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W artykule przedstawiono sieci neuronowe oraz algorytmy genetyczne, uwypuklajac te
ich cechy, ktore inspirowane sa mechanizmami obserwowanymi w naturze. Autorzy
skoncentrowali si¢ na powiazaniach rozwiazan i mechanizméw stosowanych w opisanych
metodach z ich biologicznymi ,,wzorcami”. Zwracajac z jednej strony uwagg na utom-
no$¢ metod ,,sztucznej inteligencji” w poréwnaniu z doskonatoscia proceso6w obserwo-
wanych w naturze, podkreslono duza skuteczno$¢ i efektywnos¢ tych metod przy roz-
wigzywaniu ztozonych probleméw w wielu dziedzinach.

Wprowadzenie

Inspiracje biologiczne w informatyce stanowia od wielu lat przedmiot badan pra-
cownikéw Zaktadu Biocybernetyki CM UJ, czego dowodem jest szereg prac obej-
mujacych t¢ tematyke, a takze powstajaca rozprawa doktorska nt. ewolucyjnych metod
poszukiwania decyzji optymalnych w systemach wspomagania decyzji. Adaptacja
cech 1 mechanizmow wystgpujacych w przyrodzie dla potrzeb informatyki, wymaga
wiedzy zard6wno w zakresie nauk medycznych, biologicznych i fizycznych, jak 1 in-
formatyki 1 nauk technicznych. Na pograniczu tak r6znych dziedzin powstaja nowe,
obiecujace kierunki badan. Autorzy niniejszego referatu tworza taki interdyscypli-
narny zespot, reprezentujac nauki medyczne, fizyke 1 informatyke.

Poniewaz systemy przetwarzania danych oparte o klasyczne, analityczne meto-
dy coraz czgsciej nie sa w stanie zaspokoi¢ wymagan, poszukuje si¢ nowych rozwia-
zan opartych o najdoskonalsze znane regulty — mechanizmy i zasady wystepujace
w biologii. Od poczatku swojego rozwoju ludzie obserwowali przyrodg, podgladali
naturg, czerpiac inspiracje dla swoich dziatan z otaczajacego §wiata procesoOw biolo-
gicznych. Jestesmy czeScia §wiata przyrody, cho¢ nie do konca rozumiemy mecha-
nizmy jego dzialania. Przy tworzeniu systemoéw informacyjnych inspiracje biologiczne
pojawiaja si¢ od dawna jako niedoscigle wzorce, efektywnie i inteligentnie przetwa-
rzajace dane. Jedna z podstawowych cech systemdw biologicznych jest rownolegtosc
przetwarzania, gdzie w tym samym czasie, ogromna liczba elementow wykonujac
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szereg prostych operacji, umozliwia rozwiazywanie ztozonych probleméw. Poprzez
petle sprzgzenia zwrotnego natura realizuje procesy regulacji. Inng cecha obiektow
biologicznych jest ekwifinalnos$¢, pozwalajaca na dochodzenie do celu réznymi dro-
gami. Jezeli przyjety sposob dzialania nie doprowadza do celu, system biologiczny
probuje innej mozliwej drogi, wykazujac elastycznos$¢, plastycznosé 1 przede wszy-
stkim wysoka niezawodno$¢ dziatania. Systemy obserwowane w naturze potrafia eli-
minowac uszkodzone elementy, a takze posiadaja zdolnos¢ do samoregeneracji oraz
reprodukcji. Imponujace sa mozliwosci ludzkiego umystu w zakresie procesow ucze-
nia si¢, kojarzenia, dedukcji i formutowania hipotez.

Systemy ,,sztucznej inteligencji” (pojecia tego, jako pierwszy ,,uzyl” w roku 1956
Marvin Minsky) stworzone przez cztowieka probuja ,,nasladowac” wzorce biolo-
giczne w zakresie mechanizmu przetwarzania danych. Pomimo znacznego rozwoju
metod i narz¢dzi komputerowych opartych o procesy biologiczne, nie udato si¢ zbu-
dowac sprawnych systemow dziatajacych na takiej samej zasadzie jak procesy w na-
turze. Niemniej jednak ostatnie lata przyniosty znaczacy postep w rozwoju syste-
moéw nasladujacych dziatanie mozgu (neurokomputery, sieci neuropodobne, sieci neu-
ralne), ewolucyjna drogg rozwoju (algorytmy genetyczne, ewolucyjne, programowanie
ewolucyjne), wielostanowos¢ 1 nieostro$¢ uktadow biologicznych (systemy logiki roz-
mytej), procesy uczenia si¢ i zapamigtywania (algorytmy adaptacyjne, systemy uczace
si¢), procesy dedukcji i wnioskowania (systemy doradcze, systemy oparte na wiedzy).

