AUTOMATYZACJA PROCESOW DYSKRETNYCH 2024

Mateusz TWARDAWA 2, Piotr FORMANOWICZ!

1 - Politechnika Poznanska

2 - Poznanskie Centrum Superkomputerowo-Sieciowe afiliowane przy Instytucie Che-
mii Bioorganicznej PAN

GRAFY PRZEPLYWU ZLOZO’NOSCI - DEFINICJA, PRZYKLADY I MOZLI-
WE KIERUNKI ZASTOSOWAN*

Streszczenie. Analiza i monitorowanie ztozonoSci uktadéw dynamicznych sg
bardzo trudne do wykonania. Do dzi§ brak spdjnej definicji zlozonosci syste-
mow, ktéra pozwalalby na proste Sledzenie zmian ztozonoSci uktadu. Ta praca
wprowadza szereg nowych konceptéw (grafy przeptywu ztozonosci, demonicz-
ne krajobrazy, uktady konstruujace kontekst), ktérych celem jest wyprowadzenie
relatywistycznej definicji ztozonoSci algorytmicznej oraz wzglednej ztozonosci
probleméw. W celu zbadania zaproponowanych metod zostat opracowany i za-
implementowany model uktadu konstruujacego kontekst oparty o automaty ko-
morkowe, dla ktérego wyznaczono demoniczny krajobraz oraz graf przeptywu
ztozonosci. Analiza stworzonego grafu przepltywu ztozonosci pozwolita na zba-
danie dynamiki zmian ukfadu zaleznych od zlozonosci algorytmicznej regut i
przetozenie jej na model ewolucji bakterii. Dodatkowo, opisano kilka potencjal-
nych aplikacji graféw przeptywu ztozonosci.

COMPLEXITY FLOW GRAPHS - DEFINITION, EXAMPLES AND POSSIBLE
APPLICATIONS

Summary. The analysis and monitoring of the complexity of dynamic systems
are challenging tasks. To date, there is no cohesive definition of system comple-
xity that allows for tracking changes in a system’s complexity. This work intro-
duces several new concepts, i.e., complexity flow graphs, demonic landscapes,
and context-constructing systems, aimed at deriving a relativistic definition of al-
gorithmic complexity and the relative complexity of problems. To investigate the
proposed methods, a context-constructing system model based on cellular auto-
mata was developed and implemented. For this model, a demonic landscape and
a complexity flow graph were determined. The analysis of the created complexity
flow graph enabled the examination of the dynamics of system changes dependent
on the algorithmic complexity of rules, translating them into a model of bacterial
evolution. Additionally, several potential applications of complexity flow graphs
are described.

* Badania czg¢$ciowo sfinansowane ze §rodkéw pochodzacych z programu “Mtloda Kadra” przyznanego i realizo-
wanego na Wydziale Informatyki i Telekomunikacji Politechniki Poznanskiej w latach 2022-2024, tytut projektu:
“Analiza ztoZonosci algorytmicznej w modelu uktadu konstruujgcego kontekst opartego o automaty komdorkowe za

pomocq metod algorytmicznej dynamiki informacji”.
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1. Wprowadzenie

Przetwarzanie informacji jest kluczowa zdolnoscia niemal wszystkich ztozonych
systemOw zdolnych do adaptacji, jak np. komérki, mézgi lub spoteczenistwa. Stad wspdl-
nym mianownikiem wszystkich systeméw jest zdolnos¢ do przeksztatcania sygnatow
otrzymanych na wejsciu w odpowiedzi i reakcje uktadu, ktore maja charakter adaptacyj-
ny wzgledem Srodowiska. W tej pracy algorytmiczna ztozono$¢ systemu begdzie wzgled-
na miarg okreSlajaca zdolnos$¢ systemu do poprawnego przeksztatcenia wejscia na po-
prawne wyjscie (odpowiedz). Poprawnos¢ odpowiedzi uktadu jest ewaluowana przez
Srodowisko, a doktadniej kontekst wynikajacy z problemu, jaki rozwiazuje i1 do ktérego
stara si¢ zaadaptowaé dany system. W tej pracy rozwazane sa jednoczeSnie dwa kon-
teksty dla analizowanych uktadéw, kontekst ewolucyjny, gdzie system jest rozumiany
jako populacja, a problem jako nisza ewolucyjna oraz kontekst obliczeniowy gdzie sys-
tem to przyblizony algorytm, starajacy si¢ rozwigzaé problem. Aby uscisli¢ ewolucyjno-
obliczeniowg analogig¢, nalezy zalozy¢, ze algorytmy podlegaja procesowi optymaliza-
cji, podobnie jak ma to miejsce podczas ewolucji biologicznej dla populacji, przy czym
sam schemat optymalizacji jest dowolny 1 nie musi odzwierciedla¢ ewolucji. Oznacza to
tez, ze zawarto$¢ informacji i ztozonoS¢ samego problemu stanowia gérng granicg po-
jemnoS$ci informacyjnej systemu, a system o maksymalnej poprawnosci ma najwyzsza
mozliwa wzgledna ztozonos$¢ (zaktadajac, ze jest tzw. "czarng skrzynka", bez wnikania
w jego strukture wewnetrzng). Innymi stowy definicja ztozonoSci algorytmicznej sys-
temu opiera si¢ na zdolnosci uktadu do wtasciwego przetwarzania informacji, jednak
wymaga ona dodatkowo kontekstu pozwalajacego okresli¢ poprawnos¢, na przyktad w
postaci definicji problemu dla algorytmu lub modelu niszy ewolucyjnej dla populacji
organizmow.

Badanie ztozonos$ci algorytmicznej jest trudnym zadaniem, ktére byto i ciagle
jest podejmowane przez wielu badaczy. Zapoczatkowana przez Raya Solomonoffa, An-
drieja Kotmogorowa oraz Gregorego Chaitina algorytmiczna teoria informacji dostarcza
metody do badan ztozonosci probleméw obliczeniowych 1 algorytméw, a nawet fizycz-
nych i biologicznych ukltadéw [7]. Rozszerzeniem tej teorii jest algorytmiczna dyna-
mika informacji, ktéra stanowi zestaw metod do analizy zlozonos$ci algorytmicznej w
uktadach zmieniajacych si¢ w czasie, np. automatach komoérkowych [23]. WSr6d metod
nalezacych do algorytmicznej dynamiki informacji znajduja si¢ techniki takie jak detek-
cja przyczynowosci, metoda dekompozycji blokéw, algorytmiczna analiza interwencyj-
na, czy rachunek informacji algorytmicznej [23] [22]. Metody te staraja si¢ oszacowac
obserwowany wzorzec pod katem ztozonosSci algorytmicznej, badajac jego wlasnosci,
np. kompresowalno$¢ w oparciu o pewne strategie, ktére sa powiazane z koniecznoscia
uwzgledniania zmienno$ci wzorca w czasie. Automaty komdrkowe stanowiag podstawo-
wy przedmiot analiz metodami algorytmicznej dynamiki informacji z uwagi na to, ze
moga symulowaé uktady dynamiczne i sa uniwersalnym modelem obliczen [23] [8].

Systemy konstruujace kontekst, czyli takie, w ktérych posiadania oraz potencjal-
na ztozono$¢ moga ulega¢ zmianom, nie funkcjonuja w literaturze, a niniejsza praca po
raz pierwszy je definiuje. Brak formalnej definicji nie oznacza jednak, ze analizowane
problemy i procesy nie byly wczesniej podejmowane. Sama idea systemow konstruuja-
cych kontekst zostata zaczerpnigta z ekologii ewolucyjnej i jest generalizacja dla procesu
konstrukcji niszy [16][13]. Sprz¢zenie migdzy populacja a jej Srodowiskiem, ktdre spra-
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wia, ze populacja sama posrednio ksztaltuje swoje presje selekcyjne modyfikujac wiasna
nisze, zwrécito uwage fizykéw i1 innych badaczy zajmujacych si¢ problemem ztozonosci
i teorig informacji [11][5][15]. Jedna z kluczowych konkluzji, jaka zostata zapropono-
wana mowi o tym, ze populacje w trakcie ewolucji moga (ale nie musza) zmienia¢ swoja
ztozonos¢ biologiczng (w sensie tozsamym ze ztozonoScia algorytmiczng Kotmogoro-
wa), pod warunkiem ze ich ztozonoS¢ jest nie wigksza niz ztozonoS¢ presji selekcyjnych,
jakie ja ksztaltuja [11]. Stad mozliwo$¢ modyfikacji wtasnych presji selekcyjnych w ra-
mach procesu konstrukcji niszy przektada si¢ na zmiany pojemnosci informacyjnej niszy
[11]. Z kolei pojemnoS¢ informacyjna niszy mozna rozumie¢ jako minimalng ztozonos¢
algorytmiczng populacji o maksymalnym wzglednym dostosowaniu do warunkéw i wy-
magan okre§lonych przez niszg¢, analogicznie w przypadku problemu taka pojemno$¢
wyznaczalby najprostszy (najmniej ztozony) algorytm, ktéry w najlepszy mozliwy do
uzyskania sposéb rozwiazuje problem.

W niniejszej pracy zaktada sig¢, ze mierzenie ztozonosSci algorytmicznej systemu
jest wykonalne jedynie wzgledem problemu lub zbioru probleméw, a systemy nie moga
by¢ oszacowane 1 porownywane pod katem ztozonosci bez odpowiednio zdefiniowane-
go kontekstu. Systemy rozumiane sg tu jako przyblizone algorytmy, ktére moga z réz-
na doktadnos$cia rozwiazywaé wiele probleméw lub jako populacje, ktére moga radzic¢
sobie lepiej lub gorzej w zaleznosci od warunkéw Srodowiskowych okreSlanych przez
poszczegdlne nisze. Podobnie jest w przypadku ztozonosci problemu, ktéra mozna wy-
razi¢ poprzez wczesniej wspomniang pojemnosS¢ informacyjng. Okreslenie pojemnosci
informacyjnej problemu moze by¢ wykonane jedynie w oparciu o referencyjny zbiér
systemOw (tj. algorytmow lub populacji). Celem tej pracy jest prezentacja i definicja
dwoch nowych konceptéw, tj. demonicznych krajobrazéw, ktére pozwalaja na okresle-
nie wzglednej ztozonosSci systeméw i probleméw, a takze powstatych na ich podstawie
grafow przeptywu ztozonoSci. Grafy przepltywu ztozonoSci przedstawiaja wzajemne re-
lacje migdzy ztozonoScig algorytmiczng systemu a ztozonoS$cia powigzanego problemu.
W analizowanych uktadach ztozonos$¢ nie jest stata. Potencjalna ztozono$¢ systemu jest
okreslana przez problem, a system na drodze adaptacji dostosowuje swoja ztoznos$¢ do
aktualnego problemu (tak jakby problem stanowil naczynig, ktére napetnia ztozonos¢ al-
gorytmiczna systemu). Z uwagi na to, ze problem sam moze ulega¢ modifikacji, przyszie
stany systemu réznig si¢ pod katem zardwno oberwowanej jak i potencjalnej ztozonosci,
a Sledzenie tych zmian mozna okres$li¢ mianem analizy przeptywu ztozonosSci. Dodatko-
wo w pracy przedstawiono przyktad grafu przeptywu ztozonosci, ktory zostat otrzyma-
ny dla symulacji modelu procesu konstrukcji niszy przez populacje bakterii. Oméwione
zostaly takze wybrane wlasnosSci oraz praktyczne zastosowania graféw przeptywu zto-
zonosci.

