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Algorytmy genetyczne

Inspiracje ewolucyjnych modeli umysiu

1. WSTEP

Niniejsza praca nalezy do pogranicza filozofii umystu i badan nad sztuczng inte-
ligencja. Obydwie dziedziny tacza bardzo silne zwiazki, czego najbardziej skrajnym
wyrazem jest tzw. obliczeniowa teoria umystu. W jej ramach usituje si¢ sprecyzowac,
a czasami wrecz sformalizowad, ogélne zalozenie o podobienistwie migdzy umystem
a komputerem.

Przekonujaca filozoficzna krytyka tej teorii stawia przed informatykami zadanie
przyblizenia filozofom tych technik sztucznej inteligencji, ktére wychodza poza za-
sade algorytmiczno$ci. Techniki takie istnieja. Jedna z nich sa prezentowane w niniej-
szej pracy algorytmy genetyczne. Zdaniem autora moga one stanowié istotny wkiad
informatyki w rozpoczety juz proces tworzenia ewolucyjnych modeli umyshu.

2. OBLICZENIOWE MODELE UMYSLU

Pojecie umystu nalezy do najbardziej pojemnych i wieloznacznych. Przyczyna
tego faktu jest z jednej strony historia tego terminu — reprezentuje on soba to
wszystko, co niegdy$ probowano okresli¢ mianem duszy — z drugiej strony za$ wie-
loptaszczyznowo$§¢ wspétczesnych badan. Liczba nauk, ktére zajmuja si¢ czynno-
$ciami, strukturami i wytworami umyshu sigga dziesiatek, a ich rozpigto$¢ tematyczna
— od neurofizjologii po logike i kulturoznawstwo — utrudnia nie tylko wymiang
wynik6w, ale nawet uzgodnienie stosownej terminologii. Cata rzecz komplikuje wie-
lo$¢ stanowisk filozoficznych wobec umystu, ktére badz stanowia synteze wynikéw
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pewnych nauk szczegétowych, badz si¢ od nich dystansuja, usitujac stosowaé analizy
czysto filozoficzne (np. fenomenologiczne).

Wspdtczesna probg odpowiedzi na zarysowane wyzej trudnosci s3 modele umy-
she.! Tworzy sie je w ramach takich nauk szczeg6lowych i interdyscyplinarnych, jak
psychologia, informatyka, cybernetyka czy kognitywistyka. Proponowane modele
majg rézne stopnie ogdlnosci. W ujeciach najwezszych usituje si¢ opisaé tylko wy-
brane zdolnosci umystu (np. zdolno$¢ rozumienia jezyka), w ujgciach szerszych mo-
deluje si¢ sam intelekt, w propozycjach idacych najdalej uwzglednia si¢ wiele roz-
nych, powiagzanych ze sobg zjawisk psychicznych — np. procesy motywacyjne, ko-
nieczno$¢ zaspokajania réznorodnych potrzeb, mechanizm generowania probleméw.

CHARAKTERYSTYKA MODELI OBLICZENIOWYCH. Wazng klas¢ modeli umystu sta-
nowig tzw. modele obliczeniowe nazywane réwniez komputacyjnymi lub teorioin-
formacyjnymi. Zaktada si¢ w nich, ze myslenie — utozsamiane wstgpnie z rozwiazy-
waniem probleméw — polega na wykonywaniu algorytméw, a dokfadniej na prze-
ksztalcaniu symboli wedtug zbioru $ci§le okreslonych regul. Przeksztalcen takich
moze dokonywaé dowolny system zdolny pobiera¢ dane z otoczenia, konsekwentnie
stosowaé do nich zadane reguly i generowaé wyniki. Jego podioze materialne —
biologiczne, mechaniczne czy elektroniczne — nie odgrywa tak wielkiej roli, jak
struktura zapewniajaca konsekwentne stosowanie regul. Same reguly maja postaé hi-
potetyczng (jesli A, to B), co sprawia, ze system regulowy moze operowaé na wielu
réznych danych i petnié rézne funkcje. Przeksztatcane symbole reprezentuja wszelkie
informacje niezbgdne do rozwiazania stawianego maszynie problemu, a zatem zbiory
danych, $§lady pamigciowe, rozwigzania czastkowe i pomocnicze, twierdzenia logicz-
ne, wzory matematyczne, itp. Z punktu widzenia systemu sa one realizowane jako
stany fizyczne jego elementéw, np. rozkiad napi¢é na elementach elektronicznych
tworzacych pamieé systemu.

Cechy omawianych modeli nawiazuja oczywiscie do funkcji komputeréw cyfro-
wych. Przypomnijmy, ze mimo niezwyklej ztozonosci komputeréw i oszatamiajgcej
wrecz réznorodnoscei ich zastosowan istnieje stosunkowo prosta konstrukcja myslo-
wa, kt6ra reprezentuje ich zasady dziatania. Jest to tzw. maszyna Turinga.? Jej idea

! Za Malq Encyklopedia Logiki, poprzez modelowanie rozumiemy takie upraszczanie zjawisk
(proceséw i przedmiotéw), aby uzyskaé o nich pewna dodatkowa, uzyteczng wiedzg, albo tez sku-
teczniej rozwigzywaé dotyczace ich problemy. Upraszczajac zjawiska, wybiera si¢ tylko niektore
ich cechy lub wzajemne relacje, reszte za§ pomija. Wéréd modeli wyréznia sig teoretyczne i realne.
Te pierwsze stanowia zbidr zalozeft upraszczajacych (méwiacych o tym, ktére cechy sa istotne
i czemu stuzy ich wybor), te drugie za$ sa zbiorami przedmiotéw spetiajacych te zatozenia. Z tego
powodu mozna je traktowacé jako realizacje modeli teoretycznych.