Symulowanie pracy mézgu — sztuczne sieci neuronowe

Pomimo znacznego postepu w dziedzinie nauk neurologicznych, wciaz nie wia-
domo jak naprawdg pracuje nasz mozg, gdyz procesy tam zachodzace sa bardzo zto-
zone. Modele sieci neuronowych inspirowane budowa i obecna wiedza na temat dzia-
tania mézgu, odzwierciedlaja jedynie ogdlne zasady jego organizacji. Mozg jest orga-
nem o tak duzym stopniu ztozonosci, ze nie potrafimy modelowac szczegdtow jego
dziatania, a skomplikowane dziatanie neurondéw opisujemy przy pomocy wzglednie
prostych funkcji przetaczajacych. Jednak pomimo, ze modelowane sieci, z koniecz-
nos$ci uproszczone i ograniczone, nie przypominaja naturalnych, biologicznych, to
jednak wyniki uzyskane przy ich pomocy okazuja si¢ czgsto zdumiewajace. Proste
w swym pojedynczym dziataniu elementy sieci — neurony — za pomoca oddziatywania
na siebie w nieliniowy sposob, maja mozliwos¢ ,,nauczenia si¢”’ aproksymowac¢ dowolna
funkcje wielu zmiennych. Silng strona jest zdolnos¢ uogolniania wiedzy oraz wykrywa-
nie zalezno$ci pomigdzy zmiennymi. Przewaznie wykorzystujac sie¢ jako narzedzie
modelowania nie interesujemy si¢ procesami zachodzacymi podczas uczenia si¢. Trak-
tujemy neurokomputery jako czarne skrzynki, gdzie istotne jest doprowadzenie do nabycia
przez sie¢ pozadanych wiasnosci. Tymczasem procesy zachodzace w sieci podczas proce-
su uczenia przypominaja procesy psychiczne pojawiajace si¢ w trakcie nabywania wie-
dzy [10]. Neurokomputery na og6t skuteczniej od innych metod analitycznych rozwia-
zuja problemy, w ktorych dane maja specyficzny charakter. Dotyczy to w szczegdlnosci
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danych ,,rozmytych” takich jak opinie i subiektywne oceny ludzkie, dane przektamane
lub obarczone btgdami, chaotyczne, nieprzewidywalne. W takich przypadkach istotna
zaleta jest ,,odpornos$¢” sieci neuronowych. W przypadku danych charakteryzujacych
sig nieprzewidywalna nieliniowoscia, istotng cecha staja si¢ zdolnosci adaptacyjne sieci.

Specyficzne cechy neurokomputerow znalazly zastosowanie w rozwigzywaniu
wielu ztozonych i1 trudnych problemoéw, wsrdd ktorych przyktadowo mozna wymie-
ni¢: rozpoznawanie wzorcow czy kategorii, problemy klasyfikacji, prognozowanie
zachowan rynkow kapitalowo-finansowych, aproksymacja przestrzenna, filtrowanie
dzwigku i obrazu, sterowanie uktadow dynamicznych, diagnozowanie choréb czy
tez rekomendowanie decyzji w systemach zarzadzania.

