkach
zwykle gorszych i sporadycznie lepszych (w
sensie wzrostu fitness), oraz statystyczna eli-
minacja tych zmian, ktOre statystycznie po-
garszaja zdolnoSC¢ ,przezywania” — fitness
wystarczy do zbudowania tych wspaniatych,
celowych? konstrukcji stuzacych ,przezywa-

'Fitness jest roznie definiowane. W tym artykule uzywane jest w ogolnym sensie miernika jakoSci tak, jak si¢ go
uzywa w optymalizacji a w szczegoOlnosci w algorytmach ewolucyjnych, ewolucji sieci czy modelach regulacji
genowych. Jego interpretacyjny zwiazek z fitness uzywanym w biologii jako dostosowanie lub przystosowanie
nie jest doktadny (patrz tez artykult LOMNICKIEGO ,Dobor naturalny” i KOZLOWSKIEGO ,Ewolucja strategii Zycio-
wych” w tym zeszycie KOSMOSU), dlatego uzywana bedzie na potrzeby tego artykutu nie przettumaczona nazwa

Jfitness”.

*Termin ,celowych” uzyto tu w ogélnym, potocznym znaczeniu. Jest on bardzo kontrowersyjnym terminem, w
biologii nalezaloby stosowac bardziej okreslony termin ,teleonomia”. Ma on pokazna literature, patrz takze GE-

COW 2008b.
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niu”. To ,przezywanie” dotyczy pelnego cy-
klu zyciowego, zawiera wiec w sobie nie
tylko przezycie osobnika do chwili rozrodu
ale i pozostawienie przynajmniej jednego po-
tomka i tak powinno by¢ dalej rozumiane.
Fitness jest tu globalna ocena szansy takiego
,przezycia”’. Aby to zrozumie¢ i wewnetrznie
pogodzi¢ sie z potega tego prostego mecha-
nizmu przyjrzymy si€¢ mu w jego czystej po-
staci — Algorytméw_ Ewolucyjnych. Poznamy
najpierw skrajnie prosty przyklad by przy-
gotowa¢ intuicje. USwiadomimy sobie role
ograniczonej pojemnosci Srodowiska i wyni-
kajacej z tego ograniczenia konkurencji.

Konieczno$¢ eliminacji i jednoczesnego
utrzymania (przez dlugi czas) przynajmniej
jednej nitki ewolucyjnej wymaga rozmnaza-
nia. Wystarczy rozmnazanie wegetatywne (z
jednego rodzica). Zmiennos¢ moze zachodzic
jednocze$nie podczas rozmnazania, ale s3
to w omawianym mechanizmie osobne wy-
magania. OczywiScie zmiana ma byc¢ trwala
poprzez pokolenia, az nastapi nowa zmiana
tej treSci. Tylko taka trwala zmiana nas inte-
resuje — t¢ ceche nazywamy dziedzicznoScia.
Dla wygody zaklada si¢ zwykle jedna zmiane
na pokolenie i definitywna odpowiedz testu
w tym czasie — wyznaczenie fitness i ewen-
tualna eliminacje. Interpretacja fitness np.
jako dostosowanie zawierajace pozostawie-
nie przynajmniej jednego potomka, nie jest
elementem Algorytmoéw Ewolucyjnych, jest
wzgledem nich zewnetrzna.

Darwin obserwowal gléwnie zwierzeta
posiadajace ptec i zdolne do rozmnazania ge-
neratywnego (dwoje rodzicow). Tu tez roz-
dzielmy funkcje rozmnazania od wymiany
informacji o budowie i zachowaniu, zwanej
krzyzowaniem. Sa zreszta organizmy, takie jak
orzeski, gdzie procesy te sa rzeczywiScie od-
dzielone — namnazanie odbywa si¢ poprzez
podziat komorek, a wymiana informacji ge-
netycznej poprzez koniugacje, gdzie dwie
komorki wymieniaja si¢ polowa materialu ge-
netycznego i dalej pozostaja dwoma komor-
kami, nie ma wiec rozmnazania. Podobnie
jest nawet u bakterii (WEODARCZYK 1998).
Poniewaz u organizmow wielokomorkowych,
po takiej wymianie informacji na podstawie
informacji z dwoch réznych Zrédet, powsta-
je zwykle nieco inny od kazdego rodzica,
nowy konkretny organizm, wiec zazwyczaj
przy okazji dokonuje si¢ rozmnazanie. Krzy-
zowanie tworzy realne populacje (zwane
mendlowskimi), w ramach ktérych zachodzi
owa wymiana. Daje to znacznie silniejszy i
szybszy mechanizm ewolucji. Pozwala on na

zbieranie rozmaitych ,dobrych pomysiow”,
(tj. zmian podwyzszajacych prawdopodobien-
stwo ,przezycia”), czesto alternatywnych,
ktore powstaly w réznych wspolistniejacych
osobnikach. Populacja jest jakby ich magazy-
nem, ale mechanizm ten pozwala na rozma-
ite ich zestawienia w poszczegolnych osob-
nikach, w tym na utworzenie osobnikoéw zto-
zonych ze szczegoOlnie dobrych wariantow.
Praktycznie testowane sa tu nie cale osobni-
ki, ktore nadal ulegaja eliminacji, a owe ,po-
mysty”, ktorych udziat w populacji rosnie lub
maleje. W ewolugji biologicznej odbywa si¢
to nawet kosztem gubienia szczegolnie do-
brych zestawow alternatywnych cech, ktore
wskutek rekombinacji nie przechodza do na-
stepnego pokolenia jako zestaw.

W czystej postaci powyzszy mechanizm
nosi nazwe Algorytmu Genetycznego (GOLD-
BERG 1995) i jest chyba najsilniejszym zna-
nym ogolnym sposobem optymalizacji. Kto
nie sprobowat uzy¢ tego narzedzia do opty-
malizacji bardzo zlozonej funkcji o dziesiat-
kach parametrow bez potrzeby jej rozwi-
klywania, ten na pewno nie docenia potegi
tego algorytmu. W praktycznych zastosowa-
niach numerycznych zazwyczaj nie gubi si¢
juz znalezionego najlepszego zestawu, tylko
czeka na jeszcze lepszy.

Nie jest wazne, czy Darwin wyraZnie
rozroznial powyzsze dwa algorytmy (z krzy-
zowaniem i bez, czyli zazwyczaj z rozmnaza-
niem plciowym i bez niego) i ze nie uzywat
pojecia ,algorytm”. Gléwna jego idea, to mo-
dyfikacja frekwencji cech w populacji po lo-
sowej zmianie poprzez eliminacje wynikajaca
z konkurencji. Konkurencja ta wynika z ogra-
niczonych zasobow, ktére wyznaczaja ograni-
czenie liczebnoSci, a poniewaz rozmnazanie
prowadzi do ciaglego wzrostu liczebnoSci,
wiec pojawia sie koniecznos$¢ eliminacji,
oczywiScie z wiekszym prawdopodobien-
stwem gorzej przystosowanych.

Ewolucja zestawu podstawowych pojec
jest w nauce zjawiskiem normalnym — pro-
wadzi do znalezienia zestawu najwygodniej-
szego. Czysty, Scisty opis okreSlonego me-
chanizmu pozwala na wygodne dostrzezenie
zaleznoSci i wyluskanie z nich przyczyn in-
teresujacego nas efektu. Taki model zwykle
jest jednak uproszczonym opisem, pewne
elementy moga by¢ w nim Swiadomie zigno-
rowane, inne umknetly naszej uwadze. Jednak
jest to jedyna droga pozwalajaca uchwycic¢
te elementy, odroznic je od siebie nawzajem
i doprowadzi¢ model do zadowalajacej, zro-
zumialej postaci, dajacej dobra zgodnoS¢ z
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doswiadczeniem. Jest to szczegollnie wazne
i jednoczeSnie szczegoOlnie trudne w biolo-
gii, gdzie badane obiekty sa skrajnie zlozone
i posiadaja bardzo wiele podobnie istotnych
parametrow. Ta wielka liczba podobnie istot-
nych parametrOw jest oczywistym utrudnie-
niem modelowania. Z drugiej jednak strony,
jest ona warunkiem powodzenia ewolucji
— trudniej wpas¢ w ,Slepy zautek” (lokalne
optimum), ktory pojawia si¢, gdy dokladnie
wszystkie parametry jednoczeSnie sa dobra-
ne najlepiej jak mozna w sporym ich zakre-
sie od osiagnictej wartoSci. Przy duzej licz-
bie parametréw staje si¢ to po prostu malo
prawdopodobne.