2. Z¥ozonos¢ algorytmiczna i pojemnos¢ informacyjna w procesach kontekstualnie
statycznych

2.1. Uproszczony model ewolucji

Zaréwno podczas generowania algorytméw za pomoca metod optymalizacyj-
nych, jak i w trakcie ewolucji biologicznej czgstym zalozeniem jest niezmienno$¢ kry-
teridw oceny rozwiazan, badZ odpowiednio krajobrazu adaptacyjnego. W takich przy-
padkach kontekst optymalizacji lub ewolucji nie podlega zmianom, stad mozna powie-
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dziec, ze caly proces jest kontekstualnie statyczny. Stowo “kontekst” jest tutaj celowo
uzyte, poniewaz termin ten moze odnosi¢ si¢ do réznorodnych proceséw. Jako jeden z
nich mozna wyr6zni¢ proces trenowania modeli uczenia maszynowego, np. gtgbokich
sieci neuronowych. W trakcie procesu trenowania model sieci dostosowuje swoja zto-
zono$¢ algorytmiczng (w postaci architektury oraz rozktadu wag w sieci), do problemu
(zdefiniowanego np. jako zbidér danych wejSciowych z przypisanymi etykietami do kla-
syfikacji). De facto, ten proces mozna rozumie¢ jako transfer informacji od problemu
zaszytego w zbiorze uczacym do modelu sieci neuronowej i zamodelowac go zgodnie z
modelem komunikacji Shannona-Weavera [3].

W ramach przyktadu zostanie przedstawiony ogdlny i bardzo uproszczony spo-
sOb, w jaki mozna ocenié ztozono$¢ algorytmiczna systemu w postaci populacji pate-
czek Escherichia coli. Populacja bakterii moze zosta¢ potraktowana jako tzw. ,,czarna
skrzynka”, ktérej zlozono$¢ algorytmiczna moze zosta¢ oceniona przez dostosowanie
do zbioru zdefiniowanych warunkéw Srodowiskowych, czyli zdolno$¢ do utrzymania
si¢ w nich i1 rozwoju. Traktujac nisz¢ jako fragment n-wymiarowej przestrzeni wszyst-
kich warunkéw srodowiskowych, mozna powiedzie¢ ze ztozonoS¢ algorytmiczna bedzie
po prostu szerokoScia niszy, ktéra definiuje si¢ w ekologii jako rozpigto$¢ obszaru n-
wymiarowej przestrzeni warunkéw Srodowiskowych, w ktérych populacja odznacza si¢
nieujemnym wspoétczynnikiem przyrostu populacji [4]. Podczas ewolucji biologiczne;j
nisza bedzie ulega¢ zmianom, ktore sa konsekwencja zaré6wno zmian Srodowiska, jak i
czgstosci poszczegdlnych genotypdw w populacji oraz mutacji. Warto zwréci€ uwage
na rolg czegsto$ci wystgpowania poszczeg6lnych warunkéw srodowiskowych oraz inte-
rakcje z innymi populacjami (w tym konkurencje wewnatrz i migdzygatunkowa), co ma
nieobojetny wplyw na sitg¢ oraz sposob dziatania doboru naturalnego na populacje. Z
przyjetej definicji ztozonosci algorytmicznej populacji wynika, ze warunkiem do jej ob-
liczenia jest poprawne zdefiniowanie wybranych referencyjnych warunkéw srodowiska
(niektére z wymiar6w okreSlajacych warunki Srodowiskowe sa nieskonczone lub mo-
ga obejmowac niepraktyczne zakresy, natomiast sama populacja moze znajdowac si¢
pod wptywem dryfu genetycznego, co w praktyce zmusza do tworzenia zalozen, ogra-
niczen oraz doboru odpowiednich technik prébkowania i metod statystycznych). W celu
wyprowadzenia podstawowe;j 1 prostej definicji ztozonoSci algorytmicznej populacji, w
tej pracy poszczegdlne zestawy warunkéw Srodowiskowych nie bgda rozrézniane pod
katem trudno$ci adaptacji do nich.

W uproszczonym przyktadzie modelu ewolucji populacji bakterii Srodowisko
moze by¢ rozumiane jako dyskretna przestrzen wszystkich mozliwych kombinacji sub-
stancji i ich stgzen na wejsciu. Zaktadajac, ze liczba stanéw na wyjsciu, tj. mozliwych do
wygenerowania przez bakteri¢ odpowiedzi jest ograniczona do skoficzonego podzbioru
1 dyskretna, mozna wyznaczy¢ dostosowanie réznych populacji bakterii do zdefiniowa-
nego i stalego Srodowiska. OkreSlajac zbiér wynikOw interakcji par wejScie-wyjscie,
tj. warunkéw Srodowiska oraz powiazanego z nimi losu populacji bakterii, za pomoca
wartoS$ci 0, gdy populacja ginie lub 1, gdy przezywa, otrzymuje si¢ prosty i binarny kra-
jobraz dostosowania. Krajobraz ten ma posta¢c dwuwymiarowej macierzy, w ktorej war-
toSci w jednym wymiarze odpowiadaja dostosowaniu konkretnej populacji w réznych
warunkach srodowiska, natomiast w drugim wymiarze jest zawarta informacja o tym jak
wszystkie mozliwe populacje radza sobie w specyficznych warunkach. W oparciu o t¢
macierz mozna $ledzi¢ ewolucjg¢ bakterii, zaktadajac ze najbardziej ztozona populacja to
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taka, dla ktérej suma wartoSci dostosowania we wszystkich warunkach srodowiskowych
jest réwna ich liczbie (maksymalna szerokos¢ niszy). Co do zasady ta macierz bgdzie
tez mogta naktada¢ ograniczenia na ewolucje¢, karzac niektére ze stanéw populacji, a
takze tworzy¢ lokalne optima, tak jak to jest w bardziej zaawansowanych modelach [9].
Ponadto, r6znica migdzy dostosowaniem dwdch réznych standéw populacji bedzie wyra-
zaé potencjalng site presji selekcyjnej, ktéra wymusi zmiang¢ stanu populacji, jesli tylko
pojawia si¢ okolicznosci pozwalajace na zadziatanie doboru naturalnego.

2.2. Wzgledna zlozonos¢ algorytmiczna

Zdefiniowany binarny krajobraz dostosowania pozwala okresli¢ wzgledna algo-
rytmiczng ztozonoS$¢ populacji bakterii jako szerokos¢ niszy, czyli przezywalno$¢ popu-
lacji pateczek we wszystkich zdefiniowanych warunkach Srodowiska. Zalozenie o tym,
ze wszystkie warunki Srodowiska sa jednakowo trudne oraz binarna ewaluacja dosto-
sowania populacji, powoduje ze analizie nie podlega stopien specjalizacji populacji. W
rzeczywistosci czgsto rozroznia si¢ dwa ogolne rodzaje gatunkéw: generalistow, ktorzy
radza sobie wystarczajaco dobrze, aby przezy¢ w wielu r6znych warunkach Srodowi-
ska oraz specjalistow, ktérzy cechuja si¢ duzym sukcesem w waskim zakresie wymagan
siedliskowych, okupujac to niska tolerncja na warunki Srodowiska z poza zakesu specja-
lizacji. Stad dla tego przyktadu maksymalna ztozonos¢ to taka, ktdra zapewnia przezycie
bakterii w calym definiowanym zbiorze warunkéw Srodowiskowych. Ztozonos$¢ ta nie
moze by¢ wigksza, poniewaz posiadajaca ja populacja ma wszystkie kluczowe infor-
macje o warunkach §rodowiskowych potrzebne do przezycia populacji. Oznacza to, ze
kazda populacja, ktéra bedzie mapowac¢ w doktadnie taki sam sposdb sygnaly na wej-
Sciu w zbiory syntetyzowanych bialek, nie bedzie rozréznialna pod katem ztozonoSci
algorytmicznej. Dzigki temu unika si¢ odchylen od wartosci ztozonosci algorytmicznej
uktadu, ktére moga zosta¢ wprowadzone przez redundantno$¢ komponentéw systemu,
a ktére nie wnosza nic do generowanych wynikéw. Jednak z drugiej strony to podejScie
wymaga takiego zdefiniowania Srodowiska, aby uwzgledniato w najlepszy sposéb jego
r6znorodno$¢ i zmienno$¢. Omawiany przyktad zaprezentowano na rysunku 1.