Budowa i dzialanie sieci

Pojedyncza komorka sieci zbiera sygnaly dochodzace od kazdego neuronu war-
stwy poprzedniej. Sygnaly te mnozone sa przez tzw. wspotczynnik wagowy (wage
synaptyczng) 1 sumowane. Nastgpnie po przeksztatceniu przez funkcjg transferu (za-
lezna od celu wykorzystywania sieci), sygnat wyjsciowy neuronu przekazywany jest
do wszystkich neurondéw nastgpnej warstwy (rys. 1). Prosta sie¢ neuronowa zbudo-
wana jest (podobnie jak mo6zg) z potaczonych ze soba komorek. Komorki te utozone
sa warstwami, przy czym neurony tej samej warstwy z reguty nie sa ze soba potaczo-
ne. Dane wej$ciowe podawane sa na pierwsza warstwe, a nastgpnie przetwarzane sa
przez warstwy ukryte (do kilku warstw) i przechodza do warstwy wyjsciowe;j, gdzie
przetworzony sygnat jest odbierany. Neurony mozna taczy¢ na wiele sposobow, sto-
sujac petle sprzezenia zwrotnego (sygnat z komorek warstwy wyjsciowej podawany
jest na wejscie) lub stosujac potaczenia w obrebie tej samej warstwy (podobnie jak
w moézgu). Uproszczony model sieci neuronowej pokazano na rysunku 2.
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X1, Xa, X3, X4 — sygnaty wejsciowe, W;, W, W3 W, — wagi synaptyczne
f— funkcja przejscia, y — wyjscie

Rys. 1. Model neuronu
Zréodto: Miody Technik. Luty 2001.
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Rys. 2. Uproszczony model sieci neuronowej
Zrodto: opracowanie whasne na podstawie: Mlody Technik. Luty 2001.

Pierwszym etapem projektowania sieci neuronowej jest wybor wlasciwej struk-
tury sieci (uktadu przestrzennego), czyli ustalenie i1losci warstw oraz ilo$ci neuronow
tworzacych poszczegolne warstwy. Zbyt duza liczba neuronow w warstwach ukry-
tych powoduje tzw. ,,przeuczenie” sieci, czyli nadmierne dopasowanie si¢ do danych
testowych, co z kolei powoduje utratg zdolnosci do uogodlnien. Z kolei niewystarczajaca
liczba neuronéw nie daje poprawnych rezultatow, co §wiadczy o ,,niedouczeniu’ sieci.
Dobor odpowiedniej struktury warstw podlega pewnym zasadom empirycznym i powi-
nien by¢ optymalizowany (pomocne moga by¢ metody optymalizacji genetycznej).

Podstawowym zadaniem jest uczenie sieci. Polega na takim doborze wag sy-
naptycznych, aby podajac na wejscie sieci zadane warto$ci, otrzyma¢ odpowiedni
wynik. Istotna sprawa majaca zasadniczy wplyw na skuteczno$¢ uczenia si¢ 1 wery-
fikacji jest wlasciwy dobor metod i algorytméw. W procesie uczenia przygotowuje si¢
zestaw danych wejsciowych wraz z ,,odpowiedziami” jakie powinna ,,udzieli¢” sie¢.
Poczatkowe wagi synaptyczne ustalane sa w sposob losowy, czasami stosuje si¢ algo-
rytmiczne metody doboru (np. przy pomocy algorytmow genetycznych) lub heurystyki.
Nastgpnie sie¢ neuronowa wielokrotnie poddawana jest testom na zbiorze danych ucza-
cych. Na podstawie iloéci popetianych btedéw (rdznice migdzy WE a WY)), odpowie-
dnie algorytmy koryguja wartosci wspotczynnikow wagowych. Czasochtonny proces
uczenia konczy si¢ po osiagnigciu zatozonego poziomu poprawnych odpowiedzi.

Kolejnym etapem projektowania sieci jest faza testowania, w ktorej wykorzy-
stuje si¢ zestawy danych nie wykorzystywanych podczas procesu uczenia. Pomysine
przejscie tego etapu pozwala wnioskowac o skutecznosci dziatania sieci dla innych
danych wejsciowych. W przypadku niezadawalajacych wynikéw, proces nauczania
sieci rozpoczyna si¢ od nowa.

