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1. Wstep

W piesniach stargytnego rzymianina Horacego temy odnale¢ hasto, ktore dla wielu z nas jest
aktualne a do dzisiaj. Aurea mediocritas— ztote umiarkowanie, czy inaczej zasada ziotego
srodka. Poszukujemy sposobu, aby nagaee byto petne spokoju, raéid i szczscia... Niestety
ziemskie bytowanie jestaggtym zmaganiem giw dazeniu do takiego stanu. Ponieiaie jest to
traktat filozoficzny zastanowmy ¢i jakiego ,ztotegosrodka” poszukujemy w informatyce.
Niewatpliwie od czasu powstania pierwszych komputerowatach pecdziesatych ubiegtego
wieku czynione byly usilne starania w celu stworaemaszyny mslacej. Inaczej mowic ciagle
dazymy do stworzenia sztucznej inteligenciji.

Hasto ,sztuczna inteligencja” zostato sformutowamel956 roku przez Johna McCarthy’ego.
Samych definicji tego pegia jest cate multum, przytoczymy tylko dwie ngostjiace:
* ,[Automatyzacja] czynriai, ktére kojarzymy z nilgniem ludzkim, czynsa takich, jak
podejmowanie decyzji, rozyywanie problemdéw, uczenie.si’ (Bellman, 1978)
» ,Dziedzina informatyki nastawiona na automatyzaejeligentnych zachowid (Luger,
Stubblefield, 1993)

Trudndgci w sprecyzowaniu terminu spowodowatyze zamiast scistej definicji
zaproponowano test. Taki najstynniejszy to testnAlduringa z 1950 roku. Mowd krétko test
jest zaprojektowany takise osoba siedra przed dalekopisem ma stwiekdzzy rozmawia z
cztowiekiem czy z maszyn

Pocatkowo uwaano,ze maszyn myslaca uda s¢ zbudowa stosunkowo szybko. Mowionage
sztuczna inteligencja aegjnie swoje cele w ggu 3 - 8 lat. Rozpoero prag nad metodami
rozwiazywania problemow i ich zastosowaniem w programagllnego przeznaczenia, tzw.
General Problem Solving.Swietlana przyszi&¢, jaka otwierata sztuczna inteligencja
spowodowataze szereg instytucji wspierat prowadzone badanid. 982 roku rad Japonii ogtosit
rozpoczcie programu nazwanego Systemy KomputerowgePiGeneracji, ktéry miat na celu
wprowadzenie badanad Al na nagpny poziom. Skala dziatai ambicje wykonawcow byty
bezprecedensowe i wzbudzityssdd naukowcdw z Zachodu obawie Japaéczycy zdominuj
przemyst komputerowy tak, jakjuo uczynili w przypadku elektroniki i produkcji s@chodow.
Swoisty wyscig zbrojer wywiazat st miedzy USA i Japoni. Rzad USA z tego powodu zmienit
prawo antymonopolowe, tak aby grupa amefgkiech korporacji (takich gigantéw jak Kodak i
Motorola) mogta pailczy¢ sity przeciw Japaczykom. Utworzono KorporagjMikroelektroniki i
Technologii Komputerowych (MCC), ktérej przewodnitz Doug Lenat, naukowiec z
Uniwersytetu Stanforda. Spore pigiize na badania iyt Pentagon poprzez swojagencg
DARPA. Jednake frustrupco powolny posip bada i spory wewatrz grup badawczych



spowodowatyze nastat okres zwany ,zihsztucznej inteligencji. Postanowiono sztikeowych
kierunkbw bada. Zaczto prag nad sieciami neuronowymi, sztucznyiyciem... Naukowcy
skupili sk nad konkretniejszymi zagadnieniami, takimi jakpoznawanie obrazu, mowy, tekstu,
automatyczne planowanie, sterowanie robotami iigzli, ze majc precyzyjniej okréone cele,
beda w stanie tatwiej je oggma¢. Zaowocowato to rozbiciem nauki o sztucznej imgfeticji na
szereg dyscyplin. Jedrz szerszych i bardziej ogolnych, nad kték tutaj zatrzymamyasmetody
heurystyczne.

1.1. Heurystyka

Stowo ,heurystyka” pochodzi od greckiego czasownifauriskeiri, oznaczajcego ,znale¢” lub
,odkry¢”. W staraytnych podaniach mowi gize Archimedes biegat nagi po ulicy wykrzykaj
.Heureka” (Znalaztem to) po tym, jak odkryt zagaslyporu w swojej wannie. Kolejne pokolenia
przetransformowaty stowo ,Heureka” w ,Eureka” i tatostalo po dZi dziex. Techniczne
znaczenie stowa heurystyka przeszto kilka zmianiaguw lat rozwoju sztucznej inteligencji. W
1957 roku Georgie Polya w lggce ,How to Solve It” (Jak to rozweat) uzyt stowa ,heurystyka”
odnoszc sk do metod odkrywania i wyndlania technik rozwizywania probleméw, a w
szczegOlnéci problemu odrywania dowodow matematycznych. myiwali stowa heurystyczny
jako przeciwiéstwo do algorytmiczny. Na przyktad Newell, Shaw imén w roku 1963
stwierdzili, ze ,proces, ktéry mee rozwigzaé dany problem, ale nie dajadnych tego gwarancji
jest nazywany heurysiyldla tego problemt Jednak naley zauwayé, ze nie oznacza tqze
metody heurystycznea$osowe czy niedeterministyczne. Trzeba wycriznice pomédzy czynsd
niealgorytmicznym a czy#n co nie jest precyzyjnie scharakteryzowane. B@ozo heurystyka
dominowata w zastosowaniach sztucznej inteligepagrwszy system ekspertowy tworzony przez
naukowcow z uniwersytetu w Stanford zostat nazwarmojektem programowania heurystycznego
(HPP — Heuristic Programming Chalange). Za heukgstyvazano praktycza zasad stuzaca do
generowania dobrych rozgzan bez ekstensywnego poszukiwania. Rtaawo heurystyki byty
zapisywane bezpgoednio w strukturach tworzonych programoéw, ale éaodejcie okazato si
by¢ zbyt mato elastyczne, kiedy potrzebna bytaadliczba heurystyk. Stopniowo systemy byly
projektowane tak, aby mogty akceptawaeurystyczne informacje wyirane jako zasady i w ten
spos6b narodzity sitzw. ,rule-based systems”, czyli systemy oparteasadach heurystycznych.
W dzisiejszych czasach gziej wywa sk przymiotnika ,heurystyczny” dla okékenia technik,
ktore poprawigj pasrednie rozwazania w zadaniach rozgaywania probleméw. Co, na przykiad,
w dziedzinie algorytmdéw wyszukagych odnosi si do funkcji zapewniajcych szacunkowy koszt
rozwigzania. Podsumowag, w wielkim skrocie heurystyka to wszelkie metodgzwalajce
algorytmowi poszukuacemu rozwazania pGjé ,na skroty”.

1.2. Od czego si ¢ zaczeto?

Zanim przejdziemy do nowoczesnych metod heurystazrzastanowmy gj jakie zrodta maj
nowoczesne algorytmy rozygywania probleméw. W literaturze memy wyré&ni¢ trzy gtbwne
mechanizmy stosowane w algorytmach wyszadygh:

» szukanie analityczne — sterowane za panaooatematycznych funkcji, np. w
optymalizacji algorytmy mag by¢ zalezne od gradientu czy hesjanu, gwaramtuj
odnalezienie istnigtego rozwizania, ale zwykle w praktyce dostarczapzwiazan
nieglobalnych

» $lepe szukanie — inaczej nazywane poszukiwanientanmsalnym



» szukanie heurystyczne — sterowane szukanie, szestolkowane w praktyce, dostarcza
zwykle satysfakcjonarych rozwiazan (chat nie ma gwarancjize @ to rozwhzania
globalne)

Kazdy proces poszukiwania rama podziekk na trzy gtbwne fazy — wybranie punktu startowego
poszukiwa, inicjacja — generacja kolejnych rozwan — zakdiczenie po spetnienie przez
rozwigzanie przygtego kryterium. Przy projektowaniu algorytméw pdezigcych naley
rozwazy¢ caly szereg spraw mgych decydujcy wplyw na postéa algorytmu, stosowanych
mechanizméw i metod. Pogaszy od wybrania wkciwego punktu startowego przez odtemie
skali naszego problemu, jego agkdéw z rzeczywistécia do zdefiniowania typu wiedzy, musimy
zanalizowa dany problem, tak, aby otrzyéhaatysfakcjonujce nas rozwizanie. Dla przyktadu
tzw. wiedza pozytywna oznaczag algorytm ,nagradza” dobra rozwania a “karze” zte. Zwykle
w praktycznych zastosowaniach mamy do czynieniaablpmami wielkiej skali i wignie dla
takich probleméw idealne wydaje ¢siby¢ stosowanie metod szukania heurystycznego.
Nowoczesne algorytmy heurystyczne mspirowane wiedz z innych dziedzin takich, jak
biologia, mechanika statystyczna, neurologia czykia, zeby wymiené tylko kilka. Zwykle
jadrem tych metod jest generowanie kolejnych razaf z lokalnego gsiedztwa wcz@niejszych
rozwiazan. Sasiedztwo mae by zdefiniowane za pomaadznych norm, najpopularniejgszest
norma euklidesowa definaga gsiedztwo danego rozwdania x jako zbidér rozwizan bedacy w
odlegtaici nie wickszej niz 6 od x. W teorii probleméw NP-zupetnych, do ktérygidwnie stosuje
sie metody heurystyczne, dla niektérych przypadkow aldzv sk, ze doktadne rozwizania takich
probleméw mog by¢ aproksymowane przez rozamania, ktore otrzymujemy wykorzysigj
metody heurystyczne. Zwykle takie roagénia nie rania si¢ od rozwazan optymalnych o wice;
niz kilka zadanych procentow. Kwesta ta jest szerzapwiona w ksizce ,Computers and
Intractability — A Guide to the theory of NP-Comfpless” autorstwa M. Garey’a i D. Johnsona.

2. Simulated annealing

Mimo, ze metoda nie naty do metod najnowszych — zostata opisana przeziirick'a w 1983
r. w Science — to ni@ onasmiato konkurowa z duzo nowszymi metodami takimi jak algorytmy
mrowkowe (pocatek lat 90.) czy algorytmami genetycznymi (1996ymBlowane wyarzanie to
algorytm z rodziny algorytméow ,Generuj i Testujstanowi modyfikagj algorytmu wspinaczki
(ang. Simple Hill Climbing, w ktérym dopuszcza gina pocatku przejcia ze stanu bigacego
takze do stanow gorszych. Rki temu mana uniezaleni¢ si od punktu startowego i uzyska
mozliwos$¢ przebadania znaczniegkszego obszaru przestrzeni rozaa.

Symulowane wyarzanie wzorowane jest na fizycznym procesie namywawyzarzaniem, w
ktorym to pewne ciala, np. metalag sozgrzewane a naginie stopniowo schiadzane: ao
osiagniccia krystalizacji. Celem tego procesu jest agmiccie jak najmniejszego stanu
energetycznego obrabianego ciata.