Z1ozonoS¢ sama w sobie wprowadza pew-
ne specyficzne wilasnosci, ktore nie wynikaja
z analizy poszczegoélnych sktadowych. Jak na
razie nie istnieje jedna, ogolnie przyjeta de-
finicja zlozonoSci. Na stronie: ,Complexity_
Zo0o” jest obecnie 489 roznych ujec. Wydaje
si¢, ze to cenne pojecie ma wiele aspektow i
do okreSlonego zastosowania trzeba uzy¢ od-
powiedniego z nich. Kiedy$S koncepcje redu-
kowalno$ci zlozonego systemu do wlasnosci
jego elementow nazywano redukcjonizmem,
dzi$ badania sieci zlozonych sa zaawansowa-
na i szybko rozwijajaca si¢ dziedzina. Dzie-
dzina ta bada wlaSnie owe niegdyS kwestio-
nowane wlasnosci wynikajace z parametrow
sieci, ktore zwykle maja statystyczny charak-
ter i opisuja wzajemne powidqzania — uza-
leznienia elementéw sieci. Wiele istotnych
wlasnosci zywych obiektow ma wlasnie takie
pochodzenie.

Wkroczymy w t¢ nowa dziedzine na przy-
kiadzie sieci KAUFFMANA (1993) i jego mode-
lu regulacji genowych. Jest to obecnie model
bardzo popularny i intensywnie badany, cho¢
okreslany jako ,wczesny”, w odrdéznieniu od
modeli mniej abstrakcyjnych budowanych

na bazie koncepcji BANZHAFA (2003). Ma on
dos¢ dobra zgodnos$¢ z doSwiadczeniem, jed-
nak w tej nowej, ogromnej dziedzinie sze-
rokoS¢ i roznorodno$¢ koncepcji i badan
jest jeszcze stosunkowo niewielka, co nalezy
bra¢ pod uwage przy ocenie sukcesow, ktore
moga by¢ zwodnicze.

Wedlhug Kauffmana jego model potwier-
dza teze, ze zrodiem uporzadkowania ob-
serwowanego w zywych organizmach jest
oprocz mechanizmu darwinowskiego takze
Spontaniczne uporzadkowanie” i to moze
nawet w wiekszym stopniu. Koncepcja ta
nosi nazwe ,zycie na granicy chaosu”. Jest
to obecnie chyba najpowazniejszy atak na
osiagniecie Darwina. Cho¢ nie podwaza on,
a nawet stosuje mechanizm darwinowski, to
jednak usiluje zaanektowac¢ znaczna czesS¢
skutkéw (obserwowanego uporzadkowania).
Koncepcja ta nie ma obecnie wyraznej opo-
zycji, niewatpliwie jest wazna i nalezy do
najnowoczesniejszych trendow, jest bardzo
szeroko i solidnie udokumentowana (co od-
biera odwage potencjalnym przeciwnikom),
jednak w mojej opinii niedocenia homeosta-
zy opartej na ujemnych sprzezeniach zwrot-
nych i niebawem powinna zastapic ja jeszcze
bardziej rozbudowana i glebiej zinterpreto-
wana nastepna jej wersja, z powrotem doce-
niajaca potege mechanizmu darwinowskiego.
Moje badania (GECoOw 2008a) adaptacyjnej
ewolucji sieci ztozonych, w tym sieci Kauff-
mana, wskazaly zrédta pewnych prawidtowo-
Sci ewolucji ontogenezy. Jak zobaczymy, po-
jecia: ,sie¢ Kauffmana” i ,chaos” (TEMPCZYK
1998), uzyte tu przed chwila, nie sa trudne
i powinny wejs¢ do obiegu w biologii. Przy-
sztoS¢ wyjasniania mechanizmow ewolugji
biologicznej to witasnie Sciste modele o cha-
rakterze statystycznym, choc ztozone, tak jak
ztozone moga by¢ sieci Kauffmana.

ALGORYTMY EWOLUCYJNE

LAlgorytm”, to znacznie szersze pojecie
niz ,program komputerowy”, jednak zapi-
sany w postaci programu osiaga petna jed-
noznacznoSC. Pod pojeciem ,Algorytm Ewo-
lucyjny” powszechnie rozumie si¢ jedynie
»Algorytm Genetyczny”, ktory jest znacznie
skuteczniejszy od innych wersji, jednak te
inne, niegenetyczne algorytmy ewolucyjne
istnieja i w podrecznikach sa klasyfikowane.
Jako narzedzie, algorytmy ewolucyjne shuza
przede wszystkim do optymalizacji i w pod-
recznikach zwraca sie uwage na ich skutecz-

noS¢ i wygode. My jednak rozpoczniemy od
skrajnie prostego modelu, bez krzyzowania
(j. bez crossing-over), ktory pozwoli wyro-
bi¢ sobie intuicje niezbedna do poprawnej
interpretacji.

Niech ewoluujacy obiekt posiada m cech,
kazda opisana liczba naturalna z zakresu [O,
s-1], czyli mogaca przyjmowac s réoznych war-
tosci. Zatozmy, ze wiemy jaki wariant kazdej
cechy daje najwicksze prawdopodobienstwo
przezycia. Tu Kreacjonista uSmiechnie si¢ za-
dowolony mysSlac, ze cate dalsze rozumowa-
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nie mozna juz pominaé, bo wprowadzony
zostaje ,Inteligentny Projekt”, do ktorego da-
zyC bedzie ewolucja. Nie jest jednak tak Zle.

RzeczywiScie, ewolucje kierowac bedzie-
my do tego idealu za poSrednictwem wa-
runku adaptacji, ktory postugujac sie para-
metrem fitness eliminuje zmiany oddalajace
od ideatlu. Jest to sposOb na uproszczenie
algorytmu pozwalajacy zastapi¢ symulacje
dlugiego i bardzo zlozonego procesu trwania
osobnika, ktora poprzez analize bardzo wie-
Iu zdarzen elementarnych ma zdecydowac o
jego eliminacji lub przezyciu. Taka decyzja o
eliminacji nadal ma charakter zdarzenia loso-
wego. (Aby lepiej zwigzac ja z cechami ewo-
luujacego obiektu warto by uSredni¢ po wie-
Iu podobnych obiektach. CzeS¢ z nich zginie
nie wydajac potomstwa, czyli zostanie wyeli-
minowana. To uSrednienie jest jednak obec-
ne jedynie w naturze, gdy mutacja testowana
jest przez wiele pokolei wegetatywnych.)
Sukces lub porazka wynika jedynie z przy-
stosowania do aktualnego Srodowiska i fluk-
tuacji statystycznych. Ta eliminacja jest auto-
matyczna, dziala wedlug regut statystycznych,
nie uzywa jednak do tego zadnej wiedzy o
Snteligentnym Projekcie”, przeciwnie — ta
droga naprowadzania na poprawny kierunek
odkrywa wiedze o takim aktualnym ideale,
ktory jednak zmienia si¢ z czasem (o czym
bedzie dalej). Taki rzeczywisty (pelny) algo-
rytm (proces) ewolucji nie uzywa parametru
fitness, cho¢ obserwujac wyniki tego automa-
tycznego (spontanicznego) procesu mozna
go oszacowaé. Trzeba w tym celu uSrednic¢
przypadki eliminacji po czasie cyklu zycio-
wego i zbiorze podobnych obiektow (po-
pulacji). W praktyce uzywajac algorytmow
ewolucyjnych pomijamy wiec modelowanie
tego procesu trwania i szacowania fitness.
Zastepujemy go réwnowaznym dla danego
badanego problemu obliczeniem fitness, np.
na podstawie podobienstwa do owego arbi-
tralnie wskazanego idealu, lub np. uzyskanej
wydajnosci jakiego§ procesu. Na podstawie
tego fitness decyzja o eliminacji jest juz jed-
noznaczna. W zastosowaniach praktycznych
algorytmow ewolucyjnych zwykle poszukuje
si¢ tego idealu znajac metode okreSlenia po-
dobienistwa do niego. Fitness b mozna okre-
Sli¢ najprosciej jako liczbe cech obiektu, kto-
re 53 idealnym wariantem tej cechy. Sa oczy-
wiScie bardziej ztozone definicje, ale juz ta
najprostsza daje pewne typowe efekty.

W algorytmie ewolucyjnym zmiany sa lo-
sowe, co generuje nowe, nieprzewidziane
cechy jako potencjalne kandydatki do pozo-

stania w ewoluujacym obiekcie. Algorytm w
naturze prowadzi ewolucje do optimum, ale
»hie zna” go, cho¢ go wskazuje i ,nie wie”,
dlaczego ono jest takie, a nie inne. Jak dalej
zobaczymy, moze by¢ inne, ale dany kon-
kretny proces znalazt akurat to optimum.
Zblizona w swej Scislej naturze teoria gier
ewolucyjnych (patrz artykul ARGASINSKIEGO
w tym zeszycie KOSMOSU) wskazuje m.in.
przy uzyciu dynamiki replikatorowej stabilne
ewolucyjnie strategie i przyczyny tego wybo-
ru, ale jest to wyboOr deterministyczny, ze z
gory okreSlonego zbioru. Do symulacji ewo-
lucji elementéw tego zbioru stosowano algo-
rytmy ewolucyjne. Gry ewolucyjne dotycza
oddziatywania osobnikOw w populacji (zbio-
rze graczy) w przeciwienstwie do algorytmu
ewolucyjnego, ktory dotyczy ewolucji cech
pojedynczego obiektu.