Struktura neurokomputeréw, ich zasada dziatania a takze elementy tworzace sie¢
inspirowane sa wzorcami naturalnymi. Jest to znakomity przyktad potaczenia nauk bio-
logicznych, matematyki i teorii informacji stuzacy rozwojowi systeméw informacyjnych.
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Zasady ewolucji i dziedzicznosci
— algorytmy genetyczne i ewolucyjne

Wiele probleméw zwiazanych z zarzadzaniem, sterowaniem produkcja, itd. po-
lega na znalezieniu najlepszego w sensie przyjetego kryterium jakos$ci rozwiazania.
Stad tez poszukiwanie optymalnego rozwiazania dla r6znych problemow przyczyni-
to si¢ do powstania szeregu algorytméw optymalizacyjnych. Niestety klasyczne me-
tody optymalizacji napotykaja na wiele trudnosci zwiazanych gtownie z ostrymi wy-
maganiami odno$nie funkcji kryterialnej. W tych przypadkach, gdzie niemozliwe jest
wyznaczenie pochodnej funkcji celu, a dane charakteryzuja si¢ rozmyto$cia, niepet-
noscia czy tez losowoscia, stosowanie metod analitycznych napotyka na trudnosci.
Takze metody przegladowe, proste i naturalne w swoim dziataniu sa nieefektywne,
a naklad obliczeniowy ro$nie wraz z wymiarem przestrzeni.

Algorytmy genetyczne (AG) naleza do metod losowych poszukiwania optymal-
nych rozwiazan, przy czym wybor losowy jest tutaj rodzajem ,,przewodnika” w ukie-
runkowanych poszukiwaniach w zakodowanej przestrzeni rozwiazan [4]. W bada-
niach nad optymalizacja jednym z gtéwnych problemow jest odpornosé, czyli zdol-
no$¢ do skutecznego dziatania przy zachowaniu efektywnosci. Swiat biologii posia-
dajacy zdolno$¢ regeneracji, samosterowania, reprodukcji 1 adaptacji czyli przysto-
sowania si¢ do warunkow stat si¢, ze wzgledu na wymienione wyzej cechy, inspi-
racja dla powstania metod poszukiwania optymalnych rozwiazan w oparciu o0 meto-
dy doboru naturalnego. W fundamentalnej pracy Hollanda ,,Adaptation in Natural
and Artificial Systems” [5] udowodniono teoretycznie i do§wiadczalnie odporno$¢
AG jako metod poszukiwania w ztozonych i skomplikowanych przestrzeniach.

Zgodnie z Wielka Internetowa Encyklopedia Multimedialna [15]: ...ewolucja to
powolny proces rozwoju organizmow, ktorego efektem jest coraz wieksza roznorod-
nosc¢, ztozonosé i organizacja swiata zZywego i ktoremu podlegajq cate populacje, nie
pojedyncze osobniki. Czynnikami warunkujacymi proces ewolucji zgodnie z teoria
doboru naturalnego jest zmiennos$¢ (rekombinacja gendéw i zmiany w genach pod
wptywem srodowiska — mutacje), selekcja (korzystne mutacje zwigkszajace wartos$¢
adaptacyjna organizmow), izolacja rozrodcza (prowadzaca do wyodrgbnienia si¢
nowego gatunku), dryf genetyczny (zmiana czgstosci gendOw w populacji zwiazana
ze zmniejszeniem si¢ liczebnosci). Pierwsze dwie z wymienionych cech znalazty
bezposrednie odzwierciedlenie w teorii algorytmow genetycznych, poprzez operato-
ry krzyzowania, mutacji oraz reguly wyboru. Izolacja rozrodcza prowadzaca do wy-
odrgbniania nowych gatunkow realizowana jest w algorytmach ewolucyjnych po-
przez dobdr parametréw sterujacych dziataniem algorytmu. Nadmierna izolacja pro-
wadzi¢ moze do szybkiego zbiegania si¢ rozwigzan w kierunku ekstremum lokalne-
go. Z kolei brak izolacji prowadzi do zmniejszenia efektywnosci dzialania algorytmu.

U podstaw metod ewolucyjnych leza poszukiwania wzorujace si¢ na procesach
dziedziczenia genetycznego i ewolucji. Jak napisal w swej pracy Davis [3]: ...prze-
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nosnia lezqca u podstaw algorytmow genetycznych jest zwiqzana z ewolucjq w naturze.
W trakcie ewolucji kazdy gatunek styka sie z problemem lepszej adaptacji do skom-
plikowanego i zmiennego srodowiska. ,,Wiedza” jakq kazdy gatunek uzyskai, jest
wbudowana w uktad chromosomow jego osobnikow.