? Maszyna Turinga sktada sig z nieskoficzonej ta§my, na ktérej sa zapisywane symbole pewne-
go alfabetu, glowicy przesuwajacej si¢ po ta§mie oraz pamigci stanéw. Operacje glowicy sa kon-
trolowane przez program, ktéry sklada si¢ z instrukcji typu: ,jesli w biezacej (wskazywanej przez
glowice) klatce ta$my stoi symbol x, a maszyna znajduje si¢ w stanie y, to wpisz w klatce symbol x’,
zmien stan na y’ i przesun si¢ o jedna klatkg w prawo lub w lewo. Maszyna rozpoczyna pracg od
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wyraza najprosciej to, co rozumie si¢ przez mechaniczne przeksztatcanie symboli
(obliczanie) zgodnie z zadanym programem. Z tego wzgledu obliczeniowe modele
umystu nazywa si¢ réwniez modelami redukujacymi umyst do maszyny Turinga.

Drugi, rownie abstrakcyjny rys, opisywanych modeli to ich logicyzm. Poniewaz
formalnym wzorem rozumowan opartych na regulach jest logika, jadrem modeli obli-
czeniowych czyni si¢ jej zasady (aksjomaty i reguly wywodu). Zauwazmy jednak, ze
zasady logiki rozumie si¢ tu czysto syntaktycznie — jako zasady przeksztalcania wy-
razen na podstawie ich struktury. Co do znaczenia wyrazen (symboli) zaktada sig, ze
sa one $cisle okre$lone i niezmienne, a jako takie albo stanowia obiektywny element
$wiata, albo sa dostarczane z zewnatrz przez osobg, ktora znaczenie ich okredlita.
W pierwszym wypadku opisane wyzej systemy bylyby w stanie rozwiazywaé wszel-
kie problemy, w drugim stanowilyby tylko narzedzia pomocnicze, ktérych wyniki in-
terpretowatby uzytkownik.

WADY MODELI OBLICZENIOWYCH. Trzy ostatnie zdania opisuja jedno z najbar-
dziej istotnych ograniczen modeli obliczeniowych.” Ograniczeniom tym, z uwagi na
czesciowo negatywny charakter niniejszego artykuhu przyjrzymy si¢ doktadniej. Pod-
stawowy zarzut krytykéw brzmi nastgpujaco: umyst ujmowany obliczeniowo wyko-
nuje po prostu zadany z géry program, a to wyklucza jego spontaniczng aktywnos¢
i interakcje ze $wiatem zewnetrznym (ktora moglaby ten program zmieni¢). Postulu-
jac taka natur¢ umysh, ignoruje si¢ klasyczne juz wyniki psychologéw. Przypomnij-
my chociazby badania J. Piageta, w ktorych niezwykle mocno akcentuje si¢ aktyw-
noé¢ poznawcza podmiotu i L. Wygotskiego, w ktdrych podkresla si¢ wagg spolecz-
nych uwarunkowan funkcji poznawczych. Filozofia z kolei u§wiadamia nam istnienie
pewnych pierwotnych zalozen modeli obliczeniowych. Mianowicie, jesli uznamy od-
rebnos¢ umystu od $wiata i zdolno$¢ do jego odzwierciedlania, to wylaczajac z mo-
deli umyshu jakiekolwiek twoércze interakcje z otoczeniem, musimy zgodzi¢ si¢ na
dwa twierdzenia: 1) umyst zawiera pewne $cisle okre§lone wzory rzeczywistosci, do
ktérych jest w stanie dotrzeé; 2) $wiat, ktéry umyst odzwierciedla, jest w swojej isto-
cie niezmienny, przy czym — biorac pod uwagg dzisiejsza wiedz¢ — niezmienno$¢ ta
musi si¢ wyraza¢ w prawach zmian.

Inna, czesto wymieniana, wada modeli obliczeniowych, to ich abiologiczny cha-
rakter. Chodzi tu gtéwnie o ignorowanie struktury i zasad dzialania mézgu, a takze
praw ewolucji i rozwoju, ktére wplywaja na ostatecznych ksztalt mézgu. Wobec
ogromu danych neurobiologii i genetyki zarzut ten brzmi niezwykle mocno. Pod-
kre§lmy tu, ze pomyst maszyny Turinga, a wigc podstawy modeli obliczeniowych,

wyrdznionego stanu poczatkowego i zbioru symboli na tagmie, ktdre reprezentuja dane rozwiazy-
wanego problemu, za$ zatrzymuje si¢, gdy osiagnie pewien wyrézniony stan koficowy. Koficowy
zbidr symboli na taémie reprezentuje rozwiazanie problemu.