Powr6¢my do naszego prostego przykla-
du. Przy pomocy fitness b definiujemy dalej
warunek adaptacji (eliminacji), zazwyczaj w
postaci b, > b, ktory mowi, ze fitness nie
moze male¢ z pokolenia na pokolenie (¢
— numer pokolenia opisujacy czas) w wyni-
ku pojawiania si¢ nowej zmiennosci, ktora z
zasady jest losowa. ZmiennoS¢ jest wiec do-
wolna, bezkierunkowa, tzn. w kazdym mozli-
wym kierunku niezaleznie od tego, co dziac
si¢ bedzie z fitness w jej wyniku. Warunek
adaptacji odrzuca zaistniale juz zmiany po-
mniejszajace fitness, tzn. eliminuje je, co od-
powiada w praktyce nieudanej probie prze-
zycia i pozostawienia przynajmniej jednego
potomka. Jezeli fitness — prawdopodobien-
stwo sukcesu — zmniejszylo si¢ w stosunku
do poziomu minimalnego wystarczajacego
do przezycia, to nie powinno to nikogo dzi-
wic¢. OczywiScie eliminacja jest w praktyce
stochastyczna, a u nas w modelu wyznaczona
jednoznacznie (mozna interpretowac, ze ope-
rujemy na wartosciach oczekiwanych), ale to
uproszczenie (o ktorym juz bylo wyzej) nie-
wiele zmienia a usprawnia algorytm. Elimina-
cja w modelowanej rzeczywistoSci biologicz-
nej to Smieré, koniec. Jezeli obiekt byt tylko
jeden, to proces jego ewolucji si¢ urwal, ale
jezeli zbior obiektéw podobnych byt wiekszy
(a rozmnazanie na to pozwala), to trwa on
w pozostatych obiektach, az do chwili, gdy
liczebnosS¢ spadnie do zera. W programie
komputerowym robi si¢ to inaczej: gdy zmia-
na zostala odrzucona, powraca sie do stanu
sprzed zmiany i losuje nastepna zmiane, az
do skutku. Jest to tzw. strategia (1+1) czesto
stosowana w prostych symulacjach. W takim
przypadku proces jest tak dlugi, jak zyczy
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sobie programista. Takiej symulacji nie pyta-
my jednak: jak dluga okazala si¢ ta symulacja
i czy obiekt zbliza si¢ do zalozonego idealu
(to uwaga dla kreacjonistow, ktorych zbyt
ogolna krytyka nie zwraca uwagi na to, o co
pytamy w danej konkretnej symulacji, a co
jawnie zakladamy).

ZastanOwmy sie nad postacia warunku
adaptacji, ktora kieruje proces do optimum,
i jej interpretacyjnymi implikacjami. Stosujac
algorytmy ewolucyjne zwykle zaktadamy, ze
to, do czego dopasowujemy zmienny obiekt
jest state, a interesuje nas najlepsze dopaso-
wanie. W ewolugji biologicznej jednak, jezeli
okreslone fitness b wystarcza do przezycia i
wydania przynajmniej jednego potomka, to
czemu podwyzszamy poprzeczke po uzyska-
niu lepszego wyniku? RzeczywiScie nie jest
to konieczne, cho¢ taki model bylby w wigk-
szoSci przypadkOw nazbyt uproszczony.

Na razie powodu ,podnoszenia poprzecz-
ki’ rzeczywiScie nie widac¢, ale zalozenie to
ma silne interpretacyjne podstawy. Prze-
Sledzmy, co dzia¢ si¢ bedzie z tymi obiek-
tami, ktorym udato sie uzyska¢ wicksze b.
Z definicji uda im sie¢ pozostawi¢ nieco
wiecej (statystycznie) potomstwa i szybko
udzial ich potomkéw w zbiorze wszystkich
rozwazanych obiektow bedzie wzrastat. Ro-
snac¢ bedzie takze liczebno$¢ catego zbioru?.
W coraz wiekszym zbiorze prawdopodobien-
stwo uzyskania jeszcze wickszego fitness
takze roSnie, przypadki takie zdarzal sie
wiec beda coraz czesciej i koto si¢ zamyka
— nastepuje coraz szybsza eksplozja iloScio-
wa. ZmiennoS¢ zazwyczaj psuje fitness, wiec
obiektow blisko poczatkowego b bedzie naj-
wiecej, ale obiektow ze znacznie wigkszym
fitness takze bedzie bardzo duzo i Srednie b
bedzie rosto. Taka sytuacja w praktyce nie
moze trwac dlugo, ogranicza ja pojemnosc
srodowiska i wynikajaca z tego nieuniknio-
na konkurencja, ktéra podnosi wymagania
stawiane obiektowi. Parametr b przestaje
mieC prosta interpretacjc — ,prawdopodo-
biefstwo przezycia” lub ,liczba potomstwa”,
raczej odpowiada mu teraz pojecie ,dosko-
natosci”. W praktyce nadal granica eliminacji
pozostaje prawdopodobiefistwo przezycia
(zawierajace w sobie pozostawienie jednego
potomka), ale ono systematycznie podnosi
wymagania na ,doskonatosS¢” obiektu, ktory

Sciga sie z innymi w podnoszeniu tej ,do-
skonatoSci”, a jest to walka o byt (zycie). Po-
zosta¢ moze stala liczba obiektow, raczej te
z najwiekszym b lub b bliskim najwi¢kszego,
reszta musi umrzec. I to jest interpretacyjny
powod podnoszenia poprzeczki dla b, kto-
re nadal nazywac¢ bedziemy ,fitness” zgod-
nie ze zwyczajami w omawianej dziedzinie
algorytmow ewolucyjnych, w ktorej inter-
pretacja parametru b jest dowolna, inaczej
niz w teorii ewolucji. Spadek prawdopodo-
bienstwa przezycia (pierwotnego okreSlenia
fitness) obiektu, ktory nie zmienil sic (i ma
ciagle takie samo b zalezne tylko od niego)
wynika ze zmiany Srodowiska powodowanej
konkurencja. Parametr b opisuje jedynie stan
obiektu, jego doskonatos$¢, a o przezyciu de-
cyduje w warunkach konkurencji takze do-
skonatos¢ innych obiektow. Konkurencja o
deficytowe dobro moze podsuwac rozmaite
rozwiazania, jednym z nich jest zastapienie
go przez inne, na razie nie wykorzystywane
dobra, co na pewien czas likwiduje konku-
rencje, pozwala na chwilowa eksplozje ilo-
Sciowa. Jest to jedna z drog wzrostu dosko-
natoSci b. Obraz ten (zmiana interpretacji
b i rozpad jej na dwie wielkoSci z ww. ich
okolicznoSciami) pozwala uswiadomic¢ sobie
elementy problemu .postepu ewolucyjnego”
(GECcOw 2008b). Powyzszy opis zakladal sta-
ty ideal przystosowawczy, co jednak w wa-
runkach zmiennego, jak widzimy, Srodowi-
ska nie jest sluszne w dluzszym przedziale
czasu. Srodowisko w algorytmie ewolucyj-
nym wystepuje jedynie w formie warunku
eliminacji.

Ten skrajnie prosty algorytm ewolucyjny
zwykle stosowany jest do badan o charak-
terze rozpoznawczym i jakoSciowym. Sto-
sowalem go do ww. symulacyjnych badan
prawidlowosci ewolucji ontogenezy (GECOW
2008a). Stosowal go tez BANZHAF (2003) —
ojciec omawianych na koficu biologicznych
modeli regulacji genowych. Ze wzgledu na
niska wydajnos¢ algorytm taki nie ma jednak
wieckszego praktycznego znaczenia dla celow
rzeczywistej optymalizacji. W rzeczywistoSci
biologicznej dotyczy organizmow rozmnaza-
jacych sie tylko wegetatywnie, bez zadnych
mechanizmoéw ,poziomej” (miedzy wspolist-
niejacymi osobnikami) wymiany informacji
genetyczne;j.

*Biolodzy nazywaja takze ten zbior ,populacja”, ale to catkiem inny zbidr i zwiazany z nim mechanizm, niz w
przypadku obecnosci krzyzowania i uzywanie tej samej nazwy jest bardzo mylace. Ja wiec tego nie popieram i jak
moge— nie czynig. Jest, co prawda, nazwa: ,populacja mendlowska” dla odroznienia tej drugiej, ale ta nazwa jest

za dluga wigc nie jest (i nie bedzie) praktycznie uzywana.
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W zastosowaniach metod optymalizacyj-
nych, do ktorych naleza algorytmy ewolucyj-
ne, wpierw trzeba sformutowac ,fitness”, ina-
czej funkcje celu, tj. wartoS¢ ocenianego pa-
rametru w postaci funkcji uzytych tu losowo
zmiennych ,cech” jako parametrow. Powy-
zej byla to liczba cech zgodnych z idealem.
Optymalizacja to znajdowanie polozenia eks-
tremum, (inaczej: optimum) — maksimum
jak w fitness o biologicznej interpretacji lub
minimum jako odlegtos¢ od zadanego ideatu.
Zwykle w zadaniach optymalizacyjnych jest
to minimalizacja. Owo ekstremum funkcji
celu szukane jest w przestrzeni parametrow
poprzez przypadkowe btadzenie i odrzucanie
ruchéw o niewlaSciwym skutku. WartoSci
takiego ,fitness” (niezaleznie od wyzej oma-
wianego kierunku) tworza zwykle bardzo
ztozony krajobraz w przestrzeni parametrow,

posiadajacy wiele optimow o roznej warto-
Sci ekstremalnej. W przypadku biologicznego
fitness nazywa sie je krajobrazami Wrighta.
Proste losowe bladzenie pozwala znalez¢ jed-
no takie lokalne optimum, po czym proces
zatrzymuje si¢; nie wiadomo jednak, czy jest
to optimum najlepsze (globalne), nawet nie
wiadomo, czy nalezy do lepszych. Problem
~przeskoczenia” do innych optimow jest trud-
ny i istnieje wiele réznych metod jego cze-
Sciowego pokonania. Podobne problemy ma
rzeczywista ewolucja. Z powodu ciagtej kon-
kurencji (wewnatrzgatunkowej i pomiedzy
gatunkami) minimalne fitness b wystarczaja-
ce do przezycia podobne jest do powierzch-
ni stale podnoszacej si¢ wody. Szczepy, ktore
znalazly si¢ na takiej gorce* bez wyjscia cze-
ka utopienie.