Energia stanu ciata odpowiada funkcji celu, a alisel minimum tej energii - minimum
globalnemu. W procesie powolnego #myzania, krystalizacji ciata towarzyszy globalne
zmniejszanie energii, aleasrowniez dopuszczalne stany, ktérym towarzyszy chwilowe jej
zwigkszenie. Dzki dopuszczeniu chwilowego wzrostu stanu energetyga maliwe jest
opuszczenie minimum lokalnego, ktére zaopojawt sig w trakcie procesu. Dopiero Zeje z
temperatiy do zera absolutnego uniepivia jakiekolwiek podniesienie poziomu
energetycznego. Wowczas to zmiany energetyczneanmghodz juz tylko w kierunku
minimum.



2.1. Elementy algorytmu symulowanego wy zarzania

Reprezentacja nitiwych rozwiagzan

Generator losowych zmian w rozzaniu

Funkcja realizujca ocer rozwiazania — funkcja celu

Schemat wyarzania/ chlodzenia — temperatura pokawa i zasady jej obmania w
procesie poszukiwania minimum funkcji celu

2.2. Schemat schtadzania

Podczas przebiegu algorytmy seyzania konieczne jest zastosowanie metody zmaiejsj
prawdopodobigstwo przejcia ze stanu o gorszych parametrach. Takie zasasigppwania §
nazywaneschematem schtadzanf@ang. cooling schedule)

Aby zdefiniowa schemat schtadzania najegpod&:

= Pocatkowa temperatug To

= Koncowg temperatug lub kryterium stopu

= Diugos¢ tancuchéw Markowa (zalena od ilgci parametréw i ztonagsci rozwiazania)

* Regut obnizania temperatury

W podstawowej wersji algorytmu temperatura jestizdoma proporcjonalnie- w kdym kroku jej

wartas¢ jest dzielona przez licele przedziatu (150). Mozliwe jest jednak obranie temperatury
W sposOb bardziej skomplikowany, co pozwala na lmganie tempa spadku w ndych fazach
przebiegu algorytmu. Pierwsza metoda to:

T,=axT, 0<a<l

Druga metoda to:

{wﬂ
T =Te€ 7

A(E)=E, - E

—

Kiedy aTzk jest due, co ma miejsce na pagku dziatania algorytmu, procedura zachowuggjak

przy przeszukiwaniu losowym — zmiany temperatuggabbardzo powolne. Przeciwne zjawisko
zachodzi, kiedyaTzk jest mate, co oznaczze prawdopodobnie jesimy blisko minimum.

Prawdopodobigstwo przejcia do wy:szego stanu energetycznego ékrevzor:
AE
p=eT
gdzie
AE - wartas¢ o jaka zwigkszyta s¢ energia stanu
T — temperatura, przy jakiej nagtije przejcie do wy:szego poziomu
k — stata Boltzmanna’a



Metoda symulowanego wigirzania kdaca odpowiednikiem fizycznego procesu aayzania,
uznawana jest za jeden z nielicznych algorytmow aimvi@jacych praktyczne uzyskanie
minimum globalnego funkcji wielu zmiennych. Algonyt samej metody przedstawiag si
nastpujaco

2.3. Szkic algorytmu

Initialize the temperature to T
initialize the chain length to L

initialize the neighborhood length to 4
%00(x), f(x)
initialize optimal solution x opt tODE X 5 and its objective value
fopt = fO
initialize current solution x —tobex ,and its objective value f'=1,
repeat
forj=0toL
i=i+1

x Oneighbourhood  (x,¢), f = f(x)

A( f ) =f-f

it f<f,then x_ =x, f,=f

if f<f'then x=x, f'=f
else if exp(—A( f) fl') > random(0,1)
then x=x, f'=1
update Land T

until loop condition is satisfied

return X, and  f

2.4. Charakterystyka — heurystyka

Symulowane wyarzanie mge rozwihzywat silnie nieliniowo zalene, nieuporzdkowane modele
z dwym poziomem szumoéw i z wieloma zat@sciami. W zwhzku z stosunkowo dobrym
rozwiagzywaniem probleméw nieupardkowanych chaotycznych w przypadku modeli
finansowych tj. modelowanie rynku czy prognozowapgpytu, symulowane warzanie cgsto
dwo szybciej zbiega do optymalnego rozzania ni inne heurystyczne metody- algorytmy
genetyczne czy sieci neuronowe.

Oprocz tatwdci znalezienia lokalnego minimum algorytm potrafiydesta sie z takiego
potozenia i znale¢ rozwigzanie globalne. Algorytm jest uniwersalny, poniewanie jest
powiazany ze szczegolnymi wdeiwosciami danego modelu — jest od niego silne niezgle

Z powodu tej niezalaosci jadro algorytmunie jest powdizane z danym algorytmem i oe by
stosunkowo tatwo wykorzystane do rozmania innego zadania. Ma to szczegolne znaczenie



wtedy, kiedy korzystamy z kodu, przy ktérego pisanastawiono gina optymalizacje — do
trudniejsze staje sizrozumienie tr&ci programu, za to korzgi z wywania szybkiego algorytmy
sq dwzo wieksze

Cecha programéw symulowanego #syzania jest zaimos¢ miedzy jakdécia rozwiagzania o
czasem liczenia. Ma to analogie w fizycznym progesiim wolniej obniamy temperatgr tym
mniej zaburzé w strukturze krystalicznej materiatu powstaje.Aa to uzné rowniez za zalet —
w zalenosci od oczekiwanej jak@i rozwigzania (bliskéci minimum znalezionego od
globalnego) mgna regulowa szybka¢ obnizania temperatury.

Czytapc o symulowanym wkarzaniu, mee st narzucéa mysl, czemu to zostato wysdtgne tak
p&no? Od wiekow kowale stosowali metogdowolnego lub szybkiego schiadzarielaza w
zaleencsci 0 oczekiwanych wiassoi. Trudndci bylo w tym przypadku bylo poetkowo,
zauwaenie i opisanie doktadnych zatesci pomikdzy spadkiem temperatury a struktigieci
krystaliczne] materiatu i zwrzanej z tym minimalnej energii wewtnznej. Kolejr przeszkod byt
sposob dekrementacji temperatury na maszynachveyétoi okre&lenie sposobu wydostaniae s
lokalnego minimum pakzonego ze szybkoia zbiegania do akceptowalnego rozeania
globalnego

3. Sieci Neuronowe

W mowie potocznej esto spotykamy giz okre&leniem mozgu jakozywego komputera”. Jest to
btedne poréwnanie, gadymozg pracuje na zgota odmiennych zasadaeltraulycyjny komputer.
W duzym uproszczeniu: w zwyklym komputerze procesor wykacy obliczenia jest oddzielony
od pameci. W mdzgu zarole pamkci spetnia sama jego budowa. k@ powiedzié, ze mozg
sam w sobie jest panuia.

Klasyczny komputer w poréwnaniu z mézgiem jest &woydajny, i skuteczny, tym nie mniej s
zadania, w ktorych mézg goruje nad komputerem bekadgyjnie. Chodzi przede wszystkim o
wszelkiego rodzaju rozpoznawanie i kojarzenieziWg na przyktad niemowl- potrafi rozpozna
twarz matki w jednej chwili, bez wzgdu na dwietlenie, czy kt patrzenia. Dla klasycznych
algorytmow komputerowych nawet nieznaczna zmiampapnawanego obrazu, jak maty obrot
gtowy, czy inne éwietlenie, stanowi dia trudndé. Podobnie jest z rozpoznawanieawikku, jak
chatby ludzkiego gtosu.

3.1. Zasada dziatania neuronu

Na wefpcie przetwornika podawane sygnaty \' @ y
wejsciowe, ktére nagpnie s mnazone przez \ Z
odpowiednie wspétczynniki wag (odpowiageg V’ "sile"

pofaczer synaptycznych w biologicznym
neuronie). "Waone" sygnaty wagiowe g nasgpnie sumowane i na tej podstawie wyznacza Si
aktywnds¢ neuronu. Oto schemat sztucznego neuronu:

W pewnym przyblieniu blok sumowania odpowiada biologicznemu ciadmé&rki, w ktérej
realizowane jest algebraiczne sumowanieamgich sygnatow wégiowych, oraz generowany jest
sygnat wygciowy j, ktéry mae by traktowany jako potencjat membranowy komorki.



Potencjat membranowy memy wyliczy¢ ze wzoru:
m
$=> wu =w'u
i=1

gdzie w jest wektorem wspotczynnikdw wag, u - wekto sygnatéw wégiowych, m - liczla
wejs¢ neuronu.

W roku 1958 Rosenblatt opracowat i zbudowat sztacg® neuronow nazwaim perceptronem.
Ten czsciowo elektromechaniczny, a @ziowo elektroniczny uktad przeznaczony byt do
rozpoznawania znakow alfanumerycznych z procesemeni& jako metag programowania
systemu. Wanym rezultatem Rosenblatta byto ponadto udowodeietzw. twierdzenia o
zbieznosci perceptronu, ktére gwarantuje skaory liczbe iteracji procesu uczenia, o ile dla
zagadnienia modelowanego przyyaiu tego typu sieci optymalny uktad wag istnidf@mimo #
dziatanie perceptronu nie bylo zadowat®j z punktu widzenia zasadniczego celu (ukiad
wykazywat dua wrazliwos¢ na zmiag skali rozpoznawanych obiektow oraz ich petoia w polu
widzenia), byt to ogromny sukces badarowadzonych w tym zakresie. Przede wszystkimtdyt
pierwszy fizycznie skonstruowany uklad symabyj sie€€ nerwows, ktdry wraz ze zdolnia do
uczenia si wykazywat zdolné¢ do poprawnego dziatania nawet po uszkodzeni$ctzego
elementow.

Idea perceptronu jest zawarta w gpsfacych zasadach:

1. Elementem sktadowym perceptronu jest sztuczny meuktbrego model matematyczny

moze by opisany funkgj aktywacji unipolara:
1, ¢>0 .
y {0’ <0 gdzie: ¢ iZ:l:vvlq 6
przy czymw; oznacza wagi-tego podczenia wsipujacego do elementwy; - wartac i-
tego wejcia; q - warté¢ progows funkcji aktywaciji.

2. Siet perceptronow maozna podziekk jednoznacznie nécisle uporadkowane i roziczne
klasy elementéw zwane warstwamisrad ktorych wyr@ni¢ mazna warstw wejsciowy |
wyjsciowa. Pozostate nogmazwe warstw ukrytych.

3. Perceptron nie zawiera poken pomidzy elementami nalgcymi do tej samej warstwy.

4. Polkczenia pomydzy warstwami $ asymetryczne i skierowane zgodnie z ich
uporzdkowaniem, tzn. od warstwy wéejowej do pierwszej warstwy ukrytej, naghie od
pierwszej do drugiej warstwy ukrytej, itdz @o warstwy wy§ciowej. Nie ma peaiczen
zwrotnych.

