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Streszczenie

Hipoteza Kauffmana ,zycie na granicy chaosu i porzadku” jest tu gleboko
reinterpretowana, nowe jej ujecie to: ,,zycie toczy si¢ w potchaosie'”. Przedstawiona zostata
krytyka interpretacyjna zalozen modelu Kauffmana 1 podstawy oczekiwania, ze obiekty zywe
powinny mie¢ cechy systemu chaotycznego, jednak ze znacznie zwigkszona stabilnos$cia,
glownie poprzez nagromadzenie regulacyjnych sprzezen zwrotnych. Poprzez badania
symulacyjne wykazano, ze mozna zbudowac¢ specyficzny stan systemu z natury parametrow
chaotycznego, ktory jednoczesnie w zblizonym zakresie posiada cechy dojrzalego chaosu i
systemu uporzadkowanego, gdzie Kauffman umiejscawia zycie. Symulacja wykazala, ze
akceptacja matych zmian wystarcza, by ewolucja nie wyprowadzala z tego obszaru.

Stowa kluczowe: chaos, zycie na granicy chaosu, przejscie fazowe do chaosu, sieci Kauffmana,
propagacja zaburzenia.

1 Wstep

Powszechnie znana jest hipoteza Kauffmana, ze zycie toczy si¢ na granicy chaosu i
porzadku. Wskazanie tej hipotezy bylo niewatpliwie bardzo istotnym krokiem we wlasciwym
kierunku, stawiajacym wazne pytania i odkrywajacym wielkie 1 perspektywiczne pole badan.
Wyniki moich badan na tym polu pozwalaja zrobi¢ teraz nastgpny krok 1 glebiej
zinterpretowac ta hipoteze.

Kauffman (1969, 1971) zaproponowal do opisu systeméw zywych logiczne sieci
dynamiczne zwane takze sieciami Kauffmana. Dostrzegli je dopiero fizycy po dekadzie.
Funkcjonowanie takich sieci ma charakter nieliniowy i wykazuje wlasnosci chaosu
deterministycznego, mimo, ze sa one dyskretne i skonczone. Badajac takie sieci zbudowane
losowo opisane kilkoma og6lnymi parametrami, wykryto (Derrida i Pomeau 1986) przejscie
fazowe migdzy porzadkiem a chaosem — niemal skokowa zmiang wlasnosci systemu” w
aspekcie stabilnosci. Kauffman (1993) wykazat, ze konieczne dla ewolucji zycia mate zmiany
funkcjonowania sa dostgpne w przestrzeni tych parametrow systemu jedynie w poblizu owego
przejs$cia fazowego.

W obrazie Kauffmana sieci uporzadkowanej w przestrzeni parametrow (patrz rozdz.2.4)
wystepuje spojny obszar stanéw ,,zamrozonych” (obszar ,lodu” lub ,staly”), a w nim male
.jeziorka” aktywnos$ci, wigc zmiana nie moze si¢ rozprzestrzenic. W systemach z obszaru
chaotycznego (,,gazowego™) zaburzenie rozprzestrzenia si¢ szybko, a ,16d” jest prawie
nieobecny. W obszarze przejsciowym (,,cieklym”), gdzie umieszcza zycie, jeziorka sa juz
wigksze 1 zaczynaja si¢ laczy¢, ale nadal spotyka si¢ sporo lodu. Tu zaburzenie
rozprzestrzenia si¢ powoli i ma duza szans¢ wygasnac, a jego rozmiary s3 mate i nie osiagaja
rownowagi Derridy.

W (Gecow 1974, 1975) przedstawilem model tendencji strukturalnych oparty na mojej
sieci, ktora nazywam agregatem automatdow, thumaczacy zroédlo bardzo kontrowersyjnej,
klasycznej prawidlowosci fenomenologicznej — rekapitulacji filogenezy w ontogenezie. W

! Nowy termin, ktéry dalej bedzie wyjasniony gtownie w rozd.5.
2 Terminy sie¢ (tu rozpatrywane sa sieci dynamiczne) i system uzywa si¢ zamiennie.



modelu tym 1 algorytmie ,reversed annealed” do jego symulacji przyjatem na podstawie
zlozonej 1 uzasadnionej oceny, ze ,,zycie toczy si¢ w chaosie” — jak to dzi§ mozna krotko ujac.
Wtedy jeszcze nie istnialo to pojecie w zastosowaniu do sieci. Konflikt heurystycznych
argumentoéw z hipoteza Kauffmana stal si¢ istotny, przeprowadzilem wigc analize jego zrodet.