ALGORYTMY GENETYCZNE

Podstawowa r6znica i wyzszoScia algorytmu
genetycznego nad reszta algorytmow ewolu-
cyjnych jest zastosowanie w nim krzyzowania,
pozwalajacego na skladanie osiagnie¢ z rOwno-
leglych procesow w jednym osobniku. Algo-
rytm ten odtwarza do$¢ dokladnie rzeczywisty
mechanizm ewolucji biologicznej (GOLDBERG
1995) — mozna powiedzied, ze u organizmow
rozmnazajacych si¢ plciowo ewolucja stosuje
ten algorytm. Jest on okreslony dos¢ ogolnie,
jest bardzo wiele konkretnych realizacji rozma-
icie definiujacych pozostale szczegély i tu za-
stosowania numeryczne r0znia si¢ znacznie od
tego, co spotykamy w naturze; zwykle sa to sil-
ne uproszczenia. Algorytm stosowany przez na-
ture rézni sie od numerycznego przede wszyst-
kim: statystycznie rozmyta eliminacja — zarOw-
no w odniesieniu do progu fitness jak i czasu,
co zwiazane jest ze statystycznym charakterem
wymagan Srodowiska i jego niejednorodnoscia;
populacjami o niedokladnym odgraniczeniu ze
wzgledu na migracje. ROzni si¢ tez ogromna
roznorodnoscia form zmiennosSci. Podstawowy
algorytm genetyczny zostat zdefiniowany przez
Johna Hollanda z Uniwersytetu w Michigan i
rozwiniety dzieki jego pracom z lat 60 i 70.

W Algorytmie Genetycznym mamy popu-
lacje¢ osobnikow. Osobnik ma geny — konkret-
ne liczbowe parametry opisujace jego cechy,
utozone kolejno na chromosomie (wektorze
genoéw). Na podstawie tych genow (tj. para-
metrOw) obliczane jest fitness (funkcja celu).

Odrzuca si¢ okreSlona czeS¢ osobnikéw o naj-
mniejszym fitness, a na ich miejsce wprowadza
osobniki potomne. Powstaja one z wylosowa-
nej pary rodzicow, poprzez mutacje i krzyzo-
wanie. Zwykle preferuje si¢ rodzicow z wiek-
szym fitness a parametry mutacji (liczba, miej-
sce, zakres zmiany wartoSci) oraz rekombinacji
(punkt(y) na chromosomie) sa losowane. Po
wyprodukowaniu nowych osobnikéw potom-
nych (wlaSciwie ich chromosomow) na miej-
sce wczesniej odrzuconych, ponownie oblicza-
ne jest fitness i znowu odrzucana jest okresSlo-
na czeS¢ osobnikow o najmniejszym fitness.
Jest to strategia (u+)), gdzie ogolnie populacja
zawiera p osobnikow (po redukgji, potencjal-
nie dopuszczonych do rozrodu), a w wyniku
krzyzowania powstaje A nowych (potomnych)
osobnikOw. Nalezy przy tym uSwiadomic so-
bie, ze ten ogolny opis ma wiele niezdefinio-
wanych szczegotow, ktore moga sie roznic¢ w
konkretnych rozwiazaniach.

Klarowne tu kroki algorytmu sa rozmyte w
rzeczywistoSci biologicznej, decyzje oparte o
wartoSC fitness sa w algorytmie pewne a w na-
turze tez statystycznie rozmyte, ale witasnie ta
jakby nienaturalna klarownos¢ algorytmu po-
zwala zrozumieC zasade i zobaczyc¢ jej skutki.

Roéwnoleglos¢ ,obliczania” wielu osobni-
kow (zawierajacego kolejno ich zmiennos¢
i testowanie) wystepujaca W rZECZYyWiStej
populacji zamieniona zostaje w typowym
komputerze na sekwencyjnosS¢ obliczen i ta

“{Optimum biologicznego fitness to jego maksimum, a nie minimum jak w zastosowaniach technicznych.
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potencjalna réwnolegtos¢ ogolnego algoryt-
mu nie daje zysku na czasie obliczen nume-
rycznych, ale i tak zazwyczaj algorytm ten
obliczany w komputerze okazuje si¢ szybszy
od podobnego bez krzyzowania. Oznacza to
ogromna przewage w biologicznej rzeczywi-
stosci, gdzie zysk tempa ewolucji na tej row-
noleglosci wystepuje. Uwazam, nie jest to
jednak poglad nowoczesny, ze ten zysk tem-
pa jest jedna z glownych przyczyn dlaczego
kosztowne mechanizmy rozmnazania plcio-
wego sa tak powszechne a ,pomysly” nie-
ktorych gatunkow by te koszty zredukowac
poprzez partenogeneze — prawie zawsze tak
niedawne ewolucyjnie. Szerzej o tym zlozo-
nym i ciagle dyskusyjnym zagadnieniu pisze
KORONA (1998).

W algorytmie genetycznym wtlaScicielem
(,magazynem”) cech, czesto alternatywnych
w kilku wykluczajacych sie wariantach (alle-
le), jest populacja a nie osobnik i wystarcza-
jaca reakcja (polegajaca na powstaniu osob-
niko6w o dostatecznym fitness) na nagle zmia-
ny wymagan Srodowiska moze by¢ znacznie
szybsza (wystarczy czesto inaczej zestawic juz
istniejace w populacji elementy) niz w przy-
padku rozmnazania wegetatywnego, gdzie te
wszystkie rozwigzania musza w tym czasie
zosta¢ znalezione przez zmiennoS¢ mutacyjna
w pojedynczej nitce ewolucyjnej (co prawda
— jednej z wielu).

W algorytmie genetycznym tez wystepuje
problem optimow lokalnych, na ktory zna-
leziono wiele sposobow, jednak zaden nie
rozwigzuje problemu do konca. Ewolucja
biologiczna takze czesto utyka na lokalnych
optimach, co w warunkach ciagtej konkuren-
¢ji (takze miedzygatunkowej) prowadzi do
wymarcia populacji. Jedna z podstawowych
nadziei takich ,powodzian” (patrz koniec
poprzedniego rozdzialu) zgromadzonych na
szczycie gorki sa ,ruchy goérotworcze” — kra-
jobraz Wrighta, w ktOrym istnieja owe gorki
fitness jest doS¢ zmienny, czuly na zmiany w
srodowisku nie tylko abiotycznym, ale przede
wszystkim na zmiany w Srodowisku biotycz-
nym i taka droga ratunku jest doS¢ prawdo-
podobna. (W ktorym$ z wielu wymiarow tej
przestrzeni gorka zanika i otwiera tym nowa
Sciezke pod gore.) Prosze zauwazycC, ze nowe

rozwiazanie, np. zastapienie deficytowego
substratu innym, takze zmienia ten krajobraz
i to nie tylko dla ,wynalazcy” — na tym sa-
mym obszarze bedzie teraz wiecej osobnikow
i konkurencja przesunie si¢ na inne dobra.