3.2. Algorytm uczenia

1. Pokaz obraz wej sciowy uiwyznacz wyj scie .
2. Podejmij jedn a z poni zszych decyzji
o je sliobraz wyj $cia jest poprawny, to wré ¢ do punktu 1 i
poka z inny obraz wej sciowy u;
o je sli sygnat wyj cia jest niepoprawny i rowny 0, to dodaj
warto $¢ ka zdego wej scia  u' pomno zona przez pewn aliczb eh
do warto  sci odpowiedniego wspétczynnika wag, W ;
o je sli sygnat wyj scia jest niepoprawny i rowny 1, to
odejmij warto $¢ ka zdego wej Scia  u' pomno zona przez pewn a
liczb e hodwarto  sci odpowiedniego wspotczynnika wag, W .
3. Wro¢ do punktu pierwszego i poka z inny obraz wej sciowy u.




3.3. Samodzielne uczenie — ju z Al czy jeszcze nie?

Uczenie sieci mze przebiegazaréwnoz nauczycielemak ibez nauczyciela

« W przypadkwczenia z nauczycielemnana jest odpowiegrawidtowa na zadane sieci
pytanie, maemy j wicc wykorzysté do skorygowania btinej decyzji sieci. Przyktadem
tego typu problemu jest uczenie sieci klasyfikdenych np. okrdania czy klient banku o
podanej charakterystyce sptaci kredyt.
Podstawowa zasada tej metody uczenia polega nazyia zadanych danych
wejsciowych, znana jest gadana odpowiedsieci. Wykonanie poréwnania z odpowiedzi
udzielory przez sié pozwala ustadi btad. Jego wielké¢ maze zosté wykorzystana do
korekty dziatania sieci. Nazwa metody oddaje jgrakter - kluczowym zaf@niem jest
mozliwos¢ skorzystania z gotowych, poprawnych odpowiedziig wiedzy
"nauczyciela”.

+ Ciekawym rodzajem uczenia jastzenie bez nauczycielM/ takim przypadku nie znamy
prawidtowej odpowiedzi, a zadaniem sieci jest Eplenie. Przykladem me by
ustalanie granic porgilzy r&znymi klasami obrazéw. W tym przypadku&musi posiada
mechanizm autoadaptacyjny.
Taka metoda uczenia jest rowhigieobca cztowiekowi. Kala préba samodzielnej analizy
nowych zjawisk i ustalenia regut nimiadzacych to uczenie bez nauczyciela - czyli bez
znanych rozwgzan.

3.4. Sieci neuronowe krokiem ku sztucznej inteligen  cji

Otdz formalnie sztuczne sieci neuronowe nie wymagapgramowania! Wystarczy stwokzgiet,
a ona — o ile jest dobrze zaprojektowana ucggama. Rola programisty ogranicza o
zaprojektowania takiej struktury sieci, ktora npiég bedzie nadawata sido rozwiazania danego
problemu, a nagpnie do umigjtnego pokierowania procesem uczenia sieci. Od marzzuca s
analogia do procesOw poznawafwaata przez cztowieka. Aby lbyw jakieg dziedzinie
fachowcem, trzeba po pierwsze mierodzone uzdolnienia w danej dziedzinie (odpowigdn
struktue wiasnej sieci neuronowej, jakest mézg), a po drugie - ndéilobrego nauczyciela.

W zwyklym programie kid programisty mge doprowad# do niestabilnéci catego systemu.
Siet neuronowa natomiast nawet w przypadku povwego uszkodzenia powinna dziatdalej (do
pewnego stopnia). A nalogia: nasz mézg dziata naoavypadku, w ktorym odniesie niewielki
uszczerbek, dziata pomimo niszczenia neuronéw pabkeshol lub proces starzenia, dziata dtugo
bez "awarii", cho jego struktura wap jest naruszana. Dopiero po przekroczeniu pewneggup
uszkodzé mdzg odmawia postusistwa - choroba Alzheimera, dalsze stopnie choroby
alkoholowej itd.

Sztuczne sieci neuronowe magkze zdolnd¢ do uogolniania zdobytej wiedzy. Znaczy to
doktadnie tyleze jeli sie¢ nauczy si, rozpoznawékolory: czerwony izotty, to rozpozna réwnie
rézowy i bladaotty, czyli kolory podobne do znanych.

Niedoskonatécia sieci neuronowych jest niemwos¢ wykorzystania ich tam gdzie potrzebne s
precyzyjne wyniki - obstug kont bankowych, itp. Wian to z faktu, # sztuczne sieci neuronowe
sa odbiciem ludzkiego mozgu, tenszaie jest przystosowany do precyzyjnego operowania
liczbami. Kiedy opisujemy kogo nie mowimy,ze ma 188.34 cm wzrostu, tylke jest wysoki. |
to nie tyle dlategaze doktadné¢ tej informacji jest wystarczaga, lecz dlategae bez



odpowiedniej aparatury pomiarowej nasz mozg reeyestanie precyzyjnie oceérpewnych
wielkosci. Sztuczne sieci neuronowe opartgw. pogciami rozmytymi. Nierzadko zdarzassie
sie¢ neuronowa na pytanie nie udziela precyzyjnej odpds tylko ,raczej tak” — jest to kolejna
analogia do modelu sztucznej inteligencji. Nie jesspowodowane blinym zaprojektowaniem
sieci, lecz wynika ze sposobu przechowywania damyskrukturach sieciowych.

3.5. Czego jeszcze brakuje do osi agniecia Al

Istotra niedoskonalécia sieci neuronowych, i porownywa je do sztucznej inteligencji jest
brak maliwosci zastosowania wieloetapowego rozumowania. Stryldieci nie g§ w stanie
korzyst& z rozwhzan pasrednich. Jest to odmiennezrdziatanie ludzkiego mozgu, ktoru na
kazdym etapie rozumowania korzysta z wynikéw poprzeldmozumowa, dochodzc w ten
sposob do finalnego wniosku.

Jezeli cheielibysmy otrzyma taka struktue, nalezatoby stworzy nie pojedyncz siet ale zespét
siec, ktére najczsciej nie bytyby padczone liniowo. Gtéwnym problemem jest stworzenlgggo
zestawu sieci, ktére odpowiadatybynérodndci funkcji ludzkiego mézgu. Ograniczenia
wynikaja tez z przygcia upraszczagego zat@enia,ze korzystamy z sieci jednokierunkowych —
informacja jest przekazywana z \@p na wyjcie i informacje o rozwizaniach w kolejnych
fazach nie mogwptywat na rozwazania we fazach wcgeiejszych. Gdyby taki mechanizm byt
mozliwy, sieci neuronowe potrafityby modyfikowana zasadzie spgzenia zwrotnego
wczesniejsze etapy, tak aby w fou dogé do optymalnego rozwrania.

3.6. Zastosowania SN

Ze wzgkdu na opisane powgj specyficzne cechy i niepodiane zalety, obszar zastosawa
sieci neuronowych jest rozlegty:

Rozpoznawanie wzorcow (znakow, liter, ksztattowgrtdw mowy, sygnatdw sonarowych),
Klasyfikowanie obiektow, Prognozowanie i ocena Kegkonomicznego, Prognozowanie zmian
cen rynkowych (gietdy, waluty), Ocena zddadonokredytowej, Ocena wnioskow
ubezpieczeniowych, Rozpoznawanie wzoréw podpisdogibzowanie zapotrzebowania na
energe elektryczn i wiele innych

4. Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne g to procedury losowego przeszukiwania inspirowaree mechanik
genetyczn oraz procesy haturalnej selekdfiocatki historii obliczex ewolucyjnych sjgaj lat
pic¢dziesatych XX wieku, kiedy to paru naukowcéw studiowatgstemy ewolucyjne z mija
wykorzystania ewolucji jako nagdzia optymalizacji w problemach dgnierskich. Przewodni
idea we wszystkich tych systemach bylo generowanie rgzafi-kandydatéw dla danego
problemu przy #yciu operatorbw wykorzystywanych naturalnie przemiany genetyczne i
procesy selekcji, a jej pomystodawoyt John Koza. Jedna z pierwszych prac na tenttgratito
pochodaca z 1965 roku analiza Rechenberga, w ktérej ptaeds on uwycie strategii
ewolucyjnych, jako metod do optymalizacji parametréurzadzen, ktére korzystaj z prawa
Bernoulliego dla przeptywow nielaminarnych, takietk skrzydta samolotow czy kadtuby todzi.



Idea ta byta piniej rozmijana m.in. przez Schwefela (1975, 19AK)spotczénie algorytmy
ewolucyjne odgrywaj znacaca role w zagadnieniach optymalizacji aplikacji odkrywamiaedzy
(,Data mining”).

4.1. Rodzaje algorytmow

Gtéwne rodzaje algorytmoéw ewolucyjnych:

* Algorytmy genetyczne (genetic algorithms — GAS)

* Programowanie genetyczne (genetic programming — GP)

» Strategie ewolucyjne (evolution strategies — ES)

* Programowanie ewolucyjne (evolutionary programnigP)
Wszystkie algorytmy ewolucyjne dziele same podstawowe koncepty, alenica sic w sposobie
kodowania rozwjzan i w rodzajach operatoréwzywanych do tworzenia kolejnych generaciji.

Algorytmy ewolucyjne kontrolowaneasza pomog kilku parametrow takich, jak wielké
populacji, stopi#é kontroli czstasci wystepowania mutacji i krzgdwek. Generalnie, jak wszystkie
algorytmy heurystyczne nie ma gwarancig znalezione rozwkanie ledzie rozwazaniem
optymalnym, ale ostéma manipulacja parametrami algorytmu oraz wybor rezgntacji
adekwatnej do problemu zgkisza szanse sukcesu. Istnieje zaréwno wiele spos&bdowania
potencjalnych rozwizan jako chromosomow, jak i nibwosci wyboru metod krzyowania i
mutacji. Algorytmy genetyczne tradycyjnieéywaja chromosomoéw zkonych z zer i jedynek, ale
inne sposoby kodowania mpdy¢ bardziej naturalne dla danego problemu. W prograamiu
genetycznym koduje @irozwiazania jako programy komputerowe, z kolei ES i Elpwaja liczb
zmiennoprzecinkowych, ktére moty¢ przydatne w optymalizacji funkcji, w ktérej paratmyesy
liczbami rzeczywistymi, ale za to takie podé¢ maze by problematyczne w rozwzywaniu
problemu komiwojaera. Wybor kodowania zazany jest z operatorem wykorzystywanym do
generowania nowych rozwgdan. Operatory szerzej ¢bda opisane w o&ci poswiecone]
algorytmom genetycznym.

4.2. Zastosowania

Algorytmy ewolucyjne maj szerokie zastosowanie, grzydatne m.in. w:

o Systemach odkrywania wiedzy

0 Maszynowym uczeniu (w patzeniu z sieciami neuronowymi, drzewami

decyzyjnymi oraz tzw. ,rule-based systems”)

o Programowaniu réwnolegtym (,cluster computing”)
Potencjat algorytméw ewolucyjnych zostat dostorey przez wspotczesnych badaczy, czego
dowodem jest szereg organizowanych konferencji kopferencja EvolASP organizowana przez
Working Group on Evolutionary Algorithms in Image&ysis and Signal Processing
(2001), Knowledge Discovery and Data Mining (KDDjternational Conference
on Machine Learning (ICML), and the Genetic and [etionary Computation
Conference (GECCO)), wydawanych &k i biuletynéw (np.Evolutionary Computation,
Genetic Programming and Evolvable Machines, IEEEn§actions on Systems, Man, and
Cybernetics and the I[EEE Transactions on Evolutionary Computadiommaktupcych o tych
technikach.



