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Wstep

Systemy multiagentowe to coraz szerzej spotykana we wspotczesnej
informatyce forma zlozonych aplikacji komputerowych realizujacych
okreslone zadania w sposob rozproszony i rownolegly. Systemy takie sa
kolejnym stadium ewolucji technologii informatycznej, ktora nieustannie dazy
z jednej strony do realizacji rosngcych oczekiwan uzytkownikow lokalnych
i globalnych sieci komputerowych, z drugiej strony do zapewnienia sprawnego
funkcjonowania i dalszego rozwoju coraz bardziej skomplikowanych sieci.

Tendencja do decentralizacji systeméw informatycznych i zastgpienia
liniowego przetwarzania duzych zbiorow informacji przez przetwarzanie
rozproszone stanowi odzwierciedlenie naturalnych proceséw obserwowanych
w przyrodzie. Uklady zlozone, jakimi s3a wszelkie struktury biologiczne
w calym zakresie skali wielko$ci, od czasteczek biatek do ekosystemow,
wykazuja podobny, rozproszony model przetwarzania, sterowania i komuni-
kacji. Potwierdzona ewolucyjnie sprawnos$¢ i1 skutecznos¢ takiego modelu
stanowi inspiracj¢ i zarazem wyzwanie dla nowych kierunkoéw badan w obsza-
rze cybernetyki.

Czerpiagc z obserwacji przyrodniczych mozna rozszerzy¢ pojgcie systemow
multiagentowych na zjawiska odleglejsze od informatyki 1 uogolni¢ je tak, aby
obejmowaty dowolne zbiorowos$ci aktywnych obiektow, agentéw funkcjo-
nujacych w S$rodowisku zapewniajagcym komunikacje¢ pomiedzy nimi.
Rzeczywiste systemy biologiczne sa wiasnie takimi szeroko pojetymi
systemami multiagentowymi o wielopoziomowej strukturze organizacji i, co za
tym idzie, niezwyklej ztozonosci, przy czym owa ztozono$¢ wynika raczej nie
Z rdznorodnosci stosunkowo prostych elementéw tworzacych uktad, lecz z ich
mnogosci. Multiagentowe ujecie uktadéw biologicznych podkresla podo-
bienstwo poszczegdlnych agentow, ich aktywny, dynamiczny charakter oraz
wspoldziatanie w ramach danego $rodowiska. Takie podejscie w naturalny
sposOb poszukuje rowniez emergentnych cech systemow, jak zdolno$¢
wewnetrznej koordynacji funkcji lub utrzymania homeostazy, ktore nie
wynikaja wprost z wlasciwosci izolowanych agentow.

Uktady dynamiczne, bedace zbiorowosciag agentow, podlegaja pewnym
scistym regutom, wedtug ktorych agenty dzialaja. Rozpatrywany jako catos¢
system multiagentowy posiada okreslony stan, determinowany przez stany
poszczegbdlnych agentéw oraz przez stan $rodowiska ich funkcjonowania.
Dynamika takiego uktadu sprawia, ze jego stan zmienia si¢ w czasie kreslac
pewng trajektori¢ w wielowymiarowej przestrzeni stanow calego systemu.
Podobnie poszczegdlne agenty przemierzaja wilasne trajektorie w przes-
trzeniach o mniejszej liczbie wymiaréw. Ztozono$¢ systemu i wzajemnych
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relacji wigzacych jego elementy sprzyja ztozonosci tych trajektorii czynigc je
trudnymi do przewidzenia pomimo pelnej znajomosci stanow agentéw 0raz
regul rzadzacych zmianami tych stanéw. Co wigcej, zachowanie si¢ uktadu
moze by¢ wrazliwe na dowolnie mate bodzce zewngtrzne, ktdre pomimo
bezposrednio niewielkiego wptywu na stan systemu doprowadzaja w dluzszym
horyzoncie czasowym do znacznego oddalenia od pierwotnej trajektorii, po
ktorej poruszatby si¢ system nie poddany bodzcom.

Powyzsze cechy systemu dynamicznego $Swiadczg o wystepowaniu w nim
chaosu deterministycznego, sam za$ system mozna okresli¢ jako uktad
chaotyczny. Chaotyczne sa ze swej natury wystepujace realnie uktady
biologiczne, ktore wielokrotnie dostarczalty materialu do badan chaosu
deterministycznego od poczatku rozwoju tego obszaru nauki. Jednoczesnie te
same uklady stanowig szeroko pojete systemy multiagentowe.

Potaczenie obu ujg¢ badawczych, a mianowicie potraktowanie systemu
multiagentowego jako ukladu z chaosem deterministycznym, stanowi
propozycj¢ nowego podejscia do modelowania zjawisk zachodzacych
w przyrodzie ozywionej. Przedstawiona w niniejszej rozprawie koncepcja
multiagentowych systemow chaotycznych dostarcza nowych metod tworzenia
ztozonych uktadow dynamicznych, w ktorych obserwowaé mozna interesujace
zachowania nasladujace procesy biologiczne. Ilustracj¢ zaproponowanego
podejscia stanowig wyniki licznych eksperymentéw symulacyjnych z multi-
agentowymi systemami chaotycznymi. Rozpatrywane w doswiadczalnej czgsci
rozprawy systemy naleza do stosunkowo prostych modeli, odlegtych jeszcze
stopniem zlozono$ci od rzeczywistych systemoéw biologicznych, niemniej
analiza ich zachowania pozwala wyciagnaé wazne wnioski i wskazac
mozliwos$ci dalszych badan.

Opisywane podejscie badawcze oparte jest na dwoch zasadniczych teoriach,
chaosu deterministycznego 1 systemow multiagentowych, im tez po§wigcone sg
poczatkowe rozdziaty pracy. Pierwszy rozdzial prezentuje zagadnienia teorii
chaosu w kontekscie systemow komputerowych. Dyskutowany jest deter-
minizm i chaotyczna nieprzewidywalno$¢ zjawisk zachodzacych w przyrodzie
oraz jej modelach komputerowych. Przedstawione sg wilasciwosci uktadow
dynamicznych decydujace o wystapieniu w nich chaosu. Rozdzial ten
wprowadza roOwniez pewne pojecia wynikajace z zawartych w nim rozwazan
nad chaosem obserwowanym w iteracyjnych systemach dynamicznych o skon-
czonej przestrzeni stanow.

Drugi rozdziat pracy po§wigcony jest systemom multiagentowym zaréwno
w $cistym rozumieniu nauk technicznych, jak i przede wszystkim w szerszej
perspektywie systeméw ztozonych, biologicznych i abstrakcyjnych. Wsrod
omawianych zagadnien znajduja si¢ procesy ewolucji biologicznej 1 ich
samopodobna iteracyjna charakterystyka, jak rdéwniez analogie migdzy
ewolucjg organizméw zywych i1 systemow komputerowych uzasadniajace
propozycje wykorzystania podejscia multiagentowego w modelowaniu zjawisk
przyrodniczych.

Rozdziat trzeci zawiera formalny opis koncepcji multiagentowego systemu
chaotycznego. Wymienione sa elementy sktadowe, strukturalne i funkcjonalne
tego rodzaju systemu. Przedstawiona jest dynamika zachowania si¢ agentow
wraz z ich $rodowiskiem, a takze drogi rozprzestrzeniania si¢ sygnatow
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wewnatrz systemu. Rozwazane sg mozliwosci wystgpienia chaosu determini-
stycznego w dynamice agentow oraz wynikajaca stad klasyfikacja systemow.
Omowione zostaja wlasnosci multiagentowych systemoéw chaotycznych,
zwlaszcza pod wzgledem ich zastosowania jako modeli zjawisk biologicznych.
W tym rozdziale zarysowana jest takze idea systemu hiperagentowego.

W kolejnym rozdziale znajduje si¢ prezentacja Systemoéw zlozonych
wystepujacych W $wiecie biologicznym oraz ich podobienstw do wprowa-
dzonych wczesniej multiagentowych systemow chaotycznych. Rozwazania
obejmujg przeglad szerokiego zakresu skal ztozonosci systemoéw biolo-
gicznych, poczawszy od organizmow wielokomorkowych poprzez kolonie
komorkowe, zbiorowosci zwierzat az do spoteczenstw ludzi. Przytaczane
w dyskusji zjawiska i procesy dotycza komunikacji mi¢dzykomodrkowej,
rozwoju zarodkowego, odpornosci immunologicznej, koordynacji neurohumo-
ralnej oraz innych waznych z medycznego punktu widzenia problemow.
Omawiane s3 rowniez roznorodne przyklady spontanicznych zachowan
zbiorowych u zwierzat i ludzi.

Ostatni, pigty rozdzial poswigcony jest komputerowym eksperymentom
symulacyjnym przeprowadzanym na modelach multiagentowych systemow
chaotycznych. Przedstawione jest specjalistyczne oprogramowanie stworzone
przez autora na potrzeby prowadzenia symulacji oraz analizy ich rezultatow.
Nastepnie opisane zostaja modele wykorzystywane podczas eksperymentow,
przebieg doswiadczen ze spontaniczng synchronizacja w systemach multi-
agentowych oraz wyniki symulacji dyskutowane szczegolnie pod katem
wnioskowania na temat natury podobnych zjawisk biologicznych. Koncowa
czg$¢ pracy podsumowuje wczesniejsze rozwazania oraz wskazuje kierunki
kontynuacji badan, zarowno w aspekcie teoretycznym, jak i doswiadczalnym.

W rozprawie mozna wyodrebni¢ dwa zasadnicze nurty, teoretyczny oraz
aplikacyjny. Centralng teza czesci teoretycznej jest twierdzenie, ze multi-
agentowe systemy chaotyczne stanowig adekwatne narzgdzie modelowania
dynamiki zlozonych systemow biologicznych. Prowadzenie badan w obszarze
ztozonych chaotycznych systemow biologicznych jest uwarunkowane
istnieniem specjalizowanego oprogramowania umozliwiajgcego dokonywanie
komputerowych eksperymentow symulacyjnych z udzialem modeli multi-
agentowych. Uwarunkowanie to mozna traktowaé jako uzupelniajaca teze
o charakterze aplikacyjnym.

Prezentowana rozprawa powstata dzigki inspiracji i przychylnosci réznych
osob. Autor pragnie wyrazi¢ glgboka wdzieczno$¢é opiekunowi naukowemu
I promotorowi niniejszej rozprawy, Profesorowi Ryszardowi Tadeusiewiczowi,
za zyczliwe wsparcie 1 motywacj¢ w pracy naukowej. Pragnie rowniez
podzigkowac wszystkim pozostatym osobom, ktore przyczynity si¢ do nadania
tej pracy ostatecznego ksztaltu.



Wykaz uzywanych oznaczen

W catosci rozprawy przyjeta jest konwencja zaktadajaca, ze do zbioru liczb
naturalnych nalezy liczba 0.

N —zbior liczb naturalnych

R —zbidr liczb rzeczywistych

F  —zbiodr liczb w komputerowej reprezentacji zmiennopozycyjnej
a —wektor stanu agenta

a, - stan k-tego agenta w chwili t

a” — stan agenta po aktywowaniu funkcji przejscia
— wektor reakcji lokalnej k-tego agenta

a” —stan agenta po recepcji reakcji lokalnej

A — zbidr agentéw

A —macierz stanu zbioru agentow

A' — stan zbioru agentéw w chwili t

A* — macierz reakcji lokalnych agentow

¢ — wspotczynnik odwzorowania logistycznego
e — wektor stanu srodowiska
e' —stan $rodowiska w chwili t

e” — stan srodowiska po aktywowaniu funkcji przej$cia
e” — stan srodowiska po recepcji bodzca
E —s$rodowisko
I, —zbidr indeksow agentow
I —zbidr indekséw zmiennych stanu srodowiska
| — zbiodr indekséw zmiennych stanu agentow
n, - liczba agentow w systemie
ng — liczba zmiennych stanu $rodowiska
n, - liczba zmiennych stanu agenta
— wektor bodzca zewn¢trznego

S
S —system multiagentowy
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t  —indeks momentu czasu

t, —poczatkowy moment ewolucji systemu

T —zbidr czasu

X' — warto$é zmiennej X W chwili t

X —$rednia warto$¢ zmiennej X w zbiorze agentow

a —agent

0 —odchylenie agenta

5 —érednia warto$é odchylenia agenta w zbiorze agentow

@ — funkcja przejscia Srodowiska

@, —funkcja przejscia agenta

A —funkcja reakcji lokalnej srodowiska
— miara zbioru
pe — funkcja recepcji Srodowiska

pe — funkcja recepcji Srodowiska izolowanego

p, — funkcja recepcji agenta

p,, — funkcja recepcji agenta izolowanego
Q —przestrzen stanOw systemu

Q, —przestrzen standw zbioru agentow
Q. — przestrzen standw Srodowiska

Q

— przestrzen stanOw agenta
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1.1 Determinizm symulacji komputerowych

Chaos deterministyczny to okreslenie zestawiajace dwa pojecia, chaosu oraz
determinizmu, ktérych intuicyjne rozumienie moze wydawaé si¢ przeciw-
stawne. Chaos reprezentuje brak regularnosci, determinizm o0znacza podpo-
rzagdkowanie regutom. To z pozoru paradoksalne polaczenie posiada jednak
ugruntowang pozycje w naukach zajmujacych si¢ badaniem dynamiki
systemow. Chaotyczno$¢ oraz determinizm sg bowiem cechami niezaleznymi
od siebie i reprezentujg rézne aspekty zachowania systemow.

Determinizm systemu dynamicznego oznacza obecno$¢ w nim $cistych
regul zachowania uwzgledniajacych chronologie stanéow systemu lgcznie ze
stanem poczatkowym oraz wszystkie warunki, w jakich system funkcjonuje,
a wiec zewnetrzne wptywy wywierane przez otoczenie. W ewolucji systemu
deterministycznego kolejne stany nastgpujace po sobie uzaleznione sa od
stanoOw poprzednich i z nich w pewien niezmienny sposob wynikaja.

Pojecie determinizmu moze mie¢ rézne interpretacje w zaleznoSci od
ogolnych zatozen poznawczych dziedziny, w obrgbie ktorej system jest
rozwazany. W swojej klasycznej, najbardziej radykalnej wersji determinizm
wigze pelng znajomo$¢ regul oraz przesztych stanow z pelng przewidy-
walnoscig przysztych stanow systemu. Typowym przyktadem tej silnej zasady
przyczynowosci jest klasyczna mechanika newtonowska opisujgca ruch
posiadajacego mas¢ obiektu materialnego w polu grawitacyjnym. Znajomos¢
potozenia 1 predkosci obiektu w jednej chwili czasu pozwala obliczy¢ te
zmienne stanu w kazdej nastgpnej lub poprzedniej chwili przy zatozeniu, ze
system jest izolowany 1 nie podlega wplywom sit zewnetrznych. Z punktu
widzenia badacza tego systemu symulacja polozenia masy zast¢puje w zupel-
nosci obserwacje rzeczywistej masy, a ponadto pozwala na wielokrotne
powtarzanie identycznego eksperymentu.

Z kolei determinizm we wspdiczesnych naukach przyrodniczych
interpretowany jest czesto w kategoriach probabilistycznych i statystycznych,
za$ mozliwo$¢ prognozowania stanéw systemu ogranicza si¢ do ustalenia pew-
nych prawdopodobienstw wystapienia okreslonych stanéw. Takie podejscie,
czyli staba zasada przyczynowosci, jest powszechne w biologii i medycynie,
gdzie rozwaza si¢ czesto sekwencje zjawisk wywolywanych kolejno przez



Chaos deterministyczny w systemach komputerowych 9

siebie, zgodnie z pewnymi ogolnymi regutami. Na przyktad opisujac proces
zapalny wyréznia si¢ szereg mediatoréw biochemicznych uwalnianych
w odpowiedzi na bodziec przez jedne komoérki uktadu immunologicznego
I zdolnych do zmiany stanu innych komorek posiadajacych odpowiednie
receptory. Elementarny akt recepcji bodzca biochemicznego przez wyspecja-
lizowang komorke zwigzany jest z oddzialywaniem duzej liczby organicznych
makroczasteczek w bardzo subtelnie dobranych warunkach fizykoche-
micznych. Zjawisko to ma charakter przypadkowy, za$ jego obserwacja jest
silnie zwigzana z ograniczeniami zasady nieoznaczono$ci nakladanymi przez
kwantowa natur¢ reakcji chemicznych. Mimo to rozwdj stanu zapalnego jest
dla medycyny procesem deterministycznym, cho¢ nie oczekuje si¢ pelnej jego
przewidywalno$ci. Dopiero dzigki takiemu podej$ciu mozliwe staje si¢ kons-
truowanie algorytmow postepowania diagnostycznego lub terapeutycznego.

W odniesieniu do szeroko rozumianych systemow komputerowych mozna
postugiwaé si¢ obiema powyzszymi interpretacjami pojecia determinizmu.
Wynika to z natury owych systemow taczacych idee, czyli algorytmy i dane,
z obiektami $wiata materialnego, a wigc wszelkimi urzadzeniami techniki
komputerowej oraz uzytkownikami komputerow. Dzialanie algorytméw, jakie
potrafimy zapisywac i analizowa¢, jest deterministyczne w klasycznym sensie.
Wiyniki obliczen komputerowych sg w petni przewidywalne i powtarzalne dla
tych samych danych wejSciowych. Z kolei zachowanie urzadzen elektro-
nicznych realizujacych algorytmy, jak réwniez postepowanie uzytkownikoéw
owych urzadzen w niektdrych przypadkach daje si¢ opisywac jedynie poprzez
pewne funkcje prawdopodobienstwa. Dziatanie systemoéw sterowanych przez
cztowieka moze podlega¢ deterministycznym regutom jedynie we fragmentach
pomigdzy rozgalezieniami algorytméw uzaleznionymi od decyzji uzytkownika.
W systemach ztozonych z wielu komputeréw wprowadzenie pewnej przypad-
kowosci do zachowania poszczegolnych urzadzen jest nawet konieczne dla
unikniecia zakleszczenia systemu lub innych niepozadanych sytuacji.

Nieco bardziej ztozone jest zagadnienie determinizmu komputerowych
modeli systemow dynamicznych. Modele takie, aby mogly by¢ wykorzystane
do prowadzenia numerycznych symulacji komputerowych, muszg spetniac
szereg wymagan stawianych przez ograniczenia techniczne samego aparatu
symulacji. Jednym z takich wymagan jest pelny determinizm modelu
narzucany przez specyfike obliczen komputerowych eliminujacych przy-
padkowe zwigzki miedzy warto$ciami zmiennych modelu.

Rzecz jasna mozliwe jest prowadzenie symulacji komputerowych metodami
stochastycznymi, lecz u ich podloza znajduja si¢ zawsze w pelni deter-
ministyczne algorytmy. Zrédto czynnikéw losowych, jezeli jest brane pod
uwage podczas symulacji, lezy w takich przypadkach poza samym modelem
zjawiska a nawet poza obrebem deterministycznego systemu komputerowego,
czesto za$ jest zastepowane zrédtem czynnikdéw pseudolosowych pozostajacym
wewnatrz systemu. Za pomocag obliczen komputerowych mozna bowiem
uzyska¢ tylko ciggi wartosci sprawiajgce wrazenie losowych, cho¢ w pelni
przewidywalne i powtarzalne. Korzystanie z rzeczywiscie losowych wartosci
wymaga dolaczenia do systemu modelujagcego dane zjawisko dodatkowego
zrédta danych pochodzacych z pomiarow pewnej wielkosci w stochasty-
Cznym procesie fizycznym, na przyklad rozpadzie promieniotworczym
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radioaktywnego pierwiastka. Operowanie rozktadami prawdopodobienstwa
w symulacjach stochastycznych jest mozliwe dzicki wielokrotnemu powta-
rzaniu tych symulacji i podzniejszej obrobce statystycznej zgromadzonych
danych. Aby powtorne symulacje nie przebiegaly w identyczny sposob
wykorzystuje si¢ losowane stany poczatkowe lub uzaleznia wybrane kroki
algorytmu symulacyjnego od wartosci losowych. Dzigki temu kolejne
eksperymenty daja rdézne rezultaty be¢dace materiatem do pdzniejszych
statystycznych analiz.

Jezeli algorytm symulacji nie odwotuje si¢ do zewnetrznych czynnikow
losowych, wowczas skojarzony z nim komputerowy model systemu dynamicz-
nego jest w petni deterministyczny. W procesie symulacji nastepujace po sobie
stany systemu jednoznacznie wynikaja ze standw poprzednich a zachowanie
systemu jest identyczne przy powtornej symulacji dla tych samych sygnatow
wejsciowych. W modelu obowigzuje wigc silna zasada przyczynowosci.
Prezentowane w dalszej czeSci niniejszej rozprawy modele zjawisk biologicz-
nych s3 wlasnie tego typu. Oczywiste jest, ze pewnych wlasno$ci modelu nie
mozna przenosi¢ wprost na przedmiotowy system realny, uzyteczno$¢ modelu
deterministycznego nie stanowi wigc dowodu na S$ciSle deterministyczny
charakter wybranych zjawisk biologii. Codzienne obserwacje kaza uznaé
systemy biologiczne za trudno przewidywalne, cho¢ oparte na pewnych
rozmytych regutach zachowania. Z drugiej jednak strony do$wiadczenia wielu
dziedzin nauk przyrodniczych pokazuja, ze systemy powszechnie zaliczane do
stochastycznych, jak na przyktad systemy meteorologiczne, daja si¢ dobrze
modelowa¢ za pomocg technik deterministycznych. Kluczowa cecha owych
systemoéw umozliwiajaca takie podejScie jest obecnos¢ w nich chaosu
deterministycznego.

Spojrzenie na naturg¢ systemow biologicznych z perspektywy teorii chaosu
deterministycznego sklania do zmiany sposobu pojmowania stochastycznych
wlasciwosci tych systemow. Przypadkowo$¢ oddziatywan elementow systemu
ustgpuje miejsca petnemu determinizmowi, co jednak nie prowadzi do
zubozenia roznorodnosci i1 zlozonosci zachowan. Przeciwnie, taka zmiana
zachowuje nieprzewidywalny charakter dynamiki, a jednocze$nie pozwala
w konstrukcji modelu systemu nie uwzgledniaé zewnetrznego generatora
sygnatow losowych. Zrodtem nieprzewidywalnosci staje sie ztozonos¢ samego
systemu, model deterministyczny bowiem musi obejmowaé znacznie wieksza
liczbe elementdéw i oddzialywan miedzy nimi. Jest to niezbedne, aby w zdeter-
minowany sposob wyznaczy¢ z odpowiednia doktadnoscia kolejne stany
symulowanego systemu. Modele stochastyczne sg pod tym wzgledem prostsze,
gdyz odwotujac si¢ wprost do przypadkowosci oddziatywan redukuja ztozo-
nos¢ swojej konstrukcji.

W istocie rzeczy jednak to nie w samej ztozonosci budowy tkwi przyczyna
nieprzewidywalnego zachowania systemu. Badania nad chaosem determi-
nistycznym wykazuja, ze nie tylko skomplikowane systemy poruszaja si¢
w skomplikowany, nieregularny sposob. Wbrew intuicji nawet systemy bardzo
proste z punktu widzenia ich budowy zdolne sg do prezentowania niezwykle
ztozonych zachowan. Prawdziwym zrodlem owej ztozonosci jest wiec pewna
szczegbdlna wlasciwos¢ trajektorii, jaka toczy si¢ ewolucja systemu, wiasciwosc¢
bedgca obiektem badan matematycznej teorii chaosu. Poniewaz jednak syste-
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my biologiczne oprdcz posiadania elementarnych cech chaosu sg rownoczesnie
niezaprzeczalnie ztozone konstrukcyjnie, dlatego w ich przypadku komplikacja
zachowania jest zwielokrotniona. Ztozono$¢ dynamiki wspotwystepuje ze
ztozono$cig budowy.

Komputerowa technika symulacji jest narzedziem doskonale przystosowa-
nym do pracy z deterministycznymi modelami zjawisk chaotycznych. Przebieg
symulacji jest doktadnie okreslony poprzez zadany stan poczatkowy systemu
1 sygnaty wejsciowe, zbedne jest wiec zrodlo sygnatéw losowych. Nie jest tez
potrzebne wielokrotne powtarzanie symulacji dla tego samego zestawu danych
celem uzyskania rozkladu prawdopodobienstwa poszczegdlnych standéw
systemu. Przy wspolczesnych mozliwosciach informatyki ztozonos¢ model,
a co za tym idzie zlozono$¢ obliczeniowa symulacji, stanowi coraz mniejszy
problem, oczywiscie w granicach wyznaczonych przez prawa fizyki limitujace
czestotliwoscei przetaczania elektronicznych uktadéw cyfrowych lub gestosci
upakowania przestrzennego danych w pamieciach komputeréw. Mimo to wraz
ze wzrostem ztozono$ci modeli status badacza systemow chaotycznych
przybliza si¢ do sytuacji naukowca analizujacego klasyczne systemy
deterministyczne, bowiem wyniki symulacji coraz bardziej upodabniajg si¢ do
obserwacji rzeczywistych zjawisk.

1.2 Chaos a przewidywalnosé¢ symulacji

Systemy deterministyczne sa przewidywalne przy zalozeniu znajomosci
stanu poczatkowego 1 sygnaldow wejsciowych, jednak przewidywalnos$é ta
moze mie¢ rozny charakter. Pewne systemy wykazuja dostatecznie regularne,
okresowe zachowanie, aby mozna byto wyznaczy¢ ich stan w dowolnej chwili
bez potrzeby wyznaczania innych stanow, a jedynie poprzez rozwigzanie
odpowiedniego réwnania ruchu systemu. Na przyktad ruch obiektu
materialnego w centralnym polu grawitacyjnym mozna opisa¢ prostym
roOwnaniem, ktore daje si¢ rozwigzac analitycznie. Uzyskana w wyniku funkcja
pozwala wyznaczaé potozenie obiektu w dowolnej zadanej chwili czasu.

Istnieja jednak systemy, ktorych zachowanie, cho¢ zdeterminowane, jest
nieregularne i nie daje si¢ wyznaczy¢ metodami analitycznymi. System nie
wykazuje okresowosci 1 nie powtarza swoich zachowan z przesztosci.
Przewidywanie przysztosci takich systemow mozliwe jest jedynie poprzez
konsekwentne odtworzenie ewolucji kolejnych standw poczawszy od pewnej
chwili, dla ktorej stan jest w pelni znany. Tego typu systemy nie muszg by¢
bardzo ztozone, przyktadem moze by¢ ukiad trzech ciatl poruszajacych sie
w ich wlasnych polach grawitacyjnych. Mimo prostoty uktadu nie jest mozliwe
podanie analitycznego opisu ruchu ciat pozwalajgcego z gory wyznaczaé ich
potozenia w dowolnie wybranej chwili.

Nieregularne zachowanie takiego uktadu okres$la si¢ mianem chaotycznego,
za$ ogot podobnych zjawisk stanowi obszar badan teorii chaosu determi-
nistycznego. Dwa czlony nazwy teorii dotyczg zatem odrgbnych aspektow
zachowania systemow: regularnosci i przewidywalnosci. System chaotyczny,
cho¢ zachowuje si¢ nieregularnie, nie jest systemem stochastycznym, nie
podlega losowym wplywom zewngtrznym, nie musi posiada¢ tez cechy
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nieoznaczonosci zwigzanej z kwantowomechaniczng naturg zjawiska. System
chaotyczny jest przewidywalny w jednoznaczny sposdb na podstawie praw
rzadzacych jego dynamika.

Systemy chaotyczne wykazuja specyficzng wrazliwos¢ na dobor warunkow
poczatkowych, od ktorych zalezy dalsza ewolucja ich stanow. Niewielka
zmiana warto$ci zmiennych stanu na poczatku historii ruchu systemu moze
powodowa¢ znaczne odchylenia w pdzniejszych chwilach, przy czym wielko$¢
tych odchylen osigga podobng skale, co same wartosci zmiennych stanu. Nie
przypomina to zachowania regularnych, niechaotycznych systemow, ktore
wprawdzie moga zachowywac si¢ inaczej przy wyborze réznych warunkoéw
poczatkowych, ale mata zmiana tych warunkéw prowadzi do rowniez matych
rozbieznos$ci trajektorii ruchu. Wrazliwo$¢ systemu chaotycznego obejmuje
nawet samo wystgpowanie w nim chaosu. Dla pewnych konfiguracji
warunkow poczatkowych system taki moze w ogole nie wykazywac chaosu
1 prezentowac regularne, okresowe zachowanie.

Ta wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe systemow chaotycznych ma duze
znaczenie dla prowadzenia symulacji komputerowych wykorzystujacych
modele pewnych zjawisk przyrodniczych [Morrison1996]. Wykonywanie
eksperymentéw komputerowych jest w przypadku chaosu deterministycznego
bardzo uzytecznym i niejednokrotnie niezastagpionym narzedziem badawczym.
W zaleznosci od tego, w jaki sposdb wyniki eksperymentow sa interpretowane,
symulacje mozna podzieli¢ na dwie kategorie stluzace odpowiednio celom
poznawczym i prognostycznym. Podziat ten jest istotny o tyle, ze pozwala
lepiej okresli¢ oczekiwania stawiane przed komputerowymi modelami zjawisk
chaotycznych.

Symulacje prowadzone dla celow poznawczych dostarczaja ogo6lnych
wnioskOw na temat przebiegu zjawisk. Symulacja pracy ukladu bodzco-
tworczego ludzkiego serca moze pozwoli¢ na przyktad zbada¢ chaotyczny
charakter zaburzen rytmu spotykanych w patologii uktadu krazenia. W tego
rodzaju badaniach powtarza si¢ eksperymenty dla roéznych warunkow
poczatkowych, poddaje system réznym wpltywom i poszukuje pewnych
charakterystycznych cech zachowan. Wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe
sprzyja réznorodno$ci tych zachowan i dostarcza interesujacego przedmiotu
badan, chaos jest wigc w pewnym sensie sprzymierzencem badacza.

Z kolei symulacje systemow z chaosem deterministycznym wykonywane
w celach prognostycznych obarczone mogg by¢ stosunkowo duzym biedem,
przy czym blad ten narasta wykladniczo wraz z wydluzaniem si¢ horyzontu
prognozy. Przyczyng rosngcych z czasem rozbieznosci migdzy obserwacjami
rzeczywistego systemu a przewidywaniami symulacyjnymi jest niedoktadno$¢
odwzorowania stanu poczatkowego w modelu. Wlasnie tutaj ujawnia si¢
w pelni silna wrazliwo$¢ systemow chaotycznych na warunki poczatkowe.
Sprawia ona, ze bez wzgledu na poprawno$¢ modelu jego wykorzystanie do
przewidywania faktycznie zachodzacych proceséw zawsze bgdzie ograniczona.
Powody ograniczen to ztozono$¢ obliczeniowa modelu, fundamentalna nie-
okreslonos¢ pomiaréw wielko$ci fizycznych i1 skonczona doktadno$¢ obliczen.
O ile pierwszg bariere¢ daje si¢ niekiedy pokona¢ wykorzystujac odpowiednie
srodki techniczne, o tyle pozostale dwie pozostaja wpisane w nature
wszechswiata.
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Chaos jest zatem w tej drugiej kategorii eksperymentéw symulacyjnych
przeciwnikiem badacza, a $cislej jego oczekiwan wzgledem praktycznego
wykorzystania modeli do przewidywania przysziych stanow systemow.
Rozprzestrzeniajace si¢ w modelu btedy w krétkim czasie urastaja do takiej
samej wielkos$ci, co analizowane sygnaty, co zmusza eksperymentatora do
stwierdzenia, ze bada w istocie nie kopi¢ systemu rzeczywistego, lecz zupeknie
inny system, cho¢ z poczatku oba zachowuja si¢ podobnie. Przytaczajac
ponownie przyktad zaburzen rytmu serca nalezy oczekiwac, ze na podstawie
symulacji przewodzenia bodzcéw w uszkodzonym migéniu sercowym hie
mozna przewidzie¢, czy u badanego chorego dojdzie do migotania komor.
Prognoza taka dotyczylaby bowiem zupehlie innej osoby, ktéra by¢ moze
nigdy nawet nie istniata.

Wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe implikujaca rosnagca w miare uptywu
czasu niedoktadno$¢ symulacji nie przekresla jednak mozliwosci zastosowania
komputera do badania dynamiki systemoéw chaotycznych. W przypadku wielu
z nich mozna bowiem wykazaé, ze dla danych wynikow niedoktadnego ekspe-
rymentu komputerowego istnieje pewien punkt w przestrzeni stanéw, inny niz
wybrany w symulacji, z ktérego rozpoczyna si¢ trajektoria pozostajaca caly
czas w poblizu warto$ci wyznaczonych podczas obliczen. Wyniki doswiadczen
komputerowych przyblizajag wigc z pewnym bledem prawdziwe zachowanie
modelowanego systemu, cho¢ dla warunkow poczatkowych innych niz
zamierzone przez eksperymentatora. Wlasciwos$¢ ta stawia w pomysSlnym
polozeniu badaczy konstruujacych modele systeméw chaotycznych w celu
poznania ich dynamiki. Z drugiej strony nie da si¢ jej wykorzysta¢ do prze-
prowadzania symulacji prognostycznych. Wprawdzie moze istnie¢ prawdziwa
trajektoria lezaca blisko obliczonej, lecz zaczyna si¢ ona z punktu réznego
zarowno od przyjetego w obliczeniach, jak 1 zajmowanego poczatkowo przez
rzeczywisty system.

Przebieg zjawisk chaotycznych uzalezniony jest od nieuchwytnych
I nieodtwarzalnych w eksperymentach konfiguracji zmiennych stanu opisu-
jacych te zjawiska. Mimo to udaje si¢ niekiedy przewidzie¢ przyszte zdarzenia.
W przeciwnym wypadku niemozliwe byloby na przyktad podejmowanie
jakichkolwiek dziatan terapeutycznych w medycynie. Obiektem zaintereso-
wania nauk medycznych jest organizm cztowieka, system wykazujacy bardzo
nieprzewidywalne zachowanie. Trudno§¢ rokowania zaostrzenia lub remisji
choroby jest dla lekarza naturalnym elementem jego pracy. Niemoznos$¢
okreslenia z gory, jaki los spotka pacjenta za kilka dni, miesigcy czy lat, jest
wlasnie manifestacjg chaosu deterministycznego. Proba wyznaczenia odle-
glego przysztego stanu chorego jest skazana na niepowodzenie nawet przy
uwzglednieniu w odpowiednim modelu takiej ztozono$ci systemu, ktora
odpowiadataby liczebno$ci wszystkich komorek organizmu. Drgnigcie jednego
widkna migsnia byloby w tym wypadku odpowiednikiem metaforycznego
uderzenia skrzydet motyla, ktére w przysztosci przeradza si¢ w tornado.

Medycyna znalazta jednak szereg metod pozwalajacych na przewidywanie
przysztych losow pacjentow, metod sprowadzajacych si¢ zasadniczo do
procedury, ktora wystepuje w roznych odmianach takze w innych dziedzinach
praktycznego przewidywania. Polega ona na cyklicznym poréwnywaniu
prognoz z faktycznym stanem systemu i dokonywaniu odpowiednich poprawek
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wartosci zmiennych poddawanego symulacjom modelu. W jezyku medycyny
okresla si¢ takie postgpowanie jako monitorowanie stanu pacjenta. Jest to
W rzeczywistosci o wiele bardziej skomplikowany proces, bowiem w miejsce
matematycznego modelu systemu dynamicznego wystepuje tu wiedza,
doswiadczenie 1 intuicja lekarza. Zasadg tego postepowania jest jednak
unikanie btedow poprzez zastapienie dlugoterminowych przewidywan kréotkimi
odcinkami weryfikowanej co pewien czas prognozy. Okres tej weryfikacji jest
rozny w zalezno$ci od dynamiki wykazywanej przez system, jakim jest
organizm pacjenta. Chory w stanie niestabilnym wymaga niekiedy moni-
torowania z okresem rzgdu minut. W sytuacjach krytycznych, takich jak
podczas zabiegoéw operacyjnych, rezygnuje si¢ w ogole z prognoz zastepujac je
nieprzerwang obserwacjg stanu pacjenta.

Modele pewnych zjawisk biologicznych prezentowane w dalszej czesci
rozprawy oraz symulacje komputerowe przeprowadzane przy ich wyko-
rzystaniu stuza jedynie celom poznawczym, nie za$ prognostycznym. Jest to
z jednej strony konsekwencja chaotycznej natury owych modeli. Z drugiej
strony niedoskonalo$¢ samych modeli sprawia, ze ich zachowanie moze by¢
réozne od przedmiotowych systemow biologicznych. Celem konstruowania
zaproponowanych modeli nie jest ich bezposrednie praktyczne zastosowanie
do przewidywania dynamiki zjawisk zachodzacych w rzeczywisto$ci, lecz
proba uchwycenia pewnych charakterystycznych cech tych zjawisk wyni-
kajacych z obecnosci chaosu deterministycznego.

Dalsze rozwijanie przedstawionej koncepcji moze wzbogaci¢ modele
1 zblizy¢ je do rzeczywistych systemow biologicznych, co pozwoli takze na
wykonywanie symulacji prognostycznych. Mimo to nie nalezy oczekiwac,
ze symulacje takie beda mogly obejmowaé dhuzsze okresy czasu bez
dokonywanych w trakcie ich przebiegu korekt rozbieznosci stanu systemu
rzeczywistego i modelowego. Mozna przypuszczac, ze model zjawiska bedzie
wymagat podczas symulacji pewnego rodzaju synchronizacji z réwnolegle
zachodzacym zjawiskiem realnym tak, jak prognoza meteorologiczna wymaga
statego dostosowywania do biezacych danych ze stacji pomiarowych.