Skutecznos¢ algorytmOw genetycznych,
jako narzedzia optymalizacji, jest niewatpli-
wie potwierdzeniem potegi doboru natural-
nego wskazanego przez Darwina. Kreacjoni-
Sci uwazaja jednak to twierdzenie za bledne
— podobnie w odniesieniu ogolnie do algo-
rytmOw ewolucyjnych uwazaja, ze aby algo-
rytm taki rozwiazal problem, trzeba inteli-
gentnie go zadaé, gtdwnie odpowiednio do-
bra¢ kryteria oceny, wstawiajac tym niejako
docelowy wynik w konstrukcje algorytmu.
Skrajna odpowiedz na ten zarzut prowadzi
do stanu: ,strzyzone-golone”. Kryteria oceny
w ewolugji biologicznej, tak jak i w poprzed-
nim rozdziale, sa proste i automatyczne — za-
wsze tylko ,przezycie” (w sensie pozostawie-
nia po sobie potomstwa). Obserwujemy i po-
dziwiamy tylko to, co dotrwalo. Owszem, w
konstrukcje algorytmu doboru naturalnego
jest wlozony ten docelowy wynik — istnie-
nie, ale nic poza tym, zaden konkretny ,In-
teligentny Projekt” dokladnie opisujacy kon-
strukcje jakiegoS zwierzecia lub jego czeSci.
PokazaliSmy ponadto, ze ten projekt gdyby
istnial, musialby sie sukcesywnie zmieniac
wraz ze zmianami Srodowiska. Tak podzi-
wiana budowa oka jest wynikiem dzialania
algorytmu, nie jest w niego wbudowana. Po-
zostaje ,inteligentna” konstrukcja samego al-
gorytmu i realizujacych go skladnikow. Tego
Darwin nie wskazal. Nie musial, wystarczy,
ze wskazal dobor naturalny, a pochodzenie
tego mechanizmu to problem osobny, pro-
blem powstania zycia. Wskazany doboér natu-
ralny to jednak ogromna, zasadnicza redukcja
problemu pochodzenia obserwowanej zlozo-
nosci i celowosci budowy obiektow zywych.
Szanse na spontaniczne powstanie mechani-
zmoOw darwinowskich sa znaczne, gdyz sam
algorytm nie jest zlozony, wydaje si¢ nawet,
ze wymiana informacji tworzaca silniejszy z
tych mechanizmow, byla obecna juz od po-
czatku, kiedy powstawaly pierwsze hipercy-
kle (patrz artykul WEINERA W tym zeszycie
KOSMOSU).

SIECI KAUFFMANA

Sie¢ i graf to w zasadzie to samo. Gdy
mowimy o grafie to uzywamy pojeC ,wierz-
chotek” i ,krawedz”, ktora laczy wierzcholki;

gdy mowimy o sieci, na wierzchotek mowi-
my ,wezel” a na potaczenie: tuk”, Jlink” itp.
Oba ujecia typowo sa przeplatane w jednej
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wypowiedzi, wiec nie bedziemy i my zwra-
ca¢ uwagi na konsekwencje w tym aspekcie.
Sieci skierowane charakteryzuja si¢ przypisa-
niem kierunku (dokladniej — zwrotu) do po-
laczen, co na rysunkach zaznacza si¢ strzatka.
Sie¢ Kauffmana jest siecia skierowana.
KAUFFMAN (1969) skonstruowal swoja
sie¢ do celow opisu zjawisk biologicznych,
jednak dostrzegli jej walory dopiero fizycy i
to po wielu latach. Sie¢ Kauffmana ma waz-
na dodatkowa ceche — funkcjonuje (mowi
si¢: ma dynamike), tzn. wezly tej sieci maja
wejScia, na ktore podawane sa sygnaly wej-
Sciowe i wyjScia, na ktorych pojawia si¢ sy-
gnal wyjSciowy, tzw. stan wezla, jako wynik
funkcji, ktorej argumentami sa sygnaly wej-
Sciowe (Ryc. 1). W zasadzie do badan uzy-
wane sa tylko sygnaly o dwoch wariantach,
najczesciej opisywanych jako 0 i 1 i inter-
pretowanych jako stany logiczne (KAUFFMAN
1993), dlatego sieci Kauffmana sa niemal sy-
nonimem sieci logicznych (Boolowskich).
Typowo sie¢ Kauffmana obliczana jest
synchronicznie, co oznacza, ze w jednym
kroku czasowym obliczane sa nowe stany
wszystkich weztow, uzywajac jako argumen-
tow funkcji sygnalow wejsciowych wygene-
rowanych w poprzednim kroku czasowym,
tj. stanOw wezlow, ktore sa potaczone lin-
kiem do danego wejScia. W takim sposobie
kolejnosc¢ liczenia wezlOw nie ma znaczenia,
a wynik jest jednoznaczny, tzn. sieC jest de-
terministyczna (patrz Ryc. 2 i Tabela 1).
Zazwyczaj rozwaza Ssi¢ sieci autonomicz-
ne, tzn. nie posiadajace wolnych wejs¢ i
wyjSC, czyli bez kontaktu z otoczeniem. Daje
to wygodna sytuacje teoretyczna. Sieci sa
skonczone — maja skoficzona liczbe weziow.

linki wyjsciowe
sygnat wyjsciowy, stan wezta

nazwa wezta
funkcja logiczna realizowana przez wezet

linki wejsciowe
c w sygnaty wejsciowe

Ryc. 1. Wezel sieci w sieci Kauffmana i jego
elementy.

Przeksztalca on sygnaly wejSciowe podawane przez
linki wejSciowe w chwili poprzedniej, uzywajac
funkcji logicznej. Wynik funkcji zastepuje stan wezta
z chwili poprzedniej i stanowi sygnat wyjSciowy, po-
dawany w obecnej chwili poprzez linki wyjSciowe
do ich odbiorcow, gdzie stanowia sygnaly wejscio-
we z obecnej chwili.

Srodowisko
Ryc. 2. Przyktadowa (wymySlona) sie¢ regulacji
genowe;j.

Sygnaly (opisane w Tabeli 1) przyjmuja jedynie dwa
stany: jest = 1 oraz brak = 0. Odpowiada to aktywno-
Sci gendw reprezentowanych przez wezly (R, E, A,
P). Wezet S wynika z regul opisu — laczy sygnaly p
i z w jeden sygnal wejsciowy s do wezla E. Tabela
1 pokazuje funkcjonowanie sieci w kolejnych chwi-
lach czasu (krokach czasu).

Stanem sieci jest stan wszystkich jej weztow.
Po kazdym kroku czasowym stan sieci jest
inny, ale wszystkich stanow jest skoficzona
liczba, wiec sie¢ musi kiedy$ osiagnac stan,
w ktorym juz byla i odtad cyklicznie bedzie
go osiagac. Ciag stanow sieci (trajektoria) po
osiggnieciu pierwszego powtarzajacego Ssie
stanu jest wiec zamknieta linia w przestrze-
ni standéw sieci — nazywamy go atraktorem
cyklicznym. Nie kazdy stan lezy na atrakto-
rze — zbior stanOw, z ktorych osiagany jest
dany traktor, nazywany jest basenem atrakcji
(przyciagania).

Kauffman uwaza, ze zrOznicowanie ko-
morek tkanek jest wynikiem ustabilizowa-
nia sie réznych atraktor6w w sieci interak-
¢ji miedzygenowych jednakowego genomu.
Bada wiec w zaleznoSci od parametrow sieci
liczbe i dlugos¢ atraktorow oraz tatwos¢ po-
wrotu do tego samego atraktora po malym
zaburzeniu. Gléwnymi parametrami sa tu
liczba K — wejs¢ do wezla, ktora zwykle usta-
lat dla calej sieci (obecnie bada si¢ zmienne
K) oraz N — liczba wezlow w sieci, ktora w
pierwszym przyblizeniu odzwierciedla zio-
zonos¢ sieci. Rozklad liczby & — wyjs¢ z we-
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Tabela 1. Funkcjonowanie sieci z Ryciny 2 w pelni wyznacza sieC i stan z chwili 0 wraz z zadany-
mi stanami Srodowiska i wielkoSci zapasu.

W zimie komorka (powiedzmy — glonu) miata jakie$ zapasy i lezala na podlozu z zywnoScia, ale nie rosta
(chwila 0). Gdy zegar dlugosSci dnia wskazal wiosng, bylo jeszcze za zimno (chwila 1). Zrobilo si¢ dostatecz-
nie ciepto (chwila 2) i gen R stat si¢ aktywny — odtad produkuje aktywator wzrostu r. Gen E ma od dawna
substrat z pozywienia z ale dopiero teraz (chwila 3) dotart aktywator r wigec w nastepnej chwili 4 wystepuje
efekt e w postaci wzrostu. Chwile wczesniej (chwila 3) zabrakto substratu w pozywieniu z na zewnatrz, ale
wewnatrz jeszcze byl substrat s, ktory zostal wykorzystany do efektu w chwili 4. Jednak nowego s w chwili
3 juz nie dostarczono do srodka, a zatem w chwili 4 juz go brak, wiec w nastepnej chwili 5 nie ma juz efek-
tu e, co dopiero w chwili 6 poprzez gen A wszczyna alarm a, ktory aktywuje produkcje P z zapasow z. Pro-
dukt p pojawia si¢ wiec w nastepnej chwili 7 i dociera poprzez S do E w chwili 8, co daje efekt w chwili 9,
a ten wylacza w chwili 10 alarm, po czym ustaje produkcja w chwili 11. Brak substratu w chwili 12 poprzez
brak efektu w chwili 13 wlacza zné6w alarm w chwili 14, nastepnie produkcje w chwili 15, co wyczerpuje
zapasy (chwila 15), ale to nie jest tu opisane siecia, i daje efekt (chwila 17). Brak zapasow powoduje dalszy

ciag zdarzen zaznaczony w tabeli pogrubieniem.