4.3. Zlozono $¢ obliczeniowa

Niewatpliwie algorytmy ewolucyjne meg by¢ bardzo przydatne w wszelkich problemach
optymalizacji, ale niestety zawsze musza istnipewne wady. Glownym czynnikiem
deprecjonujcym algorytmy ewolucyjne jest, jak wskazujiektorzy autorzy, czas konsumowany
podczas oblicze Dla przyktadu Poli (1996) komentujee olbrzymie wymagania obliczeniowe
uzycia programowania genetycznego w przetwarzaniwazitw przeszkodzity naukowcom w
badaniach nad zachowaniem tych algorytméw w rezywaniu rzeczywistych probleméw. Tak
Ebner i Zet (1999) wyraaja podobny pogid, gdy: zaobserwowali,ze ewolucja operatora
przetwarzania obrazéw zajmuje na pojedynczym peckitka dni, co czyni bardzo trudnym
wykorzystanie tego algorytmu w adapcyjnych systdmaczmiennych warunkackrodowiska.
Podgto kilka préb omingcia problemu nadmiernej zionacsci obliczea algorytméw
ewolucyjnych. W przetwarzaniu obrazéw zaproponow@man. Poli,1996), aby zamiastywaé
wszystkich pikseli do ewaluacji operatora, zma by wykorzystywa tylko pewry probke. Inne
podegcie (Bhanu, Lee, Ming, 1995) zakiada utrzymywanmglobalnej populacji zdrowych
osobnikéw”, ktéra mee by zainicjalizowania algorytmu dla kdego obrazu, co czyni algorytm
adopcyjnym, jak i skraca czas obliaz€roponuje sitakze naturalne zréwnoleglenie algorytméw
ewolucyjnych, tak, aby zredukowazas detekcji kragdzi podczas analizy obrazu. Z podobnymi
problemami zwizanymi ze znaczn ekstensywnéria obliczen spotkano s tak’e w innych
zastosowaniach algorytméw ewolucyjnych, ale i twalagiczne rozwizania okazuj sie byc
pomocne. Jak juwczeniej wspomniano réwnie wybor odpowiedniej reprezentacji problemu
skutkuje projektowaniem algorytmow o lepszych detavosciach, tzn. mogcych rozwiazywat
wigksze problemy. Czasami bardziej wydajne rezania otrzymuje si taczac algorytmy
ewolucyjne z innymi technikami heurystycznymi.

5. Algorytmy genetyczne

W ostatnich latach wzrosto zainteresowanie probtgkaadotyczca systemow, w ktérych do
rozwigzywania zada stosuje s algorytmy ewolucyjne. Algorytmy te wykorzystywarse do
przeszukiwania przestrzeni rozzan alternatywnych.

Algorytmy genetyczne swoje istnienie zawgziap obserwacji i prébie ridcadowania naturalnych
procesow zachodeych wswiecie organizméwzywych, a dokladniej procesowi ewolucji, ktory
zawiera naturakln selekcg osobnikéw zywych wystpujacych w naturalnymsrodowisku. W
wyniku inspiracji swiatem naturalnym poszczegoélne sktadowe problemomwizywanych z
wykorzystaniem algorytmOw genetycznych opisywang Bzy wyciu terminologii, ktog
postuguje si genetyka i ewolucja. Jest to kolejny przyktad,igdrzéwiadczenie o doskonaioi
natury wykorzystywany jest w informatyce.

Ideg algorytmow genetycznych przedstawit Holland na efpmie lat sz&dziesatych i
siedemdziegtych. Zainteresowaly go cechy naturalnej ewolueyi, szczegolnéci fakt, ze
ewolucja zachodzi na chromosomach, a nieyvaych istotach. Holland wierzyte odpowiednio
wprowadzony do komputera algorytm meo dostarcz§ techniki rozwiazywania trudnych
problemow w sposob, w jaki czyni to natura — popr@@olucs.

Algorytmy ewolucyjne przetwarzapopulacg osobnikow ktorzy reprezentajpewne rozwizanie
zadanego problemu. Populacja osobnikéw dziatd&redowisky ktére mana zdefiniowa na



podstawie rozwizywanego problemu. Kdemu z osobnikéw przypagdkowana jest wartd
liczbowa okrélajaca reprezentowane przez niego ramanie, ktore odpowiada stopniowi jego
przystosowaniao otoczenia. Osobnik wyposay jest w informagj stanowica jegogenotyp na
podstawie, ktérego nioa utworzy fenotypbedacy zestawem cech olkdlanych przez genotyp,
podlegagcych oceniesrodowiska, warté liczbowa tej oceny nazywa ¢siprzystosowaniem
osobnika. Opisug srodowisko dziatania osobnikow raga poshay¢ sie funkcy przystosowania
ktora sty do wyznaczenia przystosowania na podstawie f@motsobnika. Genotyp osobnika
sktada st zchromosomowbudowanych z jednostek elementarnych, zwaiggstami

5.1. Algorytm

Sposob dziatania algorytmu genetycznegamaocsprowadZido gtli, w ktérej wykonywane §po
sobie: reprodukcja, operacje genetyczne, ocenkcesia.

Computational Intelligence

Sieci
neuronowe

Algorytmy
genetyczne

Systemy
rozmyte

_______________________________

Wzajemne relacje rzy sieciami neuronowymi, algorytmami genetyczmgystemami rozmytymi

Cechy wyra@niajace algorytmy genetyczne:

* nie przetwarzajbezpdrednich parametréw zadania, lecz ich zakodewastd;

e prowada przeszukiwanie, wychode nie z pojedynczego punktu, lecz z pewnej ich fagu
» korzystaj tylko z funkcji celu, nie zaz jej pochodnych lub innych pomocniczych inforniacj
* stosuy probabilistyczne, a nie deterministyczne reguhpary.

Schemat og6lnego algorytmu genetycznego

let G denote a generation, P a population of size M and xI the
chromosomein P
initialize the initial population P c=0={X Y= ..., x Ms-g
evaluate every x | TPG=0, | =1, ...,
k=1
whi | e the stopping criteria is not satisfied do
select P’ (an intermediate population) from P G=k-1
Pg-« - crossover elements in P’
mutate elements in P G=k
evaluate every x "from Pge | =1,..., M
k=k+1
end while
ret urn the best encountered solution

Ith
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Ocena przystosowania
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Warunek
zatrzymania

A A 4

Selekcja Wyprowadzenie
chromosomoéw najlepszego
v chromosomu

Zastosowanie
operatoréw

genetycznych
A 4

Utworzenie nowej
populacji

L

Elementy algorytmu genetycznego:
= Populacja poctkowe - Przy jej tworzeniu pmdane jest zachowanie aorodndci
osobnikéw, co sprzyja szybkiej zbreosci algorytmu do optymalnego rozyiania —
eksploracja mdiwie duzego obszaru rozwkan bez zwegkszania liczebngi populacji
= Ocena dostosowania — Nagéeiej stosuje s poroéwnanie bitowe chromosomow
poszczegodlnych osobnikow
= Operatory genetyczne :mutacja, selekcja, ogpyanie — opisane w dalszejsei

5.2. Operatory genetyczne

» Selekcja— Zadaniem selekcji jest eliminowanie stabszyabogkoéw, pozostawiag w
dalszejgrzetylko osobniki lepiej przystosowane. Istnieje wialgorytméw selekcji —
najprostszym z nich jest selekcja proporcjonaliéskpolega na wyborze
proporcjonalnym z funkgjwagow bedaca miag przystosowania osobnika:.

peh) =5 o)

> F(eh)

W czasie selekcji naty zwrock szczegollna uwagna niebezpieczstwo ujednolicenia
populacji. Rodzaje metod selekcji ama podzielt na dwa rodzaje ; deterministyczne i
probabilistyczne. W pierwszej grupie znaplag algorytmy, ktore nie tywaja zadnego
czynnika losowego — wybiekagawsze najlepiej przystosowane osobniki —wzrastayv
zagraenie ujednolicenia — zachowanie niekorzystnych eegopulacji

= Krzyzowanie— k:GxG - Gx G Idea krzyowania zaczerpugia jest z wzoru
rozmnaania ptciowego, gdzie osobnik potomek ma cechyasmbnikéw. Mana
stosowé krzyzowanie jednopunktowe i wielopunktowe — kopiowariggow bitow od obu



osobnikéw. W przypadku krzgwania jednopunktowego pierwsza&ztancucha

identyfikujacego genotyp osobnika jest kopiowana od pierwsredrica a druga od

drugiego. W przypadki krzpwania wielopunktowego takich podta cuchéw jestosj,

przy czym sumaryczna ditugfotancucha osobnika potomnego jest tak jak u rodzicow
» Mutacja - #:G - G Polega na losowej zmianie bitbw w chromosomie ghgjezego

osobnika. Przy zastosowaniu danego rozktadu praadinpeistwa jest wymieniany jeden
(lub wigcej) bitéw na przeciwny. Po mutacji musidmachowana zgod§é nowego
rozwiazania z ograniczeniami zadania

Operatory tesna tyle uniwersalne,e znalazty zastosowanie nie tylko w algorytmach
genetycznych, ale tak podobnych pod wzgdlem koncepcji algorytmach ewolucyjnych. Znowu
pojawia s¢ motyw uniwersalnych zastosoiweechanizmow kywanych (i sprawdzonych) w
naturze.

5.3. Algorytmy genetyczne a symulowane wy zarzanie

Opierapc sk na badaniach Manikas i Cain’a[16]. Poréwnywali @ziybkdé zbieznosci do
optymalnego rozwizania problemu podziatu grafCifcuit Partitioning Problen dla algorytmu
symulowanego wsarzania i genetycznego. Badanymi parametrami bygs crozwizania
problemu, zajtos¢ pamkci oraz jaké¢ rozwigzania — odlegi od rozwhzania optymalnego. Z
tej rywalizacji w prawie wszystkich kryteriach zwysko wyszly algorytmy genetyczne. Jest to
spowodowane tynye algorytmy genetyczne przedhaj wicksze spektrum nmiwych rozwiagzan
dzigki zastosowaniu rmorodnej populacji. Takie z#zdicowanie powoduje jednak gkisz ilos¢
potrzebnej pamci — tutaj lepiej wypada waarzanie. Ina zalet, algorytméw genetycznych jest
mozliwo$¢ zaimplementowania oblicaena maszynach réwnolegtych.

5.4. Algorytmy ewolucyjne jako krok w ewolucji masz yn cyfrowych
ku sztucznej inteligencji

Algorytmy genetyczneaskolejnym przyktadem wzorowaniaggna naturze. Porowmg algorytmy
genetyczne do symulowanego myzania lub sieci neuronowych widzimy istotny peohl
poznania doktadnych zasaddzacych ewolucy. W naturalnych warunkach ewolucja przebiega
bardzo wolno, a zmianyasmato widoczne. Chg zaimplementowa takie struktury musimy
pokon& bariek czasu — spowodowalrastycza zmiarg genotypu catej populacji w czasiexdn
sekund lub minut. Trudoia nie % tutaj ograniczenia pdkosci procesorow czy dogbtu do
pamkci, ale brak doktadniej wiedzy na temat ewolugjivych organizméw — maemy tylko
opiera si¢ na przestankach z przessto Niemazliwa jest obserwacja tego procesu.