Wybdr systemow z chaosem deterministycznym jako modeli zjawisk
biomedycznych podyktowany jest powszechnym wystepowaniem chaosu
w przyrodzie. Badania wielu dziedzin nauk wskazuja, ze cechy chaosu dajg si¢
odszuka¢ w licznych systemach fizycznych, chemicznych, biologicznych,
spotecznych czy ekologicznych. Nawet w mechanice klasycznej, operujacej
niewielkg ilo$cig stosunkowo prostych deterministycznych regul, ruch
regularny stanowi tylko szczego6lny przypadek szerszego repertuaru zachowan,
za$ chaotyczny lub niechaotyczny charakter ruchu zalezy od warunkow
poczatkowych a nie od natury samego systemu. Regularne, analitycznie
przewidywalne zachowanie jest zatem stosunkowo rzadkie wsrdd systemow
spotykanych w przyrodzie, zwtaszcza przyrodzie ozywionej, z ktoérych bardzo
nieliczne po duzych uproszczeniach daja si¢ sprowadzi¢ do liniowych modeli
pozbawionych cech chaosu. Dla nauk medycznych taka prosta regularnosc¢ jest
wyjatkiem wséroéd typowych probleméw rokowniczych, gdzie w przypadku
dwoch chorych znajdujacych si¢ w bardzo zblizonych stanach rozwdj patologii
moze przebiega¢ diametralnie réznymi drogami. Tego typu zjawiska,
utrudniajgce proste z pozoru podejmowanie decyzji terapeutycznych, s3
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wlasnie przejawem obecnosci chaosu deterministycznego w systemie, jakim
jest zywy organizm. Podejmowane proby tworzenia modeli cho¢by waskich
aspektow funkcjonowania organizmu powinny zatem uwzgledniaé oOw
chaotyczny charakter zjawisk biologicznych.

1.3 Zrédta zachowan chaotycznych

System dynamiczny moze prezentowac cechy chaosu jezeli spetnia pewne
konieczne warunki wynikajagce bezposrednio z mechanizmu powstawania
ztozonosci chaotycznych zachowan. Warunki owe dotycza dynamiki systemu
determinujacej sekwencje kolejnych stanow przyjmowanych w czasie jego
ewolucji, z ktérych kazdy nastepny jest wynikiem poddania stanu poprzed-
niego okreslonemu przeksztalceniu. Szczegdlowa postaé tego przeksztatcenia
decyduje o zachowaniu si¢ systemu, dlatego tez wlasnie tutaj nalezy
poszukiwac zrodet chaosu deterministycznego.

Z matematycznego punktu widzenia wspomniane przeksztatcenie jest
funkcja wektorows, ktora przeprowadza punkty przestrzeni zmiennych stanu
systemu na inne punkty tej przestrzeni. W zaleznos$ci od tego, czy dany system
ma charakter dyskretny czy ciagly, inny jest sposob okre§lania dynamiki
systemu za pomoca takiej funkcji. W przypadku systemow dyskretnych jest
ona elementem réwnania iteracyjnego postaci:

Xn+l :f(xn) (11)

gdzie x, jest punktem przestrzeni standw X, neN jest indeksem dyskretnej

chwili czasu. Z kolei dynamike systemow ciggtych mozna opisa¢ rOwnaniem
rézniczkowym:

X =g(xt) (1.2)

gdzie t oznacza czas. W obu przypadkach dla pelnego opisu zachowania
systemu konieczne jest podanie stanu poczatkowego X, .

Funkcje f oraz g odmiennie determinujg cechy dynamiczne systemu,
roOwnanie iteracyjne bowiem w sposob jawny okresla zaleznos¢ miedzy
poprzednim a nastgpnym stanem systemu, réwnanie rézniczkowe natomiast
w bardziej wyrafinowany sSposob wigze stan systemu z jego zmianami.
W przypadku systeméw ciaglych mozna jednak rownanie rézniczkowe
zastgpi¢ rownaniem iteracyjnym korzystajac z pewnego przekroju Poincarégo
i definiujgc przeksztatcenie p, ktore przeprowadza punkty trajektorii systemu
lezace na tym przekroju w ich obrazy bedace punktami nastgpnego powrotu
trajektorii do tego przekroju. Dzigki tak okreslonemu przeksztalceniu
Poincarégo dynamike systemu cigglego mozna, po zawgzeniu obserwacji do
wybranego przekroju, opisa¢ podobnym do (1.1) rGwnaniem:
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Xn+l = p(xn) (13)

gdzie n numeruje chronologicznie punkty, w ktorych trajektoria systemu
przebija wybrany przekrdj. Dla niektérych systeméw o dynamice ciaglej
mozna przeksztatcenie Poincarégo wyznaczyé w prosty sposob na podstawie
roOwnania rozniczkowego wybierajac odpowiednio przekrdj i wyznaczajac
wspotrzedne kolejnych powrotow trajektorii do tego przekroju. Przejscie od
postaci rozniczkowej do postaci iteracyjnej rownania systemu moze by¢ jednak
bardzo trudne w wielu przypadkach, gdy przeksztalcenie p nie jest jawnie
okreslone ani nie daje si¢ tatwo wyznaczy¢ analitycznie.

Czynnikiem generujacym zachowania chaotyczne systemOw opisanych
réwnaniem iteracyjnym jest wlasno§¢ mieszania iterowanego przeksztalcenia.
Wilasno$¢ mieszania oznacza, ze przeksztalcenie powtarzane wielokrotnie
stopniowo coraz bardziej rownomiernie rozprowadza punkty dowolnego zbioru
przestrzeni standow po calej dostepnej przestrzeni. Bardziej formalnie wtasno$¢
te sformutowal Gibbs w odniesieniu do cigglych systemoéw mechanicznych
[Dorfman2001], mozna jednak analogiczng definicj¢ poda¢ dla systemow itera-
cyjnych.

Dany jest system opisany rownaniem (1.1), przy czym w przestrzeni X
znajduje si¢ zbior mozliwych standw systemu 2, za§ u jest miarg okreslong

na X. Niech Pc Q oznacza zbiér punktow poczatkowych, T"(P) bedzie

obrazem zbioru P po n-tej iteracji przeksztatcenia T zachowujacego miarg.
Przeksztalcenie T posiada wlasno$¢ mieszania, jezeli dla kazdego zbioru
Q < Q o niezerowej mierze zachodzi rownos¢:

lim #QNT"(P)) _ u(P) (14)
e u(Q) ()

przy zatozeniu, ze miara 1(£2) jest skonczona i rézna od zera.

Wiasno$¢ mieszania jest powigzana z pojeciem ergodycznosci rozwazanym
w mechanice statystycznej. Pierwotne sformutowanie tego pojecia podane
przez Boltzmanna stwierdzato, ze system ergodyczny porusza si¢ po swoich
trajektoriach o ustalonej energii w ten sposob, iz w obszarach o jednakowe;j
mierze przebywa jednakowo dtugo. Wiasnos¢ ergodycznosci daje si¢ rowno-
waznie okresli¢ jako nierozktadalno$¢ metryczna przestrzeni standw systemu
na dwa lub wigcej podzbiorow niezmienniczych niezerowej miary, w ktorych
rozpoczynajace si¢ trajektorie pozostaja nieskonczenie dilugo. To drugie
sformutowanie pozwala odnies¢ whasno$¢ ergodycznosci do systemow itera-
cyjnych.

Jezeli system posiada wlasno$¢ mieszania, to jest takze ergodyczny,
mieszanie jest bowiem szczegbélnym rodzajem zachowania ergodycznego.
W przestrzeni stanéw nierozkladalnej metrycznie trajektoria systemu przebiega
niemal wszystkie punkty z wyjatkiem zbiorow miary zero. Jednakze sama
ergodycznos¢ nie implikuje zachowania chaotycznego, bowiem blisko rozpo-
czynajace si¢ trajektorie moga przez caly czas pozostawaé bliskie. Natomiast
jezeli w systemie obecna jest wlasnos¢ mieszania, to kazdy niezerowej miary
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zbioér dowolnie bliskich punktow poczatkowych zostanie z biegiem czasu
rozprzestrzeniony ws$réd wszystkich innych mozliwych stanow systemu.
Z poczatku bliskie trajektorie beda zatem rozbiegac si¢ w przestrzeni stanow,
Co oznacza silng wrazliwo$¢ na warunki poczatkowe. Systemy mieszajace
wykazuja wiec zachowanie chaotyczne.

Przeksztalcenie iterowane w systemie dyskretnym musi by¢ nieliniowe aby
posiadato wlasno$¢ mieszania. Przeksztalcenia liniowe nie powodujg wymie-
szania punktow przestrzeni standéw, a jedynie ich proporcjonalne przeskalowa-
nie lub przesunigcie. Klasycznym przykladem nieliniowego przeksztatcenia
posiadajacego wlasno$¢ mieszania jest rozcigganie-i-sktadanie porownywane
tradycyjnie do procedury wyrabiania ciasta. Jest to w istocie cata klasa
przeksztalcen, do ktorej nalezy szereg réznych funkcji, miedzy innymi odwzo-
rowanie logistyczne czy odwzorowanie Hénona [Ott1997]. Doswiadczalng
ilustracjg efektow powtarzanego rozciggania-i-sktadania sg przedstawione na
rys. 1.1. wzory powstajace w zawiesinie nie mieszajacych si¢ substancji, takich
jak sproszkowany metal rozprowadzony w oleju.

Rys. 1.1. Obserwacja chaotycznego wymieszania trajektorii w zawiesinie
poddawanej cyklicznemu mieszaniu. (Fotografia autora)

Iterowane w dyskretnych krokach przeksztatcenie moze posiada¢ wtasnosé
mieszania w przestrzeni o dowolnej liczbie wymiaréw. Przytoczone powyzej
przyktady przeksztalcen dotycza przestrzeni o jednym (odwzorowanie logisty-
czne) lub dwoch wymiarach (odwzorowanie Hénona). W przypadku systemow
o dynamice ciaglej istnieje dolne ograniczenie liczby wymiaréw przestrzeni
fazowej, w ktorej moze wystgpi¢ zachowanie chaotyczne. Ograniczenie to
wynika z determinizmu uniemozliwiajacego krzyzowanie si¢ trajektorii syste-
mu. Konieczne jest istnienie co najmniej trzech wymiardw aby stworzy¢
przestrzen pozwalajaca wymieszaé ciagle trajektorie bez ich wzajemnego
przecinania si¢.
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W dalszej cze$ci rozprawy prezentowane bedg systemy, w ktorych zrodiem
zachowan chaotycznych sg iterowane jednowymiarowe przeksztalcenia. Maja
one te zalete, ze ich realizacja w komputerowych modelach symulacyjnych jest
prosta algorytmicznie i obliczeniowo. Btgdy niedoktadno$ci operacji arytmety-
cznych wykonywanych podczas symulacji nie sg efektem niepozgdanym, a ich
unikanie czy redukowanie nie jest konieczne. Wykorzystywane w konstruo-
wanych modelach zrédta zachowan chaotycznych petnig funkcje podobna do
generatoréw liczb losowych wprowadzajac bogactwo ztozono$ci do dynamiki
systemu. Samo zachowanie chaotyczne nie jest natomiast przedmiotem
symulacji, wobec czego nie jest wymagana precyzja jego odtworzenia w mo-
delu komputerowym.

1.4 Chaos w komputerowych systemach iteracyjnych

Wspotczesne komputery sa doskonatym narzedziem badawczym przydat-
nym do modelowania dynamiki ztozonych systemoéw, zwlaszcza takich, ktore
wykazuja zachowania chaotyczne. Specyfika technologii cyfrowej zastoso-
wanej do budowy komputerow naklada na mozliwosci tego narzedzia pewne
istotne ograniczenia, ktore jednak nie stwarzajg przeszkody w wykorzystaniu
komputeréw do badan chaosu. Pomimo tego z punktu widzenia teorii
matematycznej systemy dynamiczne modelowane za pomoca komputera
stanowig jedynie przyblizenie pewnych cech granicznych, jak mieszanie czy
ergodyczno$¢ trajektorii, ktoére ujawniaja si¢ dopiero w nieskonczonych
interwatach czasu ewolucji systemow. Przyblizenie to jest tym lepsze, im
wigksza jest doktadnos¢ obliczen prowadzonych przy uzyciu komputera.

Czas ptynacy w systemach komputerowych jest z natury dyskretny. Jest to
konsekwencja dyskretnosci algorytméw symulacyjnych, jakie moga byé
wykonywane przez maszyny cyfrowe. Modelowane systemy opisywane sa
poprzez iteracj¢ pewnego przeksztalcenia, badZz zadanego w sposob jawny
w przypadku systeméw a priori dyskretnych, badz okreslonego réwnaniami
réznicowymi zastgpujacymi rownania rdézniczkowe okres§lajace dynamike
systemOw cigglych. Iteracyjna posta¢ systemu sama w sobie nie stanowi
bariery dla chaosu deterministycznego, ktorego obecnos¢ jest udowodniona dla
wielu systemow dyskretnych.

Druga cecha charakterystyczng dla komputerowych systemow dynamicz-
nych jest skwantowana posta¢ zmiennych stanu wynikajaca z cyfrowego
charakteru sygnalow przetwarzanych przez komputer, ktore to sygnaly moga
przyjmowac jedynie skofnczony zbior wartosci. Przestrzen fazowa systemu
komputerowego jest zatem zbiorem skonczonym, cho¢ jej teoretyczny
odpowiednik jest zbiorem nieprzeliczalnym. Przestrzen ta nie jest takze
zbiorem gestym. Miara dowolnego podzbioru tej przestrzeni, jak i jej samej,
ma warto$¢ zerowa. Powyzsze wlasciwosci nadajg systemom komputerowym
szczegblne cechy, ktore odrdzniaja je od klasycznych systeméw dynamicznych
poruszajacych si¢ w continuum liczb rzeczywistych.

Dla podkreslenia tych réznic deterministyczne iteracyjne systemy dyna-
miczne, ktorych przestrzen fazowa jest zbiorem skonczonym, beda nazywane
F-systemami. Pojecie F-systemu zostalo wprowadzone przez autora rozprawy
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na uzytek dalszych rozwazan zwigzanych z dynamikg komputerowych
systemow chaotycznych.

Cechy przestrzeni fazowej F-Systemow uniemozliwiajg bezposrednie
przeniesienie poje¢ dynamiki systeméw chaotycznych. Poniewaz przestrzen
fazowa ma miar¢ zerowg, nie mozna rozwazac jej rozktadalnosci lub nieroz-
ktadalno$ci metrycznej na podzbiory niezerowej miary. Nie mozna zatem
rowniez sformutowa¢ warunku ergodycznosci systemu ani okresli¢ wiasnosci
mieszania.

W F-systemie moze istnie¢ jedynie skonczona liczba nie przecinajgcych si¢
réznych trajektorii, nie wigksza od liczby punktow przestrzeni fazowe;j.
W skonczonej liczbie iteracji system wykorzysta wszystkie dost¢pne punkty,
po czym zacznie przechodzi¢ powtdrnie przez te same stany w identycznej
kolejnosci. Wszystkie trajektorie sa3 wobec tego cykliczne 1 maja skonczong
dhlugos¢, co jest istotng roznicg w stosunku do klasycznego zachowania
chaotycznego, gdzie punkty okresowe sa gesto rozmieszczone, lecz sgsiaduja
dowolnie blisko z trajektoriami nieokresowymi.

Klasyczne okreslenie ergodycznosci zaczerpnigte z mechaniki statystycznej
nie daje si¢ wprost zastosowaé¢ do F-systeméw. Punkty poszczegdlnych orbit
okresowych w takich systemach stanowig roztagczne podzbiory niezmiennicze
wzgledem iterowanego przeksztalcenia o tej samej mierze, co cata przestrzen
fazowa. Gdyby zatem miaty istnie¢ trajektorie ergodyczne w takiej przestrzeni,
nie réznityby si¢ one od trajektorii regularnych, bowiem jedne i drugie
przechodza przez wszystkie punkty przestrzeni fazowej z pominigciem pewnej
ich skonczonej liczby. Podobnie wlasno$¢ mieszania zdefiniowana dla ciagtych
systemow dynamicznych nie moze by¢ bezposrednio zastosowana w przy-
padku F-systemow. Mianowniki utamkow we wzorze (1.4) przyjmuja bowiem
za kazdym razem wartos$ci zerowe.

Mozna podja¢ probe adaptacji poje¢ ergodycznosci 1 mieszania do specyfiki
F-systemow pokonujac przeszkode, jaka stwarza zerowa miara skonczonej
przestrzeni fazowej. W tym celu miar¢ okreslong w tej przestrzeni mozna
zastapi¢ moca zbioru punktow tej przestrzeni. Ta ostatnia wielko$¢ przyjmo-
waé bedzie skofnczone nieujemne wartosci catkowite, dlatego tez nie bedzie
mozna wykorzysta¢ jakoSciowego rozroéznienia pomigdzy skonczonym i nie-
skoficzonym podzbiorem przestrzeni fazowej. Wynika stad, ze odpowiednik
ergodycznosci dla F-systeméw, nazywany dalej F-ergodyczno$cia, bedzie
cechg ilosciowa.

Stopniem F-ergodycznosci iteracyjnego systemu dynamicznego o skonczo-
nej przestrzeni fazowej bedzie stosunek mocy najwiekszego podzbioru tej
przestrzeni, niezmienniczego i nierozktadalnego na mniejsze roztaczne pod-
zbiory niezmiennicze wzgledem iterowanego przeksztatcenia, do mocy calej
przestrzeni fazowej. Stopien F-ergodycznosci moze przyjmowac wartosci
z przedziatu (0, 1].

System F-ergodyczny w stopniu 1 przebiega cala przestrzen fazowa, ktore;j
nie da si¢ roztozy¢ na odrgbne podzbiory zamykajace trajektorie rozpoczyna-
jace si¢ w ich obrebie. Po przeciwnej stronie skali znajduja si¢ F-Systemy,
ktorych wszystkie punkty przestrzeni fazowej sg punktami statymi. Duzy
stopien F-ergodyczno$ci nie musi jednak oznaczaé, ze w dynamice systemu
obserwuje si¢ dlugie trajektorie okresowe, poniewaz iterowane przeksztatcenie
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moze nie by¢ funkcjg réznowarto$ciows. Przyktadem silnie F-ergodycznego
systemu bez dtugich trajektorii okresowych jest system okreslony w przestrze-
ni kolejnych liczb naturalnych 0, 1, 2, ... k za pomoca przeksztatcenia:

f(n)={n +1 dla n<k (L5)

n dla n=k

Zamiast poruszac si¢ po trajektorii okresowej system zatrzymuje si¢ w punkcie
statym po co najwyzej k poczatkowych iteracjach. Najwickszym nierozkta-
dalnym podzbiorem niezmienniczym wzgledem tego przeksztalcenia jest
jednak cata dostepna przestrzen fazowa.

Zastgpienie miary podzbiorow przestrzeni fazowej ich mocg nie rozwigzuje
jednak trudnos$ci przeniesienia wlasno$ci mieszania na F-systemy. Analogiczne
do réwnania (1.4) wyrazenie z uzyciem mocy zbioréw miatoby postac:

i QTP _JP)
im-— =

(1.6)
e [Q) 9

przy zachowaniu tych samych oznaczen. W definicji mieszania dla systemow
ciggtych konieczne jest zatozenie, ze przeksztalcenie T zachowuje miare.
Analogiczne zatozenie dla F-systemow bedzie wymagaé, aby przeksztatcenie
T zachowywato moc zbioru, a wigc aby bylo réznowartosciowe. W prze-
ciwnym wypadku zamiast mieszania punktow przeksztalcenie bedzie
zastepowac rézne punkty pojedynczymi.

Mimo wprowadzonej modyfikacji wyrazenie (1.6) w dalszym ciagu nie daje
si¢ wykorzysta¢ do okreSlenia wlasnosci mieszania. RoznowartoSciowe
przeksztalcenie iterowane w skofnczonym zbiorze € musi by¢ okresowe, przez
co cigg w symbolu granicy nie bedzie zbiezny. Dowolny podzbior P
przestrzeni fazowej po pewnej liczbie iteracji przejdzie z powrotem w siebie
samego 1 system powrdci do stanu wyjsciowego.

W miar¢ kolejnych iteracji przeksztalcenia punkty podzbioru P moga
zosta¢ przemieszane z pozostatymi punktami przestrzeni fazowej, w pewnej
chwili osiggajac najwiekszy stopien rozproszenia. Dalsze iteracje beda jednak
przywracaly pierwotne potozenie punktow tak, az ponownie uloza si¢ one
w podzbior P. Przypomina to tasowanie talii kart poprzez powtarzanie
ustalonego sposobu ich przektadania. Po pewnej liczbie przetozen karty
sasiadujagce poczatkowo ze soba znajda si¢ w roéznych miejscach talii, po
dalszych przelozeniach talia odzyska uktad wyjSciowy 1 cykl zacznie si¢
powtarzac.

Wlasnos¢ mieszania F-systemu, bez wzgledu na doktadng jej definicje,
bedzie zatem ujawniata si¢ okresowo podczas ewolucji systemu, nie za§ w
granicy nieskonczonej liczby iteracji. Sformutowanie wtasno$ci mieszania dla
F-systemu nie moze wigc zawiera¢é wyrazenia podobnego do (1.6).
Zaproponowanie precyzyjnej definicji takiej wlasnosci wymaga dalszych prac,
a w szczegOlnosci rozwazenia nastepujacych problemow:
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1. Interpretacja iloSciowej natury mieszania. Podobnie, jak w przypadku
F-ergodycznos$ci, mieszanie w systemie o skonczonej przestrzeni stanow jest
cechg ilosciowag. Wszystkie F-systemy s3 mieszajgce w pewnym stopniu.
Okres$lenie ro6znic migdzy systemem stabo i silnie mieszajacym wymaga
podjecia proby sformalizowania subtelnego filozoficznie rozrdznienia
mig¢dzy porzadkiem i chaosem.

2. Ustalenie miary rownomierno$ci rozproszenia podzbioru przestrzeni
stanow. Skonczona liczba punktow poddawanych iteracyjnie danemu
przeksztatceniu moze nie da¢ si¢ rozprowadzi¢ réwnomiernie wsrod skon-
czonej liczby wszystkich punktow przestrzeni, na przyktad gdy jako
przeksztalcany podzbior zostanie wybrana cata przestrzen z wyjatkiem
jednego punktu. Pewnym sposobem rozwigzania tego problemu moze by¢
zastosowanie miar statystycznych.

3. Okreslenie chwili najwigkszego rozproszenia podzbioru przestrzeni
standw. W przypadku iteracyjnych systemow mieszajacych w sensie klasy-
cznym najwigksze rozproszenie osigga si¢ po nieskonczonej liczbie iteracji.
W przypadku F-systemow, ktore z natury wykazuja zachowanie okresowe,
najwicksze wymieszanie pojawia si¢ wielokrotnie i cyklicznie ustepuje
miejsca powracajacemu porzadkowi wyjsciowemu.

Wiasno$¢ mieszania F-systemu powinna takze pozostawa¢ w takim samym
zwigzku z F-ergodycznos$cig, jak ma to miejsce w przypadku klasycznych
SystemOéw mieszajacych. Prawdziwe powinno zatem by¢ twierdzenie: jezeli
F-system jest mieszajacy w stopniu A, to jest takze F-ergodyczny w stopniu co
najmniej rownym A . Z kolei z F-ergodycznosci nie powinna wynika¢ wlasnosé
mieszania. Dla przykladu mozna rozwazy¢ system poruszajacy si¢ W prze-
strzeni kolejnych liczb naturalnych 0, 1, 2, ...k zadany przeksztatceniem:

£(n) = n+1 dla n<k (L.7)
1 0 dan=k '

Tak okre$lony system jest F-ergodyczny w stopniu 1, ale intuicyjnie tatwo
mozna dostrzec, ze nie powinien zosta¢ uznany za mieszajacy.

Przeniesienie pojg¢ ergodycznosci 1 mieszania na F-systemy wydaje si¢
zabiegiem istotnym z punktu widzenia badah dynamiki systeméw modelo-
wanych za pomocg komputeréw, a wiec iteracyjnych deterministycznych
systemOow o skonczonych przestrzeniach fazowych. Dotyczy to szczegdlnie
modeli, ktére nie sa wynikiem kwantyzacji lub dyskretyzacji pewnych
systemOow dynamicznych opisanych z géry znanymi funkcjami, w tym bowiem
ostatnim przypadku wtasnosci mieszania lub ergodycznosci, a co za tym idzie
cate zachowanie chaotyczne, s dziedziczone z oryginalnego systemu do jego
cyfrowego przyblizenia. Systemy komputerowe modelujace znane chaotyczne
zjawiska nie wymagaja dodatkowego badania pod katem wystgpowania
chaosu, poniewaz sg tylko przyblizeniami juz wczesniej zbadanych systemow.
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Odmiennie przedstawia si¢ sytuacja ztozonych systemoéw komputerowych,
ktére same w sobie stanowig zrodto zachowan chaotycznych. Iterowane
przeksztatcenie moze nie by¢ znane dla takiego F-systemu, a jedynym zrodtem
informacji o wlasno$ciach tego przeksztalcenia moze by¢ cigg wartosci
zmiennych stanu systemu podlegajacego ewolucji w pamieci komputera.
Sformutowanie pewnych wnioskéw o ergodycznosci czy mieszajacej naturze
iterowanego przeksztalcenia nie moze opiera¢ si¢ w takim przypadku na
podejéciu analitycznym, lecz empirycznym. Badanie chaosu w F-systemach
stawia badacza w niewygodnym potozeniu, w ktorym musi on niekiedy
przyjmowac¢ wnioski silnie zalezne od technicznych mozliwo$ci prowadzenia
eksperymentéw. Zalezno$¢ ta jest wyraznie widoczna podczas badania
dhugosci okresu orbity, po ktorej porusza si¢ system.

O tym, jak duza moze by¢ liczba iteracji, w czasie ktorych okresowe
zachowanie nie zdazy si¢ ujawnié¢, decyduje najwicksza z dlugosci orbit
przebiegajacych w przestrzeni fazowej, to za§ zalezy od przyjetej binarnej
reprezentacji liczb w konkretnym algorytmie obliczeniowym. Algorytm
zapisany w jezyku C++ operujacy na zmiennych typu long double dysponuje
zmiennopozycyjnym zapisem liczb dlugosci 10 bajtow (w niektorych
platformach systemowych jest to 8 bajtow). W tym zapisie 64 bity przez-
naczone s3 dla mantysy, co przy zalozeniu, ze cecha i znak liczby nie
zmieniaja sic w kolejnych iteracjach, daje zbior 2°* mozliwych do zapisania
warto$ci. Najdtuzsza orbita okresowa w jednowymiarowej przestrzeni stanéw
moze zatem mie¢ dlugo$¢ rzedu okoto 10% iteracji, cho¢ wielko$¢ tego
wyktadnika moze by¢ rézna w zaleznos$ci od tego, jak zmienia si¢ cecha liczby
W zapisie zmiennopozycyjnym podczas iteracji.

Liczba 10" iteracji w duzym stopniu przekracza mozliwosci techniczne
wspotczesnych komputeréw, zarowno pod wzgledem czasu trwania obliczen
jak 1 pojemnosci pamie¢ci niezbednej do zapisania wynikow symulacji. Orbity
o tak dlugim okresie sa dla eksperymentatora nieodrdznialne od trajektorii
nieokresowych. W rzeczywistosci nalezy spodziewac si¢ jednowymiarowych
orbit okresowych krotszych niz 10% iteracji, bowiem spos$rod wszystkich 2%
dopuszczalnych warto$ci wiele punktow moze byC zajetych przez orbity
o krotszym okresie.

Wprowadzenie dwoch lub wiekszej liczby wymiaréw do przestrzeni
fazowej modelowanego systemu zwigksza wyktadniczo liczbe mozliwych
stanOw, a co za tym idzie maksymalng dlugos¢ orbit okresowych. Przy
stosunkowo nieduzej precyzji zapisu liczb (19 cyfr dziesietnych w przypadku
typu long double) wprowadzajac wiele zmiennych stanu tfatwo mozna przekro-
czy¢ najbardziej podstawowe ograniczenia czasu trwania obliczen niezb¢dnych
do powrotu trajektorii do punktu poczatkowego. Dla 10 zmiennych wyliczenie
bez powtdrzen wszystkich mozliwych stanéw systemu musialoby zaja¢ ponad
3-10*"2 lat przy szybkosci obliczen 10" iteracji na sekunde.

Tak duze bogactwo zachowan F-systemOw tworzonych przy pomocy
komputeréw stwarza istotny problem natury praktycznej: w jaki sposob
rozpoznac i zmierzy¢ takie cechy, jak ergodyczno$¢ lub mieszanie, w systemie,
ktorego zachowanie mozna pozna¢ jedynie w bardzo ograniczonym zakresie,
za$ iterowane przeksztatcenie pozostaje nieznane. System tego rodzaju mozna
porowna¢ do automatu w postaci czarnej skrzynki zapisujacej na papierowej
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wstedze pewne liczby. Zadaniem badacza w tej analogii jest ocena, jak bardzo
chaotyczny jest ciag liczb zapisywany przez automat, przy czym z gory
wiadome jest, ze cigg ten powtarza si¢ okresowo, cho¢ powtorzenie moze nie
nastgpi¢ w czasie calego zycia badacza.

Z perspektywy badan bardzo zlozonych F-systemow przydatne byloby
zatem opracowanie narz¢dzi pozwalajacych na oceng chaotycznych wiasnosci
takich systeméw przy uwzglednieniu ograniczen towarzyszacych eksperymen-
tom komputerowym. Czas trwania obliczen moze z jednej strony nie dopusci¢
do ujawnienia si¢ pewnych cech, takich jak dtugos$¢ okresu trajektorii, z drugiej
strony moze nie pozwoli¢ na powtdrzenie obserwacji dla wielu trajektorii
rozpoczynajacych si¢ w réznych punktach. Ocena chaotycznych wlasnosci
F-systemOw wymaga tez wzigcia pod uwage iloSciowej natury owych
wlasnosci 1 wprowadzenia pewnej miary chaosu, zachowania F-systemow
moga bowiem zajmowac¢ rézne miejsca na ciaglej skali pomiedzy porzadkiem a
chaosem. Wskazane tu zagadnienia stanowi¢ mogag interesujacy przedmiot
przysztych prac badawczych.



TRRCEL 20§ - o S
2. Ztozone systemy przyrody
| Informatyki

2.1 Samopodobienstwo procesow ewolucji

Postep informatyki, dokonujacy si¢ obecnie w bardzo szybkim tempie, stat
si¢ wyznacznikiem rozwoju wspolczesnej cywilizacji cztowieka. Podobnie jak
wynalezienie druku, maszyny parowej, antybiotykow czy radia otwieralo nowe
szlaki ewolucji nowozytnej kultury i techniki, tak rowniez powstanie kompu-
terow nadato postgpowi cywilizacyjnemu zupetnie nowy wymiar. Szybkos$¢,
z jaka rozwijaja si¢ technologie informatyczne, zdaje si¢ dystansowac wszelkie
inne dziedziny dzialalnosci cztowieka. Co wigcej, sam proces rozwoju
informatyki wykazuje cechy wzrostu wyktadniczego, przynajmniej w odnie-
sieniu do innowacji sprzetowych.

Mozna jednak postawi¢ pytanie, czy rosngce tempo ewolucji w informatyce
jest rzeczywiscie zjawiskiem wyjatkowym 1 jest zastuga aktywnej dziatalnosci
naukowej czlowieka, czy tez raczej stanowi wyraz ogoélniejszej tendencji
obserwowanej nie tylko w historii cywilizacji ludzkiej, ale takze w calej
przyrodzie. Wraz z takim pytaniem pojawia si¢ szczegOlna perspektywa
spojrzenia na rozwoj technologii informatycznych w odniesieniu do ewolucji
zycia biologicznego na Ziemi. Majac $swiadomo$¢ kontrowersji, jakie moze
budzi¢ tworzenie analogii miedzy tymi dwoma procesami, warto rozwingc
punkt widzenia autora ze wzgledu na mozliwo$¢ sformutowania wnioskéw
0 istotnym znaczeniu dla dalszych zawartych tu rozwazan.

Przebieg ewolucji biologicznej, zjawiska trwajacego od miliardow lat, nie
jest udokumentowany w takim stopniu, aby mozna obecny stan wiedzy bez
wahania uzna¢ za pelny 1 spojny. Im wiekszy dystans dzieli w czasie badany
okres ewolucji od terazniejszosci, tym trudniej o bezposrednie Zrodia infor-
macji o procesach zachodzacych w tym okresie, takie jak wykopaliska
paleontologiczne. W celu zbadania odlegltej przeszitosci zycia biologicznego
konieczne jest poshugiwanie si¢ posrednimi zrodtami informacji, ekspery-
mentami laboratoryjnymi, matematycznymi modelami ewolucji, badaniem
genotypow czy obserwacjami wspolczesnie zyjacych organizméw. Podobnie
jak wiedza o wczesnych etapach powstawania Wszech§wiata jest rezultatem
scalenia wielu teorii i danych obserwacyjnych pochodzacych z odlegtych
niekiedy dziedzin nauk przyrodniczych, tak tez wiedza o ewolucji zycia na
Ziemi jest wspolnym dorobkiem paleontologii, taksonomii, genetyki, biologii
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molekularnej, ekologii, antropologii 1 licznych innych dziedzin tacznie
z odleglejszymi od biologii, jak na przyktad geofizyka czy klimatologia.

Odtwarzanie proceséw zachodzacych w bardzo odleglej przesztosci opieraé
si¢ musi na obserwacjach terazniejszych, a przez to punktem wyjscia do takiej
rekonstrukcji sg prawa naukowe obowigzujagce w chwili obecnej. Zalozenie,
ze prawa te obowigzywaly w niezmienionej postaci takze w przeszto$ci
umozliwia w deterministyczny sposob wyznaczenie stanow przesztych, jakie
mialy miejsce w rozpatrywanym systemie. Poniewaz w systemach przyrodni-
czych, a zwlaszcza biologicznych, obok komponentu deterministycznego
obecny jest rowniez chaos, takie prognozy dokonywane wstecz obarczone sg
coraz wigkszymi bledami w miare, jak wydtuza si¢ okres rekonstrukcji. Pewne
informacje pozwalaja weryfikowa¢ poprawnos$¢ odtwarzania przesztych
standw 1 wprowadza¢ poprawki do uzywanych modeli, niekiedy za$ sugeruja
wrecz przyjecie praw odmiennych niz obowigzujace w terazniejszosci. Takie
dane weryfikujace w przypadku badan nad ewolucja pochodza gtéwnie z
zachowanych w wykopaliskach materiatlow, cho¢ niekiedy udaje si¢ je zdoby¢
dzigki reliktom przetrwaltym w formie calych gatunkow, szczatkowych
narzadow, badz jedynie fragmentéw genomu [Knoll1999].

Mimo weryfikacji modeli w miar¢ cofania si¢ do coraz wczes$niejszych
okresOw istnienia zycia rekonstrukcje staja si¢ coraz mniej doktadne, a jedno-
cze$nie zmniejsza si¢ 1los¢ danych, ktére mozna wykorzysta¢ do weryfikacji.
Z tego powodu uzyskany obraz przesztosci moze sugerowaé, ze tempo
zachodzenia proceséw ewolucyjnych nie jest jednolite, lecz ro$nie wraz z upty-
wem czasu, poniewaz brak szczegotowej dokumentacji zjawisk zachodzacych
w dawnych epokach czyni chronologi¢ wydarzen w tych odleglych okresach
ubozszg. W $wietle takiego wyjasnienia przyspieszanie ewolucji z uplywem
czasu jest swoistym artefaktem wynikajacym z metod rekonstruowania
przesztosci.

Szybkos$¢ procesow ewolucyjnych jest jednak bardzo trudng do okreslenia
oraz pomiaru wielkoscig. Odwotywanie si¢, przyktadowo, do liczby nowych
gatunkéw powstajacych w jednostce czasu pozwala z jednej strony tylko na
zgrubne oszacowanie tak okreslonego wspotczynnika, z drugiej strony wymaga
dysponowania odpowiednimi danymi o liczbie gatunkéw powstajacych
w odleglych epokach, ktore to dane obarczone sg btgdami rosngcymi w miare
cofania si¢ w czasie. Obok natury ilosciowe]j procesy ewolucyjne obejmuja
takze zmiany jakoSciowe, jak pojawianie si¢ lub zanik pewnych cech
organizmow, ktorych nie da si¢ jednoznacznie oceni¢ pod katem wagi ich
znaczenia w rozwoju nowych form zycia. Ewolucja w swoim jako$ciowym
aspekcie nie poddaje si¢ zatem $cistym pomiarom szybkosci, z jaka organizmy
wkraczaja na kolejne szczeble filogenezy. Juz samo wyodrebnienie tych
etapOw nastrecza duze trudno$ci, a problem ciagglego Iub skokowego
charakteru ewolucji jest wcigz przedmiotem zywych dyskusji naukowych.