3 Przekonujaca krytyke modeli obliczeniowych mozna znalezé w ksigzkach: Edelman, G. M.,
Przenikliwe powietrze, jasny ogien. O materii umysiu, PIW, Warszawa 1998, s. 304—308; Hetmaf-
ski, M, Umyst a maszyny. Krytyka obliczeniowej teorii umystu, Wydawnictwo UMCS, Lublin 2000,
s. 136—164.
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wywodzi si¢ nie tyle z uogélnienia (czy uproszczenia) przebiegu rzeczywistych ope-
racji mézgowych, co z analizy ich wyniku, tj. zasad rozumowania algorytmicznego.
Wynik ten za$ nie musi by¢ ani jedyny, ani najbardziej efektywny.*

Przedstawione argumenty krytyczne zostaly dobrane tak, aby ukazaé czytelnikowi
pewien brakujacy element obliczeniowych modeli umystu. Elementem tym jest dy-
namiczna i celowa zmiana regut przeksztatcania symboli czyli uczenie sig.’ Nic nie
stoi na przeszkodzie, aby jego zasady nawiazywaly (przynajmniej czg§ciowo) do pra-
widel ewolucji. Zaskakujace moze wydac sig to, ze kwesti¢ t¢ dostrzegat sam A. Tu-
ring, a wiec w jakims$ sensie pionier referowanych wyzej koncepcji. Niech jego spo-
strzezenia postuza za wstgp do dalszej czgséci artykuhu:

Kazda taka maszyne¢ (tj. maszyne, ktdra chcemy uczynié inteligentna — P.S.) trzeba poddaé
prébie uczenia, oceni¢ jak dobre osiaga wyniki, i poréwnaé to z wynikami innych maszyn.
Przyjawszy nastgpujace odpowiednio$ci: budowa mechanicznego dziecka — material dzie-
dziczny; zmiany w budowie maszyny — mutacje; dobdr naturalny — opinia eksperymentatora;
caly ten proces mozemy poréwnaé do ewolucji naturalnej.®

3. ALGORYTMY GENETYCZNE

Idea algorytméw genetycznych zostata wprowadzona do informatyki pod koniec
lat 60-tych XX wieku przez J. Hollanda. Kierowany przez niego zesp6! juz na po-
czatku badan postawit sobie dwa, do$¢ ambitne, cele: 1) opisaé i wyjasni¢ istot¢ pro-
cesow adaptacyjnych w przyrodzie; 2) stworzy¢ uzyteczne oprogramowanie dziataja-
ce na wzor systeméw biologicznych. Jakkolwiek cele te sa dalekie od petnej realiza-
cji, techniki ewolucyjne doczekaly si¢ wielu zastosowan, z ktérych wigkszo§¢é miesci
si¢ w formule sztucznej inteligencji. Ponizej przedstawimy podstawy algorytméw ge-
netycznych, ktadac nacisk na fakt, ze mozna je uzna¢ za pewne narzg¢dzie do rozwia-
zywania probleméw.” Na osobnej stronie umiescimy schemat algorytmu wraz z opi-
sem najczgsciej stosowanych operacji genetycznych.

* Niezaleznie od ograniczen czy wad obliczeniowe modele umyshi maja wiele zalet. Najwaz-
niejsza z nich pozostaje $cisty zwiazek z komputerami, a wigc najbardziej zaawansowanymi syste-
mami do sterowania, przetwarzania informacji i symulacji ludzkiego intelektu. W szczegélnosci
poprzez analogi¢ z komputerowymi metodami reprezentacji wiedzy powstaje mozliwo§é $cistego
opisu tzw. reprezentacji umystowych i przeprowadzanych na nich operacii.

5 Zauwazmy, ze w wyniku uczenia si¢ ulega zmianie sens symboli przeksztatcanych przez sys-
temy algorytmiczne. Sens zmienia si¢, poniewaz uzywanie tych samych symboli prowadzi do in-
nych wynikéw i regut dziatania.

® Turing, A., Maszyna liczqca a inteligencja, [w:] B. Chwedericzuk (red.), Filozofia umystu,
PWN, Warszawa 1999, s. 295.

7 Algorytmy genetyczne opracowano na podstawie ksiazek: Goldberg, D. E., Algorytmy gene-
tyczne i ich zastosowania, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa 1998, oraz Michale-
wicz, Z., Genetic Alghorithms + Data Structures = Evolution Programs, Springer Verlag, Berlin
1992.
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PODSTAWY ALGORYTMOW GENETYCZNYCH. Zasady dzialania algorytméw gene-
tycznych nawiazuja do znanych z przyrody mechanizméw reprodukcji, dziedziczenia
cech i doboru naturalnego. W przeciwienstwie do algorytmu tradycyjnego, ktéry
zmierza do rozwiazania problemu krok po kroku, zgodnie z zadang strategia, algo-
rytm genetyczny generuje cale populacje rozwiazan i sprawdza ich dopasowanie do
wymogéw problemu. Generowanie kolejnych populacji odbywa si¢ na zasadach
przypominajacych proces ewolucji: rozwiazania mutuja, wymieniaja migdzy soba in-
formacje, rozmnazaja si¢, ging. Spoérdd nich selekcjonuje si¢ wyniki coraz bardziej
zblizone do oczekiwanego — role srodowiska, do ktérego w teorii ewolucji przysto-
sowujg si¢ przedstawiciele danego gatunku, przejmuje specjalna funkcja oceny roz-