Niech E bgdzie nieskoniczonym zbiorem wszystkich par e = (z,Y), w kt6-
rych sktad wchodza warunki Srodowiskowe z (instancje problemu) oraz powiazane z
nimi zbiory akceptowalnych odpowiedzi populacji Y, przy czym warto zauwazy¢, ze
poprawna definicja zbioru Y moze wymaga¢ zakodowania kluczowych informacji o
stanie populacji jako elementu warunkéw Srodowiskowych z. Niech E begdzie skon-
czonym podzbiorem E, ktéry obejmuje wybrane do analizy warunki Srodowiskowe z
jakimi moze mie¢ kontakt populacja bakterii. W analogiczny spos6b mozna zdefinio-
waé nieskonczony zbiér wszystkich mozliwych populacji A oraz wybrany do analizy
skoniczony podzbior populacji A. Dla konkretnej populacji ay ze zbioru A, mozna prze-
prowadzi¢ ewaluacj¢ wszystkich warunkéw Srodowiskowych zdefiniowanych w zbiorze
E. Instancjg¢ z; mozna powiazac z odpowiedzia systemu y;; = ax(z;), tak aby wynik w
postaci y;; byl rownowazny z dostosowaniem a; w warunkach z;. Przez dostosowanie
w opisanym przyktadzie mozna rozumie¢ warto$S¢ wspotczynnika wzrostu populacji. Je-
§li wspoétezynnik ten wskazuje na nieujemny przyrost populacji, to wartos$¢ y;; powinna
by¢ réwna 1, a gdy wspdiczynnik jest ujemny (zamieranie populacji), to populacja nie
jest przystosowana do badanych warunkéw, a y;; powinien wynosi¢ 0. Analiza tego, jak
populacja radzi sobie we wszystkich warunkach Srodowiskowych (przy uproszczeniu, ,
ze zachodza z taka sama czgstoscia) pozwala okresli¢ Srednie dostosowanie populacji
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Rys. 1. Uproszczony przyktad okreSlania ztozonosci algorytmicznej uktadu adaptuja-
cego si¢ do srodowiska. Obraz 1A: Kazda z komérek w populacji bakterii ay
ma za zadanie odpowiedzieé na zestaw substancji (s;), ktére definiuja warunki
srodowiska x; poprzez synteze okres§lonego zestawu biatek. Jesli odpowiedz jest
poprawna to komérka przezyje, a jesli nie to umrze. Obraz 1B: Warunki §rodowi-
skowe x;, ksztattuja los catej populacji poprzez uSmiercanie niedostosowanych
komorek. Populacje odtworza tylko komorki dostosowane (zdolne do poprawne;j
odpowiedzi), dzigki czemu populacja przetrwa. Obraz 1C: Sprawdzenie, czy po-
pulacja przetrwa w calym zbiorze zdefiniowanych warunkéw Srodowiskowych
pozwala oceni€ jej ztozonoS$¢ algorytmiczna, zakladajac ze najbardziej ztozo-
na populacja to taka, ktora jest w stanie zaadaptowac si¢ do najwigkszej liczby
warunkow Srodowiska. Kazda odpowiedz dla populacji ag, tj. y;; moze przyjac
warto$¢ 0 (populacja wymiera) lub 1 (populacja przezywa).

do zbiory wybranych warunkéw Srodowiska F, co jest jednoczesnie ztozonoScia algo-
rytmiczng populacji a;, wzgledem F.

k

ag(z;) 1

W réwnaniu (1) Srednia wzgledna ztozono$¢ algorytmiczna populacji Cj,, gdzie
k oznacza identyfikator populacji, to suma ewaluacji na wszystkich warunkach §rodo-
wiskowych (instancjach) podzielona przez ich liczbg |E|. Przedstawione réwnanie, za-
wiera wiele uproszczen, jak np. wynik ewaluacji algorytmu moze mie¢ wartoS¢ O lub 1,
a instancje nie sa w zaden spos6b wazone.

2.3. Wzgledna trudnos¢ problemu

Podczas ewolucji, gdy zwigksza si¢ Srednie dostosowanie, zwigksza si¢ tez
wzgledna ztozono$¢ algorytmiczna populacji bakterii, ktéra adaptuje si¢ do sSrodowiska
i jego warunkéw. Mozna méwic tutaj o transferze informacji od srodowiska do popu-
lacji bakterii, ktéry przebiega zgodnie z zasadami doboru naturalnego [11]. Zrédtem
informacji sa warunki Srodowiska w postaci niszy ewolucyjnej, ktéra stanowi atraktor
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ewolucyjny dla populacji, przez co presje selekcyjne wynikajace z interakcji popula-
cji ze Srodowiskiem, ktérych wzgledna ztozono$¢ mozna wyznaczyc, ksztaltuja kolejne
stany populacji.

Trudno$¢ problemu ewolucyjnego (niszy) definiowanego przez warunki Srodo-
wiska mozna okresli¢ jako Srednig liczbe pokolen potrzeba do przeksztatcenia losowo
wybranej populacji ay w populacj¢, ktéra posiada maksymalne wzgledne Srednie do-
stosowanie. Stad trudnos$¢ niszy ewolucyjnej i zwiazanych z nig warunkéw Srodowiska
mozna rozumie€ jako dlugos¢ Sredniej, badZ w zaleznoSci od potrzeb najkrotszej ustan-
daryzowanej sekwencji stanow populacji prowadzacej od losowo wybranego stanu do
stanu o maksymalnym wzglednym §rednim dostosowaniu. W literaturze mozna znalez¢
wiele préb i propozycji metod stuzacych do okreSlania trudnosci probleméw ewolu-
cyjnych, dobrym przyktadem moga by¢: [1][12][14]. Warto w tym celu zauwazyc, ze
nie kazda populacja bedzie miata mozliwos$¢ go osiagnac, a sekwencja stanéw popula-
cji musi uwzgledni¢ zmiany puli genowej, wliczajac w to zmiany czgstoSci nowych i
istniejacych alleli, zaleznych zaréwno od doboru naturalnego, jak 1 od dryfu genetycz-
nego. Taka definicja jest analogiczna do krajobrazow dostosowania, gdzie zwyczajowo
przedstawia si¢ wzgledne dostosowanie do Srodowiska na ptaszczyznie okreslanej przez
parametry warunkéw Srodowiskowych. Dyskretna wersja tego konceptu to wtasnie graf,
co tez zostalo przestawione przez Sewall’a Wright’a, uwazanego za kluczowego au-
tora tego konceptu [20]. Opisana w tej pracy ewolucyjna trudno$¢ niszy ewolucyjnej
lub problemu polega na przeksztatceniu poczatkowej niedostosowanej populacji w petni
dostosowana. Warto$¢ ta, policzona jest w oparciu o zbiér populacji A, ktéry z zatoze-
nia powinien stanowi¢ odpowiednio dobrang 1 duza probe. Warto jednak zaznaczy¢, ze
owa trudno$¢ warunkéw Srodowiska jest wzgledna 1 istnieje tylko dla zdefiniowanych
przestrzeni populacji. Powyzsza relatywistyczna definicja wprost zaktada, ze trudnos¢
problemu wymaga zdefiniowania przestrzeni systemow i jest wtasnoscia, ktéra nie mo-
ze by¢ wyznaczona samodzielnie, gdyz nie mozna okresli¢ trudnoSci niszy ewolucyjnej i
powiazanych z nig konkretnych warunkéw Srodowiska bez odniesienia si¢ do jakiejs re-
ferencyjnej populacji. W podobny sposéb mozna przeanalizowaé trudno$¢ probleméw,
ktore akceptuja rozwiazania przyblizone, w oparciu o referencyjny zbiér algorytmow,
ktore je generuja.

W praktyce mozna upros$ci¢ te miary i ograniczy¢ je do analizy wynikow ewa-
luacji zbioru stanéw populacji (algorytmow), co pozwoli takze na ujecie innych ukta-
doéw niz ewolucyjne. W przypadku zaproponowanego modelu opracowano w ramach
tej pracy nowa dedykowana metod¢ estymacji polegajaca na nanoszeniu problemu na
wyznaczong wzgledna przestrzen trudnosci problemu. Przestrzen jest dwuwymiarowa,
gdzie o§ rzgdnych to wartosci od 0 do liczby zdefiniowanych algorytméw |Al, a o§ odcig-
tych dotyczy liczby wymaganych krokéw potrzebnych do spetnia warunkow probleméw
(uwaza sig, ze proste problemy wymagaja mato krokéw, a trudne duzo, przy czym nie
da si¢ ich okresli¢, jesli algorytm nie rozwiazuje problemu). Stad w tej pracy przyjeto
dwuwymiarowy system mierzenia trudnosci problemu:

Al 1 _ )
Di=| " 2 G (2)
( Al AT] i

W réwnaniu (2) zdefiniowano wzgledng trudno$¢ problemu ¢ (czyli D;) jako
parg¢ dwoch wartosci. Pierwsza z nich jest cz¢$¢ poprawnie rozwiazujacych problem
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system6w wyrazona przez wynik dzielenia liczby elementéw zbioru |A}| przez zbiér
wszystkich zdefiniowanych systeméw |A| (zbiér A} jest podzbiorem zbioru systeméw
A, ktéry sktada si¢ wytacznie z systeméw rozwiazujacych aktualny problem ¢ w zado-
walajacy sposob). Druga z nich jest Srednia ztozono$¢ algorytmiczna uktadéw zdolnych
do rozwiazania problemu C}. Dzigki podanej definicji ztozono$ci problemu mozliwe
jest zdefiniowanie dwuwymiarowej przestrzeni (rys. 2), dla ktérej mozna okresli¢ trud-
no$¢ problemu. Proste problemy bgda mogly by¢ rozwigzane przez uktady o niskiej
ztozonoSci, a trudne przez niewielka liczbg zlozonych systeméw (rozwigzania nie mu-
sza by¢ doktadne). Dobrg praktyka przy wyliczaniu wzglednej trudnosci problemu jest
obliczenie jej dla zbioru wielu systeméw (np. populacji lub algorytméw).

A7 N N

Zlozone problemy Ziozone problemy
rozwiazywane przez || rozwiazywane przez
mata liczbe systemow ||duza liczbe systemow|

_® A @
~ N/ N

Proste problemy Proste problemy
rozwiazywane przez || rozwiazywane przez
mata liczbe systemow ||duza liczbe systemow|

O I @

Czes¢ systemow 1
rozwigzujacych problem

Srednia ztozonos¢
systemow rozwigzujacych
problem

k4
= |
/

\4

0

Problemy nierozwigzywalne
za pomoca posiadanego
zbioru systemow (0,0)

®

Rys. 2. Kategorie trudnoS$ci problemu zmapowane na dwuwymiarowg przestrzen oparta
o Srednig ztozonoS¢ algorytmiczng oraz czgS¢ poprawnie rozwigzujacych pro-
blem systeméw. Mozna wyréznié pig¢ podstawowych kategorii trudnosci pro-
bleméw wzgledem posiadanego zbioru systeméw (1: proste problemy, ktore
mozna rozwigza¢ matg liczba systemow, 2: proste problemy, ktére sgq rozwia-
zywane przez duza czes$¢ systemOw, 3: zlozone problemy, dla ktérych istnieje
niewielka liczba uktadow zdolnych do ich rozwiazania, 4: ztozone problemy,
ktore sa rozwiazywane przez duza czes¢ systemow, 5: Problemy nierozwiazy-
walne za pomocg posiadanego zbioru systemow.