Bez wzgledu na to, czy tempo ewolucji pojmowane czysto intuicyjnie ro$nie
Z czasem czy pozostaje niezmienne, mozna sprobowac odnalez¢ w przebiegu
ewolucji biologicznej pewne cechy okreslajace dynamike tego zjawiska bez
odwotywania si¢ do ustalonych skal czasowych. Taka cechg uniezalezniong od
skali, w jakiej rozpatruje si¢ przedmiot obserwacji, jest samopodobienstwo
pozwalajace odnalez¢ te same struktury lub wzorce zachowan na rdéznych



Ztozone systemy przyrody i informatyki 26

poziomach tejze obserwacji. Ceche¢ samopodobienstwa mozna odnalez¢ takze
w procesie ewolucji form zycia biologicznego.

Sledzac rozgaleziona $ciezke filogenezy poszczegdlnych —gatunkow
organizméw 1 odpowiadajace jej drzewo taksonomiczne daje si¢ zauwazyc
powracajacy wielokrotnie schemat powstawania nowych jednostek systema-
tycznych 1 nastgpujacego poOzniej roznicowania si¢ wyspecjalizowanych
podjednostek. Wyksztatcanie nowych cech organizméw prowadzi do tworzenia
si¢ duzych grup pokrewienstwa, ktére ulegaja stopniowemu podzialowi na
bardziej specjalizowane podgrupy o odrebnych losach ewolucyjnych. Kazda
z galezi tego procesu roznicowania jest drogg bez powrotu i prowadzi z
biegiem czasu do powstania skrajnie wyspecjalizowanych gatunkéw, ktore nie
daja poczatku nowym grupom organizméw. Wiekszo$¢ z tych gatunkéw w
pewnym okresie ewolucji wymiera. Z kolei bardziej pierwotne formy stanowig
punkt wyjscia do wyksztatcenia nowszych cech i1 zapoczatkowuja powstanie
kolejnej duzej grupy systematycznej. Oba procesy, nabywania nowych cech
I specjalizacji, sa niejako przeciwstawnymi aspektami tego samego zjawiska.
W istocie, na poziomie wyzej wyspecjalizowanych grup organizmow takze
dochodzi do nabywania nowych cech pozwalajacych zaré6wno powsta¢ grupom
z otwartg przysztoscig ewolucyjna, jak i rozwing¢ si¢ istniejagcym organizmom
w zamknigte formy.

Podobne zjawiska zachodza zatem na wszystkich poziomach filogenezy.
Samopodobienstwo ewolucji nasuwa skojarzenie z samopodobienstwem struk-
tury gatezi krzewu, ktore ulegajg podziatom i oddzielaja si¢, aby niezaleznie od
siebie ponownie dzieli¢ si¢ lub konczy¢ lis§¢mi. Poréwnanie do krzewu jest tu
nieprzypadkowe, gdyz w odrdznieniu od drzewa taka struktura nie posiada
centralnego, gtéwnego pnia. Podobnie szlaki ewolucji nie skupiaja si¢ wokot
jednego lub kilku zasadniczych pni, lecz przeciwnie, jak wskazujg badania
systematykow, jedynie brak zachowanych sladow odgalezien stwarza pozory
jednolitych dtugich linii rozwojowych, ktore w rzeczywistosci sg tancuchem
licznych gatezi potomnych. W przypadku ewolucji biologicznej rozgalezienia
moga prowadzi¢ naraz do wigcej niz dwu gatezi potomnych, cho¢ trudno jest
to udokumentowa¢ na podstawie poréwnywania pokrewnych form organiz-
mow. W wielu wypadkach nie sg znane losy linii rozwojowych w okresie ich
podziatu, a jedynie przed 1 po tym okresie, niekiedy tez koncepcje
pokrewienstwa rzadkich lub wymarlych form Zycia oparte sa wylacznie na
przypuszczeniach nie popartych jednoznacznymi dowodami. Diagram ewolucji
gatunkow nie wykazuje tez $cistej regularnosci ani pod wzgledem symetrii
podziatéw, ani ich chronologii. Jakkolwiek taksonomia organizmow odzwier-
ciedla w duzym stopniu kolejnos¢ ich powstawania, nie moze w zadnym
stopniu by¢ utozsamiana z historig przebiegu ewolucji.

Samopodobna struktura gatezi krzewu jest wynikiem powtarzania tego
samego schematu wzrostowego przez dzielace si¢ komorki tkanek rosliny.
Schemat ten, w radykalnie uproszczonej formie dajacy si¢ zawrze¢ w krotkim
rekurencyjnym opisie:

rosnij — podziel — powtarzaj,
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powoduje powstawanie odgalezien, z ktoérych kazde ros$nie przez pewien czas
aby w koncu ulec podzialowi na odgatezienia potomne. Tak powstajaca
strukture mozna bez trudu odnalez¢ obserwujac powszechnie wystgpujace
formy roslinne, ktorych przyktad ilustruje rys. 2.1. W naturalnym procesie
wzrostu schemat podziatléw nie jest oczywiscie powtarzany w sposob dosko-
nale regularny, co owocuje niesymetrycznym, skomplikowanym ksztattem
rosliny.

Rys. 2.1. Struktura podziatow gatezi krzewu sosny gorskiej Pinus mugo.
Oryginalne kolory zostaty przetworzone do odcieni czerni dla podkres-
lenia rysunku. (Fotografia autora)

Podobnie przebiega ewolucja biologiczna, ktorej prosty schemat mogtby
mie¢ postac:

adaptuj — modyfikuj — powtarzaj.

Uchwycenie samopodobienstwa tego procesu pozwala w inny sposéb spojrzeé
na uklad wzajemnego pokrewienstwa réznych form organizmoéw, ale takze na
szybkos¢, z jaka powstajag nowe grupy systematyczne. Im wyzej w hierarchii
taksonomicznej stoi dana grupa, a wigc w im wigkszej skali obserwuje sig¢
ewolucje, w tym wickszych rowniez przedzialach czasowych zachodza
przemiany tej grupy, cho¢ dynamika owych przemian jest ta sama. Przeciwnie
w matej skali, na poziomie gatunkow lub rodzajéw, adaptacja i modyfikacja
dokonuja si¢ w krotkich odcinkach czasu.

Podobienstwo zjawisk w réznych skalach ewolucji moze tlumaczy¢
przyspieszanie tempa osiggania przez zycie biologiczne kolejnych stopni
rozwoju. Przy$pieszenie to moze nie by¢ artefaktem metod badawczych, lecz
wystepowaé faktycznie, jednakze w odniesieniu nie do samej ewolucji jako
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takiej, lecz do poszczegdlnych jej wytworow. W miare uptywu czasu szybkosé¢
powstawania nowych gatunkow, rzedow czy typoéw moze pozostawaé stala,
natomiast kazda z tych nowopowstatych jednostek w swojej wtasnej historii
ulega¢ bedzie indywidualnemu przyspieszeniu przemian. Rekurencyjny sche-
mat ewolucji odpowiadajacy takiej dynamice miatby postac:

adaptuj — modyfikuj — powtarzaj szybciej.

Nie oznacza to jednak, ze w skali geologicznej w czasach bliskich wspot-
czesnosci ewolucja zachodzi znacznie szybciej, a przeciwnie, tempo r0Zwoju
duzych grup systematycznych, jak na przyktad cate typy, moze by¢ takie samo,
jak we wczesniejszych epokach. Trudno$¢ obserwacji przemian najwigkszych
jednostek systematycznych nie pozwala w prosty sposob zweryfikowac takiego
pogladu, przede wszystkim dlatego, ze owe jednostki wyrdzniane sg przez
taksonomow a posteriori wowczas, gdy brak licznych wymartych form posred-
nich sprawia wrazenie odrgbnosci grup organizmow.

Samopodobny mechanizm ewolucji daje si¢ rOwniez obserwowa¢ w inny
sposob, mianowicie poprzez badanie chronologii rozwoju ztozonosci form
zycia na réznych poziomach tej zlozonosci. Ewolucja biologiczna nie ma
charakteru linearnego rozwoju prowadzacego od pojedynczych czasteczek
biatek, poprzez uktady enzymatyczne, komorki, ustroje wielokomoérkowe az do
organizmoéw tkankowych. Raczej jest to proces rownoczesnego wzrostu
ztozono$ci struktury na wielu poziomach: molekularnym, komoérkowym,
tkankowym, osobniczym, spotecznym. Mozna tu dostrzec, podobnie jak
w filogenezie, dwie tendencje, do zwielokrotniania i faczenia tworéw w
wyzsze poziomy organizacji oraz do roéznicowania ich w wyspecjalizowane
odmiany. Oba trendy wspolistniejac ze soba prowadza do powstawania
organizmow
o réznych stopniach zlozono$ci poszczegdlnych pigter struktury. Osiggnigcie
wysokiej ztozonosci pojedynczych komorek nie jest wystarczajagcym warun-
Kiem ich zorganizowania w organizm wielokomorkowy, z drugiej strony
powstanie form wielokomorkowych nie oznacza konca ewolucji samych
komorek jako elementow sktadowych.

Ta droga ewolucji, ktorg mozna wyrazi¢ schematem:

zwielokrotniaj — réznicuj — powtarzaj,

prowadzi do wytworzenia samopodobnej struktury organizacji organizmow
zywych. Hierarchiczna budowa ustroju ztozonego z narzadow i tkanek, ktore
sktadajg si¢ z komorek, powstatych z kolei z kompleksow makromolekut
organicznych, jest wzorem zlozonos$ci obserwowanej takze w skalach wyz-
szych niz pojedynczy osobnik, obejmujacych cale populacje. Szczegélnie
wyraznie widoczna jest samopodobna struktura ponadosobnicza w spote-
czenstwie ludzkim, ktorego hierarchia wladzy, zarzadzania, kontroli, produkcji
czy handlu staje si¢ obecnie przedmiotem badan nauk socjologicznych czy
ekonomicznych.

Opisane wyzej schematy rozwoju pojedynczego organizmu (rosnij—podziel—
powtarzaj), filogenetycznego postepu ewolucyjnego (adaptuj—modyfikuj—
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powtarzaj) oraz ksztaltowania hierarchicznej struktury organizacji istot zy-
wych (zwielokrotniaj—réznicuj—powtarzaj) sa w istocie bardzo do siebie
zblizone. Mozna zawrze¢ je wszystkie w ogolnym schemacie:

kopiuj — przeksztatcaj — powtarzaj.

Ten bardzo uniwersalny proces wpisany jest w kazdy obszar biologii
i stanowi zrédlo przemian ewolucyjnych, biordznorodnos$ci, adaptacji i r6z-
nicowania, zlozono$ci organizméw i ich populacji. Nietrudno dostrzec,
niekiedy tak spektakularne, jak przedstawione na rys. 2.2, rezultaty dziatania
powyzszego przepisu wsérod form biologicznych. Ten sam jednoczes$nie
schemat jest glgboko powigzany z matematyczng teorig samopodobienstwa
oraz chaosu deterministycznego, stanowi bowiem zasade dziatania determinis-
tycznych systemow iteracyjnych IFS [Peitgen1997]. Samopodobienstwo, tak
dynamiczne, jak i strukturalne, proceséw i twordéw biologicznych wydaje sie
by¢ zatem nie tyle elegancka koncepcja naukowa, co nieuchronng konsek-
wencja wspolnej dla catej biologii formuly powielajacej. Cho¢ parametry tej
szeroko pojetej formuly moga zmieniaé si¢ w duzych zakresach, mechanizm
dzialania pozostaje ten sam, prowadzac réwnocze$nie do powielania twordéw
I przechodzenia na coraz wyzsze stopnie ztozonosci.

Rys. 2.2. Budowa makroskopowa kwiatu brokutéw odmiany Romanesco
(Brassica oleracea italica). Zdjgcie obejmuje powigkszenie jednej z rozy-
czek gldwnego poziomu hierarchicznej struktury. (Fotografia autora)

Obok badan rodowodow roéznorodnych form zycia oraz ich struktur
interesujagcego motywu do rozwazan nad uniwersalnos$cig schematu kopiuj—
przeksztatcaj—powtarzaj dostarcza obserwacja osobniczego rozwoju organiz-
méw. Biogenetyczne prawo rekapitulacji, sformulowane juz prawie 140 lat
temu przez Ernsta Haeckela, opisuje wyrazng analogi¢ miedzy rozwojem
filogenetycznym danego organizmu a jego ontogeneza. Nie jest jednak
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zaskoczeniem, ze w drodze rozwoju od pojedynczej komoérki do pelnego
ustroju organizm przechodzi w przyblizeniu te same etapy, ktdre przebyta
ewolucja pomiedzy tymi samymi skrajno$ciami. Jesli przyja¢, ze w obu
wypadkach dziata ten sam mechanizm kopiowania i przeksztatcania, woéwczas
ontogeneza 1 filogeneza stajg si¢ tym samym samopodobnym zjawiskiem
obserwowanym w roéznych skalach. W $wietle badan mechanizmoéw genetycz-
nych rzadzacych rozwojem zarodkowym organizméw powyzsza tozsamosc
znajduje swodj odpowiednik w popartym coraz wicksza liczba obserwacji
stwierdzeniu, ze ewolucja jednostek taksonomicznych jest w istocie ewolucja
ich programéw rozwoju ontogenetycznego [Janies1999], [Gellon1998].

Rekapitulacja cech przodkow moze by¢ inaczej rekapitulacjg parametrow
systemu iteracyjnego. W przypadku biologicznych systemow iteracyjnych ich
szczegolng cechg jest bowiem tozsamo$¢ przedmiotu i1 podmiotu prze-
ksztatcenia. Struktury biologiczne kopiuja same siebie wraz z umiejgtnoscia
dalszego kopiowania. W toku iteracji deterministycznym zmianom ulega wigc
nie tylko przeksztatcany obiekt, ale i sama formula przeksztalcenia. Powta-
rzanie etapow filogenezy w rozwoju zarodkowym organizmu wyzszego moze
wiec by¢ przestanka $Swiadczaca o tym, ze zarowno w skali ewolucyjnej, jak
1 osobniczej dziala ten sam iteracyjny mechanizm kopiowania i przeksztal-
cania, co wiecej, parametry poczatkowe iterowanego przeksztalcenia sg
zblizone. Podobnie jak trajektorie dwdch zblizonych systemdw chaotycznych
w swym poczatkowym przebiegu leza blisko siebie, tak trajektorie rozwoju
spokrewnionych organizmow przebiegaja podobnym torem az do momentu,
gdy subtelne réznice stanow poczatkowych nie urosng na tyle, aby dalsze losy
prowadzily do uformowania zupetnie odmiennych istot.

Jezeli w rozwoju gatunkoéw, organizmow czy ich zbiorowo$ci mozna
poszukiwa¢ wyraznych podobiefstw, to mozna réwniez podejrzewaé, ze te
same wspolne cechy dadzg si¢ odnalez¢ takze wsrod wytwordw, materialnych
1 niematerialnych, poszczegolnych form zycia. Czlowiek, jako gatunek
obdarzony najwigkszym potencjatem twoérczym, buduje swoja cywilizacje
najpewniej czerpiac wzorce ze schematow zapisanych w jego wilasnej ewolucji.
W szczego6lnosci technologia informatyczna jest wybitnym osiggnigciem
ludzkosci 1 rezultatem nieustannego rozwoju cztowieka, ktory to rozwoj moze
podlega¢ tym samym regutom, co zjawiska biologiczne.

2.2 Ewolucja w biologii i informatyce

Rownoleglosé proceséw roznicowania i zwielokrotniania zachodzacych
podczas ewolucji biologicznej sprawia, ze powstajace organizmy nie dajg si¢
utozy¢ w jedng lini¢ rozwojowa, w ktorej formy wyzej rozwinigte nastepuja po
formach bardziej prymitywnych. W istocie zlozono$¢ organizmow wzrasta
rownoczesnie na roznych poziomach organizacji, co czyni trudnym poréwny-
wanie stopnia zaawansowania ich rozwoju.

Aby wyodrebni¢ poszczegdlne poziomy organizacji mozna przyjaé
nasuwajace si¢ kryterium mnogo$ciowe: przej$cie na wyzszy poziom nastepuje
poprzez zwielokrotnienie pojedynczej struktury. To proste kryterium, przyjete
od dawna w naukach biologicznych, dzieli ogromnie rozlegty przedmiot badan
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biologii na cztery zasadnicze obszary odpowiadajace czterem skalom obser-
wacji przyrody. Historycznie najdtuzej badang jest skala osobnicza, dostepna
obserwacji w duzej mierze bez koniecznos$ci postugiwania si¢ wyrafinowanymi
metodami. Pozostate skale, molekularna, komérkowa i populacyjna, zyskaty
znaczenie w miar¢ rozwoju biologii dzieki opracowaniu zaawansowanych
technicznie i matematycznie metod obserwacji i budowania modeli zjawisk.

Ewolucja zlozonosci form zycia rozpoczeta si¢ od skali molekularnej,
w ktorej zachodza elementarne reakcje chemiczne. Ich produktem sa mniej lub
bardziej skomplikowane czasteczki organiczne. Niektore z nich, jak bialka,
posiadaja zdolno$ci katalityczne i uczestniczg w ztozonych reakcjach bioche-
micznych, cho¢ nie stanowig same w sobie odrgbnego poziomu organizacji.
Przejscie na poziom komodrkowy wymaga zwielokrotnienia poszczegodlnych
reakcji 1 wyodrebnienia ich z otoczenia. Dzigki temu reakcje o odpowiedniej
charakterystyce energetycznej moga laczy¢ sie¢ w wigksze szlaki lub cykle
przemian. Kompartmentyzacja reagentow i enzymow pozwala oddzieli¢ rdzne
uktady biochemiczne i przypisa¢ im odrebne funkcje. Wzbogacenie systemu
pamigci genetycznej, przechowujacej informacje o strukturze biatek, w mecha-
nizm sterowania aktywnoS$cig poszczegdlnych fragmentow kodu umozliwia
wprowadzenie w komorce szczegdétowego harmonogramu ekspresji 1 supresji
gendw, a zarazem przystosowanie do zmiennych warunkéow wewnetrznych
1 zewnetrznych.

Kolejne zwielokrotnienie struktury prowadzi do powstania organizmow
wielokomérkowych 1 stwarza mozliwo$¢ przejScia na osobniczy poziom
organizacji. Wielokomérkowos¢ pozwala na niezalezne w czasie i rownolegte
przetwarzanie materii 1 energii, z drugiej strony stanowi podtoze specjalizacji
tkankowej rozdzielajacej rozne funkcje organizmu pomigdzy odmiennie
zbudowane narzady. Wynikiem szczegolnej formy specjalizacji jest powstanie
systemow koordynujacych procesy fizjologiczne catego ustroju i sterujgcych
poszczeg6lnymi narzadami.

Nastepny, wyzszy poziom organizacji powstaje dzigki zwielokrotnieniu
catych organizmow i potaczeniu ich w ponadosobniczg strukture. Tak powsta-
jaca populacja podlega innymi prawom niz pojedyncze osobniki 1 jest tworem
posiadajacym swoja wlasna, specyficzng dynamike. W wyniku specjalizacji
czynnosciowej organizmoéw skladajacych si¢ na populacje taka zbiorowos¢
moze przybra¢ form¢ spotecznosci zorganizowanej, w ktorej osobniki petnia
zroznicowane role oraz istnieje pewien system sterowania ich zachowaniem,
dzieki czemu duza liczba odrebnych fizycznie jednostek funkcjonuje jako
spojna catos¢.

Powyzszy opis pokrotce przedstawia hierarchi¢ ztozonosci struktur
biologicznych zobrazowana schematycznie na rys. 2.3. W rzeczywistoSci
znana wspoOlczesnej nauce ztozono$¢ organizmow zywych wykracza daleko
poza tak uproszczony schemat, jednak przedstawione zasadnicze poziomy
organizacji i kluczowe etapy rozwoju na tych poziomach sa tutaj wystarcza-
jacym ttem do podjecia rozwazan nad analogia ewolucji biologicznej i postepu
informatyki. Wprowadzenie zbyt wielu szczegotéw uczyniloby taka analogie
nieczytelng, z drugiej za$§ strony mogloby sugerowa¢ zwigzek tych procesow
znacznie silniejszy, niz bardzo ogolna analogia.
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spoteczno$¢ zorganizowana
populacja

uktady koordynacji i sterowania

specjalizacja tkankowa osobniczy
wielokomorkowosé

harmonogram ekspresiji biatek

kompartmentyzacja reakcji komoérkowy
szlaki enzymatyczne
proste reakcje biochemiczne molekularny
etapy rozwoju poziomy organizacji

twory biologiczne
Rys. 2.3. Hierarchia ztozonosci struktur biologicznych.

Podobnie, jak ewolucja biologiczna rozpoczgta si¢ od najprostszych reakcji
biochemicznych, tak rozw6j informatyki zaczat si¢ od pewnego podstawowego
poziomu ztozonos$ci operacji, za ktory mozna przyjaé najprostsze dziatania
matematyczne. Najbardziej skomplikowane programy wykonywane przez
wspoétczesne komputery sprowadzajg si¢ w istocie do ciggu operacji arytme-
tycznych i logicznych wzbogaconych o instrukcje sterujace i zapewniajace
komunikacje miedzy poszczegdlnymi urzadzeniami komputera. Ten subalgo-
rytmiczny poziom organizacji nasuwa skojarzenia z molekularng skalg
ztozonos$ci tworéw biologicznych, ktérych bogaty metabolizm rowniez daje si¢
wywies¢ z podstawowego repertuaru prostych przemian chemii organiczne;j.

Podstawowe operacje matematyczne mozna sktada¢ w sekwencje. W ten
sposob, poprzez zwielokrotnienie pojedynczych elementéw, organizacja tworu
informatycznego przechodzi na poziom algorytmiczny. Ten poziom odpowiada
skali komorkowej w biologicznej analogii. Algorytm komputerowy stuzy
przetwarzaniu pewnych danych w okreslonym celu, prowadzi wigc swoisty
metabolizm informacji. Podobnie, jak w przypadku komorki biologicznej,
wydzielenie z algorytmu wyspecjalizowanych fragmentéw pozwala usprawnic¢
przetwarzanie danych. Kompartmentyzacji komoérki prowadzacej do wyodrgb-
nienia zamknietych obszarow, w obrgbie ktérych zachodzg niezalezne
przemiany, odpowiada w informatyce idea strukturalizacji programowania.
Podzielenie wigkszego algorytmu na szereg podprogramow dysponujgcych
pamigcig lokalng umozliwia przypisanie im odrebnych, samodzielnie realizo-
wanych funkcji. Jeszcze wyrazniejsze podobienstwo do twordéw biologicznych
przynosi programowanie zorientowane obiektowo, w ktorym poszczegodlne
klasy wigza ze soba dane i metody ich przetwarzania tak, jak blony siateczki
cytoplazmatycznej komorki wigzag ze sobg enzymy oraz substraty 1 produkty
katalizowanych enzymatycznie reakcji.

Sukcesem ewolucyjnym pojedyncze; komoérki jest przystosowanie do
zmieniajacych si¢ warunkow zaréwno otoczenia na zewnatrz, jak i srodowiska
wewnatrz komodrki. Mozliwe jest to dzigki swoistemu scenariuszowi metabo-
licznemu zapisanemu w materiale genetycznym, ktory obok banku danych
sekwencji biatkowych peini takze role programatora uruchamiajacego
réznorodne szlaki metaboliczne w odpowiedzi na zmiany stanu komorki.
Informatycznym odpowiednikiem tej cechy komoérek biologicznych jest
interaktywno$¢ algorytmu, dzigki ktorej jego wykonanie moze przebiegal
réoznymi torami wyznaczonymi przez dane wejsciowe lub uzytkownika.
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Realizacja roznych scenariuszy wykonania mozliwa jest dzigki aktywowaniu
réznych funkcji lub metod klas w odpowiedniej kolejnosci uzaleznionej od
sygnatow zewngetrznych lub wewnetrznego stanu samego algorytmu.

Nastepny krok wzrostu ztozonosci w informatyce prowadzi do scalenia
wielu algorytmow w pewien system. Jest to odpowiednik biologicznego
poziomu osobniczego, na ktorym wiele komorek zostaje scalonych w jeden
organizm. Najprostszg do odszukania wspdlng witasnoscig w tej analogii jest
wspotbiezno$¢ zachodzacych procesow. Przemiany biochemiczne w komorce
odbywaja si¢ w sposob rzeczywiscie rownolegly, w przypadku wigkszosci
uzywanych wspoélczesnie komputerow mozna mowi¢ z reguty o obliczeniach
pozornie réwnoleglych. Zasada wspotbieznosci mimo tych réznic jest jednak ta
sama i w dziedzinie informatyki pozwala tworzy¢ systemy operacyjne,
w obrebie ktorych wykonywane sg rownoczesnie instrukcje nalezace do wielu
réznych algorytmow.

W technologiach informatycznych, podobnie jak w biologii organizmow
wielokomoérkowych, obserwowaé mozna tendencje do specjalizowania kom-
ponentéw systemu informatycznego. Specjalizacja umozliwia podziat zadan
pomigdzy rozne procesy wykonywane przez komputer, a zarazem ulatwia
modyfikacj¢ lub rozbudoweg systemu, ktéora moze obejmowaé jedynie
komponenty ulegajace zmianie. Zalozenia takiej specjalizacji, dajace si¢
ogolnie okresli¢ mianem architektury klient—serwer, przywodza na mysl
specjalizacje tkankowa organizméw wyzszych. Poszczegolne tkanki ustroju
biologicznego wykonuja okreslone zadania pelniac jednoczesnie rolg stuzebna
wobec catego organizmu. Pozostate elementy systemu za pomoca odpowied-
nich drég komunikacji nerwowej lub hormonalnej moga zglasza¢ swoje
zadania wyspecjalizowanym narzagdom lub tkankom, oczekujac od nich pewne;j
reakcji mechanicznej, wyprodukowania czy uwolnienia substancji, podjecia
czynnosci obronnych badz naprawy uszkodzen ustroju. Jest to biologiczna
analogia podziatu systemu informatycznego na programy-serwery, specjali-
zujace si¢ w wykonywaniu okreslonych zadan, oraz aplikacje klienckie,
wysylajace do serwerow swoje oczekiwania ustug. W rozbudowanym systemie
niektore procesy, nie zawsze w sposob jawny, moga petni¢ zaréwno funkcje
serweréw, jak 1 klientow, cho¢ zlozono§¢ wzajemnych ich powigzan nie
dorownuje tej spotykanej wsrdd narzadoéw i uktadéw organizmu zywego.

Wspotpraca wielu proceséw realizowanych rownolegle przez jeden
komputer wymaga zaawansowanej koordynacji ich dziatania oraz zarzadzania
wykorzystywanymi zasobami. Jest to zadanie systemu operacyjnego, tworu
informatycznego, ktory stanowi kolejny etap specjalizacji algorytmoéw w skali
pojedynczego komputera. Powstanie systemow operacyjnych jest Scisle zwia-
zane z pojawieniem si¢ wspOtbieznosci proceséw i trudno jest jednoznacznie
okresli¢, ktory krok rozwoju informatyki zostal wykonany wczesniej. Z kolei
specjalizacja typu klient—serwer mozliwa jest dzieki wspotbieznemu wykony-
waniu aplikacji klienckich i serwerow. Nalezy wiec raczej stwierdzié, ze
wszystkie trzy wymienione aspekty rozwoju informatyki sa ze sobg bardzo
blisko powigzane i ewolucja systemOw operacyjnych, wspodtbieznosci oraz
architektury klient—serwer zachodzi réwnolegle.

W Diologicznej analogii odpowiednikiem systemoéw operacyjnych sa
wyspecjalizowane narzady 1 uktady petnigce funkcje sterowania czynnos$ciami
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1 zapewnienia integralnosci catego ustroju, takie jak uktad nerwowy, dokrewny
czy immunologiczny. W tym wypadku rozw¢j ukladoéw sterujacych takze
zachodzi rownolegle z osiagnigciem wielokomorkowosci 1 specjalizacjg tkan-
kowa. Roznicg w stosunku do systemow informatycznych jest rzeczywista
wspotbieznos¢ procesOw biochemicznych, ktore zachodza w miliardach
komoérek w tym samym czasie fizycznym. Jest to cecha nie spotykana
w porownywalnej skali we wspotczesnych systemach komputerowych.

Najwyzszym obecnie obserwowanym poziomem zlozono$ci tworow
informatycznych jest poziom sieci komputerowych. Odpowiada on w biologii
caltym populacjom organizméw. Mozna stworzy¢ tu dwie, nieco rozne
analogie, w zalezno$ci od rodzaju organizacji panujacej w takiej zbiorowosci.
Najprostsza zbiorowoscia jest populacja niezaleznych osobnikéw wspotuzytku-
jacych zasoby tego samego S$rodowiska. Odpowiednikiem tego rodzaju
populacji jest sie¢ komputerowa bedaca rezultatem zwielokrotnienia calych
komputeréw, pracujacych niezaleznie, lecz wykorzystujacych wspolnie swoje
wlasne zasoby.

Bardziej od populacji zaawansowang organizacyjnie zbiorowoscig jest
spoteczno$¢, czyli zbidr osobnikow wspoétdziatajacych ze soba w realizacji
okreslonych celoéw, przestrzegajacych pewnych regut zachowania i porozu-
miewajacych si¢ ze sobg. Tego rodzaju spolecznosci najlepiej odpowiada
wsrod twordw informatycznych sie¢ komputerowa pojmowana jako $rodo-
wisko funkcjonowania systemu multiagentowego. Aktywnymi elementami
takiego systemu rozproszonego s3 procesy wykonywane przez rozne
komputery potaczone w sie¢. Same maszyny cyfrowe, jak rowniez struktura
fizyczna sieci nie biorg czynnego udzialu w pracy systemu rozproszonego,
stanowig jedynie S$rodowisko, w ramach ktérego poruszaja si¢ elementy
zbiorowosci. Dlatego tez nie tyle zwielokrotnienie komputerow, co zwielo-
krotnienie wykonywanych przez nie programéw decyduje w tym przypadku
0 przejsciu catego systemu na wyzszy, sieciowy poziom organizacji.

spotecznosé system
zorganizowana multiagentowy
populacja sie¢ komputerowa
uktady koordynaciji system
i sterowania operacyjny
specjalizacja osobniczy systemowy architektura
tkankowa klient-serwer
wielokomorkowosé wspotbieznosé
harmonogram . s
ekspresiji biatek T ST ERITEse
kompartmentyzacja komorkow algorvtmiczn strukturalizacja,
reakciji y gory y obiektowos$é
szlaki sekwencje
enzymatyczne instrukcji
proste reakcje : proste operacje
. ; molekularny subalgorytmiczny
biochemiczne matematyczne
etapy rozwoju pozi(_)my__ poziqmy__ etapy rozwoju
organizacji organizacji
twory biologiczne twory informatyczne

Rys. 2.4. Analogie ztozonosci struktur biologicznych i informatycznych.
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Obserwujac analogie rozwoju technologii informatycznych i ewolucji
biologicznej, przedstawione schematycznie na rys. 2.4, mozna odnalez¢ liczne
podobienstwa miedzy metodami, jakich uzywa przyroda i cztowiek do
stworzenia wysoce ztozonych systemow. W miar¢ wzrostu tej ztozonosci
zarowno twory informatyki, jak i biologii nabywajg coraz silniejszych cech
inteligencji, ich zachowanie staje si¢ coraz bardziej nieprzewidywalne, poja-
wiajg si¢ coraz wigksze mozliwosci adaptacji i uczenia si¢. Jakkolwiek zwigzki
migdzy przeciwlegtymi stronami biologiczno-informatycznej analogii sa do$¢
luzne 1 dopatrywanie si¢ $cistych podobienstw, na przyktad miedzy programo-
waniem obiektowym a wewnetrzng budowa komorki, wywotuje racjonalny
sprzeciw, tym niemniej po poréwnaniu zasadniczych etapdw rozwoju tworow
informatyki 1 biologicznych form Zycia mozna przyja¢ pewien bardziej ogolny
wniosek: Systemy multiagentowe sa odpowiednikiem najbardziej skompli-
kowanych organizacji obserwowanych w przyrodzie ozywionej. Ten wniosek
stanowi motywacje¢ do poszukiwania wilasnie wsrod systemoéw multiagen-
towych odpowiedniego narzgdzia do budowania modeli ztozonych zjawisk
biologicznych.

2.3 Multiagentowe modele przyrody

Systemy multiagentowe moga by¢ rozwazane w dwoch, nieco roéznych,
kontekstach: informatycznym oraz systemowym. Systemy multiagentowe
rozumiane jako twory informatyczne stanowig zbidr programow-—agentow
zdolnych do przemieszczania si¢ w sieci komputerowej, eksploracji jej
zasobéw badz wykonywania pewnych akcji, a takze komunikowania si¢
miedzy soba lub z okreslonymi komputerami [Franklin1996]. Tej konkretnej
reprezentacji systeméw multiagentowych mozna przeciwstawi¢ bardziej
abstrakcyjng, uogo6lniong posta¢, w ktorej agentami sg klony dowolnego
systemu dynamicznego przemieszczajace si¢ we wspolnej przestrzeni fazowej
tworzac w ten sposob swoisty supersystem.

Cho¢ pojecie systemu multiagentowego rozwingto si¢ dzigki postepowi
informatyki, to jednak jest ono w istocie rzeczy ideg abstrakcyjna i tatwo daje
si¢ oderwa¢ od komputerowej konkretyzacji. Pierwotnie pojecie to ma bardzo
waskie znaczenie i1 stanowi jedynie egzemplifikacje szerokiej klasy systemow
dynamicznych, ktorej reprezentanty spotykane sa powszechnie wsrod uktadow
wystepujacych w przyrodzie, takich jak choéby uktady biologiczne dysku-
towane powyzej. System multiagentowy jest jednak dobrze nazwang pojemng
koncepcja, znacznie bardziej pojemna, niz jest to konieczne, by zawrzec
okreslenie rozproszonego systemu informatycznego. W naturalny zatem
sposob nasuwa si¢ pomyst zapozyczenia tej nazwy, generalizacji jej znaczenia
i wykorzystania tak uzyskanego pojecia W cybernetyce, biologii i innych
dziedzinach, ktérych przedmiotem badan sg systemy ztozone. Podobnie, jak
pojecie indukcji, funkcjonujace w matematyce, fizyce, genetyce, chemii,
medycynie i innych odlegltych dziedzinach, tak i pojecie systemu multi-
agentowego jest zbyt cenne, aby ogranicza¢ jego uzycie do jednej nauki.
Dlatego na podstawie przytoczonych wyzej rozwazan i inspiracji informa-
tycznych autor rozprawy proponuje uzy¢ uogdlnionej koncepcji systemu
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multiagentowego w nowym rozumieniu, wzbogacajagcym zasob poje¢ biocCy-
bernetyki, jak roéwniez innych dziedzin. Szczegétowemu omowieniu tej
adaptacji poswigcony jest nastepny rozdzial niniejszej rozprawy.

Abstrakcyjny charakter systemoéw multiagentowych czyni z nich bardzo
dogodne narzedzie tworzenia modeli r6znorodnych zjawisk obserwowanych
w wielu dziedzinach nauki. Agenty w takich modelach moga by¢
odpowiednikami bardzo réznych obiektow, materialnych badz ideowych,
nieskomplikowanych lub bardzo zlozonych, o réznym stopniu aktywnosci.
Modele multiagentowe mozna zaproponowaé¢ wszedzie tam, gdzie wystepuja
zbiorowosci podobnych, lecz autonomicznych obiektéw rozwijajacych swoja
dynamike we wspolnym srodowisku i wchodzacych w interakcje ze sobg. Do
obszarow zastosowan modeli multiagentowych naleza wigc migdzy innymi
nauki biologiczne, spoleczne czy ekonomiczne.

W odniesieniu do zjawisk biologii systemy multiagentowe wydaja si¢
szczegolnie uzyteczne jako modele ze wzgledu na mozliwos¢ adaptacji do skali
ztozono$ci modelowanego zjawiska. Systemy takie moga reprezentowaé rdzne
przedstawione powyzej poziomy organizacji struktur biologicznych, od
pojedynczych komorek az po cate populacje. Prowadzenie badan dynamiki
systemow biologicznych przy uzyciu modeli multiagentowych moze pozwoli¢
na odszukanie wspdlnych cech w zachowaniu pozornie odleglych struktur.
Jezeli pewne dwa systemy bedace przedmiotem badan posiadaja cechy
multiagentowe oraz zbudowane modele tych systemow dobrze odzwierciedlaja
ich zachowanie, to stwierdzenia oparte na porownaniu modelowych agentow
mozna przenosi¢ na agenty przedmiotowych systemow. Poréwnujac kons-
trukcje modeli i wlasciwosci agentow mozna wnioskowa¢ o podobienstwie
mechanizméw prowadzacych do zjawisk obserwowanych na réznych
poziomach organizacji. Pozwoli to by¢ moze odkry¢ nie tylko powierzchowne
podobienstwo zachowan, ale tez glebsze 1 silniejsze powigzania elementow
roznych zbiorowosci wystepujacych pomiedzy skrajnosciami mikro- i makro-
skopowej skali ztozonosci. W $wietle przedyskutowanej na poczatku tego
rozdzialu samopodobnej natury ztozono$ci biologicznej takie oczekiwania sg
silnie uzasadnione.