Przesledzmy sposéb dziatania algorytmu dokladniej. Zatézmy, ze dany jest pro-
blem P oraz pewna przestrzen potencjalnych jego rozwiazan. Rozwigzania te nazywa
si¢ chromosomami i koduje najczeSciej w postaci ciagéw zerojedynkowych. Algo-
rytm rozpoczyna dziatanie od pewnej grupy chromosoméw (przewaznie wybranych
losowo) okreslanej mianem populacji poczqtkowej. W kolejnych krokach algorytmu
rozpatrywane sa pojedyncze populacje, w obrgbie ktérych chromosomy ewoluuja.
Oznacza to, ze sa poddawane dzialaniu operatoréw genetycznych, takich jak mutacja,
krzyzowanie i inwersja. W przypadku zerojedynkowej reprezentacji chromosomoéw
mutacja polega na zamianie losowo wybranych zer na jedynki i odwrotnie, inwersja
oznacza odwrdcenie kolejnosci w wybranych sekwencjach zer i jedynek, za$ krzyzo-
wanie odpowiada rozmnazaniu — dwa losowo wybrane chromosomy dziela si¢ na
czescei, z ktorych jest sktadane potomstwo. W wyniku takich lub podobnych operacji
w populacji pojawiaja si¢ nowe osobniki, ktére badz sa do niej dopisywane, badz za-
stepuja chromosomy dotychczas w niej istniejace. Kazdy z chromosom6éw nowopow-
stalej populacji zostaje oceniony pod katem dopasowania do problemu P. Ocena ta
staje si¢ podstawg dla przeprowadzenia selekcji, ktora ogdlnie rzecz biorac polega na
wyborze z populacji biezacej chromosoméw o najwigkszej wartoéci funkcji oceny.
Dokladniej zas o wyborze decyduje prawdopodobiefistwo — chromosomy lepsze sa
wybierane z prawdopodobiefistwem wigkszym, chromosomy gorsze z mniejszym,
a zatem im wyzsza funkcja oceny chromosomu tym szersza reprezentacj¢ zyskuje on
wsréd wyselekcjonowanych. Efektem selekcji jest nowa populacja, ktéra zupehie
podobnie jak jej poprzedniczka zostanie przetworzona w kolejnym kroku algorytmu.
Algorytm koriczy prace, kiedy zostanie spelnione pewne kryterium finalne, na przy-
kiad w populacji pojawi si¢ osobnik o wystarczajaco duzej funkcji oceny lub $rednia
ocena populacji osiagnie pewna zadawalajaca wartosc.

MODYFIKACJE OPERACIJI GENETYCZNYCH. Przedstawiony wyzej schemat opisuje
szeroki wachlarz algorytméw genetycznych. Podstawowe réznice mi¢gdzy nimi doty-
cza sposobu kodowania potencjalnych rozwiazan, operacji selekcji oraz operatoréw
odpowiadajacych za przetwarzanie chromosoméw. Przyjrzyjmy si¢ wybibérczo roz-
nym odmianom tych sktadnikéw algorytmu.
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Stosunkowo najczgéciej wykorzystywang i najlepiej opisang teoretycznie metoda
kodowania chromosoméw jest notacja binarna. Przyczyna jej populamosci tkwi
w istnieniu teorii (tzw. teorii schematéw Hollanda), ktéra uzasadnia zbiezno$¢ algo-
rytméw operujacych na ciggach zerojedynkowych, pozwala oszacowaé jej szybkosé
oraz wskazuje na mozliwe przeszkody w poprawnym dziataniu algorytméw. Mimo
braku teorii opisujacej inne metody kodowania w wielu zastosowaniach wygodniej
jest operowaé na catych fragmentach chromosoméw, ktére moga by¢ reprezentowane
przez liczby w systemie dziesigtnym.

Niezaleznie od tego prowadzi si¢ badania nad wprowadzeniem do algorytméw
genetycznych wystepujacej w przyrodzie diploidalnosci. Chromosomy sa przetwa-
rzane i dziedziczone jako dwa komplementarne faficuchy genéw, wéréd ktérych wy-
stepuja geny dominujace i recesywne. Przy ocenie chromosomu bierze si¢ jednak pod
uwage tylko wypadkowsa informacji obydwu laficuchéw, czyli osobnika, w ktérym
jedne geny sig ujawnily, a inne pozostaly ukryte. Metoda taka zapobiega zapominaniu
przez chromosomy pewnych informacji, ktére okazaly si¢ uzyteczne we wczesniej-
szych etapach przetwarzania.

Operacja selekcji zazwyczaj opiera si¢ na tzw. regule ruletki. W pojedynczym
kroku algorytmu poszczeg6lnym chromosomom sa przypisywane prawdopodobieni-
stwa selekeji proporcjonalne do ich oceny wzglgdem populacji. Prawdopodobienistwa
te mozna sobie wyobrazi¢ jako mniejsze lub wigksze wycinki kofa ruletki o polu
réwnym jednosci. Kolo jest puszczane w ruch tyle razy, ile chromosoméw liczy po-
pulacja. Za kazdym razem, kiedy wskaznik ruletki zatrzyma si¢ na danym wycinku,
do nowej populacji jest dotaczany osobnik odpowiadajacy temu wycinkowi. Losowy
charakter calej procedury powoduje, ze niektore osobniki moga zostaé wybrane kil-
kukrotnie, a inne w ogéle.

Opisana metoda doczekata si¢ wielu modyfikacji, ktére polegaja z grubsza na
pewnych ,,udoskonaleniach” losowego charakteru selekcji. Najprostsza z nich ograni-
cza si¢ do kazdorazowego dotaczania do populacji chromosomu o najwyzszej funkcji
oceny. W bardziej zaawansowanych modyfikacjach do populacji dolacza si¢ oczeki-
wane liczby kopii poszczegélnych osobnikéw (wyznaczone na podstawie ich praw-
dopodobiefistw selekcji), a dopiero pozostate miejsca obsadza si¢ wedlug zasady ru-
letki.