3. Procesy kontekstualnie dynamiczne

3.1. Dynamika i konstrukcja kontekstu

W rzeczywistoSci warunki Srodowiska, ktére wspéttworza kontekst dla populacji
bakterii (czyli takie, w ktérych zachodzi proces ewolucji biologicznej) nie sa statyczne.
Jest tak, poniewaz podzbiér dopuszczalnych (prawdopodobnych) warunkéw moze sig¢
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zmieniaC. Na przyklad, populacja bakterii moze zwigkszaé swoj zasigg o wczesniej nie-
dostgpne warunki Srodowiskowe lub one same moga ulec zmianie na skutek zewngtrz-
nych proceséw, co w konsekwencji prowadzi do zmian presji selekcyjnych. W takiej
sytuacji uklad bedzie kontekstualnie dynamiczny, co oznacza, ze problem w nim za-
warty bedzie mogt si¢ zmieniaé, co w konsekwencji bedzie wymuszaé tez zmiany w
systemie.

Dodatkowo, zmiany Srodowiskowe moga by¢ sprzgzone ze zmianami w puli ge-
nowej populacji, co wprowadza szczegdlny rodzaj zaleznosci nazywany konstrukcja ni-
szy. Srodowisko wplywa na pule genowa populacji poprzez sity doboru naturalnego,
co sprawia, ze jest ona bardziej dostosowana do niego. Jednak dodatkowo populacja
moze w trwaty sposéb modyfikowaé srodowisko, odksztalcajac presje selekcyjne, ktore
dzialaja na nig sama, tworzac tym samym sprzg¢zenie. Innymi stowy, populacja zmienia
wlasny kontekst Srodowiskowy, ktéry decyduje o dostosowaniu osobnikéw w populacji.
System z takim sprz¢zeniem nazwiemy uktadem konstruujacym kontekst.

Przekladajac te pojecia na odpowiedniki w naukach obliczeniowych mozna ope-
rowac na parze problem-algorytm. Problem, ktory jest odpowiednikiem warunkéw Sro-
dowiska definiuje kryteria dla algorytmu. Algorytm natomiast wykonuje swoje zadania
starajac si¢ najlepiej spetni¢ zadane kryteria, jednoczesnie bgdac przedmiotem opty-
malizacji (w takim samym rozumieniu, w jakim populacja bakterii jest przedmiotem
ewolucji). Jednak kryteria 1 co za tym idzie definicja samego problemu, zmieniaja si¢
w czasie, a zmiany moga by¢ uzaleznione od wersji aktualnego algorytmu (definicja
problemu moze zawiera¢ informacje zwiazane lub zalezne od wersji programu), ktéry
jest dostosowywany dynamicznie zmieniajacego si¢ problemu. W ten sposdb powstaje
sprz¢zenie analogiczne do tego, ktore zostato opisane dla procesu konstrukcji niszy. Mo-
dyfikacja problemu moze zmieni¢ jego wzgledna trudnos¢. Populacje zdolne do trwate;j
modyfikacji warunkéw Srodowiskowych, moga zosta¢ za modelowane przez zmiany w
definicji problemu spowodowane przez algorytm, a spos6b wprowadzenia zmian bgdzie
okresla¢ specjalna funkcja odksztatcajaca. Stad, jedynie poprawnie zdefiniowana para
problem-algorytm jest w stanie okresli¢ kontekst w danym momencie w czasie, a obser-
wujac przebieg symulacji, mozna postaraC si¢ o analiz¢ skali 1 tempa zmian problemu,
algorytmu i kontekstu. Dodatkowa konsekwencja jest tez to, ze dla tego samego proble-
mu, docelowy kontekst moze by¢ odmienny, jesli algorytmy na poczatku symulacji beda
rézne, co jest wynikiem (wrazliwosci na warunki poczatkowe).

Procesy, w ktérych zachodzi zjawisko konstrukcji kontekstu, mimo iz wydaja
si¢ na pierwszy rzut oka doS¢ abstrakcyjne, posiadaja swoje odpowiedniki w proce-
sach biologicznych, fizycznych oraz moga by¢ powiazane z problemami technicznymi
i inzynieryjnymi. Ponadto mozna tez je wyrazi¢ przez metody znane z optymalizacji
dynamicznej. Przyktadami takich proceséw moga by¢:

1. ewolucja somatyczna nowotworu, gdzie populacja komérek nowotworowych ad-
aptuje si¢ do silnie zmienionego przez siebie mikrosrodowiska;

2. problemy szeregowania zadan w czasie rzeczywistym, w ktérych kryteria uszere-
gowania zaleza od aktualnego uszeregowania oraz samego algorytmu szeregujace-
£0;

3. dynamika gry rozgrywajacej si¢ i determinowanej przez dynamiczne Srodowisko,
na ktére wptywaja aktualnie stosowane strategie graczy.
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3.2. Model ewolucji z konstrukcja niszy oparty o automaty komérkowe

Automaty komodrkowe zostaly pierwotnie opracowane przez Stanistawa Ulama
oraz Johna von Neumanna na pod koniec pierwszej polowy XX w. [17]. Ten dyskret-
ny model obliczeri umozliwia zaawansowane symulacje wielu proceséw naturalnych i
przemystowych. W latach 90-tych Matthew Cook wykazal, ze automaty komorkowe sa
uniwersalne obliczeniowo (zupetne w sensie Turinga) [6].

Jednowymiarowe automaty komérkowe stanowia dogodny spos6b modelowania
wybranych uktadow ztozonych i zostaly wykorzystane do zamodelowania procesu ewo-
lucji bakterii E. coli, ktéry zostal opisany w tej pracy. Niech 8-bitowa sekwencja z;
oznacza sygnaty Srodowiskowe otrzymywane na wejsSciu przez populacje bakterii ay, a
y; bedzie oznacza¢ odpowiedZ populacji na otrzymane wejscie (v, = ax(z;)). Zaktada-
jac, ze dla kazdej 8-bitowej sekwencji z; istnieje doktadnie jedna poprawna odpowiedz,
t]. 8-bitowa sekwencja y; (lista par sekwencji wyjSciowych i1 poprawnych odpowiedzi
(z;, y;) moze by¢ wygenerowang wczesniej losowo bijekcja, ktéra nie ulega zmianom
podczas samej symulacji), to los populacji bakterii ay (tj. regul automatu kodowanych
przez 8-bitowa sekwencje¢) bedzie uzalezniony od tego, czy jest w stanie przeksztatci¢
sekwencje x; w sekwencje y; w skonczonej liczbie krokow. Stad, kazda para wartoSci
(x4, y;) stanowi problem e; do rozwiazania ze zbioru wszystkich zdefiniowanych proble-
moéw E. Jesli przeksztatcenie x; na y; nie jest osiagalne przy zdefiniowanej maksymal-
nej liczbie krokéw to populacja ginie, co jest rOwnowazne ze stwierdzeniem, ze algo-
rytm ay nie rozwiazuje problemu e;. Wszystkie reguty ze zbioru algorytméw A, zdolne
do przeprowadzenia zadanej transformacji stanowia podzbiér A7. Analogicznie mozna
zdefiniowa¢ podzbiér A;", w ktérym beda znajdowac si¢ algorytmy nie rozwiazujace
problemu e;. Warto zauwazy¢, ze suma podzbioréw algorytméw rozwiazujacych i nie-
rozwiazujacych problem e; musi byC taka sama jak zbior algorytméw referencyjnych:
A; = A7 U A7 Jest tak dzigki wprowadzeniu do definicji skoriczonej liczby krokéw,
ktora adresuje problem stopu. Opisany proces jest uproszczonym modelem ewolucji po-
pulacji bakterii (regut automatu) do zdefiniowanych warunkéw Srodowiskowych, czyli
jest to deterministyczny proces statyczny kontekstualnie dazacy do stanu rdwnowagi
ewolucyjnej (okreslonych w zbiorze A;).

Sprzezenie migdzy populacja a Srodowiskiem wynikajace z procesu konstrukcji
niszy mozna wprowadzi¢ do modelu poprzez modyfikacje warunkéw Srodowiska e; za
pomoca wybranej reguty ze zbioru A;. Istnieje wiele sposobow aby to zrobié, w tej pracy
zdecydowano si¢ na pojedyncze wykonanie wybranej reguty na sekwencji z;, tworzac
w ten sposob nowa pare (x;, y;). Dzigki temu zabiegowi pojawia si¢ nowe warunki §ro-
dowiskowe, okreslajagce nowy problem e;, a proces ewaluacji zbioru algorytmow (po-
pulacji bakterii), bedzie trzeba wykona¢ na nowo. Jesli zbiér A} zawieral wigcej niz
jeden algorytm, to nalezy rozwazy¢ osobno kazda z mozliwosci transformacji. Przyktad
uktadu opartego na automatach komoérkowych zaprezentowano na rysunku 3.

3.3. Demoniczny krajobraz

W przypadku analizy ukladéw ewolucyjnych, ewaluacja r6znych populacji w
przestrzeni warunkoéw Srodowiskowych pozwala na zamodelowanie krajobrazu adap-
tacyjnego. W tym krajobrazie kazda populacja bgdzie miata zdefiniowana dla siebie
warto$¢ Sredniego dostosowania. JeSli problem w postaci warunkéw §rodowiskowych
si¢ zmienia, wtedy krajobraz dostosowania rowniez bedzie dynamiczny.

W celu dokonania generalizacji réznych krajobrazéw, ta praca wprowadza no-
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Algorytm ay poprawnie
rozwigzuje problem e;.

Dla nowego problemu poszukuje sie
algorytméw, ktére sg w stanie go rozwigzac.

Algorytm ay tworzy . -
nowy problem e;.