Na pierwszy rzut oka algorytmy genetyczne to nieego jak przypadkowe rozgaanie — mutacije

— losowa zamiana bitow, krzgwanie — losoweatzenie osobnikéw. Jednaktym szaléstwie jest
metoda Kluczowym elementem jest funkcja przystosowaniato- ona determinuje, jakie
rozwiazanie jest wystarczago dobre by przetrwa Nie mazna zapoming ze w tej funkcji te jest
ukryty element losowy — stabsze osobniki teap szans przetrwa, aby zapewrdi roznorodngé
populacji. W catym tym niedeterministycznym chaeake zjawiska jest ukryta jego sita. Podobne
zjawisko mana zaobserwowa analizupc ludzki moézg. Zasady jego pracy sozmyte —
dotychczas nie udatoesdogkbnie przeanalizowapracy neuronéw, ktére odpowiadaa proces

myslowy.



Duza r&nice w pracy moézgu, a efektem pracy algorytméw genetyclz jest problem
optymalnego rozwizania — cztowiek niejednokrotnie potrafi dowigze jest to najlepsze mlwe
rozwigzanie. Maszyna potrafi tylko daodpowied, jakie jest najlepsze dotychczasowe
rozwiazanie (chocia czesto potrafi znal& je dwo szybciej ni cztowiek). Przyktadem nie by
tutaj problem zitaoncsci algorytmu sortowania opierg@iego s¢ na poroéwnaniach powrdzy
elementami — dowiedzionee ztazonas¢ nie mae by mniejsza ni n log n.

Ewidentry zalety algorytméw genetycznych jest efekt. Widzjak zmienit s¢ cztowiek i jakie
bariery zdotat przetantaw ciagu tysacleci ewoluugc od cztowieka prehistorycznego temo
sapiens chyba wgkszas¢ czuje respekt dla takiej pali. Przeszkoda na drodze do maszyny
myslacej (sztucznej inteligencji) jest paradoksalni ekefniedokéczonego procesu ewolucji —
cztowiek. Jego niedoskondtonie pozwala na skopiowanie reguadzacych w naturze.

6. Systemy immunologiczne

Natura od zawsze inspirowata cziowieka. Wiele pdowspowstato w wyniku obserwacji i
nasladowania mechanizméw gdzacych w naturze. Systemy immunologiczne — nowa daed
liczaca niewiele ponad 10 lat, to kolejny przyktad skateego wykorzystania metafor
biologicznych w rozwjzaniu zi@onych problemoéw. Interesyjsie nia nie tylko naukowcy, ale
takze firmy komercyjne jak Symantec czy IBM, Sun, ckaruje jak praktyczneasalgorytmy
wzorowane na mechanizmach sprawgzggh seé w przyrodzie. Prace prowadzone w
laboratoriach badawczych owych firm zmieszay kierunku uniwersalnych systemoéw
antywirusowych, systemow gitenia danych, czy jak w przypadi@iarlab— systeméw uccych
sie

Immunologia to nauka z pogranicza biologii i medygyPrzedmiotem jej dociekgest badanie
odporngci organizmow na zarazki, toksyny i niektére subsja chemiczne. Za ojcow
immunologii uwaa sk Ludwika Pasteura i Roberta Kocha, ktérzy odknamagtozony swiat
chorobotwoérczych organizméw proponowali jednadczérodki zaradcze wspomagag zdolndci
obronne organizmu.

Od niedawna immunologia to nie tylko przedmiot ratiesowa lekarzy czy biologow. Gt
zrozumienia mikroskopowych wias§w uktadu odporngciowego — mechanizmow, jakieadza

tym systemem - stymuluje badania w kierunku immaogidl matematycznej. Chocia
immunologia to nauka, ktéra liczy sobie blisko 180to nasze widza na temat zasad dziatania
ludzkiego systemu immunologicznego jestazaliezadowalajca.

Z tego, co wiemy, a raczej w gWszaci przypuszczamy, z naturalnych systemow
immunologicznych wylania i niezwykle atrakcyjna perspektywa dla informatykow.
Najwazniejsze cechy, ktére magnie¢ zastosowanie przy tworzeniu algorytmow to:
= Rozproszona detekcja — nie ma scentralizowanegerayszarzdzania, kady element
wie, co ma rohi. Z tego powodu przypomina system z rozproszonygangami. Stanowi o
mozliwosci wykonywania rownolegtych oblicae
» Progowa detekcja — procesa@ania antygenu i przeciw ciata opiera sa czsciowym
podobiéstwie obu elementéw. Mechanizm ten gkgiza ilg¢ rozpoznawanych molekut
» Detekcja anomalii — uklad prawidiowo identyfikujeatpgeny (ciata obce), z ktorymi
zetkrat si¢ pierwszy raz
» Adaptacyjné¢ — uktad potrafi przystosowssic do nowych warunkéw i wytworzZynowe
rozwiazania, ktére zdotajprzeciwstawd sic nowym, bardziej zteonym problemom



* Prostota reprezentacji — wewtreny obraz patogendw, z ktorymi zeikrsic wczeniej
system

6.1. Istota algorytmu

W uproszczonym sensie ukiad immunologiczny to Kiayor binarny — musi on umde
rozpozné obiekty ,swéj” — ,obcy”. Traktujc oba struktue jako problem, ktory nafs
rozwiazat, a uruchomienia mechanizmu obronnego jako —rozpoezrzetwarzania algorytmu
bardzo tatwo mezna zauway¢ przydatnéc struktur immunologicznych w informatyce

Podstawowym mechanizmem utrzymania populacji lipfde (struktury zawierage sposoby
rozwiazania wczeéniej napotkanego problemu) jest ich zmiana koneejitrposzczegdélinych
rodzajow klonéw. Réwnanie opisige ten proces to:

stopie: doptop smieré reprodukcg
rézéznorodsci = nowych - nieefektywych+ pobudzonye
populacji  komoérek komorek komorek

Istota ,immunologiczne” irkynierii jest wykorzystanie informacji zawartej w astianym
problemie w celu rozvazania go. Generag przeciwciata dopasowane do antygenGulabych
zbiorem danych uezych sg, system jest w stanie wypracaivafektywry technile rozwiazania
problemu.

6.2. Dopasowanie

B-limfocyty s3 monoklonalnymi komoérkami, na powierzchni, ktéryzhajduje si okoto 16

receptorow (przeciwciat) reagujych na substancje zagegace funkcjonowaniu organizmu
nazywane antygenami. Ze wezdl na to,ze wszystkie receptory rozpozaggden typ antygenu
(scislej — niewiella klasz strukturalnie podobnych antygendw), w sztucznygtstesnach
immunologicznych utzsamia st B-limfocyt z jego przeciwciatami. W przypadku zada
optymalizacji rot antygenu petni nieznane optimum, a przeciwcialest jego lokalizacja, czyli

rozwiazanie tege zadania.
A 5

Mechanizm detekcji antygenow

Kwadrat A reprezentuje zbior potencjalnych struktur Zhir wseystiich strukiur
z ktorymi uklad mee sk zetkmé. Z tego zbioru naly g
usumy¢  struktury odpowiadajce komorkom  wilasnym. .
Zaznaczono je na czarno w lewym kwadraciesazB. -
Struktury, ktore musi rozpoznawaiktad odporngciowy, ® .
przedstawiono w lewym kwadracieea B. Jeeli organizm
zostal zaatakowany przez konkretne patogeny, wskaza
w lewym kwadracie ezci C, ich struktury =zostaj c.
zapamgtane, co wskazuje prawy kwadragad C.

Fhidr strultur wiasnych

+

W modelach systeméw wykorzystywanych w informatyce s
najczsciej przyjmug sie upraszajce zataenie,ze nie ma el e e

Organizim




komoérek limfocytowych typu T a wszystkie informack®ncentruy sic B-komorkach. Jako

reprezentagj epitopow i paratopow (struktury odpowiagtzg za dopasowanie do znanych
rozwigzan) reprezentowane asjako chagi binarne, co p#niej ufatwia ocenienie stopnia
dopasowania. Jest on liczony ze wzoru:

m :ZG(Z\ei(mk)— pj(n)\—s+1j

gdzie s to prég dopasowania, G to funkcja ofegace dopasowani aprzy danym ustawieniu
paratopu i epitopu

\ |1[o]1]o]1][0]o0|1]1]1]0] epitop
paratop 1[1]1]o]1]o]1|0]1]0] |

Aby upewnté sig, czy ,limfocyty B” nie dzialag przeciwko operacjom wykonywanym
prawidtowo, 8 w pierwszej kolejnéci porbwnywane przez limfocyty T” z wyuczonymi @z
siebie wzorcami wikkiwego funkcjonowania. Tak jak wywych organizmach, nieprawidiowe
Jimfocyty” zmuszane g do samozniszczenia, zanim wywatdjolejne szkody. Gdy bél zostaje
zlokalizowany, zadanie przejmujspecjalne procedury, ktorych celem jest wykonataiech
dziataa, aby skorygowabtad

Niektore wywane obecnie systemy wykrywaniae¢tdbw, np. te stosowane na statkach
kosmicznych, zaley od tzw. procedury gtosowania, podczas ktérej kityastemow oblicza to
samo. Jdi wszystko dziata prawidtowo, ich wyniki powinnyeszgadza. Jsli jednak kilka z nich
zawiedzie, rezultat dalzie zly. ,Uktad immunologiczny” jest w takim przggku bardziej
skuteczny.

6.3. Globalne rozwi gzanie

W celu globalnego spojrzenia na procesy powstawiaglianinacji przeciwciat cgsto zaktada si

ze system jest dostateczniezguw tym sensieze liczba iteracji koniecznych do przeprowadzania
znacacej zmiany w koncentracji jest dostatecznieaduPrzy taki zalkeniu mana sformutowéa
rownanie dynamiki ukladu. Jak wiélda dynamika uwzghinia zmiany populacji przeciwciat
zaréwno w sensie ikgiowym( parametr N), jak i jakksiowy (odpowiedz na dany antygen)

N N M
X :C(iji XX, =k > mixx; > m, xixjj—kzxi
e I =

gdzie:

-i=1,... N

- N to liczba ré@nych przeciwciat, M liczb réznych antygenow,

- Xi 0znacza koncentracje przeciwciat typy;i-yjkoncentracje antygenow typu j.

- ¢ — stafa lub parametr oktajacy liczbe produkowanych limfocytow w reakcji odpowiedzi na
dany antygen

Model pamégci immunologicznej to zlmony system, ktérego zadaniem jest wykorzystanie
wczesnie] nabytej wiedzy w celu rozpoznawania i rozz@nia nowo napotkanego problemu. Z
pamkcia immunologiczna zwizane jest ,zapominanie immunologiczne” — z powodtoonych
rozmiaréw wiedzy, jaki musiatby przechowygvaystem istnieje proces usuwania przeciwciat,
ktore zwalczaj antygeny, z ktorymi przez dtszy czas system nie miat kontaktu.