Systemy multiagentowe, jak juz zostalo to podkreslone wyzej, znajduja sie
na szczycie hierarchii ztozonosci tworow informatycznych i odpowiadajg
najwyzszemu poziomowi Struktury biologicznej, a wigc zorganizowanym
spoteczno$ciom. Ta analogia dotyczy przede wszystkim informatycznej
konkretyzacji idei systemow multiagentowych. Abstrakcyjnie pojmowane
cechy wieloagentowosci mozna jednak bez trudu odszuka¢ takze na nizszych
poziomach biologicznej ztozono$ci: osobniczym, komoérkowym czy nawet
molekularnym. Swiadczy to, ze systemy multiagentowe tacza w sobie dwie,
cenne z punktu widzenia technik modelowania, cechy: sa z jednej strony
uniwersalne i dajg si¢ dopasowa¢ do réoznych poziomoéw organizacji, z drugiej
strony Sa na tyle pojemne, ze moga odwzorowywac struktury zajmujace
najwyzszy poziom ztozonosci.

Wymieniajagc zalety multiagentowych modeli przyrody ozywionej nie
mozna poming¢ najwazniejszej bodaj cechy takich systemow, a mianowicie
ztozonosci. Model multiagentowy zasadniczo moze sktada¢ si¢ z nieograni-
czonej liczby elementow, a jedynymi barierami naktadanymi na ich liczebnos¢
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sg granice technicznych mozliwo$ci prowadzenia symulacji i przetwarzania
uzyskanych za pomoca modelu danych. W $wiecie biologii powszechnie
wystepuja systemy ztozone z elementow, ktorych liczebnos$¢ osigga wartosci
rzgdu miliarddow. Poniewaz zachowanie poszczegdlnych elementow jest
podobne, cho¢ niezalezne, wybor podejscia multiagentowego w tworzeniu
modelu calego systemu jest oczywisty. Proces budowania takiego modelu
zaczyna si¢ od stworzenia pojedynczego agenta, ktory nasladuje zachowanie
elementu sktadowego badanego systemu. Zwielokrotnienie raz stworzonego
agenta jest zabiegiem trywialnym 1 nie zwigksza w istocie rzeczy zlozonos$ci
samego modelu, komplikuje natomiast jego zachowanie. Dzigki swej spe-
cyficznej konstrukcji systemy multiagentowe moga wiec taczyC statyczng
prostot¢ budowy agentow z ogromng ztozonoscig dynamiki pelnej ich
zbiorowos$ci. Wiasnie taki dualizm prostoty 1 zloZzono$ci obserwuje si¢ wsrod
tworow biologicznych.

Wykorzystanie systemow multiagentowych stwarza wigc nadzieje nie tylko
na zrekonstruowanie, cho¢by czesciowe, rzeczywistej ztozono$ci organizmow
zywych lub ich zbiorowosci, lecz takze na wyjasnienie mechanizméw pow-
stawania zlozonych zachowan za pomoca interakcji stosunkowo prostych
elementow. Nalezy jednak w tym miejscu podkresli¢, ze ztozono§¢ dynamiki
agenta, jakkolwiek niewielka w porownaniu ze zlozonoscig catego systemu,
moze w znacznym stopniu przekracza¢ intuicyjne rozumienie prostoty.
Zgodnie z omawiang wyzej hierarchig zlozonosci twordéw biologicznych
pojedynczy agent systemu modelujagcego wybrany poziom organizacji sam
powinien wykazywa¢ zachowanie licznej zbiorowosci mniejszych agentow
znajdujacych si¢ na nizszym poziomie ztozono$ci. Innymi stowy model
powinien posiada¢ podobng do biologicznej hierarchi¢ organizacji. Prowadzi to
do nowej koncepcji samopodobnie ztozonego systemu, ktory mozna okresli¢
mianem systemu hiperagentowego. Pojedynczy agent takiego systemu bylby
ztozony z wielu agentow nizszego rzedu, sam za$ wraz z duzg liczbg swoich
klonoéw skladatby si¢ na agenta wyzszego rzedu. [lo§¢ poziomoé6w hierarchii
moze by¢ w takim modelu dowolna.

Budowanie modeli multi- lub hiperagentowych moze okaza¢ si¢ obiecujaca
metoda badania zjawisk zachodzacych w przyrodzie ozywionej. Jej celem nie
jest jednak poszukiwanie wyjasnienia zlozonej dynamiki systeméw biolo-
gicznych w interakcji mnogich elementow podlegajacych prostym prawom ani
tez zamiana jako$ciowych cech zbiorowosci na cechy ilosciowe odpowiadajace
skali jej ztozonosci. Rozwijana przez autora idea agentowego modelowania
zjawisk biologii nie jest przejawem radykalnego redukcjonizmu zmierzajacego,
poprzez rozbicie bogactwa zjawisk na elementarne prawa dynamiki, do
ostatecznego sformutowania ich prostego, deterministycznego opisu. Prze-
ciwnie, jest raczej wyrazem przekonania, ze zlozono$¢ przyrody jest
nieredukowalna, za§ wieloelementowe systemy wykazuja zachowanie bogatsze
niz wynikajace ze zsumowania zachowan elementéw skladowych, a wobec
tego modele zjawisk przyrody takze muszg podobng ztozonos$¢ oferowac. Tak
wyrazona synergia jest sama w sobie koncepcja dobrze ugruntowang w bio-
logii, medycynie, socjologii, ekonomii i innych naukach badajacych ztozone
systemy dynamiczne.
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Model wysoce skomplikowany by¢ moze pozwoli dobrze odzwierciedli¢
natur¢ i przebieg rzeczywistych procesow biologicznych, nalezy jednak spo-
dziewac sie, ze na jego podstawie nie bedzie mozliwe sformutowanie zestawu
kilku zwieztych praw rzadzacych badanymi procesami. Aby w petni wyko-
rzysta¢ zbudowany model trzeba bedzie prawdopodobnie stworzyé nowe
metody analizy, interpretacji i wnioskowania na podstawie wynikow ekspe-
rymentow symulacyjnych. W tym zakresie podejscie agentowe stanowi
alternatywe klasycznej metody badania zjawisk poprzez upraszczanie
1 uogodlnianie, stosowanej powszechnie w naukach przyrodniczych.

Zarysowana koncepcja systemu hiperagentowego wymaga opracowania
zaawansowanych metod opisu struktury i dynamicznych wiasno$ci agentow na
poszczegdlnych poziomach organizacji. Stawia réwniez duze wymagania przed
komputerowymi narzgdziami symulacyjnymi ze wzgledu na mozliwa do
wytworzenia w tatwy sposob ogromng ztozonos$¢ obliczeniowg modelu. Z tych
tez powodow koncepcja ta bedzie przedmiotem przysztych prac badawczych
autora, natomiast w dalszej cze$ci niniejszej rozprawy wykorzystane zostang
niehierarchiczne systemy multiagentowe.
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3. Multiagentowe Systemy
chaotyczne

3.1 Zatozenia ogoéilne

Niniejszy rozdziat zawiera formalny opis uogélnionego systemu multi-
agentowego rozumianego jako system dynamiczny oraz multiagentowego
systemu chaotycznego. Potrzeba wprowadzenia takich poj¢¢, przedstawiona
w poprzednich rozdziatach, jak rowniez brak podobnych prac w dostepnej
literaturze przedmiotu sktonity autora tej rozprawy do opracowania ponizej
prezentowanej koncepcji matematycznej. Opisywane systemy, jak zostato to
blizej omoéwione w rozdziale drugim, nie stanowig doktadnego odpowiednika
informatycznych systemoéw multiagentowych, lecz sa ich daleko idaca gene-
ralizacjg. Dlatego tez nalezy rozpatrywaé prezentowana koncepcje poza
kontekstem informatycznym.

Systemy multiagentowe w znaczeniu ogélnym beda pojmowane jako
F-systemy, a wiec dyskretne systemy iteracyjne. Dyskretny charakter dynamiki
takich systeméw wynika z ich informatycznego rodowodu oraz jest cecha
umozliwiajacg przeprowadzanie komputerowych eksperymentéw symulacyj-
nych bez dodatkowych zabiegéw dyskretyzacji niezbednych w przypadku
systemow ciggtych. Podobnie, iteracyjny charakter systemow multiagentowych
jest naturalng konsekwencja przyjecia dyskretnego uptywu czasu w algoryt-
mach komputerowych.

Wartosci wszystkich zmiennych opisujacych stan systemu beda nalezaty do
zbioru liczb zapisywalnych za pomocg metod przyjetych w technice kompu-
terowej. Przestrzen liczb rzeczywistych R zastgpiona zostanie wobec tego
przez jej skonczony podzbior F reprezentujacy zbior liczb w zapisie zmienno-
pozycyjnym. Przestrzen F moze zawieraC rozne liczby wymierne w zaleznosci
od precyzji zapisu przyjetej w systemie komputerowym. Symbol F bez
dodatkowych oznaczen bedzie reprezentowal przestrzen liczb zmienno-
pozycyjnych systemu komputerowego, dla ktorego definiowany jest system
multiagentowy. Poniewaz dynamika systemu multiagentowego wykazujgcego
zachowania chaotyczne silnie zalezy od precyzji obliczen, zmiana tej precyzji,
dokonana poprzez przeniesienie modelu komputerowego do systemu o0 innym
zapisie liczb wymiernych, spowoduje powstanie nowego systemu multiagento-
wego o odrebnej dynamice. Z tego powodu nie ma potrzeby jednoznacznego
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okreslania parametréw przestrzeni F (struktury liczby zmiennoprzecinkowej)
podczas definiowania systemu multiagentowego.

Nalezy zauwazy¢, ze przestrzen F moze by¢ traktowana takze jako
podzbiér liczb naturalnych, gdyz kazda liczba zapisana w systemie
komputerowym daje si¢ zinterpretowac jako ciag cyfr binarnych okreslajagcych
pewna liczb¢ naturalng. Réznica miedzy zbiorem F 1 odpowiadajacym mu
skonczonym podzbiorem liczb naturalnych polega na odmienno$ci dziatan
arytmetycznych zdefiniowanych na obu zbiorach. Jezeli jednak przyjaé, ze
dziatania te sg tylko szczegdlnymi przypadkami funkcji operujgcych na
skonczonych liczbach naturalnych, to r6znica powyzsza ulega zatarciu.

Czas ptyngcy w systemie multiagentowym bedzie odmierzany iteracjami
pewnego przeksztalcenia, ktére przeprowadzaé bedzie system ze stanu odpo-
wiadajacego danej chwili w stan chwili nastepnej. Kolejne chwile ewolucji
stanu systemu stanowi¢ beda uporzadkowany zbidér momentéw czasu T :

T={t:teNAt<t,,}, (3.1)

gdzie t,,,
w jakich system bedzie rozwazany W eksperymencie komputerowym, a zara-
zem liczbe iteracji algorytmu symulacyjnego wykonujacego wspomniane
powyzej przeksztalcenie. Chwila poczatkowa oznaczana bedzie t, =0.

oznacza horyzont czasowy eksperymentu, czyli liczbe chwil czasu,

Ze wzgledu na ztozong dynamike systemu multiagentowego nastgpujacy
ponizej opis zostal podzielony na dwie czgsci. W pierwszej kolejnosci zostaty
przedstawione elementy sktadowe systemu w ich statycznej postaci, bez
omawiania wzajemnych powigzan migdzy nimi. W szczegdlnosci najpierw
okreslone zostaty dziedziny i zbiory wartosci funkcji opisujacych system.
W drugiej kolejnosci zaprezentowano interakcje elementéw systemu, kontekst
wystepowania poszczegdlnych funkcji i ich role w determinowaniu dynamiki
systemu. Dzigki takiej kolejnosci prezentacji matematyczny zapis formalny
zachowuje podobienstwo do analogicznego zapisu w komputerowym jezyku
programowania, ktory wymaga wstepnego, statycznego okreslenia elementéw
sktadowych poszczegdlnych obiektow oraz typu argumentdw 1 wartosci
funkgcji, w dalszej kolejnosci zas definiowania ich dynamiki.

3.2 Elementy systemu

Podobnie, jak caly system, poszczegdlne agenty stanowig F-Systemy
poruszajgce si¢ w pewnej przestrzeni stanow. Pojedynczy agent oznaczany
bedzie symbolem « . Cho¢ agenty nie sg od siebie bezposrednio zalezne,
wszystkie znajduja si¢ w tej samej przestrzeni stanow €2, okreslonej jako:

Q =P (3.2)

gdzie n, jest liczba zmiennych stanu agenta i zarazem liczba wymiaréw przes-

trzeni ©Q,. Warto$¢ n, jest stala dla calego systemu multiagentowego.



Multiagentowe systemy chaotyczne 41

Dla oznaczenia poszczegolnych zmiennych stanu agenta wyrdznia si¢ zbior
indeksow 1, :

|, ={i:ieNAi<n,} (3.3)
Punkt w przestrzeni Q_ jest wektorem a zlozonym z n, elementow:
a={x :x eFnaiel,} (3.4)

Agent o jest trojka {a, @, pa}, w sktad ktorej wehodzi:

— wektor stanu a,
— funkcja przejscia ¢, ,
— funkcja recepcji p, .

Wektor a reprezentuje stan agenta, przy czym kazdy agent moze mie¢ stan
inny od pozostatych agentow. Funkcja przejscia ¢, odpowiada za iteracyjne
zmiany stanu agenta w kolejnych chwilach czasu i jest okreslona nastepujgco:

p, 2 —>Q (3.5

Z Kkolei funkcja recepcji p,, okreslajaca wptyw lokalnych bodzcow na stan
agenta, dana jest jako:

P, 2, xQ2 —Q (3.6)

Analogicznie do oznaczeh zmiennych stanu wprowadza si¢ oznaczenia
agentOw w obrebie catego systemu za pomocg zbioru indeksow | ,:

l,={i:ieNAi<n,}, (3.7)

gdzie n, jest liczba agentéw w systemie.
Zbidr agentdw W systemie multiagentowym oznaczony bedzie przez A:

A={giel,} (3.8)

Wektory stanéw poszczeg6élnych agentow okreslaja stan catego zbioru A,
ktory znajduje si¢ w odpowiednio wigkszej przestrzeni stanéw £, :

Q, =0 " =™ (3.9
Stan zbioru agentdéw jest macierzg:

A=X, X% eFaiel, Akel,q (3.10)
ik ik a A
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ktorej element Xx,, jest i-ta zmienna stanu K -tego agenta. Oznaczajac przez a,

stan k -tego agenta systemu mozna przedstawi¢ macierz A w prostszy sposob
jako uktad kolumn:

A={a :kel,} (3.11)

Obok zbioru agentéw elementem sktadowym systemu multiagentowego jest
srodowisko, w jakim agenty funkcjonujg. Srodowisko samo w sobie rowniez
jest F-systemem, ktorego stan opisuje n. zmiennych. Przestrzen stanow $rodo-

wiska Q. jest okreslona jako:
Q. =F*, (3.12)
za$ poszczegolne zmienne stanu numeruja indeksy ze zbioru I :
Il ={i:ieNAi<n.} (3.13)
Stan $rodowiska opisuje n. -elementowy wektor e:
e={x:x eFnriel.} (3.14)

Srodowisko E jest czworka {e,goE, pE,/l}, ktoérej elementami s3:
— wektor stanu e,

— funkcja przejscia ¢ ,

— funkcja recepcji pg,

— funkcja reakcji lokalnej A .

Wektor e okresla potozenie srodowiska w jego wlasnej przestrzeni stanow.
Funkcja przejscia ¢ , podobnie jak w przypadku agenta, wyznacza iteracyjnie
kolejne stany srodowiska 1 operuje na nast¢pujacych zbiorach:

O Qe xQ, > O (3.15)

Funkcja recepcji p., rowniez podobna do analogicznej funkcji agenta,
przetwarza bodZce zewnetrzne na zmiany stanu $rodowiska i1 okreslona jest
jako:

P Qe xQ —> Q¢ (3.16)

Specyficzng dla srodowiska role pelni funkcja reakcji lokalnej A wyzna-
czajaca wptyw $Srodowiska na pojedynczego agenta, zadana nastgpujaco:

A1Q.xQ,xQ — Q. (3.17)
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Srodowisko i zbiér agentdow lacznie stanowia system multiagentowy
oznaczany przez S :

S ={E,A} (3.18)

3.3 Dynamika

Stan k -tego agenta, wszystkich agentow oraz srodowiska w chwili t bedzie
oznaczany odpowiednio przez a;, A' oraz e'. Ewolucja systemu rozpoczyna

sie od stanu poczatkowego agentow A’ i srodowiska e°.

Podczas ewolucji system podlega wptywom zewngtrznym oddziatujacym na
srodowisko. Wplywy te maja posta¢ wektora bodzca S, ktory znajduje si¢ w tej
samej przestrzeni €, co stan $rodowiska:

s={x:x eFaiel.} (3.19)

Wektor bodzca w chwili t bedzie oznaczany przez s'.

Analogicznie do wptywdw zewnetrznych samo $rodowisko systemu oddzia-
luje na poszczegdlne agenty w nim funkcjonujace. Wptyw $rodowiska na
pojedynczego agenta przyjmuje postaé Wektora reakcji lokalnej a*, ktory
podobnie jak stan agenta, nalezy do przestrzeni Q, :

a*={x:x eFniel,} (3.20)

Poniewaz S$rodowisko oddziatuje na kazdego agenta, wektory reakcji

lokalnych stanowig tacznie macierz A* o strukturze podobnej do stanu zbioru
agentow:

At ={af kel (3.21)

gdzie a; oznacza lokalny wptyw $rodowiska na k -tego agenta.

Dynamika systemu S ma charakter iteracyjny. W kazdym kroku iteracji
srodowisko lub agenty zmieniajg swoj stan osiggajac pewne przejsciowe stany
posrednie, ktore nie sg jawnie dostgpne na zewnatrz systemu. Z punktu
widzenia obserwatora istotny jest jedynie stan systemu przed i po dokonaniu
kroku iteracji. Dla opisania regul rzadzacych zachowaniem systemu konieczne
jest jednak przejscie na wyzszy poziom szczegétowosci 1 przesledzenie
powstajacych stanéw posrednich. Poniewaz czas w systemie upltywa w sposob
skokowy, stany posrednie potozone sg w gruncie rzeczy poza dyskretng osig
czasu 1 nie daja si¢ przypisa¢ do zadnej chwili ewolucji systemu. Dlatego tez w
dalszym opisie oznaczenia stanéw posrednich nie beda wigzane z czasem,
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a jedynie z funkcjami odgrywajacymi rol¢ w ich powstawaniu. Nalezy mie¢ na
uwadze, ze omawiane stany posrednie sg jedynie tworem koncepcyjnym, nie
za$ obserwowalnym etapem dynamiki systemu.

Krok iteracji prowadzacy od chwili t do bezposrednio nastepnej chwili t+1

daje si¢ rozbi¢ na sekwencj¢ nastepujgcych pieciu faz (zobrazowanych dalej na
rys. 3.1.).

Faza 1: Srodowisko przechodzi do posredniego stanu e’ przeksztatcajac
swoj dotychczasowy stan za pomocg funkcji przejscia ¢ , uwzgledniajac przy
tym stan zbioru agentow:

e’ = o (e, AY) (3.22)

Faza 2: Srodowisko odbiera bodziec zewnetrzny poprzez funkcje recepcji
Pe | przechodzi w stan e”, ktory jest zarazem stanem $rodowiska w chwili
t+1:

et =e” = p(e”,s") (3.23)

W tym etapie pojedynczego kroku iteracji koncza si¢ zmiany stanu srodowiska,
ktore przyjeto juz ostateczny stan chwili nastgpne;.

Faza 3: Srodowisko wyznacza lokalny wptyw na funkcjonujace w nim
agenty za pomocg funkcji reakcji lokalnej 4 uwzgledniajac swoj nowy stan
oraz dotychczasowy stan agentow. W rezultacie dla k -tego agenta powstaje
wektor reakcji lokalnej a; :

al = Ale*,Ala}) (3.24)

Faza 4: Zbior agentow przechodzi do posredniego stanu A”. Nastepuje to
poprzez przeksztatcenie dotychczasowego stanu kazdego agenta z a' w a’za
pomoca funkcji przejscia ¢, :

a=0p,(a,), kel, (3.25)

Faza 5: Zbior agentow przechodzi do stanu A”. Jest to wynikiem odebrania
przez wszystkie agenty lokalnego wptywu srodowiska poprzez funkcje recepcji

P, , ktora przeprowadza agenty ze stanu a” w a” bedacy zarazem ich stanem
w chwili t+1:

t+1

a, :af:pa(a‘,f,af), kel, (3.26)

W rezultacie zbior agentéw otrzymuje stan A=A’ i na tym konczy sie
pely krok iteracji.
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Tak okre$lona dynamika systemu S stanowi uporzadkowang sekwencje
zdarzen, przej$¢ migdzy stanami agentéw i Srodowiska. Mozna zatem przed-
stawi¢ ja wizualnie za pomocg odpowiedniego schematu zastepujac, dla
zachowania przejrzystosci obrazu, stany indywidualnych agentow stanem
catego ich zbioru. Schemat taki ma posta¢ grafu przedstawionego narys. 3.1.
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Rys. 3.1. Graf zaleznosci dynamicznych posrednich stanéw systemu
multiagentowego w pojedynczym kroku iteracji

Zilustrowano tu pojedynczy cykl iteracji prowadzacy od chwili t do chwili
t+1. Skierowane krawedzie reprezentujg powigzania poszczegolnych stanéw
znajdujacych si¢ w weztach grafu. Oznaczenia obok strzalek okreslajg funkcje,
za posrednictwem ktorych dokonuja si¢ odpowiednie przejscia standow.

Ewolucja systemu przebiega w dwoch zasadniczych szlakach obejmujacych
zmiany stanu zbioru agentow i stanu Srodowiska. Szlak agentowy opisuje
sekwencja

Al S A? S A” =AM (3.27)

ztozona z dwoéch etapdw: ewolucji wewnetrznej oraz interakcji ze srodowis-
kiem. Pierwszy etap tego szlaku zachodzi wylacznie wewnatrz kazdego agenta
i angazuje jego funkcje przejscia ¢,. W drugim etapie udziat bierze takze
srodowisko, a $cislej wyznaczony przez srodowisko dla kazdego agenta wektor
reakcji lokalnej, ktory wraz z odpowiednim wektorem stanu agenta staje si¢
argumentem funkcji recepcji p,, .

Mozna rozwazy¢ pewien szczegolny przypadek funkcji recepcji agenta, g, ,
zredukowanej do relacji rownowazno$ci na zbiorze . W takim przypadku
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funkcja recepcji nie zmienia stanu agenta, a drugi z jej argumentdw, jakim jest
wektor reakcji lokalnej, nie wptywa na warto$¢ funkcji. Spelniona jest
wowczas dla kazdego agenta zaleznos¢:

a’=p5,(a,a")=a" (3.28)
Stad wynika rownanie opisujace dynamike pojedynczego agenta:
a =g (a') (3.29)

Zatem w rozwazanym szczegélnym przypadku dynamika zbioru agentow
redukuje si¢ do iterowania funkcji przejScia, przy czym stany wszystkich
agentoOw pozostaja od siebie niezalezne, za$ rola srodowiska jest pomijalna.
System S znajdujacy si¢ w takiej sytuacji bedzie nazywany dla potrzeb
dalszego opisu systemem izolowanym wewnetrznie. Jego zachowanie nie jest
bogatsze pod wzgledem ztozono$ci, niz zachowanie zwielokrotnionych, lecz
identycznych kopii pojedynczego agenta. Prowadzenie eksperymentu na takim
systemie daje te same rezultaty, co rownolegle eksperymentowanie na wielu
jednoagentowych systemach o roznych stanach poczatkowych.

At

vt :
+
A

Rys. 3.2. Petla sprzezenia zwrotnego stanu zbioru agentow

W ogolnym przypadku funkcja recepcji agenta wzbogaca jego zachowanie
o mozliwos$¢ odbierania bodzcow z bezposredniego otoczenia agenta, a wigc ze
srodowiska systemu. Pozwala to na stworzenie wiezi migdzy agentami, ktorych
stany moga wzajemnie na siebie wplywac. Petle takiego sprzezenia stanowi
fragment grafu iteracji systemu zamieszczony na rys. 3.2.
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W kazdym kroku iteracji stan agentdow w dwojaki sposéb wptywa na
wytworzenie wektora reakcji lokalnej: posrednio poprzez oddziatywanie na
stan $rodowiska e” i1 bezposrednio poprzez udzial w wyznaczaniu wartosci
funkcji reakcji lokalnej A. Funkcja A okresla zatem, jaki miejscowy wpltyw
wywiera stan catego zbioru agentéw oraz stan $rodowiska na pojedynczego
agenta. Poniewaz z punktu widzenia swoich wlasnosci dynamicznych agenty
sg odroznialne jedynie na podstawie wtasnego stanu (nie identyfikuje ich zaden
unikalny parametr), dlatego tez jednym z argumentdéw funkcji A jest stan
agenta, dla ktorego wyznaczany jest wektor reakcji lokalne;.

O tym, w jaki sposob agenty odbierajg lokalne wptywy, w wytworzeniu
ktorych uczestnicza, decyduje ich funkcja recepcji. Naturalnie jest wiec ona
elementem samego agenta. Z kolei funkcja reakcji lokalnej zajmuje inng
pozycje w strukturze systemu i jako niezalezna od indywidualnego agenta jest
zwigzana ze Srodowiskiem. Dzieki temu to wiasnie srodowisko przejmuje role
przekazywania pomigdzy agentami ich wzajemnych oddziatywan.

Srodowisko podlega réwniez wlasnym przemianom sktadajacym sie na
drugi gtéwny szlak dynamiki systemu wyrazony sekwencja

e' >e” >e’ =¢e' (3.30)

podobng do analogicznej sekwencji szlaku agentowego. Pierwszym etapem
tego szlaku jest ewolucja stanu $rodowiska realizowana za po$rednictwem
funkcji przejscia @ . Argumentem tej funkcji jest nie tylko stan $rodowiska,
ale takze stan zbioru agentow. W ten sposéb funkcja ta stwarza agentom
mozliwo$¢ ekspresji swoich standw poprzez przekazanie ich do srodowiska.

Drugi etap szlaku dynamiki srodowiska obejmuje interakcje z otoczeniem.
Funkcja odpowiedzialng za odbieranie bodZcoOw z otoczenia systemu jest fun-
kcja recepcji Srodowiska p. . Petni ona mniej ztozona role w dynamice catego
systemu niz funkcja recepcji agenta, nie wytwarza bowiem wewnetrznych
sprzezen zwrotnych. Umozliwia jednak wnikanie do systemu wplywow zew-
netrznych, wyrazonych przez wektor bodzca s.

Podobnie jak w przypadku agenta, mozna wyrdzni¢ szczegolny przypadek
funkcji recepcji $rodowiska, pg, nie zmieniajacej stanu srodowiska i ignoru-
jacej wektor bodzca:

e = p.(e”,s)=¢” (3.31)

Taka funkcja recepcji, sprowadzajaca si¢ w zasadzie do réwnowaznosci na
zbiorze Q., powoduje, ze system S staje si¢ izolowany zewnetrznie od
jakichkolwiek bodzcoéw. Jego ewolucja jest zdeterminowana jedynie przez
stany poczatkowe agentow 1 Srodowiska oraz przez specyfike pozostatych
funkceji systemu: o=, 4, ¢, i p,.

Gdy funkcja p., w ogdlnym przypadku, pozwala na zmiany stanu
srodowiska pod wplywem zewngtrznych bodzcow, woéwczas mozna w pelni

obserwowac¢ zasadnicza rol¢ $rodowiska, jaka jest zapewnianie przeptywu
informacji w systemie. Przeplyw ten uwidacznia si¢ w trzecim szlaku
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dynamicznym obejmujacym kaskade recepcji bodzca ztozong z krawedzi grafu
iteracji przedstawionych narys. 3.3.

-
________
.- .

Rys. 3.3. Kaskada recepcji bodzca

W kazdym kroku iteracji zewnetrzny bodziec dociera do systemu
oddziatujac na stan srodowiska (S — €”). Nastepnie sygnat ten zostaje rozdys-
trybuowany wéréd wektorow reakcji lokalnych (e” — A*). W ostatnim etapie
kaskady recepcja lokalnych wptywow érodowiska przez agenty (A* — A”)
konczy rozprzestrzenianie si¢ bodZca zewngtrznego W catym systemie.

Podsumowujac, pojedynczy krok iteracji przeprowadza system ze stanu
w danej chwili do stanu w chwili nastgpnej w sposob dajacy si¢ rozdzieli¢ na
trzy zasadnicze, splecione wzajemnie szlaki dynamiczne:

— ewolucje stanu agentow,
— dystrybucje sygnatow w $rodowisku,
— recepcje bodzcow zewnetrznych.

Za zmiany stanu elementow systemu odpowiedzialnych jest pig¢ funkcji
powigzanych z pigcioma fazami kroku iteracji. Kolejnos¢, w jakiej zachodza te
fazy jest czysto umowna 1 nie ma istotnego wplywu na dynamike systemu,
a zmiana tej sekwencji moze spowodowaé jedynie opoznienie 0 jeden cykl
szeregdw czasowych opisujacych stan agentow lub $rodowiska. Dla zapew-
nienia czytelno$ci opisu przyjeta zostata przedstawiona powyzej kolejnos¢ faz
odpowiadajaca logicznemu powigzaniu elementow systemu.
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3.4 Zachowania chaotyczne

Opisywany do tej pory system multiagentowy posiadat ztozona, ale w peni
zdeterminowang dynamike, jakkolwiek chaotyczny charakter owej dynamiki
nie byl okre$lony. Bazujgc na dotychczasowym wywodzie mozna teraz
wzbogaci¢ zachowanie systemu o cechy chaosu deterministycznego. W $wietle
rozwazan prowadzonych w rozdziale pierwszym precyzyjne sformulowanie
definicji chaosu w F-systemach nastrgcza pewnych trudnosci. Aby je omingé
przyjete zostanie zalozenie, ze iteracyjne zachowanie chaotyczne w skonczonej
przestrzeni stanéw jest zrozumiatlym intuicyjnie pojeciem i nie wymaga
precyzowania. Nalezy jednak bra¢ pod uwage, ze odniesienie przedstawionych
ponizej koncepcji do konkretnych symulacyjnych modeli systemoéw multi-
agentowych wymaga¢ moze zastgpienia sformutowan takich, jak "obecnos¢
chaosu” lub "brak chaosu", stabszymi ilo§ciowymi atrybutami.

Najprostszym, cho¢ nieproduktywnym okresleniem multiagentowego
systemu chaotycznego jest stwierdzenie, ze jest to system multiagentowy
prezentujacy endogenne zachowanie chaotyczne, a wigc taki, w ktérym zrodto
chaosu znajduje si¢ wewnatrz systemu. Poszukujac zrodia takiego zachowania
mozna analizowaé¢ zarowno dynamike $rodowiska, jak 1 poszczegodlnych
agentow. Z oczywistych powodow nalezy rozwazaé jedynie system nie
podlegajacy chaotycznym bodZzcom zewnetrznym, W przeciwnym wypadku
jego zachowanie moze tylko nasladowac¢ zachowanie otoczenia. Powyzsza
uwaga moze wydawac si¢ zbedna, jakkolwiek warto ja tu umiesci¢ ze wzgledu
na szczegblny charakter systemow multiagentowych predysponowanych do
odbierania i przetwarzania bodzcéw zewngetrznych.

Srodowisko systemu multiagentowego wykazuje ztozong dynamike powig-
zang silnie z dynamika agentow, ktorych stan pelni rol¢ jednego z argumentow
funkcji determinujacych zachowanie $rodowiska. Z tego powodu nie mozna
obserwowa¢ zachowania samego $rodowiska odizolowanego od pozostatych
elementéw systemu. Agenty, przeciwnie, posiadaja wilasng, autonomiczng
dynamike, ktora daje si¢ dobrze obserwowaé, gdy system jest izolowany
wewnetrznie. Co wiecej, samodzielna dynamika agentoéw ma posta¢ prostych
iteracji funkcji przej$cia opisanych réwnaniem (3.29), dlatego jest szczegdlnie
dogodnym obszarem poszukiwan chaosu deterministycznego. Biorac pod
uwage te wlasciwosci systemu mozna ustali¢ dwa konteksty obserwacji
zmierzajacych do wykrycia cech chaosu: kontekst agentowy 1 sSrodowiskowy.

Aby osadzi¢ obserwacje dynamiki systemu w kontek$cie agentowym,
nalezy doprowadzi¢ wcze$niej system do stanu izolowanego wewnetrznie
poprzez zastapienie funkcji recepcji agenta p, odpowiednio spreparowana
funkcja p, . Przedmiotem obserwacji jest wowczas stan agentow, przy czym

zgodnie z wcze$niejszymi rozwazaniami nie ma znaczenia, czy pod uwage
brany jest jeden czy wszystkie agenty, gdyz sg one swoimi klonami i nie
podlegaja wzajemnym interakcjom. Uzyskanie srodowiskowego kontekstu
obserwacji wymaga z kolei wprowadzenia systemu w stan izolowany
zewnetrznie poprzez zamiang funkcji recepcji $rodowiska pp na funkcje pp
przy pozostawieniu pozostatych funkcji systemu w oryginalnej postaci.
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Oba konteksty obserwacji pozostajg niezalezne od siebie, zatem istniejg
cztery potencjalne konfiguracje cech chaosu w systemie multiagentowym.
W zaleznosci od wystepowania chaosu lub jego braku w systemie izolowanym
wewnetrznie i zewnetrznie mozna wyr6zni¢ cztery klasy systemow, w tym trzy
chaotyczne 1 jedng pozbawiong chaosu, przedstawione w tabeli 3.1.

Tab. 3.1. Klasy multiagentowych systemoéw chaotycznych

kontekst agentowy
(system izolowany wewnetrznie)
brak chaosu chaos
2 niechaotyczn G TSy
o g yezny system chaotyczny
SIS system z chaosem
S5 -« multiagentowy .
o2 ® MANCS utajonym
Z g 2 SMACS
SN
o >
S g
C
5 2
S 8 multiagentowy multiagentowy
S E| g | System chaotyczny | system chaotyczny
g s z chaosem z chaosem
& ° narzuconym jawnym
IMACS MACS

Dla potrzeb dalszych rozwazan zostang przez autora wprowadzone nazwy
poszczegolnych klas opisujace rodzaj obserwowanego W nich chaosu. Systemy
multiagentowe calkowicie pozbawione zachowan chaotycznych, dla odroz-
nienia od ogdlnie pojetych systeméw multiagentowych opisywanych w tym
rozdziale, beda nazywane niechaotycznymi systemami multiagentowymi
(MultiAgent Non-Chaotic Systems, MANCS). Pozostate systemy multiagento-
we, a wigc te, ktore wykazuja cechy chaosu w co najmniej jednym konteks$cie
obserwacji, nazywane beda multiagentowymi systemami chaotycznymi
(MultiAgent Chaotic Systems, MACS).

Do multiagentowych systemow chaotycznych nalezg trzy klasy rdznigce si¢
wplywem dynamiki §rodowiska na dynamike catego systemu. Pierwsza klasg
stanowig systemy, w ktorych srodowisko ttumi zachowania chaotyczne agen-
tow sprawiajac, ze cechy chaosu s3 obserwowane jedynie w stanie izolacji
wewnetrznej, brak ich natomiast w $rodowiskowym konteks$cie obserwacji.
Tego typu systemy beda okreslane jako multiagentowe systemy chaotyczne
z chaosem utajonym (suppressed chaos MACS, sSMACS).

Druga klasg tworza systemy, w ktorych $rodowisko wymusza zachowania
chaotyczne pomimo ich braku wsrdéd indywidualnych agentow. Cechy chaosu
s wowczas obserwowane w kontekscie srodowiskowym, za$ nieobecne w sta-
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nie izolacji wewnetrznej. Systemy tej klasy bedg nazywane multiagentowymi
systemami chaotycznymi z chaosem narzuconym (imposed chaos MACS,
IMACS).

Ostatnig wreszcie klase stanowig takie systemy, ktore wykazuja zachowania
chaotyczne zar6wno w agentowym, jak i sSrodowiskowym kontekscie obserwa-
cji. Nazywane one beda systemami z chaosem jawnym albo multiagentowymi
systemami chaotycznymi w we¢zszym znaczeniu.

W przypadku sSMACS odszukanie zrodta chaosu w systemie nie nastrgcza
trudnos$ci. Poniewaz jedyng forma zachowania systemu izolowanego wew-
netrznie jest iterowanie funkcji przejscia agenta, dlatego tez ta wlasnie funkcja
odpowiedzialna jest za generowanie chaosu. Musi ona zatem posiadac¢
wlasno$¢ mieszania dyskutowang dla F-systemow w rozdziale pierwszym.
Brak chaosu obserwowany w kontek$cie sSrodowiskowym moze by¢ wynikiem
stabilizujagcego wptywu Srodowiska na zachowanie agentow lub skutkiem
braku przeniesienia chaotycznej dynamiki agentéw na srodowisko.

W systemach z chaosem jawnym zrédto chaosu takze musi leze¢ po stronie
agenta, aby mozna bylo obserwowac¢ chaos w stanie izolowanym wewnetrznie.
Obecnos¢ cech chaosu w srodowiskowym kontekscie obserwacji takiego
systemu moze by¢ spowodowana przez przeniesienie zachowan agentow na
srodowisko, lecz moze by¢ rdwniez przejawem istnienia dodatkowego zrodta
chaosu potozonego w samym Srodowisku, na przyktad w jego funkcji
przejscia.