Rys. 3. Ilustracja dziatania uktadu konstruujacego kontekst opartego na minimalistycz-
nym modelu bazujacym na jednowymiarowych automatach komoérkowych. Al-
gorytm ay, jest reprezentowany przez 8-bitowa sekwencje¢, ktéra jednoznacznie
okresla zasady transformacji sekwencji wejSciowych na wyjsciowe. Kazda ko-
morka automatu jest przeksztalcana w oparciu o nig sama oraz prawego 1 lewe-
go sasiada (lewym sasiadem pierwszej komorki jest ostania, a prawym ostatnie]
pierwsza komoérka). Problem e; okresla para sekwencji (z;, y;), gdzie x; to 8-
bitowa sekwencja na wejsciu, ktéra reguta a; ma za zadanie przeksztalci¢ w
SciSle okreslong 8-bitowa sekwencje y; wykonujac si¢ nie wigcej niz 50 razy
(sprawdzane sg wszystkie reguty ze zbioru A, ktéry liczy 256 elementow). Gdy
tak si¢ stanie nowy problem jest wyprowadzany na podstawie wyniku jedno-
krotnego wykonania a; na x;, tworzac nowa pare¢ (z;,y;). W zaproponowanym
modelu, funkcja mapujaca m(x) = y jest niezmienna, wczesniej losowa wyzna-
czong bijekcja.

wy rodzaj przestrzeni standéw tj. demoniczny krajobraz. Demoniczny krajobraz dotyczy
wynikow ewaluacji par system-problem, a jego nazwa wywodzi si¢ bezposrednio od
znanego 1 wspoétczesnie rozwigzanego paradoksu: demona Maxwella, tworzac analogig
migdzy demonem a algorytmem. Nawigzanie do demona Maxwella, zostato takze uzy-
te przez Davida C. Krakauera, ktéry zaproponowal tzw. zasad¢ demonicznego doboru.
Regula ta mowi, ze ztozonoS¢ populacji nie moze przewyzszac ztozonosSci presji selek-
cyjnych, ktére na nie dziataja [11].

Demoniczny krajobraz pokazuje przestrzen stanéw dla zestawien system-
problem, skupiajac si¢ na wzglednej kontekstualnie zawartosci informacyjnej. Popraw-
nie dopasowana para system-problem charakteryzuje si¢ wysokim stopien dopasowania
systemu do problemu. Stad, jesli wykonamy ewaluacje zbioru systemow na zbiorze wie-
lu problemoéw, otrzymujac dla kazdej pary wartos$¢ estymatora poprawnosci (dostosowa-
nie), to wyznaczanie wzglednej ztozonoSci problemu oraz wzglednej ztozonoSci algoryt-
micznej stanie si¢ mozliwe. Jako estymator wzglednej ztozonoSci problemu w tej pracy
wykorzystano wczesnej zaproponowana miar¢ wzglednej trudnosSci problemu, jednak
nalezy pamigtac, ze trudnos$¢ problemu nie jest tozsama ze ztozonoS$cia. W przypad-
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ku problem6éw ewolucyjnych, wzgledna ztozonos¢ mogtaby by¢ miarg charakteryzujaca
topologi¢ krajobrazu dostosowania w oparciu o referencyjny zbidr stanéw populaciji.
Wspomniane miary ztozonoSci mozna wyznaczy¢ zgodnie ze wcze$niej podanymi defi-
nicjami (réwnania 1 1 2). Warto zauwazy¢, ze pelna informacja na temat opisywanych
wzglednych ztozono$ci problemu i systemu jest zawarta w rozktadach w krajobrazie
demonicznym. Dla analizowanego w tej pracy modelu opartego na automatach komor-
kowych krajobraz ten otrzymamy dla wybranego problemu zestawionego ze wszystkimi
algorytmami w postaci regut automatu (wzgledna ztozonoS¢ problemu) oraz wybrane-
go algorytmu przetestowanego dla wszystkich zdefiniowanych probleméw (wzgledna
ztozonos¢ algorytmu), co pokazano na rysunku 4. Ponadto, w oparciu o te rozktady na
podstawie demonicznego krajobrazu mozna obliczy¢, czy tranzycja z jednego proble-
mu w inny (lub jednego algorytmu w inny) jest prawdopodobna (zaktadajac, ze uktad
maksymalizuje wzgledna poprawnosc tj. dopasowanie systemu do problemu).

E
BB - )

TH
i<

Rys. 4. Uproszczony schemat demonicznego krajobrazu w postaci dwuwymiarowej ma-
cierzy zawierajace] wyniki ewaluacji wszystkich zdefiniowanych algorytméw na
wszystkich zdefiniowanych problemach (sposéb ewaluacji moze by¢ specyficz-
ny dla wybranej domeny badari). Na podstawie demonicznego krajobrazu moz-
na okresli¢ ztozonos¢ kazdego algorytmu, ktéra jest rozktad wynikéw ewaluacji
wybranego algorytmu we wszystkich problemach. Analogicznie ztozonos$¢ pro-
blemu jest okre§lona tutaj na podstawie rozktadu wynikéw ewaluacji wszystkich
algorytméw. W przypadku analizy rzeczywistych uktadéw, demoniczny krajo-
braz moze zosta¢ oszacowany na podstawie odpowiednio dobranej proby.
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4. Grafy przeptywu zlozonosci

Grafy przeplywu ztozonoSci sa struktura, ktérej celem jest przedstawienie zmian
ztozonosci algorytmicznej systemu wzgledem zmian ztozonosci kryteriow problemu, do
ktérych moze dochodzi¢ w trakcie proceséw kontekstualnie dynamicznych. W szczegol-
nosci dotyczy to proceséw, w ktérych zmiany wywotywane przez system oraz problem
zachodza w roéznych skalach czasowych (np. adaptacja populacji bakterii do nowego
Srodowiska zachodzi w czasie ewolucyjnym, a transformacja Srodowiska przez popula-
cje jest zjawiskiem zachodzacym w skali ekologicznej). Ponizej opisany graf dotyczy
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procesu konstruujacego kontekst, czyli takiego, w ktérym system dostosowywany jest
do tego aby rozwiazywac problem, a problem moze by¢ modyfikowany przez system,
ktory stara si¢ zaspokoi okreslone przez niego kryteria, co opisano w sekcji 3.2.

Wierzchotek v; w grafie przeptywu ztozonosci (4 G) reprezentuje parg ztozona z:
systemu w stanie poczatkowym oraz problemu do rozwiazania (a;, e;). System a; roz-
wiazuje problem okreS§lony w wierzchotkach dla ktérych analizowany wierzchotek v;
jest incydentny 1 przyczynit si¢ do sformutowania biezacego problemu (np. modyfikujac
g0), lecz sam go nie rozwiazuje. Wierzcholek v; posiada tuk do innego wierzchotka v;,
wtedy 1 tylko wtedy, gdy problem zwiazany z wierzchotkiem v; tj. e; jest rozwigzywa-
ny przez system zdefiniowany w wierzchotku v; tj. a;. Wierzcholki w grafie przeptywu
ztozonoSci sa wazone przez wzgledna ztozono$¢ algorytmiczng systemu doprowadza-
jacego C; oraz wzgledna ztozono$¢ probleméw D;. Obie wagi okreslajace ztozonosé
sq wyznaczane w oparciu o wcze$niej zdefiniowany demoniczny krajobraz. Dodatko-
wo przypisane wierzchotkom wagi pozwalaja na wyliczenie r6znic migdzy wagami w
wierzchotkach 1 naniesienie ich jako wagi na tukach grafu (stan obecny minus stan prze-
szty: AC;; oraz AD;;). Oznacza to, ze analiza gradientéw oraz zmian zlozonosci jest
mozliwa do przeprowadzania w oparciu o informacje zawarte w grafie przeptywu ztozo-
nosci. Schemat grafu przeptywu ztozonoSci opracowanego dla analizowanego modelu
opartego na automatach komérkowych zaprezentowano na rysunku 5.

Dodatkowo, do stworzonego w ramach tej pracy grafu przeptywu ztozonosci
wprowadzono dwa rodzaje wag dla tukéw, ktére sa specyficzne wytacznie dla analizo-
wanego modelu. Pierwsza z tych wag stanowi liczba krokéw potrzebnych do przeksztat-
cenia sekwencji na wejSciu w oczekiwang sekwencje na wyjsciu. Waga ta w naturalny
sposéb faczy ze soba problem zdefiniowany w wierzchotku, z ktérego wychodzi tuk do
wierzchotka zawierajacego poprawnie rozwiazujacy go algorytm. Druga waga jest zmia-
na Srednich dtugosci liczby krokéw wymaganych przy wspomnianej transformacji. Tq
wage mozna otrzymaé wyliczajac dla kazdego wierzchotka Srednig dlugosc liczby kro-
kéw, nastepnie wyliczajac ja jako réznice Sredniej liczby krokéw migdzy wierzchotkiem
do ktérego prowadzi tuk i wierzcholtkiem, z ktérego on wychodzi.

S. Symulacje modelu konstruujacego kontekst oraz wyniki

5.1. Implementacja modelu

W celu wygenerowania grafu przeplywu ztozonosSci zaimplementowano prosty
model procesu konstrukcji kontekstu oparciu o automaty komoérkowe. Zasady dziatania
modelu zostaly opisane wczesniej w tej pracy (podrozdziat 3.2). Model zaimplemento-
wano w jezyku Python 3.10 na 8 bitowych sekwencjach. Kazdy problem definiowany
jest przez par¢ dwoch sekwencji poczatkowej 1 oczekiwanej, przyjmujace rolg systemow
algorytmy to takze 8-bitowe sekwencje, ktore reprezentujaca reguty jednowymiarowego
automatu komorkowego (zgodnie modelem przedstawionym na rysunku 3). Mapowanie
256 sekwencji wejSciowych problemu na 256 oczekiwanych zostato wykonane losowo,
jako bijekcja. Zadaniem algorytmu jest bezblednie odtworzenie oczekiwanej sekwencji
na podstawie poczatkowej sekwencji w maksymalnie 50 krokach. Na potrzeby pdZniej-
szego tworzenia grafu skanowana jest cata przestrzen 256 zdefiniowanych regut auto-
matu.
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Rys. 5. Schemat grafu przeptywu ztozonosci zbudowanego dla analizowanego modelu
procesu konstruujacego kontekst. Kazdy wierzchotek sktada si¢ z pary system-
problem (ay, e;), tukiem potaczone sa wierzchotki, ktérych problem jest rozwia-
zywany przez system do ktérego prowadzi tuk. Dodatkowo, kazdy wierzchotek
ma okreslong ztozono$¢ problemu i systemu, a kazdy tuk jest wazony zmiang
w obu tych ztozonoSciach. Zielona strzatka reprezentuje zmiang problemu przez
algorytm, ktéra zachodzi w krotszej skali czasowe;.