Populacja, wéréd ktérej dokonuje si¢ selekcji zawiera osobniki, ktére powstaty
poprzez wykonanie na innych osobnikach pewnych operacji rekonfigurujacych. Do
najbardziej typowych zalicza si¢ opisane wczesniej krzyzowanie, mutacje i inwersje.
Czgstotliwo$é ich wykonywania regulujg odpowiednie prawdopodobiefistwa. Na
przyktfad jesli prawdopodobiefistwo krzyzowania wynosi 0,3, to wybér chromoso-
méw do tej operacji polega na losowaniu dla kazdego chromosomu liczby z prze-
dziatu {0,1) i sprawdzaniu, czy jest ona mniejsza od 0,3. Jesli tak, chromosom bedzie
brat udziat w krzyzowaniu. Prawdopodobienistwa operacji rekonfigurujacych albo
stanowig niezmienny element algorytmu (przypadek najczestszy), albo sa zmieniane
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globalnie wraz z postgpami algorytmu, albo sa dotaczane do poszczegblnych chro-
mosoméw i podlegaja ewolucji.

Osobnym kierunkiem rozszerzen tradycyjnego algorytmu genetycznego jest mo-
delowanie gatunkéw. Poczawszy od pewnego etapu ewolucji chromosomy dzieli sig
na grupy osobnikéw podobnych, za$ ewolucja odbywa si¢ tylko w ramach grup.
Dzigki temu algorytm moze poszukiwaé jednoczesnie wielu lokalnych ekstreméw
funkcji oceny.

Na koniec podkreslmy jeszcze raz, ze cel konkretnego algorytmu wyznacza funk-
cja oceny. Z punktu widzenia analogii biologicznych funkcja ta modeluje §rodowisko,
w ktérym podlega selekcji material genetyczny. Z punktu widzenia zastosowan defi-
niuje ona najbardziej istotne cechy rozwiazywanych probleméw.

Schemat algorytmu genetycznego

PARAMETRY ALGORYTMU: metoda kodowania rozwiazan, funkcja ich oceny, metoda selekcji,
prawdopodobiefistwa mutacji i krzyzowania, warunek koficowy

1. Stwérz populacj¢ poczatkowa Py; t =0
2. Dopdki nie jest spetniony warunek koncowy wykonuj 3 ... 6
3. Przetwoérz (Py)
4. Dokonaj_Oceny (P,
S. Dokonaj_Selekcji (Py)
6.t=t+1
7. Rozwiazaniem problemu jest najlepszy chromosom z P,

MUTACIA

1. Dlai=1, ..., n wykonuj kroki 213
2. Generuj losowo liczbg r z przedziatu [0,1]
3. Jesli (r < Py), dokonaj mutacji w C;

KRZYZOWANIE
1.Dlai=1, ..., n wykonuj kroki 2 i 3

2. Generuj losowo liczbg r z przedziatu [0,1]

3. Jedli (r < Py), wybierz C; do krzyzowania (KR =KR U C))
4. Skrzyzuj kolejne pary chromosoméw z KR

SELEKCJA

1. Oblicz O(Cy), i=1, ... n. Oblicz F = ¥, O(C)
2. Oblicz prawdopodobienistwa wyboréw p; = O(C;) / F
3. Oblicz prawdopodobienstwa faczne qi= X j-1..i pj
4. Dlai=1, ... n wykonuj kroki 5, 6, 7
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5. Generuj losows liczbe r z przedziatu [0,1]
6. Szukaj j spetiajacego warunek: q; <1 <gj+4
7.SEL=SELuU(j

Oznaczenia
C, ..., C, — chromosomy, P, = {C;, ..., C,} — populacja w kroku t
KR, SEL — zbiory chromosoméw wybranych odpowiednio: do krzyzowania i se-

lekeji
Pu, Px  — prawdopodobiefistwa odpowiednio: mutacji i krzyzowania
(0](®) — ocena i-tego chromosomu

4. W KIERUNKU EWOLUCYJNYCH MODELI UMYSLU

CECHY MODELI EWOLUCYJNYCH. Algorytmy genetyczne wchodza w sklad wielu
zaawansowanych systeméw informatycznych. W aktualnych badaniach szczeg6lna
wage przywiazuje si¢ do tzw. systeméw hybrydowych, w ramach ktérych usituje si¢
Iaczy¢ algorytmy genetyczne z sieciami neuronowymi i narz¢dziami logicznymi.
Upowszechnianie si¢ tego typu rozwiazan bedzie zapewne oddziatywato na filozofig,
ktéra zwrdci si¢ w strong ewolucyjnych modeli umystu. Uprzedzajac nieco ten zwrot,
wymienmy cechy, ktérych nie wykazywaly modele obliczeniowe, a ktére beda przy-
shigiwaé systemom opartym na algorytmach genetycznych.

Przede wszystkim ich zasady dziatania beda odwolywaly si¢ do obserwacji biolo-
gicznych. Algorytmiczne techniki komputerowe zostana w nich wykorzystane na
wyzszym poziomie, w celu modelowania lub realizacji proceséw biologicznych. Na-
czelne zasady dziedziczenia i doboru naturalnego zostana zapewne uzupehione o in-
ne prawidtowosci, dotyczace na przyklad rozwoju struktur neuronowych czy metod
ich uczenia.

Systemy ewolucyjne pozwolg opisaé dynamike rozwoju. Opisywane uklady beda
jednak doskonality si¢ «same», a nie w wyniku zmiany ich parametréw przez ekspe-
rymentatora. Rozwdj bedzie polegat na selekcji, a nie wykonywaniu instrukcji. Do-
ktadnie tak, jak w wypadku algorytméw genetycznych, system bedzie testowat
wstepnie wiele wlasnych dziatan czy cech 1 wybieral sposréd nich najlepsze. Innymi
stowy, gotowy program dzialania zastapi zbidr celéw, ktére trzeba osiagnaé oraz
zbidr ograniczen, ktorych nie mozna przekroczyé. Prawdopodobnie podstawowe stra-
tegie algorytmu genetycznego — wymiana informacji migdzy chromosomami, dzie-
dziczenie i selekcja — bgda wykorzystywane na réznych poziomach systemu i w r6z-
nym stopniu. Na przyklad inne mechanizmy beda odpowiadaly za przyrost doswiad-
czenia osobniczego, a inne za dlugoterminowe, rozciagni¢te na wiele populacji,
utrwalanie si¢ cech gatunkowych.