W systemie immunologicznym nie ma wyeknionego wyjcia. Celem systemu jest bowiem
usuwanie ftacuchow. Problem braku wyiaie wyodebnionych sygnatéw wyggiowych
rozwiazania nieco sztucznie przyjmgj ze rezultatem odpowiedzi immunologicznej jest klon o
najwyzszej skuteczn@i usuwania antygenéw. Klon ten nazwarmwyceze; odpowiedzi
immunologiczne;.

W bardziej rozwinitych modelach sztucznego systemu immunologicznegp. (system
wieloagentowy Epsteina i Axtella) zaktada dodatkonggutly: e zainfekowane jednostki mag
przenost chorolg na gsiadoéwechoroby obniaja zdolng¢ obronm systemuejezeli system jest
uodporniony na danchorolg to nie ma ona wptywu na dalsze jego dziatania.

6.4. Systemy immunologiczne na maszynie cyfrowej

Podstawowe operacje na systemie immunologicznym to:
1. Ocena osobnikéw
a. dla kadego osobnika p z populacji P oblicz poziom aktyjwagzogenicznej
(mierzonej przez znormalizowawdlegtd¢ Hamminga od aktualnego optimum)
b. utworz populagj Pex ztozoma z n osobnikéw o najwaszym poziomie pobudzenia
c. dla osobnikbw z P\R oblicz poziom aktywacji endogenicznej reprezeiteij
stopiehn odmienndci od wzorca
2. Selekcja klonalna i mutacja somatyczna
a. utworz populagj Pex’ wybieragc osobniki z B drog selekcji turniejowej
b. poddaj hipermutacji osobniki z populacijiP
c. utworz populagf Pen stosuc selekat turniejowa do populacji osobnikéw
pobudzonych endogenicznie
3. Rekrutacja
a. zastp pobudzone endogenicznie osobniki z populacjidgbokami z populacji Pen
b. wprowad osobniki z populacji & stosupc selekag turniejona miedzy
egzogenicznie pobudzonymi osobnikami p z P a ogabmip’ z Ry.

Ogolny schemat algorytmu immunologicznego:



let G denote a generation and P a population

PG=O :{ Xé:o’---' )@zo}

initialize the initial population of solutions

evaluate every X OP., 1=1,...M

compare_with_antigen_and_update_fitness(P G=0)

k=1

whi | e the stopping criteria is not satisfied do
select P' (an intermediate population) from P G=k-1
mutate element in P G=k

evaluate every XOP_.1,....M
compare_with_antigen_and_update_fitness (P G=K)
k=k+1
return x=argmax f & ),X OPR_,., the best encountered solution

pr ocedur e compare_with_antigen_and_update_fitness(P G=K)
antigen=top y% in (P G=k)
=0
whi | e |<2xM
antibodies 0P,
randomly select y from P G=k

find x from similarity(y,x) =arg max,similarity  x ), xJ antibodies

add similarity(y,x) to the fitness of xUP,_,
I=1+1
end procedure

6.5. Zastosowania

Podstawowe zastosowania algorytméw immunologicznych
* |Immunologiczne rozpoznawanie obrazéw
= Eksploracyjna analiza danych
= Kompresja danych
= Immunologiczne algorytmy genetyczne
= Immunologiczna optymalizacja
» Detekcja anomalii

Pewnym mankamentem algorytméw immunologicznych ¢poik zreszt jak i algorytmow
genetycznych) jest brak formalnego aparatu matesmaggo umaiwiajacego precyzyja analiz
ich wlasndci. Stosowane najeiniej w takich sytuacjach metody oparte na teamtictchéw
Markowa, koncentryj sic w gruncie rzeczy na analizie strategii ewolucymy&tosyjc analiz
probabilistyczin do problemu mina prébowaé stosowa nieco uproszczone podeie.



Gahkz wiedzy, jalk sa sztuczne systemy immunologiczne zna uzné za czs$¢ dziedziny nauki
zwanej sztucznymyciem. Jej celem jest odkrycie uniwersalnych cegtia — nie tylko takiego,
jakiego znamy, ale tak takiego, jakie mogtoby funkcjonowaw rzeczywistéci. Zdaniem
niektorych badaczy system immunologiczny jest najbej skomplikowanym ,mglacym”
systemem, jaki wyspuje na naszej planecie. Dotychczas rozpoznanm tjgko najbardziej
fundamentalne wiaiwosci, wicc nadzieje o ekspansji systeméw immunologicznychinme
gakzie nauki nie jest bezpodstawna

7. Algorytmy mrowkowe (Ant colony optimization)

Teraz w naszej podig przez metody heurystyczne wybierzemy wiprost to mrowiska. 3&
zastanawiasz siczy st nam c@ nie pomylito od razu zapewniarie wszystko jest w pogdku —
teraz poznamy, jak moa wykorzystd zachowanie mrowek w algorytmach optymalizaciji
rozwiazan problemow. Algorytmy mréwkowe jest to nowo rozwigaforma sztucznej inteligenciji
w anglogzycznej literaturze nazywanepgwarm itelligencé co mazemy przettumacay jako
inteligencja roju lub kolonii. Na jej ptaszcayie bada si kolektywms inteligencg, jaka wykazup
grupy prostych stworze Na przyklad mrowki czy pszczotyyja w koloniach, w ktérych
indywidualny osobnik wykonuje tylko proste zadanmdczas gdy wspoélna praca catej koloni
okazuje st by¢ bardzo ,przemsglana”.

Tak naprawd prawdziwe mrowki g $lepe, ale kada mréwka poruszag sk pozostawia za sa@b
slad. Jest to substancja chemiczna zwana feromoBkxdy te zachcaj pozostate mrowki do
pozostawania bliskéciezki, po ktorej poruszaly siich poprzednice. Fermowy z biegiem czasu
wyparowup. Zachowanie mrowek tatwo ma zilustrowd na przykfadzie budowanigciezki
prowadacej do paywienia. Kiedy na drodze mréwek pojawiae girzeszkoda, ktgr mozna
omimna¢ na dwa sposoby, a jeden z nich jest zdecydowaspezy, tzn. bardziej optymalny.
Pocatkowo taka sama liczba mrowek poruszawiobu maliwych kierunkach. Zaktadag, ze
wszystkie mréwki poruszajsie z taka sama pdkoscia te, ktdre poruszajsic krotsz sciezka
powrdéa (z jedzonkiem) szybciej hipozostate. Z czasem §loferomondéw pozostawianych przez
mrowki zwigksza s¢ na krotszegciezce i w zwiazku z tym wecej mrowek wybieraat wiasnie
sciezke. Ten efekt nazywany jest autokatalia r&nice miedzy sciezkami nazywa si efektem
peryferyjnejsciezki. Podsumowujc, mréwki poruszajce sé po krétszejsciezce sktadaj wigcej
wizyt u zrodta (np. mrowiska) uaite poruszaice sé do $ciezce dheszej, a poniewafermowy z
czasem wyparowajdtuzszasciezka zanika z czasem. Ten prosty mechanizm pokazspeharae
miedzy osobnikami.

Pierwszy algorytm oparty na zachowaniu prawdziwgeidwek zostat stworzony przez Dorigo w
1991 roku pod nazw ,Ant System” (AS) do rozwizywania problemow optymalizacii
kombinatorycznej. Dziatat on dobrze dla matych peafdw, ale miat problemy z zadaniamizeji
skali. W celu poprawienia dziatania AS zostaty wpadzone dwie gidwne zmiany. Po pierwsze
zostaly dodane wyspecjalizowane techniki szukavkalhego, a po drugie dozwolono mréwkom
pozostawid fermowy dodatkowo podczas budowania rezania, kiedy w pierwotnej wersji
algorytmu byty one zostawiane tylko po tkaeniu rozwizania. Poriej znajduje si poprawiona
wersja 0golnego algorytmu mréwkowego autorstwa BiagCargo z 1999 roku:



7.1. Algorytm

procedur e ACO_heuristic()
initialize pheromone_table
whi | e (termination_criterion_not_satisfied)
foreach antk do
initialize _ant ();
M — update _ant _memory ();
Q ~ a set of problem's constraints

while (current _state #target _state)
A=read _local _ant - routing _table ();
P=compute _transition _probabilit ies (A, M, Q)
next _state = apply _ant _decision _policy (P, Q)

move _to _next _state (next _state);
if (online _step _by _step _pheronome _update)
then
deposit _phermone _on _the _visited _arc ();
update _ant _routing _table ();
M — update _ int ernal _state ();
i f (online_delayed_pheromone_update)
then foreach visited_arc do
deposit _phermone _on _the _visited _arc ();
update _ant _routing _table ();
die();
update_thepheromone_table();
end procedure

Schemat blokowy dziatania algorytmu:

Zasada wyboru Lokalna
Dane : _— kolejnego ruchu | — | obiektywna
inicjalizacyjne . :
informacja
Wzmocnienie Generacja
sciezki <«—— | rozwigzan

Tablica feromonow inicjalizowana jest z rownymidaronami, reprezentuje ona dtofermonow
pozostawionych przez mrowki pogdzy dwoma stanami (np.qzéami w grafie). Dlatego tablica
jest zwykle kwadratowa o rozmiarach zaigch od ilgci stanéw w danym problemie. Dopdki nie
zostanie spetnione kryterium stopu tworzomenswe mrowki, ktére inicjalizuje siw stanie
pocatkowym. Mrowka zaczyna konstruowa sciezke ze stanu poatkowego do
predefiniowanego stanu koowego (generacja rozggan) wykorzystuac probabilistyczna zasad



wyboru kolejnych ruchoéw opartna tablicy ruchéw mrowkignt routing table) W zalenosci od
zasady aktualizacji fermonéw, mrowka aktualizujelitg ruchow (Wzmacnianiéciezki). Ma to
miejsce albo, gdy kolejna mrowka skonstruuje razamie pnline updaterule) albo po tym jak
wszystkie mrowki zbudygjrozwiazania (lelayed update rule)

7.2. Tablica ruchow mréwki — reguta wyboru kolejneg o ruchu

Tablica ruchow mréwki jest to normalizacja tablieyomonéw, gdzie mréwka budujeiezke na
podstawie probabilistycznej zasady opartej naggosgich feromonach w kdym maliwym kroku

i jej [mrowki] pamkci. W literaturze mgemy odnale¢ sporo sugestii, co do sposobu
podejmowania decyzji o kolejnym kroku. (Element reexy A [z powyszego algorytmu] z
wiersza i i kolumny j reprezentuje prawdopodaiigvo, ze mréwka w kolejnym ruchu przejdzie
ze stanu i do stanu j.) Mpa wyr&ni¢ nastpujace reguty:

1. Mrowka wykorzystuje informacje o feromonach tylko godgcia decyzji o nagpnym
kroku — kolejny stan o najwkszym prawdopodobistwie to stan z najwksz iloscia
feromondw. Niestety taka, najprostsza strategiatwyt sposéb prowadzi do stagnaciji.