Terminologia zwiazana z algorytmami genetycznymi zapozyczona zostala z ge-
netyki. I tak osobnik reprezentujacy rozwiazanie nazywany jest fenotypem, a jego
struktura — genotypem. Ciag kodowy reprezentujacy rozwiazanie to chromosom, je-
den pojedynczy znak lub cecha w tancuchu to gen, wariant tej cechy — allel, a jego
pozycja — locus. Zestaw rozwiazan przeksztatcany w kolejnych krokach algorytmu
nazywany jest populacja, a operatory przeksztatcajace populacje to reprodukcja, krzy-
zowanie 1 mutacja. W zadaniach poszukiwania dla funkcji kryterialnej oceniajace;j
jakos$¢ rozwiazania uzywa si¢ okreslenia wskaznik przystosowania, co podkresla
aspekty adaptacyjne metody.

W poréwnaniu z innymi metodami optymalizacyjnymi AG wyr6zniaja si¢ pig-
cioma zasadniczymi cechami:

1. Przetwarzaja zakodowana posta¢ zmiennych (parametréw) zadania.

Wymaga to zakodowania parametrow zadania w postaci skonczonego ciagu zna-

kow z przyjgtego alfabetu.

2. Rozpoczynaja poszukiwania startujac z wielu punktéw (osobnikow) rownoczesnie.
Kazdy osobnik reprezentuje potencjalne rozwiazanie problemu. AG przetwarza
populacje, generujac w kazdym kolejnym kroku osobnikéw lepiej przystosowa-
nych. Przetwarzanie populacji osobnikow realizuje rownoleglto$¢ obliczen.

3. Nie wymagajq istnienia pochodnej funkcji celu.

W kazdym kroku obliczane sa wartosci funkcji kryterialnej dla wszystkich osob-

nikow populacji. Brak ostrych wymagan co do pochodnej, pozwala stosowac

AG do rozwiazywania ztozonych niestandardowych probleméow.

4. Stosuja probabilistyczne, a nie deterministyczne reguty wyboru.
Zrandomizowany wybor stosowany w AG jest ukierunkowanym wyborem lo-
sowym (wigksza szansg na reprodukcje maja osobniki lepiej przystosowane, co
nie odbiera nawet tym najstabszym szansy na przetrwanie) gwarantujacym pro-
wadzenie wydajniejszego procesu poszukiwan.

5. Skutecznie radza sobie z nieliniowoscia.

AG efektywnie przetwarzaja ciagi takze w tych przypadkach, gdzie zaleznos$¢

migdzy nimi a ich elementami jest ztozona i silnym stopniu nieliniowa.

Dzialanie algorytmow genetycznych

Schemat przedstawiony na rysunku 3 przedstawia dzialanie elementarnego algo-
rytmu genetycznego, ktorego struktura identyczna jest ze struktura dowolnego pro-
gramu (algorytmu) ewolucyjnego. AG dokonuja rownolegltego, wielokierunkowego
przeszukiwania przestrzeni potencjalnych rozwiazan. Polega to na przeksztatcaniu
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populacji osobnikdw zgodnie z symulowang ewolucja. Lepsze (wedtug przyjetego
w zadaniu kryterium dopasowania) rozwigzania maja wigksza szanse¢ na reprodukcje
niz te, ktore zostaly ocenione gorzej. Nastepnie w wyniku krzyzowania (wymianie
czesci genow) powstaje kolejne pokolenie (populacja) osobnikow lepiej przystoso-
wanych do zycia (ich rodzice byli lepiej przystosowani). Prowadzi to powolnego
»wymierania” stabych osobnikow 1ich potomkdw, przy réwnoczesnej coraz wigkszej

Wybdr populacii
poczatkowej
P(T)

I

Ocena P(T) <

Czy spetniony
warunek
STOP

Podaj T+—T+1
rozwigzanie
v A 4
Wybierz
STOP P(T) z P(T-1)
(reprodukcja)
A4
Zamien P(T)
(krzyzowanie,
mutacja)