Systemy ewolucyjne beda rozwijaly sig i dziataly w ciagtej interakcji ze §rodowi-
skiem. Dlatego tez, analizujac konkretny system ,,od wewnatrz”, czy to z punktu wi-
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dzenia jego aktualnego stanu, czy to z punktu widzenia jego zasad dzialania, nie be-
dzie mozna przewidzie¢ do kofica jego zachowania. Za wiele zmian bedzie odpowia-
dato bowiem zmienne i nieprzewidywalne srodowisko. Podobna nieprzewidywalno$§é
i indywidualizacja bedzie dotyczy¢ rozwoju systemu.

Trzy opisane cechy technik ewolucyjnych — biologizm, dynamika oparta na se-
lekcji i interaktywno$¢ — stawiaja zagadnienie komputerowego modelowania umystu
w zupelnie nowym $wietle. Problem tkwi jednak w braku pelnej matematycznej teorii
algorytméw genetycznych, ktéra wskazywataby migdzy innymi na ich ograniczenia,
a takze opisywalaby najbardziej efektywne operacje genetyczne i metody kodowania
chromosomé6w. Dopiero taka teoria i zrodzona w jej wyniku efektywna koncepcja al-
gorytméw genetycznych moglaby stanowi¢ dla modeli ewolucyjnych to, czym dla
modeli obliczeniowych jest maszyna Turinga.

EWOLUCJA UMYSLU WEDLUG D. DENNETTA. Brak wzmiankowane;j teorii nie prze-
szkadza tworzy¢ dos¢ rozbudowanych wizji ewolucji umyshu, ktére wychodzg znacz-
nie poza uog6lnienia technik informatycznych, a powstaja na skrzyzowaniu wielu na-
uk, w tym filozofii. Jedng z nich zawdzi¢gczamy D. Dennetowi. Filozof ten stawia te-
zg, iz §$wiadome umysty ludzkie powstaty w wyniku ewolucji (tj. komplikowania sie
ilaczenia w wigksze catosci) prostych, nieswiadomych systeméw intencjonalnych.®
Odtworzenie tego procesu jest mozliwe dzigki zatozeniu, Ze systemy takie istnieja do
dzi§ — sa to na przyklad uktady sterujace zachowaniem prostszych organizméw niz
cztowiek (ameb, roslin, zwierzat) oraz sktadniki bardziej ztozonych catosci (komoérki,
systemy sensoryczne, systemy metaboliczne). D. Dennett, oprocz wielu innych cie-
kawych pomystow, proponuje hierarchi¢ systeméw (istot) definiujacych poszczegblne
etapy ewolucji umyshi.’ Systemy te wykazuja coraz wigksza latwo§é przystosowywa-
nia si¢ do zmian §rodowiska oraz coraz szerszy i bardziej efektywny repertuar prze-
kazywania wtasnych doswiadczen przysztym pokoleniom. '

Dennetowska hierarchi¢ bytéw otwieraja tzw. istoty darwinowskie — najprostsze
systemy, ktére juz w momencie narodzin dysponuja w peini uksztattowanymi wzor-
cami dziatania. W ich przypadku caty przekaz i doskonalenie umieje¢tnosci odbywa
si¢ na poziomie faktycznego dziatania. Te istoty, ktérym natura data sposobnos$¢ wy-
konywania funkcji lepiej dostosowanych do §rodowiska po prostu zyja dluzej i dajg

¥ Poprzez system intencjonalny D. Dennett rozumie kazdy system regulowany informacyjnie
(dziatajacy w zaleznosci od odbieranych i przetwarzanych informacji) oraz nastawiony na cel
(realizujacy pewne cele). Jako przyklady wymienia zar6wno systemy naturalne, wiaéciwe istotom
zywym (np. system rozprowadzania ptynéw u roslin czy uktad wzrokowy zwierzat), jak i systemy
sztuczne (np. system regulujacy zachowanie termostatu czy program komputerowy do gry w sza-
chy).

® Dennett, D., Natura umysiéw, Wydawnictwo CiS, Warszawa 1997, s. 52—70.