2. Zasada zaproponowana w 1991 roku m.in. przez Domgonaga okr&enia dwu
parametrow:

_[n O] [n §
ST T

Heurystyczna wartd n uzywana jest do intensyfikowania poszukiwana zasadzie
zachowania zachtannego. Na przyktad, w&rtbeurystyczna me by natychmiastow
zmiary obiektywnego rozwizania pochodrego od zwikszenia zmiennej o jedn
jednostk niezalenie od efektu zwikszenia ogoélnego rozwiania. Gdy =1,a=0
algorytm zachowuje sijakby szukat rozwgzania lokalnego, a gdylf3=0, a=1 maze dog¢
do stagnacji tak, jak w poprzednim przypadku. Zukegvymaga si balansu porgdzy
a (wags informacji feromonowej) @ (wag rozwiazania lokalnego). Jednadk zasada ta
jest droga, z obliczeniowego punktu widzenia prgstcpowanie eksponent.

3. Aby pokon& niedogodnéci poprzedniej strategii Diogro wraz z Gambargall 1997 roku

zaproponowali nowa regut
(& 0)]n]

a. =
ij B

ZI:TH (t):l[,7I| ]

ION;
We wzorze wysipuje tylko parametf.

4. Jeszcze jednym mbwym podefciem jest przejczanie s pomkedzy poprzednimi

zasadami a zasadvyboru przejcia o maksymalnym poziomie feromonéw z pewnym
prawdopodobigstwem (algorytm Metropolisa).

Dla osOb zainteresowanych implememaglgorytmow polecamy jeszcze zapoznanie ze
sposobami aktualizacji feromondéw podczas generawvanliejnych rozwdzan. Podsumowuijc, na
pocztku dziatania algorytmu inicjalizowana jest tabliemomondw. Na kadym kroku algorytmu
tablica ta jest normalizowana tak, aby skonstruotedlicc ruchow mrowki. Mrowki generdj



kolejne rozwiazania (kada jedno) przemieszczagj sk ze stanu do stanu na podstawie zasady
wyboru kolejnych ruchéw. Kaly element tablicy feromonow jest wtedy aktualizawarzywajac
kroku aktualizacji feromondw i algorytm dalej kontyuje dziatanie.

7.3. Przykitad zastosowania

Algorytmy mréwkowe stosuje sz powodzeniem do wielu problemow optymalizacjilbgmej, w
ktorych napotyka si na barieg ztozoncici obliczeniowej, niemdiwa do pokonania przez
algorytmy deterministyczne. Dla przyktadu przedstayvpodejcie do problemu TSP za pompoc
algorytmu mréwkowego.

Dzigcki wykorzystaniu wtaciwosci feromondw mana fatwo zabezpieczysie przed osiganiem
lokalnych, a niezadowakgych miniméw (wyparowywanie). Stosuje ¢ stakze jednoczesne
poszukiwanie régnych rozwazan, a poszczegoélne procesy-mréwki komuniksje ze soh za
pomoa feromondéw. Odszukiwanie optymalngjiezki podobne jest do omijania przeszkod na
drodze do paywienia, z tym,ze tutaj omijamy kosztowngiezki. Metodh préb i bedéw mréwki
ucz sie, jak dop¢ do zadanego celuwywajac polityki wzmacniania odpowiednicitiezek.

Innym przyktadem zastosowania algorytmu mrowkowegmoze by rozwigzanie
wielowymiarowego problemu Knapsack’a, ktéry polega odszukaniu podzbioru elementéw,
ktory maksymalizuje dna funkggachowujc jednoczénie zrodtowe ograniczenia.

8. Artificial life (Sztuczne zycie)

Algorytmy mrowkowe maemy zaliczy¢ do szerszej klasy metod sztucznej inteligencjiutemie
zwanej sztucznymyciem. Idea ta narodzitagsw 1987 roku na konferencji naukowej w Nowym
Meksyku w Stanach Zjednoczonych, ale jej mtkizmozemy datowé na prawie 20 lat wstecz,
kiedy to w 1968 roku Aristin Lindenmaier padjprobe stworzenia uniwersalnegczzyka
genetycznego aywanego przez ghiny i w rezultacie rozwiat algorytmy odtwarzajce struktug
roslin. W wyniku tych prac powstat matematyczny opizrestu rélin, na czé¢ naukowca
nazwany L-systemem. L-systemy znalazly profesjomabastosowania w studiach animacji
komputerowych do tworzenia realistycznie wadgjacych ralin. Scislej méwiac sztuczneycie to
dyscyplina péwiecona zrozumieniu zycia przez pro® wyciagania ogolnych teorii z
podstawowych zjawisk biologicznych i przenoszeste ma grunt innych fizycznych mediéw, jak
na przyktad komputeréw, umlwiajac w ten sposoéb stosowanie tych teorii w nowych agazh
eksperymentéw i testow naukowych. Badan@d biologie z informatyk. Mozna powiedzié, ze
sztucznezycie to alternatywna formaycia — dostownie zycie stworzone przez cztowieka, nie
przez natug” . W odr&nieniu od bada biologicznych, ktére gz zatl@enia analityczne, sztuczne
zycie jest metogl syntetyczn, prébuje s} z matych cegsci zbudowa system, ktory zachowywatby
sie jak zyjacy organizm. Dodatkowo sztuczmgcie pozwala na rozszerzenie zakresu studiow
biologicznych o formyzycia, ktére mogtyby istnie

Glowna metoda badawazsztucznegaycia jest ewolucja, ktéra oferuje miwvos¢ adaptaciji do
dynamicznie zmieniagego st srodowiska, pozwala ewoluowasystemowi w przypadku
nieprzewidzianej zmiany warunkéw. Jakz jwcze&niej wspomniano sztuczngycie jest metoda



syntetyczm, w literaturze angielskerycznej maemy s¢ spotk& z okr&leniem ,emergence;
ktore charakteryzuje powstanie czégmiccej niz tylko sumy poszczegoélnych gzi. Systemy
sztucznegaycia sktadaj sie z dwej ilosci prostych i podstawowych jednostek, ktérych iséot
wiasciwosci pojawiaj sie dopiero na wygszym stopniu konsolidacji. Ciekawym przyktadem
eksperymentow ze sztucznyiyciem jest algorytm Craiga Reynoldsa (1987), kydrgcowat nad
zachowaniem stad zwiaitz Algorytm zostat wykorzystany m.in. do stworzenaimacji
nietoperzy w filmie Powrét Barmana’

9. Sztuczne zycie a sztuczna inteligencja

Metoda budowania zaawansowanych robotow Brooks®1)l@emonstrujeze podejcie do
problemu od strony sztucznegdgycia r@ni sie zasadniczo od podeja od strony sztucznej
inteligencji. Ré&nica jest podobna jak rdzy analitycznymi badaniami biologicznymi a
sztucznymzyciem, tzn. w sztucznej inteligencji stosujez snetodyk ,top-down”, ziozone
zachowania s identyfikowane tak, aby zbudowasystem spetniagy wszystkie wymagania. Z
kolei sztucznezycie operuje technik ,bottom-up”, poczynajc od elementarnych jednostek
stopniowo buduje system poprzez ich ewajué&jczenie i rozwoj. Ponadto, tradycyjnie sztuczna
inteligencja koncentruje sina ztzonych funkcjach ludzkich, jak np. gra w szachy,umenie
tekstu czy stawianie diagnoz, podczas gdy sztuczywe skupia s na podstawowych,
naturalnych zachowaniach, podiegac zdolnd¢ przetrwania w ziponych, dynamicznych
srodowiskach.

9.1. Jakto si e dzieje?

Sztucznezycie jest sztuczne tylko w tym sensiee zostalo stworzone przez cziowieka, tzn.
srodowiska zycia zostato wytworzone wewtrz komputera, ale zasadyycia @ naprawg
uniwersalne i stosajsic nawet w naturalnym otoczeniu. Oczekiwanie pagteczry do powstania
zycia kombinagj atoméw jest zagpione zbiorem zasad do przestrzegania przez stwarie
komoérki. Jali te stworzenia maja zdoldé reprodukcji i pewnej formy mutacji oraza s
dostatecznie zimne mog ewoluow& w nowe formyzycia. Rezultatem jest zagtada populacji
albo odnalezienie rozwzania, jak przetrw@ w danym srodowisku. Srodowisko mae by
problemem programistycznym, problemem matematyczrgon rozwazania albo obszarem
pamkci dzielonym z innymi podobnymi stworzeniami. Nieanwymogu, abysrodowisko
odzwierciedlato rzeczywisteycie, w kacu kreujpc sztucznezycie poszukujemy réwniejakis
korzysci dla nas samych. Sztucziagcie maze rozwhzat wiele problemow, ktére teraz wydagie
by¢ zbyt ziazone, aby je rozwazat od rki. Sztucznezycie stosuje siw bardzo szerokim zakresie,
najwazniejsze przypadki wymienimy:

» Chemia syntetyczna — modelowanie nowychazkow

* Projektowanie samolotow

* Maszynowe uczenie

* Rzeczywisté¢ wirtualna

» Ekosystemy, wirtualngwiat — modelowanie zachowania ekosysteméw i ewbfagpulacii,

systemy te pozwalgjna symulowanie digj ilosci interakcji oraz pomiar aktywwroi
ewolucyjnej. Gtéwnym celem baflgest poznanie wptywu prostych interakcji peddy



pojedynczymi stworzeniami na catopopulacji isrodowiska. Jednz przetomowych prac w
dziedzinie sztuczneggycia byto stworzenie przez Thomasa Raya sztuczmdgsystemu
Tierra (esp.’Ziemia’). Organizmy walgzw nim o przetrwanie zdobywa] pazywienie i
wydajac swoje potomstwo. Autor celowo dapit duza skak réznorodndci organizmow,
aby uzyskéa w miar petny obraz ewolucji. Wspo6tzawodnictwo polega ngprkacowaniu
przez organizmy strategii urdoviajacej im jak najdiisze przetrwanie w ekosystemie.
Symulacja Tierry odbywa gina komputerze, gdzie cyfrowe organizmy - zbiorstriuakcji w
asemblerze - walgzo miejsce w jego pargti. Jw pierwsze déwiadczenia pokazaty
réznorodnd¢ form zycia, jakie mog wyksztalct sic w trakcie ewolucji. Dzki tym
doswiadczeniom stwierdzono,ze zycie nie musi ogranicZa sie do organizmoéw
zbudowanych ze zwrkow wegla, ale mana je stworzy w srodowisku komputerowym,
wykorzystupc instrukcje logiczne. Podobny projekt tworzony tjeprzez polskich
naukowcow w Instytucie Informatyki Politechniki R@hskiej pod nazw Framesticks,
ktérego witryna znajduje spod adresem: http://www.frams.alife.pl/pindex.html

* Robotyka/Psychologia — studium nad mechanizmami onybdanych zachowa przez
organizmy w okrdonych momentach. W tradycyjnej robotyce programistarag Sie
przewidzi€ i z goéry zaprogramowawszystkie maliwe zachowania, co w przypadku
nieoczekiwanych zdarzeprowadzi do hidéw. Z kolei, zdecentralizowana, adapcyjna
kontrola ruchéw robota przez sztucziyeie jest osigana przez zastosowanie sensoréw i
kontroleréw, ktore nieustannie ¢siucz i adaptuyp do zmieniajcych s¢ warunkow
srodowiska. Poniewainteligentny automat nie mie zosta zbudowany, musi on ewoluowa
w procesie podobnym do ewolucji inteligencji w rmael wywajac kombinacji ewolucji
przez naturalpselekcg, adapcyjnéci i rozwoju.