Rys. 3. Struktura algorytmu genetycznego

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [8].
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dominacji osobnikow ,,silnych”. Aby nie straci¢ cennych osobnikéw (z powodu sta-
bego przystosowania ich przodkow) losowo wprowadza si¢ mutacjg, zaburzajaca
porzadek genow. Nowo powstala populacja osobnikow podlega ocenie przystoso-
wania 1 procedura powtarza si¢ od poczatku. Parametry algorytmu genetycznego de-
cyduja o prawdopodobienstwie wystapienia mutacji na okreslonej pozycji. Mutacja
ma na celu wprowadzenie pewnej dodatkowej zmienno$ci w populacji.
Kazdy AG podobnie jak i algorytm ewolucyjny zawiera podstawowe elementy:
1. Reprezentacjg potencjalnych rozwiazan (najczesciej jest to reprezentacja binarna);
2. Okreslony sposob wyboru populacji poczatkowej (niekiedy stosuje si¢ heurystyki);
3. Funkcje¢ oceniajaca (kryterialna) wyznaczajaca przystosowania osobnika do $§ro-
dowiska;

4. Operatory genetyczne przeksztalcajace umozliwiajace generowania kolejnych
populacji (reprodukcja, krzyzowanie, mutacja);

5. Parametry sterujace algorytmem (rozmiar populacji, parametry okreslajace re-
gule wyboru osobnikéw do reprodukcji oraz krzyzowania, prawdopodobienstwo
mutacji i inne).

Szeroki zakres stosowalno$ci AG wynika z ich uniwersalnosci, skromnych wy-
magan wzgledem funkcji oceniajacej, a takze operowania na reprezentacjach (w po-
staci ciagéw kodowych) zmiennych decyzyjnych. Analogia zastosowanych rozwia-
zan z naturalnymi procesami dziedziczenia, czyni je mocnym narzedziem poszuki-
wan rozwiazan optymalnych.

Wyzwania przysziosci — komputery kwantowe i molekularne

Przedstawione w referacie zagadnienia zwigzane z biologicznymi inspiracjami
w sieciach neuronowych i algorytmach genetycznych stanowia jedynie punkt wyj-
Scia dla tworzenia systemow przetwarzania danych nasladujacych w swym dziataniu
procesy naturalne. Wspotczesne realizacje neurokomputerow (zarowno sprzgtowe
jak 1 programowe), pomimo ograniczen, dla wielu problemoéw z r6znych dziedzin
okazaty si¢ efektywniejsze od systemdw bazujacych na metodach analitycznych.

Bardzo trudnym zadaniem jest budowa modeli obiektow biologicznym, opisuja-
cych ich dziatanie. Problemy wynikaja zaréwno z powodu wielkiej ztozonosci tych
obiektoéw, jak 1 ograniczonych mozliwosci dostgpnych narzedzi. Systemy biologicz-
ne cechuja si¢ wielowymiarowoscia, zmiennos$cia interindywidualna (kazdy osobnik
jest inny), plastycznoscia (zmiennoscia w czasie) oraz nieliniowoscia. Nieliniowos¢
obserwowana w przyrodzie prowadzi do znacznie ograniczonej powtarzalno$ci
w podobnych warunkach, czego konsekwencja jest nieprzewidywalnos¢. Z drugiej
strony wspotczesne komputery (podstawowe narz¢dzie modelowania systemow) sa
ograniczone zarowno co do technologii jak i1 architektury. Przetwarzane w nich dane
sa jednoznaczne, okreslone, kodowane binarnie.
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Postgp w tej dziedzinie przyniosa nowe generacje komputerow oparte o zupet-
nie nowe zasady przetwarzania. Nalezy w tym miejscu wymieni¢ komputery kwan-
towe (nanokomputery) oraz komputery molekularne. W komputerach kwantowych
jako podstaweg operacji cyfrowych wykorzystuje sig elektrony, a $cislej ich potencjat
energetyczny zwiazany z orbita na ktorej si¢ znajduja. Dzigki opracowaniu przez
naukowcow z Uniwersytetu w Cambridge nowej generacji chipéw magnetycznych,
nanokomputery moga funkcjonowaé w temperaturze pokojowej. RoGwnoczesnie po-
stgpuja prace nad opracowaniem algorytmow przystosowanych do praw mechaniki
kwantowej. Komputery molekularne wykorzystuja reakcje nukleotydow w tancuchu
DNA na wiazanie ich z uzupetnieniami. Nowa metoda pozwala na nawet 10'!-krot-
ne zwigkszenie szybkosci dziatania komputerow. Badania nad komputerem moleku-
larnym stanowia doskonaty przyktad taczenia zdobyczy biologii i informatyki.
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