5.2. Wlasnosci otrzymanego demonicznego krajobrazu

Na podstawie przeprowadzonych analiz wyznaczono demoniczny krajobraz, kto-
ry pozwolit obliczy¢ ztozonos¢ algorytmiczng regut automatu zgodnie ze wzorem 1 oraz
ztozonos¢ problemu, ktora zostata uproszczona do wzglednej trudnosci zdefiniowanej w
rownaniu 2. Zgodnie ze wspomnianymi réwnaniami, wybrang miara wzglednej ztozo-
nosci algorytmicznej jest liczba probleméw poprawnie rozwigzywanych przez regule,
podzielona przez wszystkie problemy, czyli 65 536. Natomiast wzglgdna trudnoS¢ pro-
blemu to para wartoSci ztozona z liczby algorytméw rozwiazujacych poprawnie problem
podzielona przez liczbg wszystkich algorytméw pierwsza warto$¢ oraz usredniona zto-
zono$¢ algorytmiczna rozwigzujacych problem regut automatu (druga wartos¢).

Ukazany na rysunku 6 krajobraz pozwala na wyznaczenie wzglednych ztozono-
Sci problemu i algorytmu. Ze wszystkich 256 algorytméw jedynie 15 z nich nie byto w
stanie rozwigza¢ zadnego z probleméw. Kazdy algorytm rozwiazywat Srednio 7,35(4
7,0218) problemu, przy czym duze odchylenie pokazuje na istniejaca dysproporcje w
potencjale algorytméw. Cztery reguly wyrdznity si¢ bardzo wysoka skutecznoScia w
rozwigzywaniu probleméw wzgledem innych tj. 106 (01101010), 120 (01111000), 169
(10101001) oraz 225 (11100001). Co ciekawe, zgodnie z klasyfikacja i wtasnoSciami,
reguty 106, 120, 169 oraz 225 sa dla siebie ekwiwalentng czworka [19]. To znaczy, ze
np. odwrocenie zer 1 jedynek dla reguty 106 sprawi, ze otrzymamy regule 169, ktéra
bedzie dziata tak samo jak 106, ale na odwréconych kolorach. Odbiciem reguty 106
jest reguta 120. Oznacza jesli zamienimy prawego i lewego sasiada dla centralnej ko-
morki w trojce, ktora jest wykorzystywana do wyliczenia kolejnej komorki w regule
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Tabela 1
Wygenerowana losowo bijekcja parujaca sekwencje wejSciowe = na oczekiwane y.

8
ST

Yi ‘ Zi Y ‘ Ti  Yi ‘ T Yi ‘ T Yi ‘ T Yi ‘ T Yi ‘ T Yi ‘
234 | 32 3 64 193 | 96 8 128 181 160 32 192 28 224 145
79 33 109 | 65 93 97 16 129 118 | 161 130 | 193 2 225 166
214 | 34 117 | 66 166 | 98 142 | 130 90 162 59 194 170 | 226 48
171 | 35 55 67 193 | 99 99 131 179 | 163 46 195 27 227 2
110 | 36 202 | 68 23 100 78 132 189 | 164 52 196 66 228 14
48 37 120 | 69 112 | 101 236 | 133 87 165 78 197 160 | 229 219
192 | 38 105 | 70 216 | 102 233 | 134 180 | 166 226 | 198 21 230 38
177 | 39 249 | 71 65 103 198 | 135 230 | 167 139 | 199 249 | 231 18
1 40 127 | 72 30 104 14 136 79 168 185 | 200 52 232 73
9 146 | 41 54 73 103 | 105 98 137 194 | 169 24 201 60 233 182
10 72 42 143 | 74 87 106 218 | 138 118 | 170 132 | 202 188 | 234 167
11 96 43 160 | 75 38 107 20 139 237 | 171 62 203 o4 235 197
12 147 | 44 100 | 76 128 | 108 85 140 156 | 172 90 204 240 | 236 173
13 111 | 45 180 | 77 171 109 19 141 238 | 173 33 205 254 | 237 28
14 83 46 114 | 78 156 | 110 234 | 142 150 | 174 101 | 206 166 | 238 85
15 172 | 47 105 | 79 8 111 125 | 143 237 | 175 53 207 22 239 143
16 18 48 100 | 80 187 | 112 142 | 144 83 176 101 | 208 10 240 31
17 33 49 168 | 81 58 113 144 | 145 73 177 253 | 209 207 | 241 128
18 131 | 50 54 82 16 114 207 | 146 98 178 196 | 210 53 242 16
19 124 | 51 91 83 23 115 94 147 163 | 179 66 211 73 243 140
20 128 | 52 162 | 84 253 | 116 116 | 148 2 180 104 | 212 5 244 101
21 64 53 191 | 8 111 117 79 149 254 | 181 147 | 213 165 | 245 253
22 175 | 54 188 | 86 170 | 118 6 150 215 | 182 217 | 214 118 | 246 98
23 204 | 55 248 | 87 46 119 255 | 151 22 183 17 215 82 247 36
24 128 | 56 130 | 88 159 | 120 161 152 171 184 171 | 216 39 248 194
25 223 | 57 237 | 89 16l 121 52 153 13 185 140 | 217 119 | 249 76
26 88 58 50 90 14 122 134 | 154 82 186 239 | 218 187 | 250 129
27 76 59 136 | 91 85 123 158 | 155 232 | 187 230 | 219 85 251 66
28 197 | 60 142 | 92 102 | 124 27 156 225 | 188 114 | 220 107 | 252 40
29 182 | 61 46 93 159 | 125 199 | 157 161 189 33 221 212 | 253 170
30 247 | 62 136 | 94 193 | 126 176 | 158 93 190 39 222 14 254 202
31 53 63 90 95 32 127 31 159 157 | 191 9 223 35 255 9

0NN AW~ O

106, otrzymamy regute 120 (lustrzane odbicie wzorcéw tworzonych przez regute 106).
Jednoczesna aplikacja operacji odwrécenia barw oraz odbicia dla wzorcéw reguty 106
wytworzy wzorce zgodne z wynikami dzialania reguly 225. Wszystkie cztery reguty
zostaty zaprezentowane na rysunku 7.

Z 256 probleméw dla 27 nie znaleziono zadnego algorytmu, ktory potrafilby je
rozwigzaé. 9 probleméw byto rozwiazanych przez 30 lub wigcej algorytméw, ale tyl-
ko 3 przez 40 lub wigcej. Dla przyktadu najwigksza liczba dopasowan algorytméw do
jednego problemu wynosi 51, jest to problem transformacji sekwencji 119 (01110111)
do sekwencji 255 (11111111). Kazdy problem byt rozwiazywany Srednio przez 7,35(£
7,8676). Szczegdtowe informacje na temat liczby algorytméw rozwiazujacych kazdy z
analizowanych probleméw oraz liczby probleméw rozwiazywanych przez kazdy algo-
rytmow zostaty zaprezentowane na rysunku 8.

Na rysunku 9 przedstawiono dwa wykresy obrazujace rozktad wyliczonych war-
tosci dla wzglednych ztozonosci dla algorytméw (po lewej) oraz dla probleméw (po
prawej). Histogram zlozonoSci algorytmicznej regut automatu wyraznie wskazuje na
to, ze wigkszos¢ regut ma relatywnie niska ztozonoS¢. ZtozonosS¢ algorytmiczna spa-
da wraz z liczebnoScia, pozostawiajac pusty obszar po ktérym znajduja si¢ wczesniej
wspomniane cztery ekwiwalentne reguty (106,120,169,225). W przypadku ztozonoSci
probleméw najwigcej z nich lezy w obszarze wykresu, ktéry wczesniej okreslono ja-
ko miejsce prostych problemoéw rozwigzywanych przez malg liczbe algorytméw (patrz
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Rys. 6. Uproszczony demoniczny krajobraz przedstawiajacy dopasowania problem al-
gorytm. Kazdy biaty kwadracik oznacza, ze algorytm reprezentowany w wierszu
rozwiazuje problem okreslony w kolumnie.

Rys 2.). W sektorach poswigconych prostym problemom rozwiazywanym przez wie-
le algorytmoéw oraz ztozonych probleméw rozwigzywanych przez mata liczba algoryt-
mow znajduje si¢ kilka nielicznych probleméw. Nie zaobserwowano natomiast zadnych
ztozonych probleméw rozwiazywanych przez wiele algorytméw, czego mozna bylo si¢
spodziewaé analizujac rozktad ztozonoSci algorytméw.

5.3. Struktura i cechy grafu przeptywu zlozonosci

Na podstawie przeprowadzonych symulacji i analizy wszystkich kombinacji par
problem-algorytm dla procesu konstrukcji kontekstu opisanego w sekcji 3.2, stworzo-
no graf przeptywu zlozonosci (rys. 10). Pierwotny graf zawieral 65536 wierzchotkow
z czego 6679 stanowily wierzchotki izolowane. Z grafu usunigto wierzchotki, ktérych
stopiefh wejSciowy wynosit O (w tym izolowane), poniewaz stanowily one warunki star-
towe dla symulacji, ktore czgsto ulegaly konwergencji do wspdlnego stanu pochodnego
przez koniecznos$¢ dopasowania algorytmu do problemu. Finalnie otrzymany graf (4G)
byt spdjny i zawieral 1759 wierzchotkéw oraz 13333 tuki.

Rysunek 11 przestawia rozktad trzech wartosci: stopni wejSciowych, wyjscio-
wych oraz statystyki PageRank. Rozktad stopni wejSciowych 1 wyjsciowych odpowiada
rozktadom ztozonosci algorytméw 1 probleméw (w kolejnosSci), co wynika z definicji
grafu, jednak zalezno$¢ nie jest idealna, poniewaz skasowano czg¢$¢ wierzchotkéw. Wy-
liczone dla wierzchotkéw wartoSci PageRank (a = 0,95) pokazuja, Ze istnieje mata grupa
wierzcholkdow, ktore stanowig mate huby, tj. maja wigksze prawdopodobienstwo odwie-
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Rys. 7. Przebiegi regut 106, 120, 169 oraz 225 na wejsciu stanowiagcym pojedyncza ko-
morke oraz losowej sekwencji binarnej. Widoczne sa relacje opisane w tekscie,
Swiadczace o ekwiwalentnosci regut. Dodatkowo widoczne sa wzory wygenero-
wane w oparciu o losowe sekwencje na wejsciu, ktére pokazuja wrazliwosc regut
na warunki poczatkowe oraz ztozono$¢ generowanych wzorcéw. Wszystkie ob-
razy wchodzace w skilad tej grafiki uzyskano w oparciu o model elementarnych
jednowymiarowych automatéw komérkowych udostgpniony w portalu NetLogo
Web [18].

dzenia od innych wierzchotkéw podczas losowego btadzenia po grafie. Nie mniej jed-
nak, graf jest do§¢ mocno usieciowany, a rozmiar wspomnianych hubéw jest wzglednie
niewielki.