Trudniejsze jest poszukiwanie przyczyn zachowania chaotycznego w klasie
IMACS. Poniewaz w kontek$cie agentowym system nie zachowuje si¢
chaotycznie, funkcja przejscia agenta nie posiada wlasnos$ci mieszania i nie ona
odpowiada za dynamike systemu w kontekscie srodowiskowym. Zrodto chaosu
musi znajdowaé si¢ zatem po stronie $rodowiska. Zlozone powigzania
dynamiki $srodowiska i agentow sprawiaja jednak, ze istnieje wiele mozliwych
miejsc, w ktorych powstaja zachowania chaotyczne. Wlasno$¢ mieszania moze
posiada¢ funkcja przejscia srodowiska, ktora bezposrednio decyduje 0 zmia-
nach jego stanu. Jednakze mieszanie punktow przestrzeni stanow Srodowiska
moze nastgpowac rowniez niejawnie, dzigki petlom pozwalajacym na przeptyw
warto$ci zmiennych stanu pomigdzy srodowiskiem 1 agentami. Za powstawa-
nie zachowan chaotycznych $rodowiska moze wigc odpowiada¢ jego funkcja
reakcji lokalnej 1 funkcja przej$cia wraz z funkcja recepcji agenta. Systemy
klasy iMACS stanowig wobec tego interesujgcy obiekt badan nad dynamika
chaotyczng wymuszong nie bezposrednio przez przeksztalcenie o wiasnosci
mieszania, lecz posrednio poprzez zlozone powigzania dynamiczne wielu
elementow systemu.

3.5 System jako catos¢

Podsumowujac powyzszy opis multiagentowych systemow chaotycznych
mozna zauwazyc¢, ze taczg one w sobie nastgpujace komponenty:

— Zwielokrotniona struktura. Zasadniczym sktadnikiem strukturalnym
systemu jest wieloelementowy zbior agentow, z ktorych wszystkie
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stanowig identyczne kopie 1 posiadajg jednakowa dynamike, cho¢ ich
stany mogg by¢ rozne.

— Iteracyjna dynamika. Pojedyncze agenty iteruja swoja funkcje przejscia,
co jest wyraznie widoczne w systemie izolowanym wewng¢trznie.
Podobnie S$rodowisko posiada dynamike iteracyjng, cho¢ dodatkowo
komplikowang przez powigzania z agentami.

— Medium komunikacji wewnetrznej. Obecno$¢ srodowiska odbierajacego
informacje o stanie elementéw systemu i generujacego lokalne wplywy
na poszczegdlne agenty stwarza mozliwo$¢ rozprzestrzeniania si¢
sygnatéw wewnatrz systemu.

— Sprzezenia zwrotne. Ztozone drogi przeptywu sygnatdow pomig¢dzy
agentami i $rodowiskiem tworza migdzy innymi petle doprowadzajace
informacj¢ o stanie agenta do niego samego bezposrednio lub poprzez
fancuch obejmujacy takze inne agenty.

— Szlak recepcji bodzcow zewnetrznych. Dzigki wyposazeniu Srodowiska
w funkcje recepcji i funkcje reakcji lokalnej sygnaty docierajace do
systemu z zewnatrz moga wplywac na stan srodowiska oraz dociera¢ do
wszystkich agentow w systemie.

— Zachowania chaotyczne. Obecno$¢ chaosu w dynamice agentow oraz
srodowiska nie tylko wzbogaca zachowanie systemu o element nieprze-
widywalnosci, ale takze pozwala dokona¢ ogolnej klasyfikacji systemow
multiagentowych.

Wymienione cechy silnie koreluja z podobnymi cechami bogato reprezen-
towanymi w réznorodnych systemach biologicznych. Przemawia to na korzys¢
systeméw MACS traktowanych jako narzedzie modelowania zlozonych
zjawisk biologii. Uzyskanie wtasnie takiego narze¢dzia bylo celem prac autora
niniejszej rozprawy, dlatego tez koncepcja MACS zostata opracowana przy
uwzglednieniu zatozenia, ze systemy modelujace zjawiska biologiczne
powinny posiada¢ cechy strukturalne i dynamiczne podobne do tych, jakie
posiadaja modelowane systemy. Mozna zatem za popartg uzna¢ centralng teze
tej rozprawy stwierdzajaca, ze multiagentowe systemy chaotyczne stanowig
adekwatne narz¢dzie modelowania dynamiki ztozonych systemoéw biologicz-
nych. Przyklady systeméw zaczerpnietych z biologii i medycyny beda
rozwazane pod katem budowy ich multiagentowych modeli w nastgpnym
rozdziale rozprawy. Zanim to nastgpi warto jeszcze zwroci¢ uwage na kilka
pozostatych cech systemow multiagentowych.

Jednym z waznych pytan, jakie nalezy zadac, jest kwestia ustalenia, co
przedstawia stan systemu multiagentowego. System w istocie ztozony jest
z wielu podsystemow, z ktorych jeden stanowi $srodowisko, pozostate zas sg
agentami. Kazdy z podsystemow posiada wtasny wektor stanu. Wykorzystanie
calego systemu jako modelu badawczego implikuje pewng elastycznos¢
w okresleniu, ktore z tych wektorow sktadaja si¢ na stan systemu, jakkolwiek
Scisle tego ustalenie nie jest warunkiem koniecznym prowadzenia ekspery-
mentow. W zalezno$ci od przeznaczenia modelu przedmiotem obserwacji
moze by¢ stan samego Srodowiska, wszystkich agentow badz tylko jednego,
wybranego agenta.
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Nalezy jednak pamigta¢, ze w koncepcji systemu multiagentowego zawarta
jest analogia do rzeczywistych systemow przyrody, ktére nie poddaja si¢ tatwo
bezposrednim obserwacjom stanu ich elementow. Rozpatrujgc w tym aspekcie
kwesti¢ ustalenia stanu systemu nalezy przyjaé, ze otoczenie, a wigc takze
badacz, ma dostep jedynie do $rodowiska systemu posredniczacego mig¢dzy
$wiatem zewnetrznym i ukrytymi agentami. W takiej sytuacji stanem systemu
multiagentowego staje si¢ stan Srodowiska, ktéry mozna obserwowa¢ oraz na
ktory mozna wplywaé poprzez prezentowanie systemowi odpowiedniego
wektora bodzca.

System multiagentowy posiada ustalona, skonczong liczbg agentow n, .

Liczba ta jest uwzgledniona w strukturze systemu, gdyz determinuje postacé
tych funkcji srodowiska, ktore zgodnie z (3.15) i (3.17) wykorzystujg jako
argumenty stan zbioru agentoéw. Zmiana liczby agentéw nie jest wobec tego
mozliwa bez zmiany samego systemu, wymagataby bowiem modyfikacji
funkcji przejscia srodowiska ¢ i funkcji reakcji lokalnej A i oznaczataby
przeniesienie zbioru agentow w przestrzen stanow Q, 0 innej liczbie wymia-
row. Istnieje jednak mozliwo$¢ zmiany liczby agentow wplywajacych na
dynamike systemu bez ich dodawania lub usuwania oraz bez zmiany funkcji
ksztattujacych zachowanie systemu. W tym celu jedna ze zmiennych stanu
agenta moze okresla¢ stopien jego przynaleznosci do systemu, natomiast
funkcje srodowiska ¢ oraz A moga wykorzystywac t¢ zmienng jako wagg,

z jaka stan danego agenta wptywa na wartos$¢ tych funkcji.

Taka konstrukcja systemu pozwala na istnienie w nim agentéw wirtualnych,
ktére nie biorg udzialu w przemianach dynamicznych systemu. Agenty
wirtualne uzupelniaja przestrzen stanéw zbioru agentow do liczby wymiarow
zatozonej dla danego systemu jednocze$nie umozliwiajac niecatkowite jej
wykorzystanie. Zmiana warto$ci odpowiedniej zmiennej stanu agenta moze
spowodowa¢ wiaczenie nieaktywnego dotad agenta do dynamiki systemu lub
tez zmian¢ przeciwng, co odpowiada dodawaniu lub usuwaniu agentow
z systemu. Stopien przynalezno$ci agenta do systemu, a wiec stopien jego
aktywnosci, moze by¢ takze wyrazony liczba niecatkowita, CO nasuwa
skojarzenie z funkcjg przynaleznos$ci zbioru rozmytego. Polaczenie koncepcji
systemOow multiagentowych z osiagnigciami teorii zbiorow rozmytych moze
stanowi¢ obiecujacy obszar badan, jakkolwiek wykraczajacy daleko poza
zatozone ramy tej dysertacji, z tego tez wzgledu nie bedzie przedmiotem
dalszych rozwazan.

Bez wzgledu na liczbe wszystkie agenty w systemie sg identycznymi klona-
mi. Oznacza to, ze funkcja przejscia ¢, 1 funkcja recepcji p, jest jednakowa

dla kazdego agenta. Rzecz jasna kazdy agent ma odrgbny wektor stanu,
ktorego elementy nie zalezg od stanu innych agentow. Obserwowane w kon-
tek$cie calego systemu agenty moga rézni¢ si¢ jedynie swoim stanem, nie
posiadaja bowiem zadnej zmiennej przyjmujacej unikalne wartosci dla kazdego
agenta. Numeracja agentow za pomoca indeksow ze zbioru |, jest wylacznie
zabiegiem formalnym 1 stuzy porzadkowaniu zapisu matematycznego, nie jest
natomiast dostgpna obserwacjom. Z tego tez wzgledu agenty o identycznych
wektorach stanu sg od siebie nieodréznialne i dla obserwatora zewnetrznego
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przedstawiajg jeden i ten sam obiekt. Co wiecej, jesli dowolne dwa agenty
wymienig si¢ swoimi stanami, obserwator zmiany tej nie zauwazy.

Odmiennie problem odr6zniania agentow przedstawia si¢ z perspektywy
dynamiki systemu. Funkcje $rodowiska ¢. oraz A posiadaja wéréd swoich

argumentOw stan zbioru agentdow wyrazony macierza A. Kolumny tej
macierzy reprezentujg wektory stanow poszczegdlnych agentow. Rozroznianie
agentow sprowadza si¢ wigc do rozrézniania kolumn macierzy A przez
funkcje @, oraz 1.

Niech 7A oznacza rezultat zastosowania dowolnej permutacji 7z okreslonej
na zbiorze indekséw |, do kolumn macierzy stanu zbioru agentow A w da-

nym systemie S . Jezeli dla kazdej permutacji i kazdego e Q. oraz ae 2,
spetnione jest:

o.(e,7A)=p.(e,A) i Ale,7Aa)=A(e,A,a) (3.32)

to system S bedzie nazywany nierozrozniajgcym. W przeciwnym wypadku
system bedzie okreslany jako rozrozmiajgcy. W systemie nierozroézniajagcym
wzajemna zamiana stanéw dowolnej pary agentow nie wptywa na zachowanie
systemu i pozostaje niezauwazona przez $rodowisko. Z kolei w systemie
rozrozniajacym zamiana taka moze wywolaé reakcje srodowiska pod warun-
kiem, Ze stany agentow w parze sg rozne. Cecha rozrdzniania dotyczy jedynie
wplywu porzadku w zbiorze agentow na dynamik¢ systemu, nie pozwala
natomiast na odroznienie agentéw o identycznych stanach.

Analizujac system multiagentowy jako cato$¢ nalezy podkresli¢ znaczenie
srodowiska systemu, ktore petni kluczowa role medium transmisji bodzcow,
zarowno tych docierajacych z zewnatrz, jak i tych, ktore sa wynikiem wspot-
oddzialywania agentow. Jest to osrodek koordynujacy funkcjonowanie
agentow 1 posredniczacy w oddzialywaniach migdzy nimi a otoczeniem
systemu. Rownolegle srodowisko posiada tez swoja wlasng dynamike wyni-
kajaca z iterowania jego funkcji przejscia.

Charakterystyczne dla konstrukcji systemu jest, ze kazdy agent wymienia
informacj¢ wylacznie ze Srodowiskiem przekazujagc do niego swoj stan
I pobierajac stamtad lokalnie panujace warunki. Z punktu widzenia agenta fakt
istnienia pozostalych jego klondéw nie wnosi jawnie nic nowego do jego
zachowania, ktore pozostaje takie samo niezaleznie od tego, czy funkcjonuje
on samotnie czy tez w towarzystwie innych agentdow. Roznica migdzy tymi
sytuacjami polega na tym, ze ze strony srodowiska agent ten poddawany jest
innym lokalnym wplywom przenoszacym w sobie $lad obecnosci wszystkich
elementéw systemu.

Wsrdd analogii miedzy MACS a systemami biologicznymi, oprocz
wymienionych wcze$niej, znajduje si¢ rowniez podobna interpretacja zmien-
nych stanu systemu jako zmiennych wej$ciowych i wyjsciowych. W istocie
interpretacja ta jest niejednoznaczna i kazda zmienna stanu agenta czy
srodowiska moze pehli¢ funkcje wejscia albo wyjscia systemu. Podziat na
zmienne wejsciowe i wyjéciowe nie jest w zaden sposob ujety w architekturze
systemu i pozostaje wylacznie kwestia umowng. Odpowiada to rzeczywistosci
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biologicznej, w ktorej jeden sygnatl moze nie$¢ informacje zarbwno w kierunku
srodowisko—agent, jak i w kierunku przeciwnym.

Przyktadem jest miedzykomoérkowa komunikacja humoralna w organiz-
mach zwierzgcych oparta na przekazywaniu bodzcéw za pomoca substancji
chemicznych. Ta sama substancja moze stanowi¢ sygnat kierowany do
komorki (stezenie tej substancji przy btonie komorkowej petni rolg zmienne;j
wejsciowej agenta) i jednoczesnie moze by¢ przez komorke produkowana lub
rozktadana (ta sama wielko$¢ fizyczna staje si¢ zmienng wyjsciowa agenta).
Relatywizm wejscia 1 wyj$cia w systemach biologicznych wynika stad, iz
organizmy zywe nie stanowig ukladéw przetwarzajacych dane zewngtrzne
wedlug zadanego algorytmu, lecz sg zespotami elementow wielokierunkowo
wymieniajacymi miedzy sobg informacje w celu utrzymania spojnosci catej
struktury i koordynowania wspotpracy wszystkich czeSci ustroju. Podobnie
MACS nie posiadaja jednoznacznego celu przetwarzania danych nasladujac
pod tym wzgledem zlozone organizmy zywe. Funkcje determinujace dynamike
agentow 1 srodowiska nie przeprowadzaja sygnatu wejsciowego w wyjsciowy,
lecz przeksztalcajg iteracyjnie punkt w przestrzeni standéw systemu na inny
punkt w tej samej przestrzeni.

Agent systemu multiagentowego nie posiada wbudowanej pamigci stanow
minionych, jego dynamika przypomina pod tym wzgledem proces algoryt-
miczny. Aby agent mogt przechowywac informacje o warto$ciach zmiennych
stanu z przeszlosci, musi wykorzysta¢ w tym celu fragment swojego wektora
stanu. Pewien podzbiér tego wektora moze by¢ interpretowany jako pamiec,
natomiast obstuga tej pamieci zwigzana z aktualizowaniem jej zawarto$ci
w kolejnych krokach ewolucji systemu jest zadaniem funkcji przejScia agenta
lub jego funkcji recepcji.

Przenoszacy oddziatywania mi¢dzy srodowiskiem i agentami wektor reakcji
lokalnej ma taka samg posta¢, jak wektor stanu agenta. Oznacza to, ze jego
elementy moga podlega¢ takiej samej interpretacji, jak odpowiednie elementy
wektora stanu agenta. Jest to znamienna cecha konstrukcji systemu multiagen-
towego sprawiajaca, ze agent jest zdolny jedynie do recepcji takiego samego
zbioru zmiennych, jak zbidr opisujacy jego wilasny stan. Z perspektywy agenta
obserwujacego otoczenie oznacza to, ze Wszystkie twory, wsrod ktorych jest
zanurzony, a wiec pozostate agenty oraz Srodowisko systemu, postrzegane sa
tacznie jako pojedynczy agent zbudowany identycznie, jak obserwator. Innymi
stowy zewnetrzny $wiat agenta jest przez niego odbierany jako pewien obraz
jego samego. Podobna uwaga dotyczy takze srodowiska catego systemu.

Systemy multiagentowe w koncepcji autora tej rozprawy roznig si¢ istotnie
pod wzgledem charakterystyki zachowan agentow od systemow multiagen-
towych w dotychczasowym rozumieniu informatycznym. Te ostatnie zaktadaja
bowiem wyrazng celowo$¢ dzialania agentow 1 calego systemu. Agenty
rozproszonego systemu informatycznego specjalizujg si¢ w realizowaniu $cisle
okreslonych funkcji zapewniajacych efektywno$¢ ich wspotdziatania w daze-
niu do osiggni¢cia zadanego celu. Agenty takie czesto wyposazane sg w cechy
sztuczne] inteligencji pozwalajace im uczyé si¢ 1 przystosowywaé do
warunkow ich funkcjonowania, a nawet opracowywac strategie¢ wspotpracy
[Sen1997].



Multiagentowe systemy chaotyczne 56

Z kolei systemy MANCS i MACS opisywane w tej pracy rezygnujg
z takiego podejscia na rzecz nieukierunkowanej ztozonos$ci zachowania. Dyna-
mika agentow opisywana jest jezykiem przeksztalcen matematycznych, nie za$
instrukcjami algorytméw. Brak okreslonego celu ewolucji systemu nie stanowi
zdecydowanej wady, lecz dostarcza interesujgcego obiektu studiow badaczowi
zachowania systeméw ztozonych. Ponadto odejscie od podporzadkowania
systemu pewnym nadrzednym celom dziatania stwarza mozliwo$¢ ujawnienia
si¢ cech chaosu deterministycznego w dynamice agentow lub ich §rodowiska.

Brak zatozonej a priori celowo$ci multiagentowych systemow chaotycznych
lub niechaotycznych moze by¢ interpretowany jako ich usterka, zwlaszcza
w zestawieniu z informatycznymi systemami multiagentowymi. Nalezy jednak
pamietaé, ze MANCS i MACS stanowig jedynie narzedzie przeznaczone do
modelowania zlozonych zjawisk przyrodniczych, nie oczekujac miana
systemOw przetwarzania danych. Jest to kolejna analogia do biologicznego
pierwowzoru organizmdéw zywych, powstalego w drodze nieukierunkowanej
ewolucji systemow biochemicznych ztozonych z elementdéw, ktérych celowosé
funkcjonowania mozna ocenia¢ dopiero a posteriori, obserwujac gotowy efekt
dhugotrwatej filogenezy.

3.6 Systemy hiperagentowe

Struktura organizacji systemu multiagentowego posiada dwa zasadnicze
poziomy polaczone pewnego rodzaju relacja hierarchii. Poziom wyzszy stano-
wi pojedyncze §rodowisko komunikujace si¢ ze §wiatem zewnetrznym. Poziom
nizszy stanowia zanurzone w S$rodowisku mnogie agenty komunikujace sig¢
z kolei z poziomem wyzszym. Graficznie strukturg taka ilustruje rys. 3.4.
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Rys. 3.4. Struktura organizacji systemu multiagentowego

Oba poziomy struktury posiadaja cechy wspolne, mianowicie przyjmuja
pewien stan, prezentujg wlasng dynamike oraz reaguja na bodzce docierajace
z otoczenia. Matematyczne podobienstwo obu pozioméw wyraza si¢ tym, ze
zarowno srodowisko, jak 1 agenty dysponujg wlasnym wektorem stanu, funkcja
przejscia i1 funkcja recepcji. Wykorzystujac powyzsze podobienstwo oraz
rozwijajac ide¢ zaproponowang W rozdziale drugim mozna przedstawié per-
spektywe rozbudowy systemu w samopodobng organizacj¢ wielopoziomowsa,
czyli system hiperagentowy.
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Jedynym niezbednym zabiegiem formalnym, umozliwiajgcym zagniezdze-
nie jednego systemu multiagentowego w drugim, jest utozsamienie srodowiska
systemu na nizszym poziomie hierarchii z pojedynczym agentem systemu
wyzszego poziomu. Jest to zabieg prosty do przeprowadzenia, wymagajacy
upodobnienia funkcji przejscia agenta wyzszego poziomu do funkcji przejscia
srodowiska nizszego poziomu. Role wektora stanu agenta nadrz¢dnego
pehitby woéwczas wektor stanu §rodowiska podrzednego. Dzigki temu caly
system multiagentowy moglby staé si¢ pojedynczym agentem wickszego
systemu, przy czym ilo$¢ poziomoéw zagniezdzenia moze by¢ dowolna.
Przyktadows strukture takiej organizacji przedstawia rys. 3.5.
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Rys. 3.5. Struktura organizacji systemu hiperagentowego

Powigzania dynamiczne elementéw systemu hiperagentowego daja si¢
dobrze zestawia¢ w wielopoziomowe sekwencje budujace ztozony krok iteracji
takiego systemu zilustrowany za pomocg grafu na rys. 3.6. Pozostawiono na
nim dotychczasowe oznaczenia, dodatkowe indeksy przy symbolach zbioru
agentOw oznaczajg natomiast poziom zagniezdzenia danego zbioru.

Systemy hiperagentowe, jak juz zostalo to omdéwione w rozdziale drugim,
mogg stanowi¢ bardzo mocne narze¢dzie modelowania wielopoziomowo ztozo-
nych systeméw przyrody, takich jak organizmy zywe lub ich spolecznosci.
Hiperagentowe systemy chaotyczne, bedace samopodobnym strukturalnie
odpowiednikiem MACS, moga otworzy¢ takze rozlegly obszar badan nad
zbiorowymi zachowaniami chaotycznymi. Z tych tez powoddéw rozwijanie
wprowadzonej w niniejszej rozprawie koncepcji systeméw hiperagentowych
bedzie stanowito przedmiot dalszej dziatalnosci badawczej autora.
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Rys. 3.6. Graf zaleznosci dynamicznych pojedynczej iteracji w systemie
hiperagentowym o n podpoziomach



4. Modele biomed‘ycszne
| populacyjne

4.1 Wprowadzenie

Na wstepie rozwazan nad przykladami zastosowania multiagentowych
systemow chaotycznych do modelowania zjawisk przyrody ozywionej warto
przypomnie¢ zasadnicze cechy charakteryzujace te systemy, zebrane w pod-
rozdziale 3.5, omawiajac je tym razem w kontekScie analogicznych cech
reprezentowanych przez twory biologiczne.

— Zwielokrotniona struktura. W $wiecie biologii wystgpowanie struktur
powielonych jest cechg powszechna, przy czym odrézni¢ trzeba dwa
rodzaje takiej zlozono$ci, funkcjonalng i konstrukcyjna. Ta ostatnia
dotyczy budowy makroczasteczek organicznych oraz ponadczastecz-
kowych agregatow, z jakich sktadajg si¢ obiekty biologiczne. Obecnos¢
zwielokrotnionych kopii pojedynczych elementéw budulcowych pozwala
na przyktad wytworzy¢ w drodze samoorganizacji duze struktury, takie
jak blona komorkowa czy retikulum endoplazmatyczne. Innym przy-
ktadem ztozonosci konstrukcyjnej sg tancuchowe makroczasteczki biatek
lub kwasow nukleinowych, zbudowane rowniez z elementow zwielokrot-
nionych, cho¢ wystepujacych w réznych wariantach. Z punktu widzenia
badania dynamiki systemow biologicznych wazniejsza jest jednak
ztozono$¢ funkcjonalna polegajaca na zwielokrotnieniu elementow
aktywnych petnigcych wspolnie pewne funkcje, takich jak mitochondria
w komorce, leukocyty w uktadzie immunologicznym czy mrowki w ko-
lonii tych owadow.

— lteracyjna dynamika. Powielanie struktur biologicznych odbywa si¢
W sposob iteracyjny. Dotyczy to takich fundamentalnych proceséw, jak
synteza makromolekut biatek i kwasow nukleinowych czy rozmnazanie
si¢ komorek. Iteracje tego rodzaju sa kontrolowane przez odpowiedni
program genetyczny zapisany w DNA lub RNA komorki. Oprocz
reprodukcji struktur iteracyjny charakter maja tez przemiany meta-
boliczne zachodzace w komorkach, zlozone z reakcji powigzanych
w zamknigte cykle. Najbardziej spektakularnym przejawem iteracyjnej
dynamiki systemow biologicznych sg procesy organogenezy oparte zasa-
dniczo na powtarzanym schemacie podziatu i réznicowania komorek.
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Powtarzanie tego wzorca rozwojowego, omowionego wczesniej
w podrozdziale 2.1, prowadzi do powstawania samopodobnych tworéw
biologicznych oraz ksztaltuje ich dynamike, zwlaszcza w odpowiedzi na
zmieniajace si¢ warunki otoczenia. Istnieje rowniez caly szereg procesow
biologicznych o iteracyjnej dynamice, obserwowanych w duzych ska-
lach osobniczych i ponadosobniczych, w ktorych jako przyktady
pojedynczych iteracji mozna wymieni¢ uderzenie serca, dobowy cykl
hormonalny, sekwencj¢ por roku czy jedno pokolenie organizmow.

— Medium komunikacji wewnetrznej. Wspdlng cechg organizméw biolo-
gicznych na wszystkich poziomach ztozonosci strukturalnej jest
obecnos¢ pewnego srodowiska transmitujgcego informacje w obrebie
organizmu lub zbiorowosci organizmow. W skali komoérkowej jest to
cytoplazma zamknigta wewnatrz blony lipidowej stanowigca osrodek
dyfuzji réznorodnych sygnalow biochemicznych. Analogiczng funkcje
w przypadku tkanek peli plyn miedzykomorkowy. W skali catego
organizmu istnieje bardziej zlozony system wymiany bodzcow migdzy
jego elementami, ktory u najbardziej skomplikowanych zwierzat sktada
si¢ z uktadu krwiono$nego i obwodowego uktadu nerwowego scalonych
w jeden system komunikacji neurohumoralnej. Wreszcie o $rodowisku
wzajemnej komunikacji mozna takze mowi¢ w przypadku zbiorowosci
organizmoéw porozumiewajacych si¢ ze sobg za pomoca sygnalow
chemicznych, akustycznych czy optycznych.

— Sprzezenia zwrotne. Organizmy biologiczne wykorzystuja caty szereg
sprzgzen zwrotnych bioracych udzial w sterowaniu funkcjami fizjo-
logicznymi ustroju. Wsréd klasycznych przyktadow takich sprzezen
wymieni¢ mozna liczne szlaki hormonalne oparte na regulacji wydzie-
lania substancji dokrewnych za pomoca hormonéw tropowych. Ujemne
sprzgzenia zwrotne obecne w takich uktadach umozliwiajg stabilizacje
stezenia hormondéw w osoczu i utrzymanie homeostazy pewnych
parametréw fizjologicznych, dodatnie sprzezenia z kolei wyzwalaja
niektore reakcje decydujace o gwaltownej zmianie stanu organizmu lub
zawiadujace cyklami fizjologicznymi. W rzeczywistosci organizmy
ztozone, takie jak ssaki, wykorzystuja skomplikowane i wzajemnie po-
wigzane flancuchy sprzezen sterujace funkcjami ustroju na wielu
poziomach, od os$rodkowego uktadu nerwowego az po narzady doce-
lowe. Podobnie systemy sprzgzen zwrotnych reguluja biochemiczne
funkcje komorek na poziomie molekularnym oraz ksztattuja stan catych
populacji 1 ekosystemow.

— Szlak recepcji bodicow zewnmetrznych. Jedna z cech uznawanych za
klasyczny element definicji zycia biologicznego jest zdolno$¢ orga-
nizméw do reagowania na bodzce otoczenia i adaptacji do zmiennych
warunkow Srodowiskowych. Poczawszy od najprostszych form Zycia
ewolucja wyposazyla organizmy w szereg mechanizméw recepcji
sygnatow o rdéznej naturze fizycznej lub chemicznej. U bardziej
ztozonych organizméw rownolegle z receptorami powstaty systemy
transmisji 1 dystrybucji bodzcow w obrebie ustroju. Odbieranie i prze-
twarzanie sygnatow daje si¢ obserwowac takze w skali ponadosobniczej,
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gdzie cate populacje komunikujg si¢ ze soba oraz reaguja na rdzne
sytuacje zachodzace w ich srodowisku.

— Zachowania chaotyczne. Obecnos$¢ chaosu w dynamice systemoOw
biologicznych jest zjawiskiem powszechnym we wszystkich skalach
ztozonosci i poziomach obserwacji organizméw zywych. Na poziomie
molekularnym mozna dostrzec dynamike chaotyczng wsréd zlozonych
reakcji biochemicznych, wielokrotnie odtwarzang doswiadczalnie.
W skali pojedynczych organizmoéw cechy chaosu ujawniaja si¢ zaré6wno
w aspekcie czynnosciowym, w dynamice reakcji badz cykli fizjologicz-
nych, jak i w aspekcie strukturalnym, w morfologii tkanek i narzadow.
Rowniez przechodzgc na populacyjny i ekosystemowy poziom analizy
zaobserwowa¢ mozna chaos deterministyczny wsrod interakcji miedzy
osobnikami jednego lub wielu gatunkéw, takze bedacy jedna z pierw-
szych inspiracji w badaniach prowadzonych na gruncie teorii chaosu.

Wymienione powyzej cechy systeméw biologicznych zbiezne z wtasci-
wosciami MACS czynig z tych ostatnich obiecujace narzedzie modelowania
zjawisk biologicznych. Zanim jednak mozna bedzie stworzy¢ przyktadowe
modele, nalezy rozwazy¢, w jakich przypadkach uzycie MACS w postaci
zaproponowanej w rozdziale 3 moze by¢ utrudnione lub nie przyniesé
oczekiwanych rezultatow. Warto w tym celu zwréci¢ uwage na wewnetrzng
organizacj¢ 1 sterowanie funkcjami réznych twordéw biologicznych poszukujac
W nich sterowania rozproszonego i struktury multiagentowej. Uktady, w kto-
rych pomijajgc specjalizacje¢ nie mozna dobrze okresli¢ pierwowzoru agenta
lub odnalez¢ silnie wyrazonego rozproszonego wzorca sterowania, nie beda
dobrymi systemami przedmiotowymi modeli MACS lub beda wymagaty
rozbudowania koncepcji systemu multiagentowego. Takim uktadem stwarza-
jacym problemy przy budowaniu modeli multiagentowych jest pojedyncza
komorka.

Obecny stan wiedzy nie pozwala jeszcze na pelne okreSlenie roli, jaka
petnig poszczegdlne organelle komorkowe, jak rowniez znajdujace si¢ w ich
obrgbie zwigzki organiczne. Mimo to wiadome jest, ze w sterowaniu oraz
realizacji funkcji fizjologicznych komorki bierze udziat szereg roznych
substancji o odmiennej budowie i wilasciwosciach, migdzy innymi amino-
kwasy, cukry, tlhuszcze, kwasy nukleinowe oraz kompleksy tych substancji
wystepujacych osobno lub powigzanych ze soba w réznych konfiguracjach.
Postgpy w dziedzinie genetyki i biologii molekularnej dowodza, ze nadrzed-
nym mechanizmem kontrolujacym czynno$ci komorki ztozonych organizmow,
takich jak ssaki, jest jej material genetyczny wraz ze skomplikowanym
aparatem ekspresji genéw. Poniewaz typowa komorka eukariotyczna posiada
jedno jadro, a w nim jeden zdwojony zestaw informacji genetycznej, mozna
oczekiwa¢, ze koordynacja funkcji komoérki ma charakter scentralizowany.
Z drugiej strony jednak te same dziedziny nauki dostarczaja argumentdéw
wskazujacych, ze czynnikiem decydujacym o stanie komorki 1 jej czynnosciach
sg raczej skomplikowane interakcje materialu genetycznego i wielu typow
biomolekut pochodzacych z réznych zrodet, a nie sama sekwencja instrukcji
zapisana w programie genetycznym jadra. Genom komorki eukariotycznej
przestaje by¢ postrzegany jako centralny programator uruchamiajacy poszcze-
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gblne jej funkcje, staje si¢ natomiast wyodrgbnionym magazynem informacji,
do ktorej dostepem zarzadzaja liczne uklady biochemiczne rozproszone w catej
komorce.

Budowanie modeli komoérki wymaga zatem w aspekcie strukturalnym
uwzglednienia duzej liczby niezaleznych, odmiennych elementow, za§ w
aspekcie funkcjonalnym wprowadzenia ztozonych interakcji pomigdzy elemen-
tami roznych typow. Jest to duze wyzwanie dla modeli multiagentowych,
poniewaz wymaga znacznego Wzbogacenia mozliwosci oddziatywania agen-
tow ze sobg. Jezeli przyjaé, ze pojedynczy agent odpowiadalby w takich
modelach pojedynczej czasteczce biochemicznej, woéwczas caly system
musialby modelowa¢ tak skomplikowane zachowania, jak na przyktad rozpad
jednego agenta pod wplywem innego na dwa mniejsze agenty o zupehie
nowych wiasno$ciach lub taczenie si¢ kilku agentow w jednego superagenta.

Z powyzszych wzgledéw konieczna jest badz rozbudowa koncepcji systemu
multiagentowego, badz identyfikacja innych elementow, fizycznych lub
logicznych, pelnigcych bardziej tradycyjng role agentow w modelu komorki.
Zawezenie modelowanego zakresu czynnosci komorki, jakkolwiek prowadzace
do uproszczenia modelu, nie jest zadowalajagcym rozwigzaniem ze wzgledu na
silne powigzania wielu funkcji uniemozliwiajace odseparowanie jednego
szlaku metabolicznego od reszty przemian biochemicznych. Ponadto wydaje
si¢ celowe uwzglednienie w modelu podstawowych elementéw strukturalnych
I funkcjonalnych komorki, jakimi sg pojedyncze czasteczki biatek, kwasoéw
nukleinowych i innych biologicznie waznych substancji. Dlatego wigc nalezy
poszukiwa¢ metody wzbogacenia zachowan agentow i1 dostosowania mozli-
wosci systemOéw multiagentowych do wysokich wymagan stawianych
ambitnemu modelowi tak zlozonego obiektu, jakim jest komorka eukario-
tyczna. Podobne rozwazania dotycza takze komorek bezjadrzastych, ktorych
funkcje sg rownie zlozone pomimo braku wyraznego centrum informacji
genetycznej, jakim jest jadro komorkowe.

Wykorzystanie MACS jako modeli komoérek biologicznych napotyka zatem
przeszkody zwigzane ze specyfika konstrukcji samego systemu multiagen-
towego, w mniejszym natomiast stopniu wynikajace z centralizacji sterowania
czynno$ciami komorki. Owa centralizacja ma charakter jedynie czgSciowy i nie
redukuje znaczenia rozproszonego przetwarzania materii i energii w komorce.
Na wyzszych niz komorkowy poziomach organizacji sterowanie rozproszone
jest w istocie dominujagcym wzorcem koordynacji funkcji organizméw lub ich
zbiorowos$ci. Jest to konsekwencja ewolucyjnej tendencji zwielokrotniania
jednostkowych tworéw wymuszonej przez ograniczenia fizykochemiczne
natozone na zjawiska transportu i komunikacji biologicznej. O ile mozna
szybko 1 efektywnie sterowa¢ pojedyncza komorkag w mikroskali, gdzie
niewielkie odlegtosci umozliwiaja oparcie wielu procesow transportu na
mechanizmie dyfuzji, o tyle nie da si¢ zbudowa¢ duzego organizmu o masie
rzgdu kilograméw zlozonego z monolitycznej struktury przypominajacej
powigkszong komorke prezentujaca ogromne zrdznicowanie elementéw dosto-
sowanych molekularnie do petnionych funkcji. Synchronizacja czynnosci
takiej gigantycznej komorki wymagataby szybkiego przekazywania informacji
na makroskopowe odlegtosci, co z kolei wymuszatoby powstanie rowniez
makroskopowych kanatow komunikacji. Podobnie kwestia zapewnienia nie-
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zbednej wytrzymato$ci mechanicznej czy zdolnosci termoregulacji oraz inne
problemy narastajace podczas skalowania mikroorganizmu do wymiarow
przekraczajacych kilka rzedow wielko$ci wymiary pierwotne zmusily ewolucje
biologiczng do podazania innym torem. Jedyna metoda konstrukcji duzych
organizmow jest powielenie calych komorek i1 nastepujaca ich specjalizacja.
Tendencja powielania twordéw biologicznych, wielokrotnie juz przywoty-
wana w tej rozprawie, czyni z organizmow ztozonych i ich zbiorowosci
obiekty, ktorych modele mozna konstruowa¢ metodami multiagentowymi.
Dalsze rozwazania skupione bedg wtasnie na tych ponadkomoérkowych ztozo-
nych obiektach. Nalezy zaznaczy¢, ze ponizej przedstawiony punkt widzenia to
jedynie zarysowane przez autora propozycje modeli systeméw biologicznych,
ktorych realizacja, eksploracja i weryfikacja poprawnosci wymagac¢ beda
dalszych prac i przeprowadzenia szeregu eksperymentéw symulacyjnych.

4.2 Organizmy wielokomorkowe

Organizmy wielokomoérkowe z punktu widzenia systematyki biologicznej
naleza do jednej z trzech najwyzszej rangi jednostek taksonomicznych, zwane;j
domeng Eukarya. Naleza do niej organizmy posiadajace btoniaste organelle
komoérkowe. w tym jadra komorkowe. w przeciwienstwie do pozbawionych
odrebnych organelli przedstawicieli domen Bacteria i Archaea. Podczas gdy
obie ostatnie domeny zawieraja tylko stworzenia jednokomoérkowe, domena
eukariotyczna obejmuje zaréwno organizmy jednokomorkowe, wielokomor-
kowe, jak i kolonijne, zgrupowane w cztery krolestwa pierwotniakoéw, roslin,
grzyboéw 1 zwierzat. Rozwazajac organizmy wielokomorkowe nalezy zatem
mie¢ na mysli ustroje ztozone z komorek eukariotycznych.