chwila 0123 4567 8910123456789 201 2

sygnat

cepo ¢ 00111111111 1111111111 11

wiosna w 0O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1111111111 11

zywnos¢ z 1 1. 1. 0 0 0 00 0OO 0O0OO0OOOOOOO 00

zapas z 1 1 111111111 111 100O0O0O0O0 OO

substrat s 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0O OO 1O0O0O0O0 0O s=pOR1z
rospa¢ r 0 0 O 1 1111111 1111111111 11 r=cANDw
efekt e 00001O0O0O0OO0O11 11O0O0O0OO0OT1O0O0O0 OO0 e=sANDTr
alarm a 0000OO111 10 O0O0OOT1T1T1T1HO0T1T1 11 (NOTe)ANDTr
produkt p 0 0 0 00001 111 0O0OO0OT1UO0UO0O0OO0OO OO p=zANDa

zZtow (zwanej stopniem wierzchotka) charak-
teryzuje typ sieci. Do konca ubiegtego wieku
badano sieci Erddsa-Rényi, zwane ,Random”
(ang. Random Boolean Network, RBN), o
dzwonowatym rozkladzie stopnia wierzchot-
ka (ALBERT i BARABASI 2002). Obecnie mod-
ne s3a sieci bezskalowe Barabasiego-Alberta
(BARABASI i BONABEAU 2003) (SFRBN — patrz
IcucHI i wspotaut. 2007), dla ktorych rozktad
stopnia wierzchotka na wykresach log-log
jest prosta. Powstaja one poprzez preferen-
cyjne dodawanie — nowy wezet dolacza sie
do weztow obecnych juz w sieci z prawdo-
podobienstwem proporcjonalnym do ich
,stopnia”, tj. liczby linkow. Okazuje si¢, ze
wickszoS¢ zbadanych rzeczywistych sieci ma
taki rozklad stopnia wierzchotka. Badane sa
takze inne sieci, w tym o wi¢cej niz dwoch
wariantach sygnatu. Istotnym warunkiem pre-
zentowanych ponizej rozwazan iloSciowych
jest poprawna losowos¢ funkgcji przypisanych
weztom oraz zatozenie jednakowego prawdo-
podobienstwa obu wariantOw sygnahlu. Przed-
stawianie wynikow otrzymanych bez tych

zalozen oraz dla innych sieci niz typu RBN
wykracza poza ramy tego artykuhu.

Na statystyczna dhugosc¢ i liczbe atrakto-
row znalezione zostaly dokladne wyrazenia
zalezne od K i N na drodze teoretyczne;j.
Uzupetniaja je w najwazniejszym zestawieniu
cech sieci w zaleznoSci od K efekty matego
zaburzenia — po zmianie jednego stanu jed-
nego elementu w sieci:

— stabilnoS¢ homeostatyczna — tendencja do
powrotu do tego samego atraktora. Uwaga:
nie polega ona na szczeglOlnym nagroma-
dzeniu ujemnych (regulacyjnych) sprzezen
zwrotnych charakterystycznych dla organi-
zmow zywych (KORZENIEWSKI 2001, 2005);

— zasieg zmian atraktora — liczba innych
atraktorow, do ktorych przeskakuje system
po wszystkich mozliwych takich matych
zmianach;

— typ zachowania sieci, ktory moze by¢: cha-
otyczny — gdy typowym efektem jest lawina
zmian; uporzadkowany — gdy lawiny nie wy-
stepuja, a zmiany sa malefnkie lub ich brak;
przejsciowy — lawiny bywaja, ale sa mate.
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Analizujac otrzymane wyniki Kauffman za-
uwaza przede wszystkim, ze ograniczenie si¢
systemOw do bardzo malej liczby atraktorow
o bardzo matych dhlugoSciach jest wielkim
ograniczeniem czyli spontanicznym uporzad-
kowaniem. Dla poréwnania: przestrzei sta-
noéw posiada ogolnie 2N elementéw, natomiast
gdy K=N dla N=200 jest tylko okolo 74 atrak-
torow a dla N=10000 tylko 3700. Dla K=2 to
ograniczenie jest istotnie wicksze, gdyz dla
N=10000 spodziewamy si¢ jedynie okolo 100
atraktorOw, a system spontanicznie wpada w
jaki$s atraktor o dlugoSci, ktora wynosi takze
tylko okoto 100; zatem z 2'°°% stanéw ograni-
cza si¢ do zaledwie 100. System o N=100000
poréwnywalny z ludzkim genomem ma okoto
317 atraktorow. Jezeli obserwowac bedziemy
dwa systemy rozniace sie kilkoma stanami, to
zwykle réznica ta bedzie rosnaé z czasem, az
osiagnie pewien okreSlony poziom nieco po-
nizej polowy N, ale nie w przypadku K=2, w
ktorym nawet znaczna poczatkowa réznica z
czasem zanika!

Dla K=2 stabilnoS¢ homeostatyczna atrak-
torow wynosi okoto 80 do 90%, a gdy system
juz powroci do tego samego atraktora (stabil-
no$¢ homeostatyczna), to zazwyczaj znajdzie
si¢ w miejscu tego atraktora, w ktorym byltby
bez tego zaburzenia. WiekszoS¢ przypadkow,
w ktorych stan systemu zmienia jednak ba-
sen atrakcji, prowadzi do tego samego nowe-
go atraktora. WickszoS¢ elementow, zwykle
ponad 70%, wpada w stan staly (stala war-
tos¢ sygnalu wyjSciowego wezta), ktory jest
jednakowy dla wiekszoSci atraktorow. Sa to
tzw. obszary zamrozone, ktore tworza spojny
obszar (perkoluja) pozostawiajac niezalezne
jeziorka elementow zmieniajacych si¢. Dla
K>2 jest odwrotnie — obszar spojny zawiera
elementy zmieniajace si¢, a w nim pozosta-
ja wyspy elementow zamrozonych. Ten ob-
raz ttumaczy wielkoS¢ zmiany (ang. damage)
jaka powstaje po malym zaburzeniu — lawina
zmian rozwija sie bez przeszkéd gdy K>2 a
dla K=2 napotyka na izolujace Sciany ,lodu”.
Roznice pomiedzy K=2 a K>2 to przejScie
fazowe miedzy porzadkiem a chaosem — ra-
dykalna zmiana zachowania si¢ systemow.
Dokladne wyznaczanie punktu tego przejScia
fazowego dla roéznych sieci (rézniacych sie
rozkladem k& — wyjSciowego stopnia wierz-
chotkow przy obecnie takze zmiennym K —
stopniu wejSciowym) jest obecnie glownym
badanym zagadnieniem.

Rozwazania prowadzone na nieco prost-
szym modelu zaleznoSci genowych zwanym
NK dotycza wiasnoSci krajobrazu fitness.

Mamy tu N genow wystepujacych w A wa-
riantach, kazdy zalezy od K sposréd pozo-
stalych. Fitness genomu jest suma fitness
kazdego genu z uwzglednieniem fitness
tych genow, od ktorych ten gen zalezy. Dla
K=0, czyli niezaleznych genow, krajobraz
ten zawiera jedna gladka goére — z kazdego
genotypu jest Sciezka poprzez pojedyncze
mutacje na sam szczyt, a sasiedzi (osiaga-
ni przez pojedyncza mutacj¢) maja fitness
bardzo zblizone. To ostatnie powoduje, ze
znajac fitness danego genotypu duzo wie-
my o sasiadach, ich fitness nie jest dowol-
ne, czyli jest silnie skorelowane. Dla dru-
giej skrajnoSci K=N-1 Kkrajobraz jest w pelni
przypadkowy (nieskorelowany) — nic nie
mozna powiedzie¢ o sasiadach (brak kore-
lacji), jest szczegOlnie wiele lokalnych opti-
moéw fitness, 2V/(N+1) dla A=2, a ogllnie
AY/(N(4-1)+1), droga do nich jest bardzo
krotka, a oczekiwana czes¢ dostepnych mu-
tacji jednogenowych jaka stanowia mutacje
adaptacyjne zmniejsza si¢ o potowe po kaz-
dym adaptacyjnym kroku. Genotypy maja
maty wybor wsrod lokalnych optimow, a
do danego optimum moze dojs¢ malo ge-
notypow. Jest to krajobraz poszarpany, su-
rowy.