Aby zbadaé zaleznosci migdzy czgScia grafu powiazang z zestawem najbardziej
ztozonych wzglednie regut (106, 120, 169, 225) podzielono graf przeptywu ztozono$ci
na dwa rozdzielne podgrafy. Pierwszy z podgrafow jest indukowany zbiorem wierzchot-
kéw, ktére posiadaja jedna z wymienionych czterech regut jako algorytm (4G 1gg), drugi
z nich jest indukowany zbiorem pozostatych wierzchotkéw (4 Ggg). Podgraf sktadajacy
si¢ tylko z wierzchotkéw z regula 106 1 jej ekwiwalentami liczy 833 wierzchotki oraz
1538 tukéw, stanowiac odpowiednio 47,35% wierzchotkéw oraz 11,54% tukow orygi-
nalnego grafu.

Na rysunku 12 przedstawiono wyniki porOwnania rozktadow wag tukéw oraz do-
datkowo zmiany wartosci PageRank dla obu podgraféw. Wykresy 12A oraz 12G przed-
stawiaja rozktady zmian ztozonosci algorytméw dla odpowiednio podgrafu sktadajace-
go si¢ ze ztozonych regul i podgrafu ztozonego z pozostatych algorytméw. Poréwnujac
te rozktady mozna zauwazy¢ dwumodalno$é, przy czym dla 4G1gs wartosci sa prze-
sunigte w prawo (Srednia 0,1227 + 0,0448), sugerujac wzrost ztozonoSci przy zmianie
stanu ukfadu. Rozktad zmian ztozonosci algorytméw dla 4Gy jest skupiony blizej O
(Srednia wynosi -0,014 4 0,0516) przy czym cze$¢ wartosSci go obniza, sprawiajac, ze
ztozonos$¢ algorytmiczna w tej czgsci grafu nie zmienia si¢ lub nawet troche spada. Test
Kolmogorowa-Smirnowa jasno wskazuje, ze rozktady zmian ztozonosci algorytmiczne;j
sa r6zne w podgrafach 4 Gz oraz A Gos (D=0,9063; p<10™).

Na wykresach 12B, 12C, 12H, 121 przedstawiono rozktady dla zmian ztozonosci
problemu. Wykresy 12B i 12H dotycza zmian frakcji algorytmoéw rozwiazujacych pro-
blem, odpowiednio w podgrafach 4G oraz * Gy, natomiast wykresy 12C i 121 doty-
cza zmian Sredniej ztozonoSci algorytméw rozwiazujacych problem (znéw odpowiednio
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Rys. 8. Wykresy przedstawiajace liczbg dopasowan dla kazdego z algorytmow (po le-
wej w barwie czerwonej) 1 kazdego z probleméw (po prawej, wykres w kolorze
niebieskim). Kazdy stupek na dla algorytméw oznacza liczbg rozwigzywanych
przez regul¢ probleméw. Analogicznie, po prawej stronie wysoko$¢ stupkéw
oznacza liczbg algorytmoéw, ktére rozwiazuja problem o danym numerze po-
rzadkowym.

w 4G 1 *Gygg- Dla obu rozktadéw dla zmian ztozonosci problemu nie wida¢ duzych
réznic migdzy podgrafami 4Ghos i #G1gg, co jest uzasadnione tym, ze transformacja
problemu dokonywana przez algorytm wskazywata nowa parg sekwencji wejsSciowej i
oczekiwanej, ktére byty sparowane losowo. Dla podgrafu 4G Srednia zmiana frakcji
probleméw jaka rozwigzywata problem wynosita -0,0098 + 0,0367, a dla 4Gy bylo
to -0,0369 £ 0,0615. Natomiast Srednia zmiana ztozonoS$ci algorytméw rozwiazujacych
dany problem wynosi dla podgrafu 4G4 -0,0311 £ 0,0520, a dla * G jest to 0,0056
+ 0,0429. Por6wnanie rozktadéw dla podgraféw 4G oraz * Gz wykonano takze za
pomocy testu Kolmogorowa-Smirnowa. Dla rozktadéw zmian frakcji rozwiazujacych
problem algorytméw (D=0,2676; p<10~*) test wykazal istotne réznice, podobnie by-
to w przypadku zmian zlozonosci algorytméw rozwigzujacych problem w wierzchotku
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Rys. 9. Rozktady ztozonosci algorytméw (po lewej) i probleméw (po prawe;j).

4

Rys. 10. Graf przeptywu ztozonosci, niektore fragmenty zostaly przyblizone.

(D=0,3175; p<10~%).

Rozktad dla zmian warto$ci PageRank jest troche przesunigty w prawo dla 2G4
(12D) z $rednig wynoszaca 0,0007 £ 0,0016, w poréwnaniu z rozktadem dla Gy
(12J), gdzie Srednia wyniosta 0,0001 £ 0,0012. Oznacza to cze¢stsze podazanie od mniej
do bardziej waznego wierzchotka w podgrafie 4G1gg. Test Kolmogorowa-Smirnowa
wskazuje na istotne réznice migdzy rozktadami, co$ sa duzo mniejsze niz w przypadku
uprzednio omawianych par rozktadéw (D=0,1989; p<10~%).

Szczeg6lnie wyrazne réznice migdzy 4G1gs oraz 4 Gig sa widoczne dla rozkta-
déw liczb transformacji potrzebnych do rozwiazania problemu (wykresy 12E i 12K)
oraz zmian §redniej liczby transformacji (wykresy 12F i 12L). Reguty 106, 120, 169 i
225 sa w stanie wykonywac transformacje o wiele dluzej nie wpadajac w powtarzajacy
si¢ wzorzec, co czyni je unikalnymi z posréd badanych regut jednowymiarowego au-
tomatu. W konsekwencji rozktad dla liczby krokéw w podgrafie 4G zwiera w sobie
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Rys. 11. Rozklady stopni wejsciowych oraz wyjsciowych w analizowanym grafie prze-
ptywu zlozonosci oraz histogram dla warto$ci PageRank wyliczonej dla wierz-
chotkéw (o = 0,95).

przebiegi nawet 50 transformacji prowadzacych do poprawnego dopasowania sekwen-
cji (Srednia to: 20,5091 + 13,599). Tego samego nie mozna powiedzie¢ o pozostatych
regutach automatu, gdzie duza czg$¢ wynikow jest prawdopodobnie oportunistyczna, a
wigkszoS¢ przebiegdéw jest krotsza od 10 transformacji (Srednia: 6,7043 £+ 4,6069). Po-
rOwnanie rozktadéw w oparciu o test Kolmogorowa-Smirnowa jasno potwierdza wymie-
nione obserwacje (D=0,5374, p<10~*). Zmiany $redniej liczby transformaciji potrzebnej
do rozwiazania problemu sg miarg bardziej skoncentrowang na problemach. Jednoznacz-
nie widaé z rozktadéw (wykresy 12F i 12L), ze tylko w przypadku 4 Gg Srednia liczba
transformacji ma tendencj¢ wzrostowa, co oznacza, ze trudne problemy sa wylacznie
rozwiazywane przez regule 106 oraz reguty ekwiwalentne do niej. Proste problemy sa
rozwiazywane przez wszystkie reguly zaréwno te w podgrafie 4G jak i * Gygg. War-
to tutaj dodaé, ze w przypadku 4Gigg rozktad dla zmian Sredniej liczby transformacji
jest skoncentrowany ponizej zera (Srednia: -1,6008 £ 9,5476), w przeciwiefistwie do
rozktadu G, ktory zwiera rozciagajacy sie duzy ogon (Srednia: 12,2798 + 15,6629).
Poréwnanie tych rozktadéw jednoznacznie potwierdza wspomniane roznice (D=0,9622;
p<10~%).

6. Zastosowania

6.1. Analiza dynamiki proceséw ekologiczno-ewolucyjnych

Analiza dynamiki proceséw ekologiczno-ewolucyjnych polega na badaniu, w ja-
ki sposéb organizmy i ich populacje zmieniaja si¢ na skutek interakcji ekologicznych i
powiazanych z nimi presji ewolucyjnych. Mozliwos¢ analizy potencjatu populacji orga-
nizméw w Srodowisku oraz wptywania na ich ewolucj¢ (np. poprzez introdukcjg¢ na no-
wy obszar lub inzynieria presji selekcyjnych), moze przyczyni¢ si¢ do ochrony wymie-
rajacych gatunkéw, opracowania nowych technik uprawy roslin lub tez projektowania
catych ekosysteméw. W tej pracy zostal wykorzystany przyktad takiego uktadu tj. popu-
lacja bakterii E. coli, ktérej celem byta adaptacja do zréznicowanego 1 zmieniajacego si¢
Srodowiska. Na tym przyktadzie pokazano jak zmienia si¢ ztozonoS$¢ algorytmiczna po-
pulacji oraz jak zastosowania ztozonego algorytmu wptywa na rozwoj 1 szerokosS¢ niszy
(rozumiang przez zakres rozwigzywanych probleméw). Dodatkowo, automaty komor-
kowe sa czgsto wykorzystywane do symulacji proceséw ekologicznych 1 ewolucyjnych
[2]. Grafy przeplywu ztozonoSci moga pomoéc w analizie dopasowania réznych popula-
cji do réznych warunkéw Srodowiskowych, pozwalajac na okreslenie sytuacji, w ktérych
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Poréwnanie rozktadéw zmian wybranych cech podczas tranzycji stanéw w podgrafie rozwigzywanym
przez reguty 106, 120, 169, 225 (A-F) z jego dopetnieniem (G-L)
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Rys. 12. Zestawienie rozktadéw réznych statystyk dotyczacych dwéch czgsci badanego
grafu ztozonoSci: podgraf zawierajacy w wierzchotkach jedna z czterech ekwi-
walentnych regut: 106, 120, 169, 225 (A-F) oraz pozostaly podgraf niezwie-
rajacy tych algorytméw w swoich weztach (G-L). Mozna wyr6znic tacznie 6
rodzajow rozkladéw: Rozktad zmian ztozonoSci algorytmu (A - dla podgrafu
ze ztlozonymi regutami, G - dla pozostalej czesci grafu); Rozktad zmian zto-
zonosci problemu wyrazonej jako czg¢s¢ algorytméw rozwiazujacych problem
(odpowiednio B 1 H); Rozktad zmian ztozonoSci problemu wyrazonej Srednig
ztozonos$¢ algorytmoéw go rozwiazujacych (C i I); Rozktad zmian wartoSci Pa-
geRank (D i J); Rozktad dla liczby transformacji potrzebnej do rozwiazania
problemu przez algorytm (E i K); Rozktad zmian $redniej liczby transformacji
wymaganej to przeksztatcenia wejSciowej sekwencji w oczekiwang (FiL).