vz perspektywy mozliwosci cztowicka (w petni uksztaltowanej osoby) istoty te mozna uznaé
za pewne aspekty ludzkich mozliwosci, badane przez rézne dzialy psychologii, kulturoznawstwa
itd. Z perspektywy historycznej sa to, wedtug Dennetta, kolejne ogniwa rzeczywistej ewolucji sys-
teméw intencjonalnych.
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wiecej potomstwa. Nieco wyzej od nich stoja tzw. istoty skinnerowskie, czyli systemy
o wrodzonych dyspozycjach do dziafan, a nie ich gotowych wzorcach. Dyspozycje te
mozna utozsamia¢ z pewnymi rozktadami wzmocnief tj. dziedziczonymi tendencjami
do utrwalania jednych zachowan i ostabiania innych. O rzeczywistych, ujawniajacych
sie cechach (fenotypie) istoty skinnerowskiej decyduja wigc: srodowisko zycia oraz
wrodzony rozktad celéw dziatania i wzmocnien (genotyp). Istoty te ucza si¢ metoda
préb i bledéw — w wyniku prostego warunkowania wzrasta prawdopodobienistwo
dziatan prowadzacych do pozadanych skutkéw i wlasciwie wzmacnianych. Na kolej-
nym etapie ewolucji powstaja tzw. istoty popperowskie. W odréznieniu od swoich
poprzedniczek wykazuja one zdolnos¢ tworzenia wewngtrznych reprezentacji obiek-
tow $rodowiska. Dzigki niej sa w stanie dokonywaé bezpiecznej preselekeji zacho-
wan, czyli wyprébowywaé dziatania i obserwowac ich skutki w zastgpczym $rodowi-
sku wewnetrznym. Wewngtrzne reprezentacje maja postac sieci informacyjnej, ktéra
czesciowo jest dziedziczona, a czgSciowo ksztattuje si¢ w interakcji z otoczeniem.
Operowanie nimi wymaga pewnych prostych mechanizméw percepcji i uwagi. Kolej-
ny etap ewolucji umystu nalezy do tzw. istot gregoriariskich — pierwszych organi-
zm6w zdolnych wytwarzaé wokoét siebie ochronny system kultury. Dennett wybija na
pierwszy plan dwie ich cechy: zdolno$é uzywania narzgdzi oraz nawyk utrwalania
swoich dodwiadczen w srodowisku zewnetrznym. Istoty te po raz pierwszy w historii
ewolucji przetamuja bariere dziedziczenia bezposredniego (genetycznego) — wigk-
szos¢é wlasnych osiagnieé¢ utrwalaja i przekazuja za posrednictwem kultury. Dzigki
kulturze réwniez dysponuja bogatym repertuarem technik uczenia si¢. Naleza do
nich: wykorzystywanie narzg¢dzi, wyprébowywanie rozwiazan w konstruowanym sa-
modzielnie srodowisku, uczenie si¢ przez prosta komunikacjg 1 obserwacjg innych.
Dennettowska hierarchig¢ bytow zamykaja istoty sSwiadome. Powstanie §wiadomo-
$ci warunkuje uprzednia konieczno$¢ zaawansowanego komunikowania si¢ i wy-
ksztalcenie wystarczajaco rozbudowanych struktur jezykowych. W referowanych po-
gladach przyjmuje si¢, iz do powstania §$wiadomosci wystarcza sama ewolucja. Nie
istnieje zatem Zzadna pierwotna iskra $wiadomosci, ktéra warunkowataby osiagnigcie
przez pewne systemy szczebla umystow ludzkich. Istoty §wiadome potrafia uczy¢ sig
nieporéwnanie szybciej 1 skuteczniej niz ich poprzedniczki. Rozwinigty jezyk po-
zwala im sprawnie przekazywaé wiedzg i utrwalaé ja na przysztosé. Dzieki jego wie-
loznacznym strukturom umieja przenosi¢ efekty uczenia si¢ w nowe dziedziny i nowe
sytuacje (uczenie si¢ z transferem). Dzigki poczuciu ciaglosci wiasnych dziatan moga
nie tylko wykorzystywa¢ wiedz¢ przekazywang dziedzicznie czy kulturowo, ale réw-
niez wykorzystywa¢ wlasne doswiadczenia (uczenie przez samoobserwacje).
EWOLUCJA MOZGU WEDLUG G. M. EDELMANA. Drugi przyklad badan osadzonych
w nurcie ewolucjonizmu pochodzi z biologii i wiaze si¢ z osobg G. M. Edelmana.
Biolog ten uwaza, iz kluczem do tajemnic umystu jest ewolucja i rozwdj mézgu, a te
ma wyjasni¢ jego teoria selekcji grup neuronowych w mézgu.!! Ponizej scharaktery-

Y Edelman, G. M., Przenikliwe powietrze, jasny ogien. O materii umysiu, PIW, Warszaw 1998,
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zujemy kroétko jej trzy podstawowe zasady, ktore wyznaczaja jednocze$nie trzy glow-
ne stadia rozwojowe mozgu.

W etapie pierwszym tworzy si¢ struktura neuroanatomiczna mozgu czyli zbior
odpowiednio rozmieszczonych wzgledem siebie i potaczonych ze soba sieci neuro-
nowych. Etap ten przebiega niezwykle dynamicznie, w jego trakcie neurony dziela
si¢, obumieraja i rywalizuja o miejsce w powstajacej strukturze. Kod genetyczny na-
rzuca jedynie zbior ograniczen na proces selekcji neuronéw i potaczen, nie wyznacza
doktadnego ksztattu struktury, ale jej najbardziej ogélne, gatunkowe cechy. W drugim
etapie, wskutek przyrostu doswiadczenia, nastgpuje réznicowanie sity potaczent mig-
dzy neuronami czyli selektywne wzmacnianie lub ostabianie synaps. W ten sposéb
zostaja wytonione obwody neurondéw o $cisle okreslonych funkcjach. W trzecim eta-
pie wyksztalcaja si¢ dwukierunkowe polaczenia migdzy mapami mézgu czyli grupa-
mi sasiadujacych ze soba neuronéw o cechach nabytych w etapach 1 i 2. Dzigki pola-
czeniom miedzy mapami w odpowiedzi na dany zbi6r bodzcoéw moze si¢ uaktywniaé
wiele map realizujacych rézne funkcje, co prowadzi do bardziej ztozonych i bardziej
kompleksowych decyzji (np. o ruchu organizmu), niz gdyby zostata uaktywniona tyl-
ko jedna mapa. Przekaz sygnaléw mi¢dzy mapami zachodzi réwnolegle, a pozytywny
wynik podjetych decyzji prowadzi do wzmacniania odpowiednich potaczen. To z ko-
lei owocuje w przyszloéci podobnym przebiegiem sygnatéw i rozktadem pobudzen.
A zatem wszelki przepltyw sygnatow (zwiazany z dziataniem, przypominaniem sobie,
wyobrazaniem, itp.) nie da si¢ oddzielié od procesu uczenia sig.