W  przypadku organizmow wielokomorkowych wskazanie elementu
petiacego funkcje agenta w modelu multiagentowym jest fatwe. Role te peini
pojedyncza komorka bedaca podstawows jednostka budulcows i czynno$ciowa
ustroju. Wszystkie komorki sktadajace si¢ na organizm sa identyczne pod
wzgledem genetycznym. Wyjatkiem sa komorki rozrodcze zawierajace genom
zdecydowanie rézny od genomu organizmu macierzystego, a takze niektore
wyspecjalizowane komorki, w tym limfocyty uktadu immunologicznego za-
wdzieczajace zdolnos$¢ rozpoznawania ogromnej liczby antygenow subtelnym
odmiennosciom genetycznym. Komorki dojrzatych ztozonych organizméw
powstajg w trakcie rozwoju osobniczego z jednej komoérki macierzystej, co
sprawia, ze wszystkie dziedzicza t¢ samg informacj¢ genetyczna, dysponuja
jednakowymi mechanizmami metabolicznymi i obdarzone sg identycznymi
mozliwosciami specjalizacji. To wlasnie proces roznicowania jednakowych
komorek macierzystych w wyspecjalizowane tkanki umozliwil powstanie
organizmow o rozmiarach makroskopowych. Proces ten jest uwarunkowany
selektywng aktywacja lub unieczynnianiem fragmentéw informacji genety-
cznej i jest przynajmniej w pewnym podstawowym zakresie zjawiskiem
odwracalnym, o czym $wiadczg w naturalny sposdb mozliwosci regeneracyjne
ustroju, jak i procesy onkogenezy.

Przyjecie pojedyncze; komorki jako pierwowzoru agenta w modelu
multiagentowym organizmu wielokomérkowego wydaje si¢ zatem uzasad-
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nione. Agent tego rodzaju posiadalby taki sam zestaw zmiennych stanu oraz
wykazywat potencjalnie taka sama dynamike, jak pozostale agenty systemu.
Biorgc pod uwage, ze komunikacja komorki z jej otoczeniem z pominigciem
nielicznych wyjatkoéw ma charakter chemiczny, mozna zaproponowac interpre-
tacje zmiennych stanu agenta jako stezen réznych substancji przy zewnetrznej
powierzchni btony komoérkowej. Posta¢ funkcji przejscia agenta decydowad
bedzie w takim wypadku, czy dany czynnik jest przez komorke produkowany
czy rozktadany. Od funkcji przejécia srodowiska oraz funkcji reakcji lokalne;j
zaleze¢ bedzie, czy okreslona zmienna stanu agenta reprezentuje substancje
transportowang przez Srodowisko, rozktadang badz przeciwnie, dostarczang
w poblize komorki. Wreszcie funkcja recepcji agenta bedzie okreslac, czy
komoérka dysponuje receptorem danej substancji 1 reaguje na jej obecno$¢
W bezposrednim otoczeniu. Niezalezno$¢ wymienionych czterech funkcji
systemu wigze si¢ z brakiem jednoznacznego podziatu czynnikdw na
produkowane i rozpoznawane przez komoérke, czemu odpowiada brak jedno-
znacznego podzialu zmiennych stanu agenta na wejsciowe 1 wyjsciowe,
omowiony wczesniej w podrozdziale 3.5.

Odpowiednikiem réznicowania si¢ komorek w takim modelu moze by¢
proces dynamicznego wyboru zmiennych stanu wptywajacych na zachowanie
agenta podczas ewolucji systemu multiagentowego. Podobnie, jak ma to
miejsce w organizmach zywych, stan agenta wplywa na sposob przetwarzania
jego zmiennych stanu przez wszystkie zaangazowane w to funkcje systemu,
gdyz jest jednym z ich argumentéw. Zmiennym stanu reprezentujagcym
produkowane lub wigzane przez komodrke substancje mozna przyporzadkowac
inne zmienne interpretowane jako wydajnos$¢ produkcji lub sita powinowactwa
do tych substancji. Te dodatkowe zmienne pehityby wowczas role wag,
z jakimi funkcje dynamiki agenta i $rodowiska bratyby pod uwage wartosci
innych zmiennych stanu. Jesli w wyniku specjalizacji komodrka ma rozpoczy-
na¢ wydzielanie danej substancji, skojarzona z nig waga wykorzystywana
przez funkcje przejScia agenta bedzie wzrasta¢. Analogicznie jesli proces
réznicowania wiaze si¢ z ekspresja receptorow pewnego czynnika, zwigksze-
niu ulegnie odpowiednia waga wykorzystywana przez funkcj¢ recepcji agenta.
O zmianach samych wag decydowaé beda rowniez te same funkcje przejscia
1 recepcji, dzigki czemu produkcja danego zwigzku lub uwrazliwienie komorki
na okreslony czynnik moze zachodzi¢ w odpowiedzi na bodziec ze strony
srodowiska tak, jak ma to miejsce w ustrojach biologicznych.

Brak jawnie wyrazonej celowosci zachowania agenta dobrze odzwierciedla
sposob funkcjonowania komorek organizmu. Komorki, jakkolwiek wysoko
zréznicowane 1 prezentujace bardzo odmienne zachowania, nie kieruja si¢
w swojej fizjologii wyznaczonym z gory celem. Przeciwnie, ich zachowanie
jest raczej zbiorem reakcji na zmieniajace si¢ warunki Srodowiska, w ksztat-
towaniu ktorych same takze biorg udzial. Zmiana tych warunkéw, niekiedy
bardzo subtelna, jak na przyklad podczas embriogenezy, moze przetaczaé
metabolizm komorki 1 kierowac ja na okre$lony tor specjalizacji. Powstanie
tkanek i narzadow, peliagcych z punktu widzenia obserwatora $cisle okreslone
1 celowe funkcje, jest rezultatem wspotdziatania wielu komoérek wykonujacych
elementarne czynnosci, zgrupowanych w pewien uporzadkowany sposob. Owo
uporzadkowanie jest wynikiem dlugotrwalej ewolucji, toczacej si¢ droga
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licznych prob, a niekiedy wkraczajacej takze w Slepe zautki, ktorej $lady
mozna obserwowac¢ w postaci organizméw lub ich narzadéw o nizszym stopniu
organizacji. Stanowisko takie, b¢dace biologicznym odpowiednikiem stabej
zasady antropicznej w fizyce, ktadzie nacisk na nieukierunkowany charakter
ewolucji, ktora z czasem prowadzi do powstania obserwatoréw zdolnych do
badania zycia biologicznego i konstruowania jego modeli. Dzigki przyjeciu
wspomnianej zasady mozliwe staje si¢ wykorzystanie w konstrukcji modeli
rowniez nieukierunkowanych systemow multiagentowych zawierajacych agen-
ty pozbawione jednoznacznie okreslonego celu dziatania.

Autonomia agentow zatozona w systemach MACS takze odpowiada
autonomii komorek w organizmach wielokomorkowych. W ztozonym ustroju
biologicznym zasadniczym poziomem organizacji, na jakim podejmowane sg
decyzje najsilniej wplywajace na zdolno$¢ organizmu do samodzielnego zycia,
jest pojedyncza komoérka. Obecnosé wyspecjalizowanych systemow koordynu-
jacych, takich jak uktad nerwowy, nie zast¢puje owego rozproszonego modelu
sterowania, a jedynie wzbogaca go w komponenty stuzace precyzyjnemu
dostrajaniu poszczeg6lnych funkcji organizmu. Pomimo dzialalnosci systeméw
koordynujacych kazda komoérka indywidualnie decyduje o rozpoczgciu lub
zatrzymaniu pewnej czynnosci, do ktérej wykonywania jest przystosowana.
Dzigki temu kluczowe dla zachowania zycia organizmu procesy, jak na przy-
ktad odzywanie, detoksykacja, regeneracja czy obrona przed inwazja, zachodza
autonomicznie, bez udzialu wyzszych systeméw kontroli, w odpowiedzi na
wystepujace w danym miejscu i czasie warunki.

Duze organizmy wielokomérkowe 0 wysokim stopniu rozwoju ewolucyj-
nego sg oczywiscie silnie przystosowane do funkcjonowania w warunkach
precyzyjnie zestrojonej wspOlpracy niektorych tkanek i narzadow. Nawet
niewielkie zaburzenie tej wspoipracy moze uniemozliwi¢ organizmowi samo-
dzielne zycie, takze wowczas, jezeli ograniczone jest do jednej, Krytycznej
tkanki czy narzadu. Jest to cena, jaka zloZzone organizmy musza placi¢ za
wysoki stopien specjalizacji. W przeciwienstwie do nich organizmy prostsze
i mniej wyspecjalizowane sa zdolne przezy¢ nawet znaczng utrate funkcji
tkanek, migdzy innymi dzigki zwielokrotnieniu 1 rozproszeniu elementéw
pelniacych te funkcje.

Podsumowujac powyzsze rozwazania nalezy stwierdzi¢, ze za pomocg
MACS mozna przede wszystkim modelowaé czynnosci organizmow wielo-
komoérkowych realizowane przez komoérki nie podlegajace $cistemu sterowaniu
przez nadrzedne systemy koordynacji. Funkcje tych komoérek, mimo ze de-
cydujace dla zapewnienia przezycia, nie wymagajg bezposredniej centralnej
kontroli, przeciwnie za$, opieraja si¢ na rozproszonym modelu wspotpracy.
Warto poda¢ przyktady z zakresu fizjologii organizméw, ktore mogg stanowic
systemy przedmiotowe takich modeli.

— Uklad immunologiczny. Jedng z podstawowych funkcji uktadu immuno-
logicznego jest odpowiedZz na inwazj¢ patogenu, przybierajgca postacé
reakcji zapalnej. Czynnikiem wywotujacym te klasyczng odpowiedz
moze by¢ antygen obcego pochodzenia, ale takze uszkodzenie tkanki lub
reakcja autoimmunologiczna. W rozwoj reakcji zapalnej zaangazowany
jest caly szereg komorek wywodzacych si¢ z ukladu limfatycznego
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i wyspecjalizowanych w pelnieniu odmiennych czynno$ci. Pomimo
roznic komorki te posiadaja wspdlne cechy oraz wspdlny system
komunikacji. W wymianie sygnatéw pomig¢dzy limfocytami, komorkami
fagocytujacymi, komoérkami prezentujacymi antygen, leukocytami krwi
i prekursorami wszystkich tych komorek bierze udzial miedzy innymi
system substancji przekaznikowych zwanych interleukinami. Komorki
bioragce udziat w reakcji zapalnej wydzielaja rézne interleukiny oraz
same reaguja na ich obecno$¢. Modelowanie reakcji zapalnej wymaga
wzigcia pod uwage tego systemu komunikacji, Zzobrazowanego
pogladowo na rys. 4.1, jak réwniez procesoOw dojrzewania, roznicowania
i aktywacji poszczegolnych linii komorkowych. Uzyskanie funkcjonal-
nych modeli zapalenia moze by¢ bardzo pozadane z punktu widzenia
medycyny klinicznej z uwagi na rosngca potrzebe opracowania skutecz-
nych metod leczenia chorob, ktdrych patomechanizm jest Scisle zwigzany
z reakcja zapalng, takich jak astma, alergie, choroby reumatyczne,
schorzenia tkanki lgcznej, a takze miazdzyca, cukrzyca czy choroby
degeneracyjne uktadu nerwowego.

N

Rys. 4.1. Uproszczony schemat komunikacji pomiedzy wybranymi
komorkami biorgcymi udziat w reakcji zapalnej. Strzatki oznaczajg
kierunek oddziatywania, liczby okreslaja numer interleukiny (IL-1,
IL-2 itd.) zwigzanej z danym oddziatlywaniem.

— Uktad nerwowy. Budowa uktadu nerwowego organizméw wieloko-
morkowych, w szczegdlnosci takze czlowieka, 1 jego zlozone funkcje sg
wcigz przedmiotem zywego zainteresowania neurofizjologii. Pomimo
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wielkiej roznorodnosci form i pelnionych rol wszystkie elementy uktadu
nerwowego zbudowane sg ze zwielokrotnionej jednostki czynno$ciowej,
jaka jest neuron. T¢ wyspecjalizowang komoérke mozna uzna¢ za pierwo-
wzOr agenta systemu multiagentowego. Neurony przekazuja migdzy sobg
sygnaty o pobudzajagcym badz hamujacym charakterze dzigki produkeji i
wychwycie okreslonych substancji pelnigcych funkcje neurotrans-
miterow. Dzigki witoknom nerwowym sygnaty rozprzestrzeniaja si¢
w $rodowisku neurondw i docierajag w okreslone miejsca. W zalezno$ci
od rodzaju danej czesci uktadu nerwowego uktad wiokien moze dystry-
buowaé lub zbiera¢ sygnaty z rozlegtej okolicy albo pehli¢ funkcje
magistrali komunikacyjnej taczacej ze sobg $cisle okre§lone pary neuro-
néw. Szczegolnie interesujacy pod tym wzgledem jest centralny uktad
nerwowy ssakow, w obrebie ktdrego neurony wytwarzaja cate sieci po-
faczen koordynujace wytadowania poszczegodlnych komorek. Doswiad-
czenia prowadzone na nowych, w tym takze multiagentowych, modelach
czynno$ciowych mézgu moga stanowi¢ dla nauk medycznych obiecujace
zroédto wnioskéw na temat mechanizméw generowania $wiadomosci,
percepcji zmystowej, zapamigtywania i uczenia si¢ a takze patogenezy
padaczki, zaburzen psychicznych i innych choréb centralnego uktadu
Nerwowego.

4.3 Kolonie komorkowe

Pojedyncze organizmy biologiczne reprezentujg zazwyczaj jeden z dwoch
zasadniczych poziomow ztozonosci, jednokomorkowy badz wielokomoérkowy.
Pomiedzy tymi koncami skali istnieje jednak pewna posrednia forma orga-
nizacji, a mianowicie kolonie komoérkowe. Jej przedstawicielami sa miedzy
innymi stosunkowo proste organizmy zwane og6lnie sluzowcami, nalezace do
dwoch gromad Acrasiomycota (akrazje) i Myxomycota ($luzoro$la) zawartych
w obrebie niejednorodnego krolestwa Protista w domenie Eukarya. Stworzenia
te klasyfikowane byty dawniej jako grzyby, jednakze blizsze ich poznanie
ujawnito cechy aczace je raczej z pierwotniakami niz grzybami. Uwaza sie, ze
gromady akrazji 1 $luzoro$li stanowig swoisty relikt ewolucji z okresu, gdy
linie rozwojowe grzyboéw, roslin 1 zwierzat oddzielalty si¢ od wspolnych
pierwotnych form Eukarya [Baldauf1997].

Organizmy nalezgce do wymienionych gromad prezentujg zaskakujacy tryb
zycia, prawdopodobnie najlepiej poznany na przyktadzie gatunku Dictyo-
stelium discoideum, ktory stat si¢ organizmem modelowym wykorzystywanym
laboratoryjnie w badaniach biologii komorek. Forme wegetatywna §luzowcow
stanowi jednokomorkowy petzak poruszajacy si¢ dzigki obecnosci nibynozek
i odzywiajacy si¢ fagotroficznie, czyli poprzez wchlanianie z otoczenia czastek
pokarmu. Pod tym wzgledem $luzowce przypominaja wigc organizmy
zwierzgce. Osobniki Dictyostelium wioda pojedynczo taki tryb zycia dopoki
w $srodowisku nie zabraknie substancji odzywczych. Kiedy zajdzie taka sytua-
cja, ameby Dictyostelium przechodza do etapu formowania pojedynczego
organizmu. Oddzielne dotad pelzaki zaczynaja gromadzi¢ si¢ w jednym
miejscu tworzac mobilne pseudoplasmodium, czyli przypominajacg $limaka
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strukture, w ktorej poszczegdlne komorki zachowujg swoja odrebno$é. Ich
liczba moze osigga¢ wielkosci rzedu stu tysiecy. Czg$¢ z pelzakéw wytwarza
wyrastajacy z pseudoplasmodium trzonek, przy czym te komorki otaczajg si¢
ciang, a nastgpnic obumierajg. Pozostale ameby wpeltzaja na szczyt trzonka
i tam gromadza si¢ tworzgc zarodniki. Te ostatnie rozprzestrzeniajg si¢ po-
przez dzialanie wiatru, wody lub zwierzat i w sprzyjajacych warunkach daja
poczatek nowym petzakom zamykajac w ten sposob cykl zyciowy. Catosé
opisanego procesu zilustrowano schematycznie na rys. 4.2. Oprocz takiego
cyklu rozmnazania wegetatywnego w innym typie pseudoplasmodium zacho-
dza procesy ptciowe. Cykl zyciowy innych gatunkéw §luzowcdw jest podobny,
cho¢ cze$¢ z nich zamiast struktur wielokomorkowych wytwarza plasmodia
wielojadrowe bedace w istocie ogromng pojedyncza komorka zawierajaca
tysigce jader.

vy Livingston @ BIODIDAC

Rys. 4.2. Cykl zyciowy $luzowca Dictyostelium. (zrédto: BIODIDAC)

Sluzowce, W tym Dictyostelium, sa organizmami szeroko rozprzestrzenio-
nymi, wystepuja w glebie, na $ciodtce czy szczatkach ro$linnych, osiagajac
milimetrowe rozmiary. Latwo jest je obserwowac lub wyizolowaé z tych
miejsc. Ze wzgledu na Swoja dostepnos¢ oraz wyjatkowy tryb zycia
Dictyostelium discoideum zostal wybrany jako organizm pelniagcy role
doswiadczalnego modelu w badaniach nad czynno$ciami komorek. Zjawiska,
ktore mozna dogodnie obserwowac u Dictyostelium, to ruchomos$¢ komorek
[Moores1996], [Palsson2000], fagocytoza, komunikacja miedzykomoérkowa,
chemotaksja, fototaksja [Marée1999], réznicowanie si¢ komorek czy apoptoza
[Olie1998]. Na przyktadzie tych organizméw, a takze innych gatunkéw
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Sluzowcow wytwarzajagcych makroskopowe wielojadrowe plasmodia, tatwo
mozna bada¢ procesy transportu wewnatrzkomorkowego [Pollock1998],
[Aguado1999].

Pelzaki §luzowcoéw stanowia réwniez interesujacy wzorzec agenta zacheca-
jacy do podejmowania prob budowy multiagentowego modelu nasladujacego
zachowania tych organizmow. Gatunek Dictyostelium jest tutaj dogodnym
systemem przedmiotowym, gdyz jego ameby zachowuja swodj indywidualny
charakter takze podczas agregacji w twor wielokomorkowy. Komunikacja
pomiedzy petzakami odbywa si¢ za posrednictwem S$rodowiska, w jakim
poruszaja si¢ komorki i obejmuje sygnaly biochemiczne wydzielane przez
niektore petzaki, docierajace do pozostalych na drodze dyfuzji. Wiadomo
migdzy innymi, ze migracj¢ petzakéw w kierunku formujacego si¢ pseudo-
plasmodium stymuluje cykliczny adenozynomonofosforan, a $cislej gradient
stezenia tej substancji w otoczeniu petzakéw. Modelowanie tego zachowania
wymaga wyposazenia agentOw systemu w zmienne stanu okres$lajace ich
potozenie, a $rodowiska systemu w funkcje reakcji lokalnej wyznaczajaca
nat¢zenie dyfundujacego sygnalu w poblizu agentow.

Praca nad multiagentowymi modelami kolonii §luzowcow moze stanowié
cenny wktad do badan biologii komorek dotyczacych wymienionych wyzej
zjawisk obserwowanych u Dictyostelium. Badania te sg wazne takze z medycz-
nego punktu widzenia, gdyz moga dostarczy¢ informacji o podtozu wielu
procesow fizjologicznych i patologicznych, migdzy innymi takich, jak:

— odpowiedz immunologiczna, uwarunkowana chemotaktyczng migracja
komorek do miejsca reakcji zapalne;,

— angiogeneza, wywotana biochemicznymi czynnikami wzrostu naczyn,
warunkujaca migdzy innymi rozwd¢j guzoéw nowotworowych oraz scho-
rzenia siatkowki,

— transformacja nowotworowa, wynikajagca migdzy innymi z zaburzenia
procesu apoptozy komorek prowadzacego do ich niekontrolowanej prze-
zywalnosci,

— przerzutowanie nowotworow, zwigzane z uzyskaniem przez komorki
zdolnosci przemieszczania sig,

— wazrost wiokien nerwowych, regulowany zjawiskami chemotaksji, odgry-
Wajacy istotng role¢ w regeneracji uszkodzen uktadu nerwowego,

— rozpoznawanie antygenOw 1 niszczenie struktur obcych, Scisle zwigzane
z procesem fagocytozy, odpowiedzialne za zaburzenia odpornosci
komorkowej,

— embriogeneza i organogeneza, uwarunkowane ekspresja genow w odpo-
wiedzi na biochemiczne sygnaly srodowiskowe oraz migracja komorek,
powigzane z powstawaniem wad rozwojowych, jak rowniez z transfor-
macja nowotworowa.

Stworzenie multiagentowych modeli wykazujacych zachowania nasladujace
wymienione procesy moze zatem dostarczy¢ narzedzi pozwalajacych opraco-
wac¢ lub zbada¢ skutecznos¢ nowych metod zapobiegania badz leczenia standow
patologicznych, bardzo waznych z perspektywy praktyki kliniczne;.
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4.4 Spotecznosci zwierzece

Obok kolonii komérkowych istnieje o wiele bardziej ztozony i rozpow-
szechniony w przyrodzie wzorzec wspoldziatania wielu organizméw, a miano-
wicie spotecznos$¢ zwierzeca. Organizmy wielokomorkowe wiodgce zwierzecy
tryb zycia czesto egzystuja W zorganizowanych grupach osiggajacych
liczebno$¢ zalezng od ich gatunku, zmienng w przedziale od kilku osobnikow
do kilku ich milionéw. Wspoélpraca czlonkéw grupy, niekiedy decydujgca
o przezyciu ich wszystkich, jest znakomitym przyktadem funkcjonowania
biologicznego systemu multiagentowego i sktania do obserwacji podobnych
zachowan w sztucznie budowanych modelach. Tego rodzaju prace badawcze
sa obecnie prowadzone przy uzyciu konwencjonalnych systeméw multiagen-
towych [Dornhaus1998].

Wisréd klasycznych przyktadow dobrze zorganizowanych grup organizmow
uznane miejsce zajmuja spotecznosci owadzie, tworzone przez szereg gatun-
kow mrowek, pszczol czy os. Gatunki te sg ze sobg wszystkie blisko
spokrewnione, nalezag bowiem do tego samego rzgdu Hymenoptera (btonko-
skrzydle) w gromadzie owadow. Spotecznosci btonkowek skladaja si¢ nawet
z setek tysiecy osobnikow zamieszkujacych wybudowane przez siebie gniazda,
ktoérym przewodzi wyspecjalizowana samica petnigca role krolowej. Osobniki
nalezace do spotecznosci dzielg si¢, szczegolnie wyraznie u mrowek, na kasty
robotnic, zolierzy, samcow czy krolowych, prowadzace odmienny tryb zycia
i niekiedy wykazujace duze réznice morfologiczne. O przynaleznosci do kasty
decyduje sposob wychowania i odzywiania niedojrzatych osobnikow, ktore
przynajmniej w pewnym zakresie sg poczatkowo multipotencjalne, cho¢ bez
mozliwosci zmiany plci zdeterminowanej juz na etapie rozwoju z zaptodnio-
nego badZ niezaptodnionego jaja.

Z punktu widzenia systemu multiagentowego pojedynczy owad w zbioro-
wosci pelni funkcje agenta posiadajacego indywidualng dynamike. Kazdy
osobnik samodzielnie podejmuje akcje, ktore potrafi wykonywac. Decyzja
o podjeciu takiej czy innej aktywnosci jest wynikiem reakcji na panujace
w spotecznosci warunki 1 rozprzestrzeniajgce si¢ w lokalnym sSrodowisku
sygnaty. Wigkszo$¢ akcji istotnych dla utrzymania zbiorowosci przy zyciu
wykonywana jest autonomicznie przez poszczegélne owady, cho¢ samice
wyspecjalizowane do petnienia funkcji krélowych moga silnie wplywa¢ na
zachowanie si¢ pozostalych osobnikow. Przyktadem takiego oddziatywania
jest powstrzymywanie robotnic pszczot przed budowaniem matecznikow
spowodowane wptywem ektohormonu wydzielanego przez matki rodzin
pszczelich. Owady postuguja si¢ jednak modelem sterowania o maltym stopniu
centralizacji, gdyz to umozliwia liczacej kilkadziesigt tysigcy osobnikow
kolonii szybkie i skuteczne wykonywanie niezbednych prac w gniezdzie i poza
nim. Czynno$ci takie, jak szukanie pozywienia, opieka nad gniazdem, karmie-
nie potomstwa czy obrona kolonii przed agresorami, nie wymagaja centralnej
koordynacji, a wrecz przeciwnie, zachodzg efektywniej przy zatozeniu rozpro-
szonego modelu sterowania tym bardziej, ze pojedynczy osobnik w réznych
okresach swojego zycia moze by¢ predysponowany do pelnienia odmiennych
funkgcji. Z drugiej strony wymienione czynnosci musza by¢ wykonywane przez
osobniki w skoordynowany, zsynchronizowany sposob [Bonabeaul997].
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Pomigdzy owadami w spolecznosci zachowana jest komunikacja oparta na
bodzcach chemicznych, takich jak wspomniany wyzej ektohormon czy
substancja ostrzegawcza wydzielana przez zaniepokojone mrowki, oraz bodz-
cach dotykowych, przekazywanych na przyktad dotknigciami czutkow podczas
kontaktéw mi¢dzy mrowkami. Komunikacja taka pozwala nie tylko identyfi-
kowac¢ osobniki wtasnej spolecznosci, ale rowniez informowac o znalezionym
zrodle pozywienia [Solé1999b] lub nadciggajacym zagrozeniu. Dzigki prze-
kazywaniu informacji pomigdzy osobnikami mozliwa staje si¢ koordynacja
zbiorowych dzialan uwidaczniajgca si¢ zwlaszcza podczas przetomowych
w zyciu kolonii wydarzen, jak migracja roju owadéw [Britton2002] czy obrona
gniazda przed atakiem. Badanie spotecznych zachowan btonkowek za pomoca
systemow MACS powinno zatem dazy¢é do odwzorowania w modelu multi-
agentowym takze i tej zdolnosci szybkiego przechodzenia od indywidualnej
aktywnos$ci agentow do silnej ich kooperacji.

Niektore z zachowan rodzin owadéw wymagaja dla celow modelowania
znacznej rozbudowy koncepcji systeméw MACS, miedzy innymi wzbogacenia
ich o mozliwos$¢ interakeji kilku gatunkow agentéw. Tego typu zachowania
obejmuja na przyktad prowadzone przez mrowki hodowle mszyc zwigzane
z bardzo bliskg wspolzaleznoscig dwoch gatunkow owadow, z ktorych mrowki
pielegnuja i chronig dojrzale mszyce, przechowuja zimag ich jaja i na wiosng
wynosza mlode na zielone rosliny, a z kolei mszyce dostarczaja mrowkom
pozywienia w postaci wydzielanego soku. Innym, bardziej brutalnym przykta-
dem migdzygatunkowych interakcji mrowek jest zorganizowane atakowanie
obcych mrowisk w celu wykradania z nich larw, z ktdrych wyrastaja nast¢pnie
pokolenia robotnic niewolniczo pracujacych na rzecz innego gatunku tych
owadow.

Oprocz licznych gatunkow blonkowek zachowania grupowe wystepuja
takze u innych owadow, niekiedy przybierajac bardziej widowiskowy cha-
rakter, jak ma to miejsce u Swietlikow nalezacych do rodziny Lampyridae
($wietlikowate) rzedu Coleoptera (chrzgszcze). Samce tych owadow wykorzy-
stuja zdolno$¢ emitowania §wiatta podczas zachowan godowych, przywabiajac
samice za pomocg blyskow [LIoyd2003]. Sygnaly $wietlne wysylane przez
pojedynczego osobnika sg do$¢ stabe, wobec czego zwabienie samicy z duzej
odlegtosci wymaga wspolpracy wiekszej liczby osobnikéw, dzieki ktorej
blyski stajg si¢ tatwiej dostrzegalne. W rezultacie owej kooperacji caly roj
samcOw rozpoczyna synchroniczne nadawanie sygnalow, przy czym zaden
z owadow nie peni roli nadrzednego generatora rytmu. Poprzez dopasowanie
indywidualnych rytmow do zachowania si¢ sasiednich osobnikow wszystkie
owady spontanicznie osiggaja wspdlne tempo nadawania sygnatéw. Zjawisko
samorzutnej synchronizacji, wystepujace czesto w zbiorowosciach owadow
[Delgado1998], jest dobrym motywem do podejmowania prob odtworzenia
takiego zachowania przy pomocy systemow MACS.

Poszukujac systemow biologicznych stanowigcych pierwowzor modeli
multiagentowych warto wskaza¢ takze kolonie tworzone przez kregowce.
Dobrym przyktadem bardzo duzych liczebnie zbiorowosci zwierzat sa tawice
tworzone przez szereg gatunkow ryb planktonozernych i robakozernych.
W przeciwienstwie do ryb drapieznych, pedzacych bardziej samotny tryb
zycia, gatunki nie polujgce na inne ryby czesto spedzaja wiekszo$¢ czasu
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w tawicy. Tworzenie tawic jest skuteczng forma ochrony przed drapieznikami
[Jachner1999], [Oboshi2002]. Z punktu widzenia ryby drapieznej upolowanie
ofiary plywajacej samotnie jest latwiejsze, niz schwytanie jednego z cztonkéw
tawicy. Wynika to z wigkszej trudnosci skupienia uwagi na jednym sposréd
wielu jednakowo wygladajacych i1 zachowujacych si¢ osobnikdéw. Ponadto
zgrupowanie ryb zwicksza ich szans¢ wczesnego wykrycia zagrazajacego
niebezpieczenstwa dzigki jednoczesnej obserwacji catego otoczenia. Formo-
wanie lawicy jest dla niektorych gatunkéow ryb takze metoda zwickszania
przezywalnoS$ci potomstwa, osiggang poprzez synchronizacje procesow rozrod-
czych poszczegolnych samic stada. Wylegajace si¢ jednoczes$nie pokolenie
potomkow zwigksza znacznie swoja liczebnos¢ i zarazem szanse¢ na uniknigcie
niebezpieczenstwa ze strony drapiezcoOw.

Rys. 4.3. Lawica ryb jako przyktad zorganizowanej spotecznosci.
(zrodto: Stock. XCHNG)

Lawica ryb nie jest zorganizowana hierarchicznie i nie posiada struktury
wewnetrznej opisywanej u spotecznosci owadéw. Wszystkie osobniki zajmuja
jednakowa pozycje w stadzie i zaden z nich nie pelni roli przywodcy. Ze
wzgledu na ruchliwo$¢ tawicy rola przywddcy musiataby zreszta przypadac co
pewien czas r6znym osobnikom, gdyz ryby znajdujace si¢ na czele stada
w ulamku sekundy moga znalez¢ si¢ na jego koncu, gdy fawica wykona gwat-
towny zwrot. Pomimo braku przywddcy stado ryb zachowuje si¢ jak jeden,
zwarty organizm wykonujgc synchroniczne manewry majace zdezorientowac
drapiezniki. I tak zaatakowana tawica moze gwattownie rozpierzchnaé si¢ we
wszystkich kierunkach lub przeciwnie, zbi¢ w gesta kule, moze tez podzieli¢
si¢ na czesci, ktore za chwile ulegna scaleniu, ponadto co pewien czas
wszystkie ryby tawicy jednoczes$nie zmieniajg kierunek plywania. Takie
przegrupowania, utrudniajace skupienie uwagi drapieznika na pojedynczym
osobniku, dokonuja si¢ spontanicznie, cho¢ sprawiajg wrazenie kierowanych
przez wyrdznionego czlonka fawicy.
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Ryby nalezace do stada komunikujg si¢ migdzy sobg za pomoca réznych
sygnatdéw. Istotne znaczenie wsrdd nich maja sygnaly chemiczne dyfundujace
w $rodowisku wodnym. Ich rozprzestrzenianie si¢ nie jest zalezne od warun-
kow widocznosci, dlatego chemiczny kanat komunikacji jest silnym wsparciem
zmystu wzroku wykorzystywanym przez ryby do porozumiewania sie.
Ewolucja wyposazyta ryby w wyspecjalizowane systemy komunikacji wecho-
wej, miedzy innymi w zdolno$¢ reagowania na substancje alarmowe
wydzielane ze zranionej skory ryby zaatakowanej przez drapieznika oraz
zdolnos$¢ rozpoznawania zagrozenia na podstawie sladow obecnosci substancji
specyficznych dla wrogich gatunkow. Oprécz bodzcow wechowych ryby nale-
zace do tawicy przekazujg wzajemnie informacje poprzez zmiany zachowania.
Zaalarmowane osobniki zaczynaja wykonywac inne ruchy dostrzegane przez
ryby, ktére nie znalazly si¢ w zasiggu oddzialywania sygnalu chemicznego,
a ktore takze staja si¢ pobudzone. Podobnie zmiany zachowania pozwalaja
przekaza¢ innych rybom ostrzezenia od osobnikdéw z obrzeza tawicy dokonu-
jacych inspekcji pobliskich nieznanych obiektow. Dzigki takiemu mechaniz-
mowi informacje szybko przenosza si¢ w glab tawicy i docieraja do wszystkich
jej osobnikow umozliwiajac btyskawiczng i zsynchronizowang reakcje.

Opisane wyzej zachowania rojow owadow czy lawic ryb dostarczaja
wzorcéw dynamicznych, ktérych odtwarzanie moze by¢ jednym z zastosowan
modeli MACS. Zwielokrotniona struktura takich zbiorowo$ci skupiajacych
duzg liczbe jednakowych agentéw zwierzecych, autonomiczny charakter czyn-
nos$ci podejmowanych przez poszczegodlne agenty, brak scentralizowanego
sterowania przy jednoczesnie zachowanej $cistej koordynacji dziatan oraz
nieprzewidywalno$¢ decyzji pojedynczego osobnika uzasadniaja tu wykorzys-
tanie multiagentowego i zarazem chaotycznego narz¢dzia badawczego.

4.5 Spoteczenstwo ludzkie

Najlepiej znang z codziennego zycia zbiorowoscig istot zywych wykazu-
jacych ztozone zachowania jest spoleczenstwo czlowieka. Niektore z tych
zachowan sg tak glteboko osadzone w kulturowym kontekscie funkcjonowania
spoteczenstwa, ze trudno niekiedy je zauwazy¢, cho¢ podobne zachowania
w zbiorowos$ciach zwierzat sg tatwiej dostrzegalne 1 czesto budza podziw
obserwatora. Stuchajac wystepu grajacej zgodnie orkiestry symfonicznej tatwo
mozna przypisa¢ t¢ harmoni¢ wplywowi dyrygenta synchronizujacego partie
wszystkich instrumentow. Gdy jednak po wystuchaniu koncertu publiczno$é¢
domagajac si¢ bisow spontanicznie i bez Zzadnego dyrygenta synchronizuje
rytm oklaskéw, wowczas obserwowaé mozna przyktad zachowania zbioro-
wego rownie fascynujacego, jak zgodne pobtyskiwanie §wietlikow przywo-
hujacych si¢ w ciemnosci.

We wszystkich niemal dziedzinach dziatalnosci cztowieka mozna odnalez¢
przejawy spontanicznych zbiorowych reakcji, a ich przewidywanie jest bardzo
pozadang umiejetnoscia, gdyz pozwala badz sterowa¢ owymi reakcjami, badz
odpowiednio je wykorzystywac. Potrzeba sterowania jest szczeg6lnie wyrazna
podczas zgromadzen, w ktérych uczestniczy wielu ludzi formujacych thum.
Zachowanie thumu odbiega od zachowania pojedynczego cztowieka i wykazuje
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silne cechy chaotyczne. Utrudnia to przewidywanie reakcji thumu, ktoéra moze
w krotkim czasie spowodowaé eskalacje pozornie nieznaczacych zachowan
jednostek i powielenie ich przez pozostatych uczestnikoéw zgromadzenia.
W wielu sytuacjach takie zdarzenia stajg si¢ niebezpieczne, zwlaszcza gdy
dojdzie do uwydatnienia motywow emocjonalnych towarzyszacych zgroma-
dzeniu, tak jak ma to miejsce podczas wydarzen sportowych, masowych
koncertow czy demonstracji politycznych. Znane z historii przypadki
tragicznych w skutkach reakcji ttumu potwierdzajg potrzebe przewidywania
takich zachowan oraz ich kontrolowania [Fruin1993], [Kirkland2003].