» Kontrola ruchu

» Edukacja — symulatory sztucznegia uczce biologii w szczegolriai dzieci.

* Wirusy komputerowe — wirusy komputerowe mogy¢ widziane, jako pewna forma
sztucznegazycia (Spafford, 1991). §5to programy probupe zaspokd@i swoje cele bez
interwencji cztowieka. Typowo, celem wirusa jegpnadukcija i ,zaraenie” jak najwekszej
ilosci komputerow. Cgsto wirusy potrafi integrowa& swoéj kod bezpgednio z kodem
innych programéw, dzki czemu g uruchamiane przez zytkownika nigwiadomie.
Najczsciej efekty wirusow niegpazadane, ale meemy sobie wyobraziwirusy, ktore, jak
w jogurcie Danone, mogtyby spehdigpozyteczne funkcje, jak wyszukiwanie i destrukcja
anomalii w bazie danych zapewnieq integralnéé. Podobiéstwo wiruséw komputerowych
do tych biologicznych powoduje szerokie zainteremoie nimi w zakresie sztucznegycia,
np. IBM ,immune system” — system antywirusowy

* Do innych stworzonych formycia zalicza si: petle (rozmnaajace st litery), boidy (istoty
podobne do ptakéw), animki (kwadraty poszukej pokarmu), bimorfy (rozmuaajace s¢
ksztalty), L-systemy (sztuczne kwiaty).

10. Podsumowanie

Ze wzgkdu na ograniczan diugas¢ tego opracowania nie byto rove opisanie wszystkich
mozliwosci, jakie dag nam algorytmy heurystyczne oraz perspektyw, jasiearza przed
programistami natura. Dlatego tu tylko krotko wynimy inne idee, ktore dajmozliwos¢ bada
nad sztuczna inteligencj
* Tabu serach — metoda szukania goajna celu unikgcie lokalnych, niedozwolonych
(tabu) rozwazan
* Systemy agentowe



* Obliczenia molekularne

* Obliczenia kwantowe

* Membrane computing — okrywanie idei informatycznyeh podstawie funkcjonowania i
strukturyzywych stworzé

* Automaty komorkowe (cellular automata)

Jeszcze na zakozenie podajemy ciekawy przykiad zastosowania gtgww heurystycznych,
jakim jest gra Mastermind. Mastermind jest to paogra logiczna poleggja na zgadrciu
kombinacji koloréw na podstawie dawanych podpowiiedzgraniczonej liczbie prob. Funkcja
celu ma w sobie dwa sktadniki. Jeden odpowiaddozé prob (pyta), drugi zaleny jest od ildci
sprawdzonych kombinaciji, ktére nie zostaty wykotape w grze. ,Ludzka” technika gry polega
na stopniowym zgadywaniu kolejnych kolorbw — ze lgdg na ograniczone natwosci
analizowania kombinacji cztowiek starac 9Bk uktadé kolory, aby moc déf do wnioskow
dotyczicych kolejnych pdl, a nie rozwdania jako cakxi (poréwnuje do ostatnich wynikéw
wynik nowo uzyskany).

Algorytm heurystyczny opieragna maliwosci analizy wielu kombinaciji, z ktérych wybierang s
te, ktore g najbardziej prawdopodobne m@g jednoczénie dostarcz§ jak najwicej informacji
0 nasgpnych. Bardzo trafny jest algorytm, ktory dwie Kake préby wykonuje losowo, naginie
wyciaga z nich wniosek. Potem znowu dwie losowe proly ji@ oparte na wyniku pierwszych
dwoch préb) i wniosek. z dwoch wnioskdéw — waganie kolejnego bardziej ziony wniosek.
Jest to analogia do algorytmdivie and conquerw ktorych na podstawie wynikéw grednich
tworzone jest cakziowe rozwazanie.

Jak wid& na powyszym przyktadzie préba stworzenia sztucznego grapeana namiastka
sztucznej inteligencji o ograniczonym zakresie riazywania problemow, tworzona jest inaczej
niz pierwowzoér. Cztowiek ze wzgllu na ograniczone zdolém obliczeniowe musi bardziej
potozy¢ nacisk na stopniowe rozadywanie probleméw. Maszyna cyfrowa z kolei zeo
rozpatrywa& szerszy zakres problemu i wyga informacje z wekszej ilgci wnioskow
jednoczénie. Jest to istotna zaleta w problemach typowolkoatorycznych. Niektorzy twierdz
juz, ze na tym polwsztuczna inteligencjpokonata cztowieka. Jako przyktad padapektakularne
(bo pierwsze w historii) zwyestwo maszynyiBM Deep Bluenad éwczesnym mistrzegwiata
Garri  Kasparowem roku 1997. Zainteresowanych temateastosowa algorytmow
heurystycznych odsytamy do literatury i raportowbada@ naukowych, gdzie mma odnale¢
wiele interesujcych przyktadéw (np. zastosowanie algorytmow hetyomych w prognozowaniu

pogody [3]).

10.1. Jak daleko nam od my slacych maszyn ?

Nalezy pametac, ze za kadym z opisanych powpgj zagadnigé kryje sk, zwykle bardzo
skomplikowany aparat matematyczny, ktérego podstatayalimy sk wyjasni¢. Dzieki niemu
komputery potrafi wnioskowa i efektywnie przeszukiwaprzestrzé w poszukiwaniu rozvizan
wielu ztozonych probleméw. Obecnie rozwijanych jest szeremeptow, w ktdérych prébuje si
symulowd& sztuczm inteligencg. Najciekawsze z nich to systemy oparte na archite& SOAR
(Laird, 1987) i THEO (Mitchell, 1990). Z nowszychamy symulator Intellibuddy, program
stworzony w 1995 roku przez Richarda Wallece'azal@nego informatyka z San Francisco.
Program ten shky do prowadzenia czatow z maszyALICE (Artificial Linguistic Internet
Computer Entity), jest on deginy postaci Open Source. Niestety, nawetli jpoczatkowo



konwersacja z wirtualnym przyjacielem patk@wo zapowiada giobiecugaco, zwykle kaczy sk
bezsensownymi odpowiedziami udzielanymi przez kaempW dziedzinach takich gry logiczne,
dowodzenie twierdze wnioskowanie, planowanie czy diagnozowanie meagdstniej systemy
oparte na rygorystycznych zasadach teoretycznyohe potrafy dziata rownie dobrze, a czasami
nawet lepiej ni cztowiek. W innych dziedzinach, jak na przyktadzewie s¢, robotyka czy
rozumienie ¢zyka naturalnego ggte zachodz szybkie ulepszenia, ktore zawgzamy lepszym
metody analitycznym i poprawie zrozumienia podstaw tyalobpemow. Jednym z giéwnych
problemow jest tendencja projektantow systeméwcezztej inteligencji do nadmiernego skupiania
si¢ nad aspektami technicznymi, co czasami powodigeira@ z pola widzenia nadggdny cel
swoich badA. Rozwaania nad istnieniem nadzi, ktére pozwolityby stworzy kompletny i
uniwersalny inteligentny system maja rowngomaoc ujawni luki we wspotczesnym rozumieniu
sztucznej inteligencji.

Pewne nadzieje wie st najnowszym projektem znanym pod naz@YC (czyt. sajk), nad
ktorym prace trwaj juz od 22 lat, a ktérego publiczna premiera jest phearta za kilka miescy.
System ma docelowo bydostpny w Internecie, ktdry ma kbydla niego bazi zrodtem wiedzy.
Twoérca systemu, Doug Lenat z firmy Cycrop, podlkaeze ta sztuczna inteligencja ma cech
brakupca poprzedniczkom - zdrowy romek. - Wierz, ze powoli zmierzamy w kierunku
osobliwaci technologicznej. Przekonamy sitym w cigu 10 lat- dodaje.

10.2. Co jesli nam si ¢ uda?

Prace nad stworzeniem sztucznej inteligencji #maledo najbardziej kontrowersyjnych
wspoitczesnych dyscyplin. Obawy dotygarzede wszystkim nmitiwosci pojawienia s§ maszyn,
ktére kzda doréwnywaly poziomem intelektualnym cziowiekowizt&czna inteligencja jest bez
watpliwosci dziedziry fascynugca — z pewnécia inteligentne komputery bytyby dla nas bardziej
uzyteczne ni komputery niem§lace, wiec czy jest senscginartwic? Wymyslenie zastosowadla
sztucznej inteligencji w rzeczywistymyciu nie trudnym zadaniem. dteraz pewne jej elementy
funkcjonup w naszym otoczeniu. Stosowangews programach obliczagych zdolnéé¢ kredytows,
systemach steragych sygnalizag swietina w miastach, automatycznych fotoradarach
zapamgtujacych numery rejestracyjne samochoddéw, w oprogramawaawiguacym statkami
kosmicznymi. Mana by snd teoretyczne rozwania, kto powinien odpowiadaza bkdy
systeméw Al, ktére na przyktad diagnozujhoroby, czy wspomaggapperacje. Jak na razie w
Stanach Zjednoczonych w podobnych sprawach syséksyerckie g traktowana przezady tak
samo, jak ksizki i poradniki medyczne. Podobne problemy stwarzsystemy zarglzania
finansami. Nie wiadomo czy mpa traktowa system komputerowy, jako osplizyczna
posiadajca akcje i udzialy oraz kto powinien odpowiddea ewentualne dtugi sprokurowane
przez btdne decyzje takich systeméw. Takich przyktadéwzmeo by jeszcze mmgé, ale
pojawiap Si¢ rowniez bardziej skrajne teorie na temat pseudgteczndci sztucznej inteligenciji.
Wszyscy dobrze znamy opowiadania lzaaka Asimova Rhiipa Dicka, ktorzy ze sztucgzn
inteligencja wiza koniec naszej cywilizacji. Futu§gi tacy, jak Edward Fredkin i Hans Moravec
sugeruy, ze jeli rasa ludzka wypeini swoje przeznaczenie powa@tado zycia stworzé o
wyzszej, a by maze nieskéczonej inteligencji jej przetrwanie stanie siniej wane...

Jednak, j&i spojrzymy na janiejsz strore sukcesu, jaki niesie ze splsztuczna inteligencja
mozemy tatwo wskaz&aszereg korzici, ktdre mog z niego wynikaé. Poprawa poziomuycia,
latwiejsza i przyjemniejsza praca, bardziej relgdsy odpoczynek — to tylko takie bardziej
przyziemne jego elementy. tatwo sobie wyobtagviat, w ktorym dosip do inteligentnych
nauczycieli mamy bez wychodzenia z domwjat zaradzany przez elektroniczne médzgi, w



ktorym nie ma miejsca na bigdwojny. Autorzy science fiction nad taki utopijdwiat preferug
bardziej katastroficzne wizje, ale neotylko dlategoze oferuj one ciekawsg fabuk. Przyszig¢
jednak mae nie zmierza w tak definitywnie pesymistycznymriigku. Inna spraw jest czy
chcemyzy¢ w rzeczywistéci doskonatej, w ktorej nie ma miejsca na pomykk wszystko jest ju
zalezy wytacznie od wirtualnych zasgcow.
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