dobdr naturalny moze sprzyja¢ zmianom ztozonosci.
6.2. Sterowanie ewolucja domen biatkowych

Ewoluowalno$¢, czyli zdolnos¢ systemu biologicznego do generowania dzie-
dzicznych zmian fenotypowych, jest kluczowym czynnikiem w potencjale adaptacyj-
nym biatek. Zrozumienie ewoluowalnoSci miejsc aktywnych biatek jest niezbedne dla
uzyskania wgladu w funkcje enzyméw, ich adaptacje i1 inzynierig. Grafy przeptywu
ztozonosci moga stanowi¢ nowa metode kwantyfikacji dynamiki strukturalnej i funk-
cjonalnej, ktére przyczyniaja si¢ do zmian miejsc aktywnych biatek. Grafy przeptywu
ztozonoSci umozliwiaja Sledzenie parametrow zwigzanych ze zlozonoscia miejsc aktyw-
nych biatka w odniesieniu do trudnosci zwiazanej z katalizowaniem okres§lonej reakcji
chemicznej. Innymi stowy, grafy przeptywu zlozonosci moga reprezentowac gradien-
ty przyrostu informacji, ktére mozna zaobserwowac podczas ewolucji biologicznej lub
stochastycznej optymalizacji. Poniewaz aktywne miejsca biatek mozna z powodzeniem
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modelowac za pomoca automatéw komoérkowych [21], moga one zosta¢ wykorzystane
do przetestowania potencjatu zastosowania graféw przeptywu ztozonosci. Grafy prze-
ptywu ztozonoSci moga mie¢ znaczace implikacje dla dziedzin takich jak inzynieria en-
zymoOw, czy biologia syntetyczna. Natomiast lepsze zrozumienie ewoluowalnosci miejsc
aktywnych moze prowadzi¢ do opracowania nowych narzedzi obliczeniowych utatwia-
jacych proces projektowania nowych enzymoéw, dzigki inzynierii trajektorii ewolucyj-
nych.

6.3. Analiza przeptywu informacji w sieciach neuronowych

Zastosowanie graféw przeptywu ztozonosci do analizy sieci neuronowych mo-
gtoby umozliwi¢ dokladne okreslenie, ktore z fragmentdéw sieci sa aktywne podczas
przetwarzania réznych informacji otrzymanych na wejSciu. Analiza pozwala na okre-
Slenie, jak dane wejSciowe wplywaja na dzialanie poszczegdlnych neuronéw i warstw
w sieci. Dzigki mapom przeptywu informacji mozliwa jest identyfikacja konkretnych
obszar6w sieci, ktore sa najbardziej podatne na biedy. Obecnie istnieje wiele podejs¢
adresujacych ten problem [10], a samo zagadnienie cieszy si¢ zainteresowaniem bada-
czy. Dzigki czemu, mozliwe jest bardziej precyzyjne wzmacnianie wrazliwych obszaréw
1 minimalizowanie pomytek. Poprzez wizualizacj¢ przeptywu informacji w sieci, grafy
przeptywu ztozonoSci moglyby zwigkszy€ przejrzystos¢ dziatania modelu. Utatwia to
interpretacje decyzji podejmowanych przez sztuczna inteligencje, co jest kluczowe w
aplikacjach wymagajacych wysokiego poziomu zaufania i zrozumiatosci.

ZYozono$¢ warstwy sieci neuronowej mozna oceni¢ np. za pomoca analizy en-
tropii rozktadu wag w poszczegdlnych neuronach, natomiast trudnoS¢ problemu mozna
wyrazi€ przez liczbe réznych zestawéw wag na warstwie sieci neuronowej, ktore w sa-
tysfakcjonujacy sposéb przeksztatcaja dane wyjSciowe w wyniki na wyjsciu. Zaréwno
miara ztozonoSci jak 1 miara trudnosci musza by¢ zawsze szacowane przez proby sta-
tystyczne. Wynikiem analizy dostarczanym przez grafy przeplywu zlozonosci jest in-
formacja o fragmentach sieci neuronowej, ktére sa aktywnie wykorzystywane do prze-
twarzania informacji oraz takich, ktére nie sa czgsto lub wcale uzywane, dzigki czemu
mozna zmapowaC wybrane fragmenty sieci neuronowej i wprowadzi¢ zabezpieczenia i
modyfikacje usprawniajace model. Mozliwe sa takze badania réznych zbioréw danych,
ktére potrafity by w okreslony sposéb przeksztatci¢ rozktad wag w gtebokiej sieci neu-
ronowej podczas procesu dotrenowywania, zmieniajac jego wzgledna ztozonos¢.

7. Podsumowanie

Omawiany przyktad procesu konstrukcji kontekstu, ktéry modeluje ewolucje¢ po-
pulacji E. coli w ré6znych warunkach Srodowiskowa, pozwala na analiz¢ podstawowych
cech plastycznosci ewolucyjnej. W pracy wykazano, ze nawet w tak prostym jak za-
proponowany uktad pojawiaja si¢ trzy rodzaje algorytmow. Pierwszy z nich to proste
algorytmy zdolne do rozwiazania matej liczby probleméw. To najliczniejsza grupa, kt6-
ra ma ograniczony zakres przetwarzania informacji, a wigkszo$¢ sukceséw zawdzigcza
przypadkowi. Tego typu populacje bakterii zostatyby szybko unicestwione przez zmiang
warunkow Srodowiskowych lub konkurencje. Drugi rodzaj algorytmoéw to takie, ktore
sa naprawde zlozone, ale sa w stanie rozwiaza¢ jedynie wybrane problemy. Tego ty-
pu populacje bakterii nazwalibySmy specjalistami. Co prawda, przeniesienie bakterii do
innego Srodowiska sprawi, ze orawdopodobnie wyging, jednak sa w stanie wygraé z
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konkurencja w Srodowisku do jakiego si¢ dostosowaly. Ostatnim rodzajem sa algoryt-
my zdolne do rozwigzywania wielu probleméw. Odpowiadajace im populacje mozna
okresli¢ jako generalistow, co oznacza ze radza w wielu réznych Srodowiskach, ale w
zadnym nie robig tego wyjatkowo dobrze. Algorytmy powiagzane z ta grupa to regula
106 oraz jej odpowiedniki, ktéra mimo iz byta w stanie rozwigzac¢ wiele probleméw to
odbywato si¢ to kosztem potrzebnej do tego duzej liczby transformacji, jakie musiaty
zosta¢ wykonane na sekwencji otrzymanej na wejsciu.

Dzigki losowemu sparowaniu wejSciowych 1 oczekiwanych sekwencji mozliwy
byt podzial otrzymanego grafu przeptywu ztozonosci na dwa podgrafy (AG1gg oraz
4 G1g5.)- Poréwnanie podgraféw pozwolito na podkreslenie dynamiki zmian uktadu za-
leznych od ztozonoS$ci algorytmicznej regul. W szczeg6lnosci widoczne jest to, ze prost-
sze algorytmy zachowuja Srednig ztozono$¢ probleméw i algorytméw na mniej wigcej
stalym poziomie. Natomiast ztozone algorytmy, ktére sa w stanie rozwigzywac zarOw-
no proste jak i trudne problemy, cechowaly si¢ Srednim przyrostem ztozonosci. Analiza
zmiennoSci ztozonoSci dla zamodelowanego procesu konstrukcji kontekstu pozwala na
zbadanie trendéw w zmianach ztozonoSci badanych uktadow.

Sterowanie zlozonos$cia uktadéw dynamicznych jest bardzo trudne do wykona-
nia. Jednym z gléwnych probleméw, ktore wymagaja rozwigzania w tej kwestii jest
opracowanie sposobu mierzenia i monitorowania ztozonosci systeméow, w taki sposéb
by objasnial on rodzaj i kierunek zmian podczas ewolucji. W tym kontekscie kluczowa
okazuje si¢ informacja, a doktadnie sposdb szacowania prawdziwej zawartosci infor-
macyjnej uktadéw, a takze ztozonosci powiazanych z nimi probleméw. Ta praca wpro-
wadza wiele nowych konceptow, tj. demoniczny krajobraz, graf przeptywu zlozonosci,
czy proces konstrukcji kontektu. Wszystkie te pojecia zostaly opracowane, aby badac
dynamike¢ zlozonosci rzeczywistych uktadéw takich jak organizmy zywe, czy procesy
fizyczne. Zglgbienie mechanizméw rzadzacych zmianami ztozono$ci moze w przyszto-
Sci pozwoli€ na opracowanie nowych metod projektowania i sterowania ztozonymi sys-
temami. Moze tak by¢ na przyktad poprzez rozbijanie duzych i ztozonych probleméw
na mniejsze lub wymuszanie samoorganizacji i specjalizacji u niezré6znicowanych grup
robotéw, co powodowatoby, ze ich zadania zmieniaja si¢ w zaleznoSci od otoczenia 1 za-
dan innych robotéw. Monitorowanie ztozonoSci moze tez okazac si¢ cenne przy analizie
1 inzynierii sieci neuronowych, co mogtoby pozwoli¢ na detekcje (i instalacje) dodatko-
wych i potencjalnie niepozadanych funkcjonalnosci.
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