WitasnoSci krajobrazu fitness zmienia-
ja sie stopniowo, gdy K wzrasta od K=0
do N-1. Dla K=2, A=2 i wickszych N, lokal-
nych optiméw jest juz sporo, jednak leza
wszystkie blisko siebie i tworza jakby ,Ma-
syw Centralny”. Ze wzrostem N, ktore jest
najprostsza miara zlozonoSci, wysokosc
optimow spada, co wynika ze sposobu ob-
liczania fitness i udzialu genu w globalnym
fitness — zmniejszaja sie roznice fitness po-
miedzy genotypami. Prowadzi do tzw. kata-
strofy ztozonosci, tj. do spadku wpltywu se-
lekcji darwinowskiej na potozenie systemu
w coraz bardziej wyro6wnanym krajobrazie
fitness. Kauffman uwaza, ze znaczenia na-
biera wtedy samoorganizacja. Etapy opty-
malnej ewolucji adaptacyjnej przewiduje
on nastepujaco. Na poczatku, gdy fitness
jest jeszcze male, mimo skorelowanego
krajobrazu dlugie skoki daja szybki wzrost
fitness, ale czas oczekiwania na nastep-
ny sukces za kazdym razem podwaja si¢ i
szybko staje si¢ on bardzo dlugi. Nastepu-
je drugi etap, w ktorym do glosu dochodza
mate zmiany wykorzystujace korelacje kra-
jobrazu. Prowadza one do lokalnego opti-
mum, gdzie proces zatrzymuje si¢. Wtedy
znowu pojawia si¢ dlugi skok, po ktorym
znowu nastepuje dochodzenie do lokalne-
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go optimum i oczekiwanie w nim na na-
stepny duzy skok. Uwaza on, ze taki obraz
odpowiada w przypadku filogenezy etapom
radiacji i stasis. Dtugie skoki bez spadku
fitness sa jednak dla wieckszych fitness wy-
jatkowo mato prawdopodobne i nalezy je
traktowac jako jedyny ratunek (ktory jed-
nak rzadko sie zdarza) po zatrzymaniu si¢
w lokalnym optimum. Sa one bardzo wi-
doczne, ale glowny wzrost fitness odbywa
si¢ malymi zmianami.

WiasnoSciami  krajobrazu sa przede
wszystkim: liczba lokalnych optimow i ich
wzajemne usytuowanie, co opisuje stopien
korelacji. Duze korelacje wystepuja dla ma-
tych K, a dla duzych K krajobraz jest nie-
skorelowany (surowy), co daje chaotyczne
zachowanie systemu nawet po mutacji na
jednej pozycji. Struktura krajobrazu, gtadka
lub surowa, rzadzi zaré6wno ,evolvability”
populacji, jak i utrzymywaniem fitness jej
cztonkow, a takze stawia ograniczenia po-
szukiwan adaptacyjnych. Dla gtadkiego kra-
jobrazu, populacji o stalym rozmiarze i sta-
tej czestoSci mutacji, gdy wzrasta ztozonos¢
(N) osiagany jest prog btedéow i populacja
,rozpltywa sie” poprzez prawie neutralne
mutacje na wickszym obszarze wokot piku.
W krajobrazie dostatecznie surowym poszu-
kiwania populacji ograniczaja si¢ do bardzo
matego obszaru. Gdy wzrasta czestoS¢ mu-
tacji, pojawia sie kilka ,przejs¢ fazowych”,
po ktorych populacja takze rozlewa si¢ na
wiekszy obszar. MozliwoS¢ optymalizacji
»evolvability” pozwolitlaby populacji znacz-
nie zwickszy¢ zakres poszukiwan.

Krajobraz fitness nie jest staly, lecz
zmienia sie w wyniku oddzialywan pomie-
dzy wspotewoluujacymi obiektami. Daje to
mozliwos¢ uwolnienia z putlapki lokalnego
optimum. Hierarchia wsrod oddziatujacych
genow pozwala organizmowi dostroi¢ swo-
ja odpowiedz do stopnia deformacji krajo-
brazu fitness. Od charakteru krajobrazu za-
lezy takze uzyteczno$¢ krzyzowania.

Konkretne sieci Kauffmana (systemy)
posiadaja rdzne parametry, zazwyczaj sa
one ustalone. Naleza tu oprocz K i N takze
opis polaczen i przypisanie funkcji wierz-
chotkom. Podanie ich kompletu dokladnie
definiuje system — jest to punkt w prze-

strzeni parametréw systemu. Punktowi
temu odpowiada konkretny zbiér basenow
atrakcji i atraktoréw. Zazwyczaj poruszajac
sic nieznacznie w przestrzeni parametrow
uzyskuje si¢ nieznaczne zmiany wlasnoSci
systemu, ale sa granice, ktorych przekro-
czenie powoduje radykalne zmiany, np.
znika lub pojawia sie jakiS basen atrakcji.
Takie granice zwane sa bifurkacjami, two-
rza powierzchnie dzielace przestrzen para-
metrow na zwykle spore obszary systemow
o okreSlonym zachowaniu dynamicznym
zwanych strukturalnie stabilnymi” (THOM
1970, KAUFFMAN 1993).

Mozna wyobrazi¢ sobie, ze w pewnych
aspektach ewolucja adaptacyjna to bladze-
nie (ang. adaptive walks) po przestrzeni
parametrow w poszukiwaniu ,dobrego”
zachowania dynamicznego. Systemy struk-
turalnie stabilne ewoluuja w Kkrajobrazie
skorelowanym, a chaotyczne, ktore nie sa
stabilne strukturalnie — w nieskorelowa-
nym krajobrazie, gdzie mala zmiana powo-
duje zwykle przejScie przez wiele bifurkacji
zmieniajac radykalnie zachowanie systemu.
Szansa na sukces takiej zmiany jest zniko-
ma, a dla wigkszych fitness — pomijalna.
Ogolnie Kauffman dochodzi do wniosku,
ze ewolucja adaptacyjna jest skuteczniejsza
w krajobrazie skorelowanym, wiec poszuki-
wania ,dobrego” zachowania dynamicznego
doprowadza do brzegu chaosu i porzadku,
w okolice K=2, gdzie stabilnos¢ struktural-
na jest najwicksza. To wlaSnie mowi znana
hipoteza Kauffmana: .zycie na granicy cha-
osu”. JednoczesSnie w tym obszarze, jak byto
omawiane, najsilniejsze jest spontaniczne
uporzadkowanie. Ta stabilnoS¢ strukturalna
badana byla wyzej poprzez mate zmiany sta-
now (co daje podobne wyniki jak zmiany
struktury) — czy prowadza one do wytrace-
nia z poczatkowego basenu atrakcji, czy tez
system powraca do uprzedniego traktora,
nawet bez zmiany jego fazy. Nie mozna od-
mowic¢ shusznosci wnioskom, ze ewolucja
adaptacyjna powinna dazy¢ do tego obsza-
ru, mozna jednak powatpiewaé w realne
mozliwosci wyboru i konstrukcji kryterium
eliminacji w tym zakresie oraz statystyczna
obojetnos¢ pozostatych okolicznoSci.

MODELE REGULACJI GENOWE]

Model Kauffmana regulacji genowych
oparty na sieci Kauffmana (tj. boolowskiej
czyli logicznej) (KAUFFMAN 1969, 1971, 1993),

powstal formalnie w 1971r., ale praktycznie
za jego poczatek nalezy uznac¢ 1969 r. Obec-
nie okreSlany jest on jako ,wczesny”. Wykazat
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on mozliwos¢ opisu, symulacji i badania teo-
retycznego sieci uzaleznien pomiedzy gena-
mi funkcjonujacej rownolegle (jednoczesnie)
i dajacej zréznicowane zachowania cykliczne
przy bardzo prostych zalozeniach. Dwa stany
logiczne wystepujace w tej sieci interpreto-
wane s3 jako stany: aktywny lub nieaktywny
danego genu — wezla sieci. Rycina 2 i Tabela
1 sa pogladowym (wymySlonym, uproszczo-
nym) przykladem takiego opisu regulacji ge-
nowej. Model ten jest gtownym ,doswiadczal-
nym” potwierdzeniem hipotezy ,zycie na gra-
nicy chaosu”. Parametr K wyznaczony jest na
podstawie poroéwnania stabilnoSci po malym
zaburzeniu (WAGNER 2001; SERRA i wspotaut.
2004, 2007; RAMO i wspotaut. 2006). Okazuje
si¢, ze przewidywania stabilnoSci teoretyczne
i symulacyjne dla K=2 dobrze zgadzaja si¢ z
eksperymentem, w ktorym w rzeczywistym
genomie Saccaromices cerevisiae, zawieraja-
cym N= 6312 gendéw, wylaczano po jednym
227 gen6éw (HUGHES i wspotaut. 2000). Ob-
serwowang tu stabilnoSc¢ interpretuje si¢ jako
,stabilno§¢ homeostatyczna”, nie uwzglednia-
jaca szczegOlnego nagromadzenia ujemnych
sprzezen zwrotnych (aktywnej kontroli do-
puszczalnego zakresu zmiennoSci parametru)
charakterystycznego dla organizmow zywych.
To nieuwzglednione szczegdlne nagromadze-
nie jest tak charakterystyczne, ze zostalo na-
wet uzyte do jednej z wersji definicji zycia
(KORZENIEWSKI 2001, 2005) i pominiecie go
w modelu prowadzi do przyjecia niewlaSci-
wego zrodla stabilnosci (GEcow 2009). (Dla
przypomnienia — ujemne sprzezenia zwrotne
realizuje np. termostat w lodowce pilnujac
by temperatura mieScila si¢ w zadanym za-
kresie.)

Obecnie uwaza sie ten kauffmanowski
model regulacji genowych za pierwsze zgrub-
ne przyblizenie, szczegblnie po préobach skon-
struowania konkretnych rozpoznanych sieci.
Glowne kierunki jego modyfikacji to wpro-
wadzenie wiecej niz dwa warianty sygnahu,
opisujace rozne stezenie produktu genu, co
m.in. realizuje sie¢c RWN (ang. Random Walk
Network) (LUQUE i wspotaut. 2004).