Moga w tym poméc modele rozprzestrzeniania si¢ paniki lub agresji wérod
thumu oparte o symulacje multiagentowe, w ktérych role poszczegolnych oséb
petnig agenty systemu MACS. Obecnos¢ srodowiska przenoszacego sygnaly
odpowiada dobrze sposobowi komunikacji ludzi w ttumie. Osoby poddajace
si¢ zbiorowej panice nie komunikujg si¢ wprost miedzy soba, w istocie
niemozliwy jest wowczas zwykly bezposredni przekaz informacji miedzy
ludzmi, gdyz przestaja oni zwraca¢ uwagge na okreslone osoby z ich otoczenia,
zaczynajg natomiast postrzega¢ caty thum jako swoiste srodowisko i nasladuja
ogblne lokalne jego zachowanie. Z tego powodu nawotywania jednostek
zmierzajace do uspokojenia pobudzonego ttumu stajg si¢ nieskuteczne, podob-
nie jak niezauwazony moze pozosta¢ sygnal pojedynczego agenta konkurujacy
w $Srodowisku systemu z sygnatami pozostatych, podobnie zachowujacych sie
agentow.

Oprocz skrajnych 1 niebezpiecznych reakcji thumu bardzo podobne
zachowania mozna obserwowaé rowniez w spoteczenstwie ludzi funkcjonu-
jacym na co dzien, cho¢ ich przejawem nie jest reakcja fizyczna, lecz raczej
psychologiczna. Ksztaltowanie opinii publicznej jest przyktadem zachowania
zbiorowego osadzonego w rozlegtym kontek$cie czasowym i przestrzennym.
Rozprzestrzenianie si¢ pogladow, wspomagane takze przez srodki masowego
przekazu, odbywa si¢ w przypadku wielu o0sob poprzez przyjmowanie
stanowiska przecietnego w danym Srodowisku spotecznym, poznanego bezpo-
srednio w kontaktach z innymi ludZzmi, badZ podanego przez media i uznanego
za przecigtne. Przyjmowane stanowisko nie musi by¢ zweryfikowane ani
racjonalnie uzasadnione, co przypomina zachowanie ttumu réwniez nie kieru-
jacego si¢ racjonalnym rozumowaniem lecz powielajacego decyzje wigkszosci.
W ten sposob rozpowszechniajg si¢ na przyktad sympatie polityczne, poglady
dotyczace problemdw zycia spotecznego czy plotki.

Wykorzystanie tych zjawisk w dziedzinie ekonomii staje si¢ umiejetnoscia
przynoszaca zysk, gdy dyfundujace w spoteczenstwie poglady dotycza popytu
na okreslony produkt lub klas¢ produktow. Opinia publiczna jest celem dziatan
marketingowych, ktére cho¢ skierowane bezposrednio do indywidualnego
klienta, oddzialuja silnie na przekonania i potrzeby ogélu spoteczenstwa.
Oddziatywanie takie moze wytwarza¢ nowe mody i1 trendy konsumpcyjne
rozprzestrzeniajace si¢ nastepnie wsrod ludzi samorzutnie, bez potrzeby
ukierunkowanej promocji. Takim pozadanym z punktu widzenia marketingu
zjawiskom towarzysza w ekonomii réwniez procesy negatywne. Pewne
innowacje napotykaja trudnosci w upowszechnieniu si¢ i pomimo przekonania
tworcow o atrakcyjnosci danej oferty nie zyskuja szerokiego zainteresowania
spoteczenstwa klientow. W innych sytuacjach, zwlaszcza na rynkach gietdo-
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wych, reakcje paniczne powstajgce niekiedy bez wyraznego powodu zagrazajg
stabilno$ci rynku i moga pociggaé za sobg duze straty [Peters1997]. Opracowa-
nie multiagentowych modeli opisanych reakcji moze zatem zaoferowaé
naukom ekonomicznym nowa metode analizy i prognozowania zachowan
rynku, pozwalajacg lepiej dostosowaé innowacyjng ofert¢ do oczekiwan
klientow lub zredukowac¢ straty spowodowane wahaniami rynkoéw akcji.

Na koniec rozwazan poswieconych obserwowanej w przyrodzie oraz
w spoteczenstwie ludzkim dynamice zbiorowosci warto jeszcze raz zwrocic¢
uwage na wspélny element nieprzewidywalnosci towarzyszacy zachowaniom
systemOw biologicznych zlozonych z duzej liczby elementéw. Cechy chaosu
deterministycznego dostrzec mozna zarowno w srodowisku komorek uktadu
odpornosciowego, jak 1 w roju pszczdtl, lawicy ryb, thumie kibicow czy
spotecznos$ci inwestoréw gietdowych. Chaos ten sprawia, ze w bardzo podobne
sytuacje, nieodréznialne nawet dla obserwatora, moga prowadzi¢ do rozwoju
zupelnie odmiennych scenariuszy ewolucji systemu. U jednego dziecka czgste
stany zapalne drég oddechowych ming bez pozostawiania $ladu, u innego
doprowadza do rozwoju przewlektych powiktan. Sposréd dwoch podobnych
spotkan pitkarskich jedno zakonczy si¢ tylko owacjami, drugie przerodzi si¢
w grozng bitwe pomigdzy sympatykami przeciwnych druzyn. Wybuch kon-
fliktu zbrojnego moze wywotlaé gwaltowng reakcje na swiatowych gietdach,
innym razem moze przejs¢ niezauwazony przez rynki akcji. Owa chaotyczna
nieprzewidywalno$¢ sktania do konstruowania modeli takich zjawisk za
pomocag metod wprost zaktadajacych wystepowanie chaosu deterministy-
cznego, wsrod ktorych znajduja sie takze multiagentowe systemy chaotyczne.



5. Eksperym ty symulacyjne

5.1 Srodowisko eksperymentalne CAMEL

Postep prac w dziedzinie badania systemow zlozonych zawdzigcza swoje
tempo rownolegle dokonujagcemu si¢ postepowi techniki komputerowej, bez
ktorej wiele eksperymentow symulacyjnych nie mogloby zosta¢ przeprowa-
dzonych w dajacym si¢ zaakceptowaé czasie i z nalezyta doktadnoscia
obliczen. Zgodnie z nazwg systemy zlozone stawiajg badacza przed konieczno-
$cig operowania duzg iloscig danych opisujacych elementy sktadowe systemu
oraz rOwnoczesnego odtwarzania ich skomplikowanej dynamiki. Formutowa-
nie ogdélnych regut rzadzacych zachowaniem takich systemoéw rzadko jest
mozliwe na drodze analitycznej i wymaga wsparcia w formie komputerowych
eksperymentow symulacyjnych. Pod tym wzgledem konstruowanie modeli
systemow ztozonych i poddawanie ich komputerowym do$wiadczeniom wnosi
nowy jakosciowo wktad w rozwdj nauki, otwierajac droge do nieznanych
dotad obszaréw badan, cho¢ cena, jaka trzeba za to zaptaci¢, moze by¢ utrata
mozliwosci korzystania z wypracowanych do tej pory metod analitycznych.

Obserwowanie ztozonej dynamiki MACS réwniez wymaga zaangazowania
odpowiednich komputerowych narzedzi symulacyjnych. Ze wzgledu na
ogromng ztozono$¢ dynamiczng (szybko rosnaca przy zwigkszaniu liczby
agentow), a takze duza liczbe zmiennych stanu modelowanego systemu, w sto-
sunku do uzywanych narzedzi stawiane sg wysokie wymagania pod wzgledem
zasobéw niezbednych do przeprowadzenia odpowiedniej ilo$ci obliczen
I rejestracji ich wynikéw. Aby przyblizy¢ te wymagania nalezy przeanalizowac
prosty przyktad systemu MACS.

Zmienne stanu wystepujace w systemie MACS wymagajag zmienno-
przecinkowej reprezentacji liczb rzeczywistych o mozliwie najwiekszej pre-
cyzji oferowanej przez system komputerowy. Ograniczenie tej precyzji,
pociagajace za soba zmniejszenie liczby cyfr binarnych przeznaczonych do
zapisu warto$ci zmiennych stanu, powoduje bowiem istotne ograniczenie
réznorodnosci zachowan uktadu dynamicznego opisywanego takimi zmien-
nymi. Ma to szczegdlne znaczenie w systemach z chaosem deterministycznym,
gdzie liczba bitdow zmiennej stanu decyduje o dlugosci mozliwych trajektorii
chaotycznych. Skrécenie binarnego zapisu 0 jeden bit redukuje o potowe
najdtuzsza mozliwg trajektori¢ chaotyczng, a usunigcie catego bajtu skraca ja
256-krotnie, co powoduje odpowiednie zubozenie zachowania chaotycznego.
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Z powyzszych wzgledow do zapisu wartosci zmiennych stanu nalezy uzy¢
w systemie komputerowym mozliwie pojemnego dostepnego typu danych
takiego, jak 64-bitowy typ zmiennopozycyjny double dost¢pny w jezyku C++.
Przy zalozeniu, ze pojedynczy agent opisywany jest przez 100 zmiennych
stanu, a system sktada si¢ z 1000 agentow, zapisanie stanu catego systemu
w jednej chwili symulowanego czasu wymaga okoto 800 kilobajtoéw pamigci.
Takich rozmiaréw system mogtby modelowac na przyktad zachowanie kolonii
1000 osobnikow sSluzowcow. Przeprowadzenie eksperymentu modelujacego
ewolucj¢ stanu tej kolonii w okresie zaledwie jednej godziny, przy zatozeniu
rozdzielczosci czasowej pojedynczego kroku iteracji rzedu 1 sekundy, prowa-
dzi do uzyskania okoto 3 gigabajtow danych powstatych w wyniku wykonania
prawie 1.5 miliarda przeksztalcen zmiennych stanu, co odpowiada wielokrotnie
wickszej liczbie elementarnych operacji arytmetycznych. Rozszerzenie symu-
lacji na blizsza rzeczywistym proporcjom liczbe kilkudziesieciu tysigcy
osobnikow 1 wydtuzenie czasu eksperymentu do jednej doby spowoduje wzrost
skali obliczen o dalsze trzy rzedy wielkosci.

Jak wynika z powyzszego przyktadu, bez wykorzystania maszyn cyfrowych
badanie zachowania system6éw chaotycznych ztozonych z wielu elementow jest
praktycznie niemozliwe. Aby jednak przeprowadzaé eksperymenty w sprawny
1 zorganizowany sposéb umozliwiajacy tatwe planowanie doswiadczen oraz
pozniejszg analize ich wynikoéw, konieczne jest opracowanie odpowiedniego
komputerowego $rodowiska symulacyjnego. Wsrod zadan, jakie powinno
realizowac¢ takie srodowisko, znajduje sig:

— konstruowanie systeméw MACS o zadanym rodzaju i okreslonej liczeb-
nos$ci agentow,

— ustalanie stanu poczatkowego agentdéw i sSrodowiska,

— przygotowywanie eksperymentow I Scenariuszy ich przebiegu,

— przeprowadzanie symulacji wedtug zadanych scenariuszy i zapisywanie
ich wynikow,

— analiza danych uzyskanych podczas eksperymentow.

Wszystkie powyzsze zadania cechuje na tyle duza specyfika, ze konieczne
jest utworzenie dedykowanego oprogramowania badawczego, gdyz wykorzys-
tanie uniwersalnych narzedzi jest badz nieefektywne, badz zupeklie nie-
mozliwe. Ostatnie dwa sposrod wymienionych zadan stanowig szczegdlnie
duze wyzwanie dla Srodowiska symulacyjnego ze wzgledu na koniecznosé
szybkiego przetwarzania zasobow danych o rozmiarach rzedu gigabajtow.

Aby dysponowa¢ odpowiednim narzedziem przydatnym w badaniach
dynamiki systeméw MACS autor tej rozprawy samodzielnie zaprojektowat
oraz stworzyt specjalistyczne laboratorium programowe CAMEL (Chaotic
Multiagent Laboratory) oferujace opisane wyzej mozliwosci konstruowania
modeli, prowadzenia eksperymentéow symulacyjnych i dokonywania analizy
wynikow do$wiadczen. Jest to napisana w jezyku C++ kompletna aplikacja
systemu MS Windows, ktorej interfejs uzytkownika przedstawiono na rys. 5.1.
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Rys. 5.1. Gléwne okno $rodowiska symulacyjnego CAMEL.

Laboratorium CAMEL pozwala na jednoczesng prace z réznymi modelami
tworzonymi przez uzytkownika. Kazdy zbudowany system multiagentowy ma
okreslony rodzaj agentéw 1 Srodowiska oraz ustalong liczbe agentow.
Nowoutworzony system MACS traktowany jest w srodowisku symulacyjnym
jako pewnego rodzaju uktad do§wiadczalny, w obrebie ktorego mozna przepro-
wadza¢ eksperymenty. Aby zapewni¢ powtarzalno$¢ eksperymentow, kazdy
uktad doswiadczalny posiada Scisle okreslony stan poczatkowy, wygenero-
wany w chwili tworzenia nowego systemu MACS. System o takim samym
typie i liczbie agentéw posiadajacy odmienny stan poczatkowy jest traktowany
jako zupehie inny system.

W obrebie utworzonego systemu mozna zaplanowa¢ dowolng liczbe
eksperymentow. Parametry eksperymentu obejmujg przede wszystkim liczbe
krokow iteracji, a takze dyrektywy dla symulatora okreslajace, czy podczas
eksperymentu stan uktadu ma by¢ poddawany dodatkowym bodZzcom zew-
netrznym oraz w jakich okoliczno$ciach ma nastgpi¢ zakonczenie symulacji.
Zaplanowany eksperyment zostaje powigzany z definicja systemu MACS,
ktorego dotyczy, zapisany wsrod plikow danych Srodowiska i przedstawiony
wizualnie w postaci galezi struktury drzewiastej zawartej w gtownym oknie
interfejsu programu.

Po utworzeniu badanego systemu i zaplanowaniu eksperymentu §rodowisko
CAMEL pozwala uruchomi¢ symulacje i przeprowadza¢ ja zgodnie z zato-
zonym scenariuszem. Wychodzac od stanu poczatkowego i aktywujac
poszczegolne funkcje dynamiki $rodowiska oraz agentow program realizuje
kolejne kroki symulacji, podczas ktorych w pamieci masowej komputera
zapisany zostaje pelny stan systemu (agentéw i $rodowiska), co pozwala na
pozniejsze odtworzenie trajektorii ewolucji badanego modelu. Zaleznie od
wybranych przez uzytkownika parametréw eksperymentu stan systemu moze
by¢ zapisywany w kazdym kroku iteracji lub co pewng ich wielokrotno$¢. Ta
ostatnia opcja pozwala ograniczy¢ objeto$¢ zapisywanych danych, choé
réwnoczes$nie zmniejsza mozliwosci pozniejszej ich analizy, zwlaszcza w przy-
padku trajektorii okresowych.
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Wyodrebniong czgs¢ srodowiska CAMEL stanowi modut wizualizacji oraz
analizy danych uzyskanych podczas eksperymentow. Na obecnym etapie roz-
woju oprogramowanie umozliwia przede wszystkim wizualizacj¢ trajektorii
ewolucji systeméw MACS. Ze wzgledu na jakoSciowy charakter obserwacji
prowadzonych w ramach dotychczasowych eksperymentow wizualizacja
danych jest wystarczajacym narzedziem umozliwiajacym formutowanie wnios-
kow. W dalszych planach autor zamierza wyposazy¢ symulator rowniez W na-
rzgdzia analizy iloSciowej. Modul wizualizacji jest dostosowany do specyfiki
badanych systemow, pozwala miedzy innymi na réwnoOCzesng prezentacje
przebiegéw zmiennych stanu wielu agentéw, przy czym przewidziany jest do
pracy z seriami wartosci osiggajagcymi dlugo$¢ rz¢du miliardow punktow.
Podstawowy widok okna wizualizacji danych przedstawia rys. 5.2.
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Rys. 5.2. Okno wizualizacji danych srodowiska CAMEL

Wszystkie prezentowane nizej wykresy ilustrujace dynamike systemow
obserwowanych podczas eksperymentow symulacyjnych zostaty uzyskane
przy pomocy oprogramowania CAMEL. Modut wizualizacji danych tego
oprogramowania przystosowany jest w obecnej wersji do prezentacji
wykresow na ekranie monitora komputerowego. Uwarunkowania techniki
drukarskiej sprawiaja, ze drobne szczegély, przede wszystkim etykiety skali
osi wykresu, doskonale czytelne na ekranie monitora, staja si¢ mniej wyrazne
po wydrukowaniu ilustracji. Nalezy podkresli¢ jednak, ze zamieszczone
wykresy maja za zadanie obrazowaé cechy jakosciowe dynamiki systemow,
nie niosg natomiast przekazu iloSciowego. Dostosowanie wspomnianych
szczegdbtow wykresow, nieistotnych przy ich interpretacji, do wymagan
wydruku spowodowaloby zmniejszenie przejrzystosci ilustracji, dlatego tez
zostaly one zaprezentowane Czytelnikowi w postaci oryginalnej.

5.2 Doswiadczalny system MACS

Prowadzenie badan zwigzanych z powstawaniem niniejszej rozprawy
wymagato ustalenia systemu, na ktorym dokonywane bytyby obserwacje. Jako
model eksperymentalny utworzony zostal chaotyczny system multiagentowy
ztozony z agentow iterujgcych odwzorowanie logistyczne. Odwzorowanie to
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zostalo wybrane ze wzgledu na jego prostote i tatwos$¢ prowadzenia obliczen
oraz ze wzgledu na wilasno$¢ mieszania wprowadzajaca do systemu chaos
deterministyczny. Celem eksperymentow byla proba wywotania zjawiska
samorzutnej synchronizacji stanu agentow podlegajacych chaotycznej
dynamice. Oprocz zapewnienia zrodta chaosu wymagane bylo wilgczenie do
systemu multiagentowego takze oddziatywania pomiedzy agentami, w ktorym
posredniczy srodowisko.
Odwzorowanie wykorzystane w modelu ma iteracyjng postaé:

X" =cx'(1-x"), (5.1)

gdzie x jest przeksztalcang zmienng, C jest wspotczynnikiem logistycznym,
za$ t jest numerem chwili czasu oznaczanym zgodnie z konwencjg przyjeta
w podrozdziale 3.3. Warto$¢ poczatkowa zmiennej X wybierana jest z prze-
dziatu [0, 1], wartosci wspotczynnika logistycznego przyjmowane w modelu
nalezg do przedzialu [3.9, 4.0]. Przy tych zalozeniach odwzorowanie (5.1)
generuje chaotyczny szereg czasowy 0 wartosciach ograniczonych do prze-
dziatu [0, 1]. Przyktad jednego z takich szeregdw ilustruja rys. 5.3 i 5.4. O$
pozioma na tych oraz kolejnych wykresach reprezentuje dyskretny czas
eksperymentu mierzony liczbg iteracji, na osi pionowej obrazowane sa
wartos$ci szeregu czasowego.

& ol R

Rys. 5.3. Logistyczny szereg czasowy. 1000 poczatkowych iteracji
odwzorowania logistycznego dla wspotczynnika k = 3.99 i X, = 0.8.
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Rys. 5.4. Logistyczny szereg czasowy. Powigkszony fragment wykresu
na rys. 5.3. obejmujacy 200 iteracji.

Warto$ci wspotczynnika € juz powyzej punktu Feigenbauma réwnego
okoto 3.57 wprowadzaja uktad iterujacy odwzorowanie (5.1) w stan dynamiki
chaotycznej (rys. 5.5). W eksperymentalnym modelu MACS wartosci te
zostaly celowo zawezone do przedziatu [3.9, 4.0], dla ktérego odwzorowanie
logistyczne generuje chaos pokrywajacy prawie caly odcinek jednostkowy
I przerywany oknami okresowymi, co dobrze ilustruje diagram Feigenbauma
przedstawiony na rys. 5.6.
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Rys. 5.5. Diagram Feigenbauma dla odwzorowania logistycznego.
Zobrazowano przedziat wspotezynnika k [3.5, 4.0]. Kolor niebieski
oznacza zakres zmiennosci K przyjety w eksperymentach.

Rys. 5.6. Diagram Feigenbauma dla odwzorowania logistycznego.
Powigkszony fragment diagramu dla przedziatu k [3.9, 4.0] przyjetego
w eksperymentach symulacyjnych.

System multiagentowy wystepujacy W eksperymentach tworza agenty,
ktorych stan opisuje zmienna reprezentujgca kolejne wartosci x logistycznego
szeregu Czasowego oOraz zmienna zawierajagca warto$¢ wspoOtczynnika c.
Zalozono, Ze agent moze zmienia¢ w czasie eksperymentu warto$¢ wspot-
czynnika logistycznego, dlatego wérod zmiennych stanu agenta znalazla si¢
takze trzecia zmienna V okre§lajaca predkos¢ zmian wspotczynnika C
rozumiang jako roznice¢ wartosci ¢ W kolejnych chwilach czasu:

—c (5.2)
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Wektor stanu agenta, zgodnie z (3.4), jest wigc okreslony jako:
a=1{a,a,a,}, (5.3)

gdzie indeks a, oznacza x, a, oznacza C oraz a, oznacza V. Dla uproszcze-
nia dalszego zapisu i unikniecia niejednoznaczno$ci poszczegodlne elementy

wektora a beda wprost oznaczane odpowiednimi literami zgodnie z ich
interpretacja:

a=1{xc,v} (5.4)

Poniewaz kazdy agent posiada odrgbny wektor stanu, zauwazy¢ nalezy, ze
indywidualna dynamika agenta moze obejmowaé nie tylko rézng warto$é
zmiennej X, ale rowniez odmienny wspotczynnik logistyczny zmieniajacy si¢
z wilasciwg danemu agentowi predkoscig. Rozbiezno$ci miedzy stanami
agentow daja podstawe do wprowadzenia w $Srodowisku dwoch zmiennych
stanu opisujacych owa réznorodnos¢. Jedng z nich jest $rednia warto$¢ X
wsrod agentow, oznaczana dalej przez X . Skoro warto$¢ zmiennej X agenta
moze odbiega¢ od $redniej X, wobec tego mozna zdefiniowaé odchylenie
danego agenta, oznaczane przez ¢, okreslone jako modut réznicy X i X :

S =[x — X, (5.5)

gdzie k jest indeksem agenta. Srednia warto$é odchylenia & w systemie,

oznaczana ponizej przez o , jest druga zmienna stanu $rodowiska. Uzywajac
zapisu analogicznego do (5.4) mozna okres$li¢ stan srodowiska nastepujaco:

e={x5} (5.6)

Po ustaleniu liczby zmiennych stanu agentéw 1 srodowiska oraz okresleniu
ich interpretacji nalezy wprowadzi¢ do systemu funkcje determinujace jego
dynamike¢. Funkcja przejscia agenta ¢, odpowiada w rozwazanym przypadku
za iteracje odwzorowania logistycznego wykonywane przez agenta, ponadto jej
zadaniem jest modyfikacja wspotczynnika logistycznego zgodnie z jego
aktualng predkoscig zmian:

@, ((x ¢, v}) = {ex@-x), (¢ + VI3, v}, (5.7)

przy czym notacja [35 oznacza ograniczenie warto$ci do przedziatu [3.9, 4.0]
wedtug wzoru:
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3.9 gdy c<39
c[ia=4 c gdy 3.9<c<40 (5.8)
4.0 ody c>4.0

Z punktu widzenia chronologii zmian stanu agenta nie ma znaczenia, czy
zmodyfikowana warto$¢ wspotczynnika ¢ bedzie uwzgledniona w biezacej
iteracji odwzorowania logistycznego, czy w iteracji bezposrednio nastgpnej,
nie zmienia to bowiem nastepstwa zdarzen, a jedynie ich podziat pomigdzy
poszczegolne iteracje. Z tego wzgledu we wzorze (5.7) oraz dalszych uzyte sg
prostsze w zapisie warianty wyrazen zamiast bardziej skomplikowanych, cho¢
przedstawiajacych wprost nastepstwo przeksztatcen.

Rownolegle z funkcja ¢, okreslic mozna funkcje przej$cia Srodowiska ¢y .

Jej rola polega na wyznaczaniu $rednich warto$ci X oraz & w obrgbie zbioru
agentow, a zatem:

¢E({7,5},A)={izxk, nilek —il}, (5.9)

rlA kel s A kely

gdzie A jest stanem zbioru agentow, n, liczba agentow w systemie, za$ |,
oznacza zbior indeksow numerujacych agenty.
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Rys. 5.7. Eksperyment z systemem o 3 agentach w stanie izolowanym
wewnetrznie. Zobrazowano pierwsze 1000 iteracji. Wykresy ilustruja

w kolejnosci od gory: zmienne x agentow, X oraz o .
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Poprzestajac na wprowadzeniu jedynie tych dwoch funkceji, ¢, oraz ¢,

mozna obserwowaé juz pewng dynamike systemu multiagentowego w stanie
wewnetrznie izolowanym. Poszczegdlne agenty iterujac wilasng funkcje
przejscia poruszajg si¢ po roznych, niezaleznych trajektoriach poczawszy od
pewnego stanu poczatkowego, ktory przed rozpoczgciem eksperymentu
ustalany jest losowo. Przyktadowy przebieg ewolucji stanu systemu w jednym
z eksperymentow przedstawia rys. 5.7.

Obserwacja chaotycznego zachowania agentow w opisywanym dotychczas
systemie sklania do postawienia nastepujacego problemu badawczego: czy
mozliwe jest doprowadzenie do synchronizacji zmiennej stanu X wszystkich
agentdw rozpoczynajacych iteracje od losowo wybranych punktow. Odpo-
wiedZ na to pytanie zalezy od przyjetej metody synchronizacji agentow.
Trywialnym przykladem rozwigzania postawionego problemu jest jawne
zrownanie stanu wszystkich agentow oznaczajace umieszczenie ich w tym
samym punkcie przestrzeni standéw. Poniewaz system jest deterministyczny,
agenty od chwili takiego zrownania poruszaé¢ si¢ beda po jednej, wspolnej
trajektorii.

Podjete przez autora rozprawy poszukiwania nietrywialnej odpowiedzi na
pytanie o synchronizacj¢ systemu koncentrujg si¢ na spontanicznym wyrowna-
niu stanow agentéw zachodzacym w zdeterminowany, lecz chaotyczny sposob.
Aby trajektorie agentdéw mogly ulec zblizeniu, agenty musza oddziatywac
migdzy soba, co w systemie MACS mozliwe jest dzigki udziatowi srodowiska
wytwarzajacego wektory reakcji lokalnych. Wektory te przenosza w sobie
wielko$ci interpretowane tak samo, jak zmienne stanu agenta. Najprostszym
sposobem uzycia wektora reakcji lokalnej jest rozprzestrzenianie za jego
pomocg wzorcowej wartosci X, do ktorej dazytyby synchronizujace si¢ agenty.
W eksperymentach symulacyjnych wybrane zostato jednak nastgpujace, nie
bezposrednie podejscie.

Zatozono, ze $srodowisko oddziatuje wylacznie na predkos¢ zmian wsp6t-
czynnika logistycznego danego agenta, a zatem wywiera jedynie posredni
wplyw na trajektori¢ jego zmiennej X. Co wigcej, jest to wpltyw nieprze-
widywalny ze wzgledu na chaotyczny charakter dynamiki agenta. Srodowisko
systemu nie moze wigc sterowa¢ zachowaniem agentéw wprost, lecz w sposob
przypominajacy raczej prob¢ wyrownania rytmu spadajacych kropli poprzez
szybsze lub wolniejsze przekrecanie zaworéw na kilku kapigcych kranach,
z ktorych kazdy zachowuje si¢ chaotycznie [Nedal1996]. Cztowiek postawiony
w sytuacji tej analogii postgpowalby zgodnie z pewng praktyczng procedura,
ktora moze na przyktad mie¢ forme¢ prostego przepisu: jezeli dany kran kapie
w odmiennym rytmie, zacznij przekrecaé jego zawor dopoki rytm nie bedzie
zgodny, a jesli to nie pomaga, sprobuj przekreca¢ zawor w przeciwnym
Kierunku.

Srodowisko systemu MACS moze zachowywaé si¢ wedlug podobnego
schematu podczas synchronizowania agentéw iterujacych odwzorowanie
logistyczne. Aby jednak oceni¢, czy rytm agentéw zmierza do uzgodnienia,
konieczne jest porownywanie ich obecnego stanu ze stanem przesztym. System
MACS nie posiada w swej konstrukcji wyodrebnionych elementéw petnigcych
funkcje pamigci minionych stanéw. Podobnie do swoich rzeczywistych
pierwowzorow, ktore jako pamig¢ wykorzystuja fragment informacji zawar-
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tych we wiasnym wektorze stanu, agenty MACS moga zostaé wyposazone
w pamie¢ poprzez przypisanie tej funkcji podzbiorowi zmiennych stanu. Z tego
wzgledu agenty eksperymentalnego modelu uzyskaty dodatkowa zmienng
stanu, reprezentujaca odchylenie § agenta w danej iteracji:

a={xc,v,d}, (5.10)
za$ funkcja przejscia agenta ulegta stosownej modyfikacji:
0, (1x,¢,v,5) = {ex@—x), €+ V)23, v, 5 (5.11)

Poniewaz zmiana rozmiaru wektora stanu dotyczy jedynie agentow, funkcja
przejscia Srodowiska ¢ wyrazona (5.9) pozostata niezmieniona W zapisie.

Po rozszerzeniu stanu agentéw O zmienng petnigcg role pamigci mozna
powrdci¢ do definiowania pozostatych funkcji systemu: p,, A oraz p.. Zada-
niem funkcji recepcji agenta jest odbieranie od $rodowiska dwoch bodzcow
niosacych informacje o predkosci zmian wspolczynnika logistycznego oraz
wartosci odchylenia danego agenta. Funkcja p, sposrod czterech elementow

wektora reakcji lokalnej wykorzystuje wiec jedynie dwa podstawiajac ich
wartosci do korespondujgcych zmiennych stanu agenta:

p.((x.cv,5}{x* c* v, 6% )) = {x.c, v, 6%} (5.12)

W powyzszym wzorze, podobnie jak w wyrazeniach ponizej, indeks gorny A
oznacza elementy wektora reakcji lokalnej. Po aktywowaniu funkcji p, agent
otrzymuje nowg warto$¢ odchylenia, wyliczong w danej iteracji i przecho-
wywang do iteracji nastgpnej, a takze nowa warto§¢ V wyznaczong przez
srodowisko zaleznie od tego, czy dany agent zbliza si¢ do stanu synchronizacji,
czy od niego oddala.

Zadanie wyznaczenia v* oraz &* spoczywa na funkcji reakcji lokalnej
srodowiska. Obliczenie odchylenia agenta w tej funkcji jest proste i opiera si¢
na wzorze analogicznym do (5.5):

5" =|x—x|, (5.13)

gdzie warto$¢ X pochodzi ze stanu agenta, dla ktérego wyznaczana jest reakcja
lokalna, za§ X ze stanu $rodowiska. Bardziej skomplikowane jest ustalenie
nowej predkosci zmian v* dla danego agenta. Srodowisko postuguje si¢ tu
algorytmem dajacym si¢ przedstawi¢ w jezyku naturalnym nastgpujaco:
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Jezeli odchylenie agenta odbiega znacznie od Sredniego odchylenia, to
wyznacz ponownie predko$¢ zmian wspoétczynnika c,
W przeciwnym razie
jezeli odchylenie agenta zmalato w tej iteracji, to
zmniejsz predkos¢ zmian wspdiczynnika c,
W przeciwnym razie
odwro¢ kierunek zmian wspotczynnika C.

Zapisujac to bardziej formalnie:

A
f,(6%) ody %>rmax
A 5’ 2
vi=4d,V gdy ?Srmax AN OF<O (5.14)
5/1
-V ody ?Srmaxx\yzd

gdzie & i v s3 zmiennymi stanu agenta, § pochodzi ze stanu $rodowiska,
natomiast pozostate symbole oznaczaja:

I . — Wspolczynnik progowy ponownego Wyznaczenia v,

f, — funkcje ponownego wyznaczenia v,

d, — wspoétczynnik redukcjiv, 0<d, <1.

Szybko$¢ zmian wspodtczynnika ¢ mnozona przez —1 lub d, moze jedynie
ulega¢ zwolnieniu, dlatego aby zapobiec utknigciu procesu w niepozadanym
punkcie wobec znacznej dysproporcji odchylenia danego agenta i $redniego
odchylenia, przekraczajacej wartos¢ progowa r... , predkos¢ zmian wspotczyn-
nika c ustalana jest ponownie na pewng arbitralnie obliczong warto$¢ i proces
stopniowego spowalniania zmian ¢ powtarza si¢. Rola funkcji f, jest ustala-
nie wyjsciowe] wartosci V podczas tych nawrotow algorytmu zaleznie od
wartosci odchylenia danego agenta.

Biorac pod uwage zaleznosci (5.13) 1 (5.14) mozna funkcje reakcji lokalnej
srodowiska przedstawi¢ jako:

A({x,5},A {x.cv,5})=1{0,0v* 5%} (5.15)

Wartosci zerowe w wektorze reakcji lokalnej podkreslajg fakt ich pomijania
przez funkcje recepcji agenta.

W opisywanych w nastepnym rozdziale eksperymentach symulacyjnych
przyjete zostaly nastepujace zatozenia:

M =1.5

max

d, =0.9 (5.16)
f (5)=0.001-(1—e")
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Funkcj¢ f, przedstawiono graficznie narys. 5.8.

1,0E+01 -

1,0E-03 -

1,0E-07 -

1,0E-11 -

1,0E-15 -

1,0E-19 \ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0,000001 0,00001 0,0001 0,001 0,01 0,1 1

Rys. 5.8. Wykres funkcji f, przyjetej w eksperymentach symulacyjnych.

Do uzupelnienia opisu systemu uzywanego w do$wiadczeniach komputero-
wych pozostaje jeszcze okreslenie funkcji recepcji Srodowiska. Ze wzgledu na
cel eksperymentow system nie wymaga odbioru bodzcoOw spoza Srodowiska,
wobec czego dla uproszczenia symulacji skonstruowany zostal jako system
izolowany zewnetrznie poprzez umieszczenie w nim funkcji p. wprowadzonej
w (3.31). Zatem:

pe({%.6},5)=1{x.5}, (5.17)

gdzie s oznacza ignorowany wektor bodZca zewnetrznego.

Podsumowujac dotychczasowy wywod mozna stwierdzi¢, ze skladniki
wymienione w (5.6), (5.9), (5.10), (5.11), (5.12), (5.15) oraz (5.17) buduja
razem izolowany zewnetrznie multiagentowy system chaotyczny nie rozrdz-
niajacy agentow. Klasyfikacja systemu ze wzgledu na obserwowany rodzaj
zachowania chaotycznego w stanie izolacji wewnetrznej pozwala umies$ci¢ go
wstepnie w klasie systemow z chaosem jawnym badZz utajonym. Doktadne
okreslenie klasy systemu mozliwe bedzie dopiero po uwzglednieniu wynikow
dalszych doswiadczen, ktorych opis nastapi ponize;.

5.3 Wyniki symulacji komputerowych

Przyjety w eksperymentach modelowy system MACS reprezentuje w istocie
calg klase systemow o jednakowej dynamice agentéw, lecz réznej ich liczbie.
Zmiana liczebnosci agentow wiaze si¢ jedynie z adaptacja funkcji sSrodowiska,
ktore podczas wyznaczania $rednich wartosci X oraz & musi uwzgledniaé
odpowiednig ilo§¢ sktadnikow sum w wyrazeniu (5.9). W implementacji
komputerowej systemu jest to zabieg prosty i nie wymaga konstruowania
osobnych modeli o réznych liczbach agentow. Korzystajac ze $rodowiska
CAMEL mozna przeprowadza¢ serie do§wiadczen symulacyjnych wybierajac
przed rozpoczgciem danej serii liczebno$¢ agentow zawartych w modelu. Ze
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wzgledu na wystepujacy przy zwiekszaniu liczby agentow bardzo szybki
wzrost zlozono$ci obliczeniowej eksperymentdw, pociggajacy za soba
wydluzenie rzeczywistego czasu symulacji, zwickszenie ilosci rejestrowanych
danych i spowolnienie ich analizy, biorgc pod uwage zasoby oferowane przez
dostepny autorowi sprzet komputerowy zasadniczg cze$¢ doswiadczen
przeprowadzono postugujac si¢ systemem zawierajacym trzy agenty.

Podczas wszystkich eksperymentow w modelu trojagentowym data sie¢
obserwowa¢ podobna, trojfazowa ewolucja stanu systemu. Poczatkowo system
prezentowal dynamike w pelni chaotyczng obejmujacg wszystkie agenty. Po
fazie chaotycznej system przechodzil do drugiej, przejsciowej fazy czesciowej
synchronizacji, podczas ktorej dwa sposrod trzech agentéw rozpoczynaty
zgodne oscylacje, podczas gdy trzeci nadal podlegatl dynamice chaotyczne;j.
Wreszcie po przej$ciu do trzeciej fazy pelnej synchronizacji wszystkie agenty
wkraczaly na zgodne trajektorie okresowe i w systemie zanikal chaos. Ten
wzorzec trojfazowej ewolucji, zilustrowany na rys. 5.9, powtarzal si¢ nieza-
leznie od wybranego przypadkowo stanu poczatkowego systemu.

R —
R —
R R ———

200000 000

Rys. 5.9. Trajektorle zmiennej stanu X agentdbw w systemie
trojagentowym. Po poczatkowej fazie chaotycznej (okoto 400 000
iteracji) nastepuje cze$ciowa i pelna synchronizacja orbit agentéw. Dla
zachowania przejrzystosci wykresu przedstawiono wartosci X wybrane co
1001 iteracji.