G. M. Edelman niezwykle mocno podkre$la fakt, iz ludzki mdzg jest systemem
selekcyjnym (generujacym i wybierajacym rozwiazania), a nie algorytmicznym
(realizujacym programy). Jednoczegnie odr6znia selekcj¢ na poziomie kodu gene-
tycznego okreslajacego ogoélne cechy ludzkiego mozgu (selekcja gatunkowa) od se-
lekcji towarzyszacej ksztaltowaniu si¢ struktur konkretnego mézgu (selekcja osobni-
cza)."? Druga z nich okresla przebieg tzw. »matego cyklu ewolucji”, ktdry rozciaga
si¢ od poczgcia do §mierci organizmu, pierwsza natomiast wyznacza ,.duzy cykl
ewolucji”, w ktérym moga powstawaé nowe osrodki mézgowe. Tylko wyniki selekcji
gatunkowej utrwalaja si¢ w postaci zmian kodu genetycznego.

Podobnie jak D. Dennett, Edelman proponuje hierarchi¢ systeméw neuronalnych,
ktore sktadaja si¢ obecnie na mozg i system nerwowy, a wylanialy si¢ i taczyly ze so-
ba w trakcie ewolucji. Aby daé jaki$ jej obraz, wymienimy te systemy wraz z reali-
zowanymi przez nie funkcjami:' ukfad limbiczny i pief mézgu (regulacja funkcji zy-
ciowych organizmu), uklad wzgérzowo-korowy (percepcja), mézdzek, zwoje pod-

s. 116—138.

2 Okreslenia ,,selekcja gatunkowa” i ,,selekcja osobnicza” pochodza od autora niniejszego arty-
kutu. Ta pierwsza rozgrywa si¢ w populacji jednostek o zréznicowanych zdolnosciach, ta druga od-
powiada za wybdér grup neuronéw realizujacych konkretne funkcje mézgu. Mechanizm i zakres
obydwu proceséw jest rozny, ale zasada podobna: rywalizacja miedzy zréznicowanymi jednostkami
(osobnikami lub grupami neuronéw) w celu dostosowania organizmu do potrzeb §rodowiska.

1 Edelman, G.M., op. cit., s. 163—172.
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stawy i hipokamp (czasoprzestrzenna koordynacja wynikéw percepcji i dziatan orga-
nizmu), podsystemy kory mézgowej, np. kora czolowa (myslenie pojeciowe), pola-
czenia zwrotne migdzy systemami korowymi a wzgérzowo-korowymi (koordynacja
biezacych wynikéw percepcji 1 danych pamigciowych), osrodki Broca i Wernickiego
(mowa). Wylanianiu si¢ wymienionych struktur towarzyszylo doskonalenie trzech
kluczowych procesé6w moézgowych: percepcji, pamigci i uczenia si¢. Ich mechanizm
daje si¢ opisa¢, wedtug Edelmana, wylacznie w kategoriach przesylania sygnaléw
migdzy grupami neuronéw, a ich rozwoj jako tworzenie dodatkowych potaczen mig-
dzy wymienionymi strukturami w interakcji ze srodowiskiem.

Edelman okresla siebie jako przeciwnika wszelkich obliczeniowych teorii umystu
i naduzywania tezy o bezposrednich podobienstwach migdzy komputerami a ludZmi.
Niemniej jednak, swoja teori¢ weryfikuje przy uzyciu symulowanych komputerowo
automat6w, ktore sa ztozonymi, wielofunkcyjnymi sieciami sztucznych neuron6w.

STATUS MODELI EWOLUCYINYCH. Powyzsze przyklady zostaly dobrane tak, aby
u$wiadomié czytelnikowi wieloptaszczyznowo$é ewolucyjnych ujeé umystu. W szcze-
golnosci koncepcja Dennetta pokazuje, w jak sugestywny i efektywny sposéb mozna
polaczyé osiagnigcia biologw, psychologéw, informatykéw i filozoféw nauki.' Nie-
zaleznie od tego, jaki kierunek i zakres przyjma zarysowane wyzej poszukiwania,
wszelkie ujgcia ewolucyjne wydaja si¢ wazne, bo przywracaja utracona réwnowage
zainteresowan badawczych.

Oto w dotychczasowych badaniach nad umystem dominowaty ujecia substancjal-
ne i funkcjonalne. Zwolennicy pierwszego stanowiska upatrywali istoty mysli w jej
nosniku — utozsamiajgc go na przykiad z odpowiednio ziozona materig lub scharak-
teryzowana negatywnie (w opozycji do wlasno$ci materii) substancja duchowa. In-
nymi stowy starali si¢ odpowiedzieé na pytanie ,,dzigki czemu lub poprzez co mysli-
my?”. Funkcjonalisci z kolei wskazywali na zasady procesu mys§lenia i jego cele. Ak-
centowali zatem inne pytanie: ,jak i po co my$limy?”. Dopiero w ujeciach ewolucyj-
nych wyeksponowano problem genezy zdolnosci do myslenia. Wydaje si¢ za$, ze bez
znajomosci niezbednych etapéw ewolucji umystu, trudno mysle¢ o konstrukcji
sztucznych systemow inteligentnych.
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