Przykiad sieci Kauffmana dobrze obrazu-
je, czym zajmuje si¢ ,teoria sieci ztozonych”,
w tym bezposredni zwiazek duzej czesci tych
rozwazan z ewolucja biologiczna. Obecnie
nieproporcjonalnie szybko rozwija si¢ czeS¢
teoretyczna tych badan, za nia z trudem na-
daza symulacja, chwilami tylko wyprzedzajac
teori¢. Natomiast interpretacja, szczegOlnie
biologiczna i ewolucyjna, ma wyrazne bra-
ki glownie z powodu omijania tej tematyki

przez biologobw zajmujacych si¢ ewolucja. Sa-
moorganizacja tak eksponowana przez Kauf-
fmana i probujaca odebrac czesS¢ terytorium
skutkom mechanizmow darwinowskich ma
w mojej ocenie slabe podstawy interpretacyj-
ne. Podobnie teza ,zycie na granicy chaosu”
moze i sprawdza si¢ w przypadku logicznych
sieci regulacji genowych, ale trudno mi sobie
wyobrazi¢, ze stuszna jest bardziej ogolnie i
osobiscie lokuje organizmy zZywe w obszarze
dojrzatego chaosu. Wystepujaca tam lawina
zmian w funkcjonowaniu sieci uruchamiana
mala zmiana (np. struktury sieci) dobrze mo-
deluje Smier¢ organizmu po mutacji niezbed-
na dla darwinowskiej eliminacji.

OSmieleni wynikami kauffmanowskiego
modelu regulacji genowych genetycy zbudo-
wali nastepna generacje modeli (ang. Genetic
Regulatory Network, GRN), ktore okreSlane
sa jako ,biologiczne”. Sa one znacznie mniej
abstrakcyjne i bardziej konkretne — ich ele-
menty bezposrednio odpowiadaja realiom
genetyki. WiekszoS¢ z tych modeli opiera sie
na pracy BANZHAFa (2003). Modelowana jest
komorka z genomem i bialtkami. Model za-
wiera np. stala, niewielka liczbe gendéw. Gen
opisuje kilka bialek i ma kilka miejsc stero-
wania (cis-moduly), do ktérych dopasowuje
si¢ odpowiedni inhibitor lub aktywator. Kaz-
de bialko moze wystapi¢ w takiej roli (byc
sterujace). Gen to ciag liczb lub tylko bitow,
posiadajacy kierunek podobny do kierunku
od 5 do 3> w DNA. Biatka posiadaja jedynie
informacje o specyficznoSci jako biatko ste-
rujace do okresSlonego genu. Ich glownym
parametrem jest liczba ich czasteczek odpo-
wiadajaca stezeniu. Podczas kroku czasowego
ustalaja sie rekurencyjnie nowe stezenia bia-
lek przez uwzglednienie rozpadu i dodanie
nowych biatek wyprodukowanych w danym
kroku czasowym (zgodnie z aktualnym sta-
nem aktywnosci genoéw). Srodowisko moze
oddziatywac¢ na stezenie okreslonych biatek,
a stezenia pewnych innych biatek sa odczyty-
wane jako oceniany sygnal wyjSciowy.

Taki opis jest zupelny — pozwala przewi-
dywac dalszy przebieg procesu zmian stezen
biatek — tzw. dynamike. Nie ma w nim opi-
su transkrypgji, introno6w, RNA ani translacji
zmieniajacej alfabet zapisu. Te elementy sa
zbedne do badania dynamiki, a takze ewo-
lucji takiej sieci. Nie s3 tu istotne szczegoly,
ktore roéznia sic w roznych modelach tego
typu, a jedynie koncepcja i typ zadan, ktore
zasadniczo odrozniaja to podejScie od sieci
i badan Kauffmana. Nie widac i nie rozwaza
sic w tym podejSciu zagrozefi dla obszaru wy-
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jasnianego przez mechanizmy darwinowskie,
a wrecz przeciwnie — modele i symulacje ko-
rzystaja z nich jako z podstawowego zatoze-
nia. Jako mechanizm ewolucyjny stosowane
sa oba wyzej opisane Algorytmy Ewolucyj-
ne: prostszy (strategia (1+1)) — ten stosowatl
Banzhaf w swej ogolnej pracy oraz Algorytm
Genetyczny (strategia (utlL)) zastosowany w
ponizszym konkretnym przyktadzie.

W eksperymencie symulacyjnym, bada-
jacym powstawanie wewnetrznego zegara
(KNABE 2000), jest 5 lub 9 genow, gen star-
tuje opisujac jedno biatko i posiadajac jed-
no miejsce sterowania. W kolejnych krokach
ewolucji podczas ,crossing-over” gen moze
si¢ wydtuzac¢ lub skracac¢ z jednakowym praw-
dopodobienstwem, a takze mutuje. Okazuje

si¢, ze Srednio jednak powoli wydluza sie.
Na wejScie (przez modyfikacje stezenia okre-
Slonych biatek) podawane sa ,ze Srodowiska”
oscylacje ale z zaburzeniami, na wyjSciu z3-
dany jest podobny przebieg — czyli fitness
okresSlone jest jako podobienstwo przebie-
gu stezenia okreSlonych bialek do zadanego
przebiegu ale bez zaklécen. Jak sie okazato
w tym eksperymencie symulacyjnym, stosu-
jacym populacje 250 osobnikow przez 250
pokolen, wystarczylo 5 genow do uzyskania
dobrych przebiegow periodycznych na wyj-
Sciu, dzialajacych poprawnie w obszarach za-
burzonego wejscia. OczywiScie, dla wi¢kszej
pewnosci wynikow kazdy konkretny ekspe-
ryment o okreSlonych typach przebiegow na
wejsciu powtarzany byl 10 razy.

PODSUMOWANIE

Algorytmy ewolucyjne sa abstrakcyj-
na esencja mechanizmow darwinowskich,
pozwalajaca na precyzyjne zdanie sobie
sprawy ze znaczenia kazdego ich elemen-
tu. Oprocz samego mechanizmu Darwin
wskazat ich interpretacje biologiczna.
Obecnie algorytmy ewolucyjne i zblizo-
na dziedzina — ewolucja sieci zlozonych,
badane i uzywane s3 nie przez biologow,
przez co interpretacja biologiczna ich ele-
mentow, wielkosci i wynikOw pozostaje
w tyle. Wida¢ to na przykladzie podsta-
wowego pojecia w tym obszarze jakim
jest fitness. Biologia moze duzo zyskac z
glebszej analizy interpretacji tego pojecia
w kontekScie algorytmow ewolucyjnych.

SzczeglOlnie w przypadku ewolucji sieci
zlozonych, gdzie interpretacja biologiczna
jest znacznie trudniejsza i bogatsza, do-
strzezone juz kontrowersje interpretacyjne
wymagaja dalszych badan. Tu np. modele
regulacji genowych tego ,biologicznego”
typu wraz z odtwarzanymi rzeczywistymi
sieciami pozwola na miarodajne spraw-
dzenie roli ujemnych sprzezen zwrotnych
i jednoznaczne stwierdzenie stopnia po-
prawnosci wnioskow z modelu Kauffmana
podkopujacych wyltacznoS¢ mechanizmow
darwinowskich w obszarach Zrodet stabil-
noSci i obserwowanego uporzadkowania
organizmow zywych.

EVOLUTIONARY AND GENETIC ALGORITHMS, EVOLUTION OF COMPLEX NETWORKS AND
GENE REGULATORY MODELS VERSUS DARWINIAN MECHANISMS

Summary

Darwinian mechanism can be clearly under-
stood and its power can be easily observed in ex-
act form of ‘Evolutionary Algorithms’. In the first
step a simplest algorithm is considered (without
‘crossing-over’) to make clear definitions. Fitness
is defined as the similarity to an arbitrarily cho-
sen ideal. This method substitutes simulation of
long period of object life for measuring its death
probability. Typically much more powerful is Ge-
netic Algorithm. It contains additionally a cross-
ing-over mechanism, which allows a set of evolv-
ing objects to be a magazine of alternative, simul-
taneously collected properties. As optimization
algorithm, it is typically faster than algorithms
without crossing-over.

Basic effects of evolution of complex net-
works, which can describe living objects, are dis-

cussed using Kauffman (Boolean) networks. The
best parameters of network allowing adaptive ev-
olution can be found near transition between or-
der and chaos; Kauffman formulated the hypoth-
esis known as ‘life on the edge of chaos’. Kauff-
man suggests that spontaneous order (the biggest
in this area) is a large part of observed order in
living objects. This Kauffman’s hypothesis is cur-
rently the strongest attack on area explored by
Darwinian mechanisms. Although Kauffman’s hy-
pothesis for his gene regulatory model is experi-
mentally confirmed by measuring stability, I am
convinced that negative feedbacks are not taken
into account sufficiently. For comparison, the
gene regulatory model based on Banzhaf’s idea is
shortly described.
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