Procedura synchronizacji stanu agentéw osigganej w drodze regulowania
predkosci zmian wspolczynnika logistycznego okazata si¢ zatem skuteczna.
Zaleznie jednak od poczatkowego stanu systemu potozenie chwili osiggnigcia
synchronizacji w symulowanym czasie zmienia si¢ w szerokim zakresie. Faza
chaotyczna eksperymentu trwa od kilkuset tysiecy do kilku milionoéw iteracji,
faza czesciowej synchronizacji jest od niej znacznie krotsza. Osiagnigta przez
system pelna synchronizacja jest natomiast stanem trwalym i nie ulega
przej$ciu w inny wzorzec dynamiki pomimo kontynuowania symulacji przez
dalsze kilkaset milionow iteracji.

Poczatkowa fazg¢ chaotycznej dynamiki systemu wypetniajg trajektorie,
obserwowane dla zmiennej stanu X agentow, przypominajace swoim przebie-
giem typowy chaotyczny szereg czasowy generowany przez odwzorowanie
logistyczne. Krotki fragment trajektorii pojedynczego agenta zarejestrowanej
podczas jednego z eksperymentow zawiera rys. 5.10.
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Rys. 5.10. Trajektorla zmiennej stanu X Jednego agenta w systemie
trojagentowym. Przedstawiono kilkaset kolejnych iteracji z fazy chao-
tycznej dynamiki systemu.

Podczas tej fazy eksperymentu wartosci X poszczegolnych agentow roznig
si¢ w tych samych chwilach, gdyz agenty nie sg zgodne w nieokresowych
oscylacjach. Rozbieznosci stanu powoduja, ze kazdy agent moze przyjmowaé
inne odchylenie 6 w danej iteracji. Trajektorie tej ostatniej zmiennej stanu
rowniez sa chaotyczne, cho¢ ich wyglad rozni si¢ od logistycznego Szeregu
czasowego, co prezentuje rys. 5.11.

Rys. 5.11. Przebleg zmian odchylenia o agentéw w systemie
trojagentowym. Przedstawiono kilkaset kolejnych iteracji z fazy chao-
tycznej dynamiki systemu.

Oprocz nieregularnych zachowan agentow faze chaotycznej dynamiki syste-
mu charakteryzujg takze nicokresowe przebiegi zmiennych stanu $rodowiska.
Jak mozna oczekiwaé, warto§¢é X Oraz o rowniez zmienia si¢ chaotycznie,
cho¢ podobnie, jak w przypadku &, nie jest to szereg logistyczny. llustruje to
rys. 5.12.

Obserwowane w fazie chaotycznej trajektorie zmiennej stanu X agentow
nie sg jednak oryginalnym przebiegiem generowanym przez iterowane odwzo-
rowanie logistyczne, cho¢ sa podobne do niego wizualnie. W kolejnych
bowiem iteracjach ulega zmianom wspoétczynnik ¢ z predkoscia indywidualnie
ustalang przez poszczegdlne agenty zgodnie 2z przyjeta procedurg
synchronizacji. Zmiany ¢ przypominaja dynamike bladzenia przypadkowego,
przyktadowy ich przebieg w jednym z eksperymentéw obrazuje rys. 5.13.
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Rys. 5.12. Trajektoria zmiennych stanu X (gorny wykres) oraz J (dolny
wykres) srodowiska W systemie trojagentowym. Przedstawiono co dwu-
dziestg iteracje wycinka fazy chaotycznej dynamiki systemu.

Rys. 5.13. Przebieg zmian wspoétczynnika C agentdéw w systemie
tréjagentowym. Przedstawiono co dwusetng iteracje wycinka fazy chao-
tycznej dynamiki systemu.

Bladzeniu wartosci C towarzyszg charakterystyczne zmiany predkosci v,
odpowiadajace strategii poszukiwania stanu synchronizacji. Trajektori¢ tych
zmian przedstawia rys. 5.14, na ktérym przedstawiono typowy przebieg v
podczas fazy chaotycznej eksperymentu symulacyjnego. Wykres ten stanowi
ilustracj¢ roli, jaka w dynamice systemu odgrywa funkcja reakcji lokalnej
srodowiska, a przede wszystkim jej komponent (5.14). Podczas ewolucji
systemu predkos¢ v maleje pod wzgledem modutu wartosci lub zmienia znak
na przeciwny, co wywoluje thumione oscylacje wokét wartosci zerowej. Co
pewng zmienng liczbe iteracji, gdy odchylenie 6 danego agenta stanie si¢ zbyt
duze w stosunku do $redniego odchylenia & , warto$¢ v ulega reinicjalizacji
powodujac skokowy wzrost amplitudy wahan.
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Rys. 5.14. Trajektoria zmiennej stanu v jednego agenta w systemie
trojagentowym. Przedstawiono Kilkaset kolejnych iteracji z fazy chao-
tycznej dynamiki systemu.

Po wykonaniu pewnej liczby iteracji btadzenie warto$ci wspotczynnika
logistycznego sprawia, ze cz¢s¢ agentow (w przypadku systemu trojagento-
wego beda to zawsze dwa agenty) odnajduje bliskie trajektorie i poprzez
dalsze, subtelniejsze zmiany wartosci C nastgpuje uzgodnienie ich dynamiki.
System przechodzi wowczas do fazy czeSciowej synchronizacji zilustrowanej
narys. 5.15.

o 1'|'j |{)mm';|m“mmmmmnmju“mun]l” (||ml'l'; “\““"'M“U\””'"l H]“‘“""'Jhll

mmm L S |,nm‘l¢rnmmlhra

3 u:'j HHIH"'IIl);”ml“ll’1M\Miilli“up*“ﬂuMH“'l‘ ‘mnl'l‘l'mlm”‘l’}|INW'I'I’Hl

| Hlma.u R L mHHJlanHth
' ‘ f;lf‘!)}'f Mlﬁ ‘I‘|!\H|“1M '”W 'J' L‘l!“ll“' "J'“’“‘ w,l 1“‘4“'“ "I",‘“ﬂ!lﬁ‘” wl,‘ H ,l. ”u”

470000 470050 M50 M1 470200 470250 03 403 £70400

Rys. 5.15. Trajektorie zmiennej stanu x agentdw w systemie trojagen-
towym. Przedstawiono kilkaset kolejnych iteracji z fazy czeSciowej
synchronizacji systemu.

Podczas tej fazy eksperymentu agenty zgodne w swoich trajektoriach nie
zmieniaja w zauwazalny sposob wspotczynnikow logistycznych, natomiast
trzeci agent kontynuuje proby synchronizacji. To zrdéznicowanie dynamiki
wynika z dysproporcji odchylen & agentéw, zobrazowanej na rys. 5.16.
Odchylenie jednego z nich od wartosci X znacznie bowiem odbiega od
zblizonych i1 mniejszych odchylen pozostalych agentow. Powoduje to czgste
nawroty algorytmu synchronizacyjnego dziatajgcego teraz na rzecz agenta
pozostajacego w trajektorii chaotycznej.

Agenty zgodnie poruszajace si¢ po trajektoriach cyklicznych nie ulegaja
rozdzieleniu, gdyz ich odchylenia s3 mniejsze od $redniej odchylen wszystkich
agentow, a to po odpowiedniej liczbie iteracji prowadzi do wyttumienia zmian
wspotczynnikéw logistycznych. Dalsza ewolucja systemu zmierza ku
osiggnieciu petnej synchronizacji znacznie szybciej, niz poprzednio, poniewaz
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zmniejsza si¢ liczba agentow oczekujgcych na uzgodnienie stanu. Na koniec
system wkracza w faze synchroniczng, ostatni agent dostosowuje swdj stan do
pozostatych 1 na tym konczg si¢ wyrazne etapy zmian dynamiki systemu,
widoczne narys. 5.17.

4000 W00 B0 00000 42000K 440000 46000 AEON00

Rys. 5.16. Przebieg zmian odchylenia o agentéw w systemie trojagen-
towym. Na wykresie przedstawiono co setng iteracje. W poblizu iteracji
415 000 nastgpuje przejscie od fazy chaotycznej do fazy czesciowej
synchronizacji obejmujgcej dwa agenty (gorne wykresy).

----- 20 00K 70008 00 50000 000K $20000 MO0 TO000 DO00N

Rys. 5.17. Przebieg zmian wspotczynnika ¢ agentow w systemie troj-
agentowym. Na wykresie przedstawiono co dwusetng iteracj¢. System
przechodzi z fazy chaotycznej do fazy czgSciowej i petnej synchronizacji.

Uzyskany stan synchronizacji w przypadku systemow trojagentowych
obejmowal we wszystkich przeprowadzonych eksperymentach cykl o dlugosci
4 iteracji lub zblizony do niego cykl bedacy wielokrotnoscig 4 iteracji. Typowa
trajektori¢ okresowa w tym stanie prezentuje rys. 5.18.

Po osiagnigciu fazy synchronizacji wspdtczynniki ¢ wszystkich agentow
systemu ustalajg si¢ w poblizu tej samej wartosci, wynoszacej okoto 3.96.
Warto$§¢ ta powtarza si¢ w eksperymentach symulacyjnych przy roéznych
wylosowanych warunkach poczatkowych. Aby wyjasni¢ t¢ prawidtowosc,
nalezy ponownie odwota¢ si¢ do diagramu Feigenbauma dla odwzorowania
logistycznego. Warto$¢ 3.96 odpowiada jednemu z szerszych okien okre-
sowych wystepujacych w przedziale zmienno$ci wspotczynnika ¢ ustalonym
na [3.9, 4.0]. Wspomniane okno, powigkszone na rys. 5.19, jest otoczone
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waskimi pasmami innych krétkich trajektorii okresowych, pasma te sa jednak
na tyle waskie, ze w przyjetym modelu doswiadczalnym agenty nie
wykorzystuja ich do uzgodnienia swoich stanow.
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Rys. 5.18. Trajektorie zmiennej stanu X agentow w systemie trdj-
agentowym. Przedstawiono kilkaset kolejnych iteracji z fazy pelnej
synchronizacji systemu.

Rys. 5.19. Diagram Feigenbauma dla odwzorowania logistycznego.
Powiekszony fragment diagramu dla przedzialu ¢ [3.959, 3.964].
Widoczne duze okno okresowe obejmuje przedziat [3.96010, 3.96159],
ktory odpowiada jednemu z dwoch szerszych okien z rys. 5.6.

Deterministyczne, cho¢ podlegajace chaotycznej nieregularnosci btadzenie
wspotczynnikow € powoduje, ze po dostatecznie duzej liczbie iteracji wartosci
tych wspotczynnikéw znajdg si¢ w obrgbie tego samego okna okresowego.
Jezeli pozostang w nim przez pewien czas, silne przycigganie orbity okresowej
moze wprowadzi¢ agenty w zgodny cykl. Uwazna analiza stanu agentow
wskazuje jednak, ze po osiagnieciu synchronizacji zmiany warto$ci wspot-
czynnika ¢ nadal zachodza, cho¢ w znacznie mniejszej skali. Sg one 8 rzedow
wielko$ci mniejsze niz w fazie chaotycznej 1 powoduja jedynie powolny dryf
wspolczynnika logistycznego, zilustrowany w bardzo duzym powigkszeniu na
rys. 5.20. Jest to wyrazem statej gotowosci systemu do poszukiwania stanu
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synchronizacji, a jednocze$nie potwierdza brak arbitralnej, jawnie wprowa-
dzonej definicji owego stanu, ktorg system moglby si¢ postugiwac podejmujac
decyzje zaprzestania dalszych poszukiwan. Z powodu dryfu ustalone przez
poszczegbdlne agenty wspoétczynniki logistyczne réznig sie nawet o okoto
0.00025 swojej wartosci. Cho¢ lezg w obrgbie tego samego okna okresowego
diagramu Feigenbauma, moga jednak lokalizowaé si¢ w nieco roéznych jego
fragmentach siggajac takze poza potozone tam punkty bifurkacji. Ttumaczy to,
dlaczego synchroniczne trajektorie stanowig cykle dtugosci 4 iteracji lub cykle
bedace efektem podwojenia tego okresu pewna liczbe razy.
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Rys. 5.20. Przebieg zmian wspotczynnika ¢ jednego agenta w systemie
trojagentowym. Przedstawiono co setng iteracje wycinka fazy pelnej
synchronizacji systemu. Pionowa o$ warto$ci zostata przeskalowana, aby
uwidoczni¢ zmiany ¢ rzgdu 107,

Stala gotowos$¢ systemu do podejmowania prob synchronizacji powinna
zapewnia¢ mu rowniez odpornos¢ na zakldcenia zgodnosci agentéw. Poniewaz
wspoélczynniki € sg w tym stanie bardzo zblizone, zaburzenie trajektorii innych
zmiennych stanu agentow nie musi zdestabilizowaé¢ systemu, gdyz w nieduze;j
liczbie iteracji przynajmniej cz¢s¢ agentdow moze odzyskac synchronizm zanim
ich wspotczynniki logistyczne w wyniku zmian opuszcza okno okresowe. Aby
zbada¢ stabilnos$¢ systemu w takiej sytuacji przeprowadzono dodatkowsg serig¢
eksperymentow, podczas ktdrych po osiagnigciu fazy synchronizacji wywoly-
wano zaburzenie obejmujace wszystkie agenty i polegajace na losowym
przypisaniu zmiennej stanu X warto$ci z przedziatu [0, 1].

Obserwacje zaburzonych w ten sposob systemow potwierdzity oczekiwana
zdolno$¢ powracania do stanu pelnej synchronizacji. Powrdt odbywal sig
znacznie szybciej, niz osiaganie pierwotnej Synchronizacji na poczatku
eksperymentu i prowadzit poprzez zmienng ilo$¢ przejsciowych faz, podczas
ktorych rozne agenty tracily i odzyskiwaty regularnos$¢ oscylacji. Przyktadowy
przebieg takiego doswiadczenia przedstawia rys. 5.21.

Przywrocenie okresowosci trajektorii agentdéw wymagato zaledwie okoto
kilkuset do kilku tysiecy iteracji, po ktorych wspotczynniki logistyczne ulegaty
ustaleniu na innym niz poprzednio, cho¢ zblizonym poziomie, tak jak ilustruje
to rys 5.22. Wartosci wspotczynnikéw pozostawaty nadal zlokalizowane
wewnatrz tego samego okna okresowego diagramu Feigenbauma, dlatego tez
odzyskany cykl zachowywal czterowartosciowy okres.



Eksperymenty symulacyjne 95

NI S oot
S A
PN

Rys. 5.21. Zaburzenie zmiennej stanu x agentow w systemie trojagen-
towym w stanie synchronizacji. Przedstawiono kilkaset kolejnych iteracji.
Zaburzenie wymuszono w 750 000 iteracji, po okoto 700 iteracjach
system powraca do stanu synchronizacji.
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Rys. 5.22. Efekt wymuszonego zaburzenia stanu agentow W Systemie
trojagentowym w stanie synchronizacji. Przedstawiono wartosci wspot-
czynnika c w iteracjach poprzedzajacych i nastepujacych po zaburzeniu.

Opisane powyzej eksperymenty wykorzystywaty tréjagentowy model symu-
lacyjny wybrany ze wzgledu na jego prostote 1 niska ztozono$¢ obliczeniowa.
Aby uzupemié te obserwacje podjeto proby przeprowadzenia analogicznych
doswiadczen symulacyjnych dla bardziej ztozonego systemu MACS, zawie-
rajacego dziesig¢ agentow, ktorych dynamika pozostata okreslona w taki sam
sposob, jak w przypadku systemow z trzema agentami. Rozbudowa modelu
zwigzana ze zwigkszeniem liczby agentow z trzech do dziesigciu spowodowata
jednak bardzo znaczny wzrost iloéci zasobow obliczeniowych niezbg¢dnych do
przeprowadzenia symulacji, z tego tez powodu podczas prac nad niniejsza
rozprawg udalo si¢ przeprowadzi¢ tylko jeden pelny eksperyment z udzialem
dziesigecioagentowego systemu. Uzyskano w nim ponad 35 gigabajtow danych.
Potrzeba sprawnego przetwarzania szeregow czasowych o takich rozmiarach
pozostaje motywacjg dalszego udoskonalania srodowiska CAMEL.

System zlozony z wigkszej liczby agentow iterujacych odwzorowanie
logistyczne wymaga znacznie dluzszego czasu symulacji zanim nastgpi jego
przej$cie do fazy synchronicznej. W przeprowadzonym do$wiadczeniu system
dziesigcioagentowy rozpoczal zgodne oscylacje okresowe dopiero po okoto
65 000 000 iteracji. Dla poroéwnania nalezy przypomnie¢, ze w systemach
trojagentowych faza synchronizacji osiggana byta zazwyczaj po kilkuset
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tysigcach iteracji. Na rys. 5.23. zilustrowano przebieg zmian wspoiczynnikdéw
Cc agentdow podczas fragmentu symulacji obejmujacego przejscie z fazy
dynamiki chaotycznej do stanu synchronizacji.
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Rys. 5.23. Przebieg zmian wspotczynnika ¢ agentow w systemie dziesig-
cioagentowym. Przedstawiono iteracje wybrane z krokiem co 5000
migdzy 60 000 000 a 75 000 000. System przechodzi z fazy chaotycznej
do fazy czeSciowej i petnej synchronizacji.

Rys. 5.24. Diagram Feigenbauma dla odwzorowania logistycznego.
Powigkszony fragment diagramu dla przedziatu ¢ [3.905, 3.908].
Widoczne duze okno okresowe obejmuje przedziat [3.90557, 3.90677],
ktory odpowiada jednemu z dwoch szerszych okien z rys. 5.6.
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Po uzgodnieniu stanow, podobnie jak w przypadku systeméw o trzech agen-
tach, wszystkie wspotczynniki logistyczne ustalily si¢ na zblizonym poziomie.
Skupity si¢ one jednak w poblizu innej wartosci, wynoszacej okoto 3.906,
ktora réwniez odpowiada oknu okresowemu diagramu Feigenbauma, widocz-
nemu na rys. 5.24. Okno to reprezentuje trajektori¢ cykliczng o okresie pigciu
iteracji, takiej samej dlugosci jest tez cykl generowany przez zsynchro-
nizowane agenty, ktorych zachowanie prezentuje rys 5.25.
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Rys. 5.25. Cykliczne trajektorie zmiennej stanu x agentow w systemie
dziesigcioagentowym w fazie synchronizacji. Na wykresie przedstawiono
kilkaset kolejnych iteracji.

5.4 Whnioski

Wyniki uzyskane podczas eksperymentéw symulacyjnych prowadzonych na
modelowym systemie MACS, ztozonym z chaotycznych agentow iterujacych
odwzorowanie logistyczne, wskazuja mozliwos¢ rozwigzania problemu badaw-
Czego, postawionego w podrozdziale 5.2, dotyczacego Samorzutnej syn-
chronizacji stanu agentow. Wprowadzenie do dynamiki systemu stosunkowo
prostej interakcji migdzy agentami i srodowiskiem, pozwalajgcej na sterowanie
predkoscig zmian wspotczynnikow logistycznych w agentach zgodnie z pewng
procedurg, umozliwia wystgpienie zjawiska spontanicznego uzgodnienia
trajektorii wszystkich agentow. Procedura synchronizujgca jest determinis-
tyczna i nie zawiera zadnych cech losowosci, jednak jej dziatanie jest
nieprzewidywalne, nie poddaje si¢ bowiem prognozowaniu na podstawie
przesztosci systemu. Droga, jaka system od dynamiki chaotycznej dochodzi do
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zachowania regularnego, jest sama w sobie trajektorig chaotyczng, choc
catkowicie zdeterminowang przez stan poczatkowy. Stabilizacja zachowania
agentow nie jest w tym wypadku skutkiem pomyslnego zbiegu okolicznosci,
lecz nicodlaczng cechg samego systemu, niezalezng od warunkow poczatko-
wych 1 obserwowang we wszystkich eksperymentach symulacyjnych.

Wykorzystujac powyzsze obserwacje oraz zachowanie indywidualnych
agentow odizolowanych od reszty systemu mozna przyjety w eksperymentach
model MACS sklasyfikowac¢, zgodnie z podziatem dokonanym w podrozdziale
3.4, jako system z chaosem utajonym (SMACS). Dynamika systemu rozwazana
w kontekscie agentowym posiada wyrazne cechy chaosu, ktérego zrdédtem jest
funkcja przejscia agenta. Regularne zachowanie izolowanych agentow jest
sytuacja wyjatkowa tak, jak wyjatkowe jest otrzymanie regularnych oscylacji
generowanych przez iterowane odwzorowanie logistyczne przy losowo wybra-
nych warto$ciach wspoélczynnika logistycznego i przeksztalcanej zmienne;j.
W opozycji znajduje si¢ zachowanie systemu w kontekscie srodowiskowym,
gdzie regula jest prosta, okresowa dynamika osiggana przy losowym stanie
poczatkowym. Wstepna chaotyczna faza ewolucji systemu, obserwowana
w doswiadczeniach, jest jedynie przejsciowym okresem dynamiki stanowig-
cym wyjatek od tej reguty.

Problem synchronizacji systemow chaotycznych stanowi przedmiot
intensywnych badan, w ramach ktérych sformutowano metody sterowania
dynamika chaotycznych oscylatorow oraz analityczne kryteria stanu syn-
chronizacji [Pecoral997], [Sanchez2000], [Wang2002], [Wu2003]. Badania te
obejmujg zjawiska obserwowane w wielu réznorodnych procesach przyrod-
niczych, miedzy innymi w uktadach reakcji chemicznych, dynamice obwodéw
elektronicznych czy emisji laseréw potprzewodnikowych, a takze w cyklach
biologicznych, aktywnosci elektrycznej mozgu, skurczach migsni trzewnych
badz w programach morfogenezy. Synchronizacja trajektorii rozwazana jest
w systemach sprzezonych ze sobg uktadow dynamicznych, ktore przekazujac
sygnaty wptywajg w precyzyjny, celowy sposob na swoje zachowanie. Wywo-
fane podczas przedstawionych w tym rozdziale eksperymentéw zjawisko
synchronizacji multiagentowego systemu chaotycznego oparte jest jednak na
nieco innym mechanizmie.

Opis systemu MACS uzywanego w do$wiadczeniach nad samorzutng
synchronizacja posiada znamienng ceche¢, mianowicie sam stan synchronizacji
nie jest w nim zdefiniowany i nie istnieje kryterium ilo$ciowe ani jakosciowe,
ktore pozwalatoby odrézni¢ zgodne zachowanie agentéw od ich chaotycznych
rozbiezno$ci. Przyjete zostaje jedynie ogdlne zatozenie, ze zmniejszanie si¢
odchylen agentow jest oznaka zblizania si¢ do stanu synchronizacji i dlatego
powinno sktania¢ do bardziej precyzyjnej regulacji parametrow agentow.
Przeciwnie z kolei, nadmierny wzrost wzglednej rozbiezno$ci migdzy agentami
swiadczy, ze system Omingt pozadany stan 1 mozna powroci¢ do zgrubnej
regulacji. Analogiczne postepowanie wydaje si¢ stuszne w przypadku systemu
nie zachowujacego si¢ chaotycznie, na przyklad podczas dostrajania
odbiornika radiowego do okreslonej czestotliwosci. W systemie MACS
regulowanym parametrem jest jednak predkos¢ zmian wspdiczynnika
logistycznego, a wigc warto$¢, ktora podobnie, jak sam wspotczynnik, wptywa
na zachowanie systemu w sposob nie dajacy si¢ prognozowaé [Schuster1995].
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Dlatego, pomimo zgodnego z intuicjg postepowania, z powodu chaotycznej
nieprzewidywalnosci nie tylko nie istnieje pewnos$¢, ze zmiany parametrow
systemu dadzg oczekiwany skutek, ale wrgcz nalezy spodziewac si¢ zupetie
innej reakcji.

Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze regulacja wspotczynnikow logistycznych
agentOw nie jest w istocie rezultatem procedury zaprogramowanej i wykony-
wanej przez system multiagentowy w sposob jawny i celowy, podobny do
wykonywania programu przez pewien automat. Tendencja do zmian potozenia
agentow, poczatkowo chaotycznych, pozniej bardzo regularnych, jest raczej
wyrazem cech dynamicznych systemu wynikajacych ze specyficznego
sformutowania funkcji operujacych na wektorach stanu elementéw systemu.
Synchronizacja agentow jest zatem okreslona czynnosciowo jako rezultat
iterowania ztozonego przeksztalcenia przeprowadzajacego system w kolejne
stany poszczegolnych chwil czasu. Inaczej mozna wyrazi¢ to nastepujgco:
zgodne oscylacje agentow nie sg pewnym wzorcowym zachowaniem, do
ktorego system dazy w racjonalny sposob, lecz jesli system ewoluuje przez
dostatecznie dtugi czas, owo zachowanie pojawia si¢ spontanicznie.

Warto rozwazy¢ powyzsze wnioski w kontekscie systeméw biologicznych,
ktoérych modelowanie jest jednym z centralnych motywow niniejszej rozprawy.
Samorzutna synchronizacja zachowan, opisywana w rozdziale 4, jest zjawis-
kiem niejednokrotnie spotykanym wsrod zbiorowosci organizméw zywych
[Rosenblum2003], [Bier2000], [Delgado1998], [Geissmann2000]. Cztonkowie
tych zbiorowosci, odpowiadajacy agentom w modelach MACS, wraz ze $rodo-
wiskiem ich funkcjonowania tworza systemy dynamiczne i poruszajg si¢ po
pewnych trajektoriach we wlasnych przestrzeniach stanéw. Wyniki ekspery-
mentéw z modelami MACS pozwalajg spojrze¢ na samorzutne uzgadnianie
tych trajektorii ze szczegolnej perspektywy. Organizmy synchronizujace swoje
zachowanie w systemie biologicznym mogg osiggac ten efekt nie postugujac
si¢ racjonalnym algorytmem zmierzajacym do znanego z gory celu. System nie
musi dysponowa¢ kryterium uzyskania stanu synchronizacji ani mechanizmem
oceny oddalenia systemu od tego stanu w skali bezwzglednej. Nie sg rowniez
potrzebne wyrafinowane sposoby koordynacji zachowania organizmow
zaktadajace znajomos$¢ dynamiki catego systemu, umiejetno$¢ podejmowania
decyzji i zrozumienie celu, do jakiego zbiorowos¢ dazy.

Istnieje zatem mozliwos¢, iz jedynym czynnikiem, jakim musi dysponowac
zbiorowos$¢ chaotycznie reagujacych istot zywych, aby mogla spontanicznie
synchronizowa¢ swoje zachowanie, jest odpowiednio uksztattowana dynamika
przejs¢ miedzy stanami w chronologii zmian systemu. Zgodne btyski
$wietlikow czy spektakularna choreografia tawic ryb moga by¢ przejawem
cech dynamicznych wpisanych na state we wlasciwosci poszczegdlnych
organizmoéw lub catych zbiorowosci, nie za§ efektem celowych staran
indywidualnych osobnikéw. W przypadku modeli do§wiadczalnych, na podsta-
wie ktorych mozna formutowa¢ te wnioski, dynamika systemu projektowana
byla przez eksperymentatora w oparciu o jego intuicje i bez gwarancji
skuteczno$ci takiego podejscia. W dziedzinie przyrody ozywionej rol¢ badacza
dobierajacego szczegdly przeksztatcen determinujgcych dynamike zbiorowosci
organizmow moze petni¢ dobrze znany mechanizm losowych prob, jakim jest
ewolucja biologiczna.
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Obok wnioskow dotyczacych zachowan systemow multiagentowych
eksperymenty symulacyjne dostarczaja réwniez obserwacji obejmujacych
zagadnienia zwigzane z przeprowadzaniem doswiadczen przy uzyciu techniki
komputerowej. Wspominana juz wielokrotnie duza ztozono$¢ obliczeniowa
symulacji przemawia za koniecznos$cig intensywnego wykorzystania specja-
listycznego oprogramowania komputerowego dedykowanego do tego rodzaju
eksperymentow, co stanowi tez¢ aplikacyjnego nurtu tej rozprawy.

Wsrdd kierunkow dalszych prac doswiadczalnych z modelami MACS
nalezy wskaza¢ przede wszystkim eksperymenty symulacyjne wykorzystujace
systemy o wickszej liczbie agentow, systemy iterujace odwzorowanie logis-
tyczne w innych przedziatach wspotczynnika logistycznego oraz systemy
iterujace inne przeksztalcenia. Ponadto jako przyszie cele mozna wyrdznié
prowadzenie eksperymentow w dluzszym horyzoncie czasowym symulacji
oraz bardziej zlozone do$wiadczenia z wymuszanymi zaburzeniami Stanu
systemul.



0. Zakonczenie

6.1 Narzedzie modelowania

Koncepcja multiagentowych systemoéw chaotycznych przedstawiona w tej
rozprawie jest uogolnieniem pojecia systemow multiagentowych zaczerpnig-
tego z domeny nauk informatycznych. Generalizacja ta poczawszy od jej
podstawowych zatozen osadzona jest w konteks$cie chaosu deterministycznego
symulowanego w eksperymentach komputerowych. Posadowienie koncepcji
na wspdlnym obszarze dwoch dziedzin, teorii chaosu deterministycznego oraz
symulacji komputerowej, wymaga rozwazenia dynamiki dyskretnych itera-
cyjnych systeméw deterministycznych o skonczonej przestrzeni stanow,
w ktorych wystepuja cechy chaosu. Rozwazania te doprowadzity do wprowa-
dzenia pojecia F-systemu i wystepujacej W nim cechy F-ergodycznosci oraz do
podjecia dyskusji nad okre$leniem wtasno$ci mieszania F-systemu, ktora jest
kluczowym warunkiem wystgpienia w nim zachowania chaotycznego. Rezul-
tatem tego nurtu badan jest dostrzezenie koniecznos$ci zastgpienia jakosciowe]j
definicji zachowania chaotycznego, przeniesionej z systemow o dynamice
ciggtej, iloSciowa miarg chaosu nie dajgcego si¢ W F-systemie wyraznie
odgraniczy¢ od zachowania regularnego.

Silne powigzanie multiagentowych systemow chaotycznych z technika
informatyczng obejmuje nie tylko dyskretny i skonczony charakter dynamiki,
ale dotyczy takze samej struktury i sposobu funkcjonowania tych systemow.
Oparte na informatycznym pierwowzorze, uogolnione systemy multiagentowe
dostrzegane sa w niniejszej rozprawie jako model odzwierciedlajacy powsze-
chnie spotykang w obszarze badan biologii strukture organizmoéw zywych oraz
ich zbiorowosci. Elementy systeméw biologicznych stanowig analogi¢ agen-
tow w komputerowych systemach rozproszonych, co sktania do postuzenia sig¢
znang w informatyce ideg systemu multiagentowego, uog6lniong i przeniesiong
na grunt badan biocybernetyki. Uzyskano w ten sposob narzedzie modelowania
chaotycznych zachowan systemow zlozonych, posiadajace szereg cech dobrze
odpowiadajacych cechom systemow biologicznych, lecz nie ograniczone
w swoich zastosowaniach jedynie do badan przyrody ozywione;.

Istnieje wreszcie trzeci aspekt zwigzku koncepcji multiagentowych
systemow chaotycznych z osiggnigciami informatyki. Postlugiwanie si¢ tymi
systemami jako narzgdziem badawczym jest $cisle uzaleznione od dostepnosci
specjalistycznego oprogramowania dedykowanego prowadzeniu eksperymen-
tow symulacyjnych oraz przetwarzaniu zarejestrowanych podczas symulacji
danych. Z uwagi na bardzo duza zlozono$¢ obliczeniowg eksperymentow
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ich wykonywanie nie byloby mozliwe bez wykorzystania odpowiedniego
sprzetu komputerowego. Zanurzenie multiagentowych systemow chaotycznych
w skonczonej i dyskretnej przestrzeni stanéw juz na etapiec formutowania ich
definicji z gory zaklada pdzniejsze wykorzystanie tak powstatych modeli do
symulacji komputerowych. Pozwala to unikng¢ problemu ograniczonej
precyzji obliczen komputerowych, gdyz wyniki symulacji sg tozsame z prze-
widywanym teoretycznie zachowaniem modelu. Ma to szczegOlnie istotne
znaczenie z uwagi na obecno$¢ chaosu w dynamice modelu.

Pierwsze do$wiadczenia przeprowadzone z multiagentowymi systemami
chaotycznymi wykazaty, ze stosunkowo proste modele sg zdolne prezentowac
ztozone zachowania nasladujgce pewne zjawiska biologiczne, takie jak spon-
taniczna synchronizacja zachowan zbiorowo$ci. Podczas symulacji model
multiagentowy moze osiggnaé stan charakteryzujacy si¢ wysoce regularng
dynamika, cho¢ proces osiggania teg0 sStanu ma przebieg chaotyczny.
Uporzadkowanie wylaniajace si¢ w ten sposdb z chaotycznej nieregularnosci,
przypominajgce samoorganizacj¢ tworéw biologicznych, stanowi integralng
ceche systemu zdeterminowang przez jego wilasciwosci dynamiczne zapisane
w matematycznym opisie odwzorowan iterowanych w czasie symulacji. Rezul-
taty doswiadczen pozwalajg sformutowaé hipotezg, wedtug ktorej samoorgani-
zacja czynnosciowa, ktorej przyktadem jest samorzutna synchronizacja, moze
zachodzi¢ w zbiorowos$ciach twordw biologicznych bez podejmowania przez
nie racjonalnych dziatan i bez apriorycznej znajomosci jawnie sformutowanego
celu. Weryfikacja tej hipotezy wymaga kontynuowania dotychczasowych prac
badawczych.

Multiagentowe systemy chaotyczne dostarczaja zatem nie tylko zrodia
ztozonych zachowan dajacych si¢ symulowaé¢ metodami komputerowymi, lecz
umozliwiajg rowniez formutowanie pewnych wnioskow dotyczacych dynamiki
chaotycznych uktadéow biologicznych, ktore sg ich pierwowzorem. Pod tym
wzgledem mozna wigc uzna¢ multiagentowe systemy chaotyczne za adekwatne
narzedzie modelowania dynamiki ztozonych systeméw, w tym rdéwniez
biologicznych.

6.2 Kierunki dalszych badan

Prowadzenie do$wiadczen z multiagentowymi systemami chaotycznymi
moze stanowi¢ jeden z kierunkow dalszych badan zwigzanych z tymi mode-
lami. Drugim, komplementarnym nurtem rozwoju koncepcji jest dalsza
rozbudowa jej teoretycznego podtoza obejmujgca zar6wno wzbogacanie struk-
tury 1 funkcji systemow multiagentowych, jak i poro6wnanie ich z pozostatymi
narzedziami cybernetyki.

Wspomniane w niniejszej rozprawie propozycje rozbudowy funkcji
agentow systemu wskazujg na mozliwo$¢ przyjecia specyficznych interpretacji
niektorych podzbioréw wektora stanu agenta. Zawarte w nim zmienne moga
reprezentowac na przyktad pamigc stanow przesztych lub wspotrzedne potoze-
nia agenta w pewnej podprzestrzeni stanow wyréznionej jako odpowiednik
przestrzeni geometrycznej Swiata realnego. Ta ostatnia interpretacja zapowiada
wprowadzenie poje¢cia mobilnych agentdw zdolnych modelowaé zachowanie
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komorek, organizméw lub catych populacji migrujacych w obrgbie pewnego
srodowiska, wytwarzajacych skupienia badz utrzymujacych dystans migdzy
soba. Inng drogg rozwoju architektury systemu jest uwzglednienie mozliwosci
dynamicznego taczenia si¢ agentow w pojedyncze superagenty oraz rozpadu
tak powstatych struktur. Pozwolitoby to na tworzenie modeli zjawisk
obejmujgcych przejsciowe lub trwale spajanie tworéw biologicznych w zgod-
nie funkcjonujace klastry.

Rozlegly obszar przysztych prac stanowi rowniez koncepcja systemow
hiperagentowych bedacych hierarchicznie zorganizowanym zbiorem multi-
agentowych systeméw chaotycznych, z ktérych jedne zawarte sag w innych.
Potraktowanie catego systemu multiagentowego jako jednego agenta systemu
nadrzednego wprowadza mozliwos$¢ odtwarzania struktury i funkcji systemow
biologicznych o wigcej niz jednym poziomie organizacji, przyblizajagc model
do rzeczywisto$ci Swiata przyrody ozywionej.

Obok rozbudowy samej idei multiagentowych systeméw chaotycznych
wazny kierunek badan stanowi rozwazanie tej idei w §wietle innych koncepcji
cybernetycznych, takich jak sztuczne sieci neuronowe [Tadeusiewicz1993],
automaty komorkowe, komorkowe sieci neuronowe [Chual988] czy algorytmy
genetyczne [Rutkowskal999], takze pod katem zaadaptowania ich elementow.
Interesujagcym przedsiewzigciem bedzie dokonanie analizy whasnosci multi-
agentowych systemow chaotycznych z punktu widzenia teorii automatoéw
skoniczonych. Daje si¢ takze wskaza¢ mozliwos¢ zdefiniowania binarnego
systemu multiagentowego, jak rowniez proba zbadania, czy system multiagen-
towy jest zdolny modelowaé¢ zachowanie innego systemu cybernetycznego,
w tym uniwersalnej maszyny Turinga.

Zarysowane perspektywy kontynuacji prac badawczych wyznaczaja
multiagentowym systemom chaotycznym nie tylko rol¢ modeli zjawisk
biologicznych, cho¢ taka byta pierwotna motywacja do ich opracowania. Jest
zatem mozliwe, Ze powstale narzedzie znajdzie swoje zastosowanie rowniez
w dziedzinie badan nad systemami ztozonymi i sztuczng inteligencja.
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