Kauffman uzyl do swojego modelu kilku parametrow i na nich rozpial przestrzen
mozliwych systemoéw. Jest w niej przejscie fazowe, a najlepszy dla zycia obszar tej
przestrzeni wynikajacy z potrzeby matych zmian wynikowych lezy w okolicy tego przejscia,
glownie po stronie porzadku. Tam ewolucja polegajaca na matych zmianach permanentnych
inicjujacych zmiany funkcjonowania powinna mie¢ najwigksze efekty, wigc obserwowane
obiekty zywe powinny by¢ systemami z tego obszaru. To jest wlasnie hipoteza ,,zZycia na
granicy chaosu”. Bledu w tym modelu i rozumowaniu w zasadzie nie ma, ale jak kazdy
model, wiele elementdow ma uproszczonych z zalozenia. Tu wiele rozmaitych parametrow,
ktorych model nie zamierza rozpatrywacé, zostato potraktowane jako losowe, przez co
przestrzen mozliwych systemow zawiera wszelkie warianty, a ma wzglednie malo wymiarow.

Problem polega na wyborze odpowiednich parametrow do rozwazan w modelu, a ewolucja
zycia wykrywa wszelkie dostgpne srodki do adaptacji, co istotnie utrudnia ograniczenie si¢ do
matej liczby parametrow. Pominigcie wymiaréw powoduje brak dostrzegania mozliwosci
jakie daja. W tej sytuacji wniosek, ze zycie dazy do wskazanego zakresu parametrow (gdy
pozostale sa losowe) jest stuszny, ale juz: ze do tego obszaru dotarfo i tam si¢ toczy, stuszny
by¢ nie musi, bo te pominigte wymiary moga nie by¢ losowe i da¢ ,bardziej atrakcyjne
oferty”.

Kauffman badal glownie parametr K (liczbg wej$¢ do wezta) ustalajac N (liczbe weztow w
sieci), a funkcje 1 stany we¢zlow miaty by¢ losowe. Badano jednak, co daje brak losowosci
tych elementow. Stopien niclosowosci funkcji logicznych okreslat parametr P — ,internal
homogeneity”, a na prawdopodobienstwo jednego ze stanoéw uzywano p, drugi miat wigc 1-p.
Otrzymano pewne proste wnioski, ktére co prawda przesuwaty punkt przejscia fazowego, z
czego ewolucja moze korzysta¢, ale nie wydawaly si¢ podwazaé obrazu tego przejscia, ani
hipotezy ,,zycie na tej granicy chaosu”.

Sa to tylko 3 proste parametry, na ktére juz dobor moze wptywaé, pozostaje wielki zbior
rozmaitych, bardziej ztozonych parametrow i korelacji, ktére takze raczej maja zwiazek ze
stabilno$cia 1 trudno oczekiwac, ze dobdr naturalny, ktory wlasnie wybiera bardziej stabilne
systemy, pozostawi ich rozklady nie zmienione wzgledem losowych. Taka wiasnie naturg —
réznice migdzy rozkltadem zadanym a zmodyfikowanym przez dobdr, maja badane przeze
mnie tendencje strukturalne. Tak wigc, mimo wskazania wyboru miejsca dla zycia na osi K, a
takze P i p, w wielkim zbiorze pozostatych parametrow systemy zywe nie maja rozktadow
losowych w aspekcie stabilno$ci. W tak wielowymiarowej przestrzeni miejsce dla zycia jest
raczej bardzo zlozona podprzestrzenia, np. dalej zajmowaé sie bedziemy krotkim atraktorem?,
modularnoscia 1 regulacyjnymi sprzgzeniami zwrotnymi — ich stopien obecnos$ci wsrod
obiektow zywych jest istotnie wyzszy od losowego.

Oproécz braku losowosci nie rozwazanych wymiaré6w, moimi gldéwnymi zastrzezeniami do
zatozen Kauffmana byty:

- Regulacyjne sprzezenia zwrotne, wbrew przeswiadczeniu Kauffmana, sa uwzglednione

jedynie na poziomie losowym, a przeciez bywaja nawet podstawa definicji zycia. Wszyscy

widza, ze obiekty Zywe maja je na poziomie drastycznie wigkszym od losowego.

¥ Atraktor to ciag kolejnych stanéw deterministycznej sieci funkcjonujacej powtarzajacy sie cyklicznie.
Poniewaz sie¢ jest skonczona, kiedys jaki$ stan musi si¢ powtorzy¢, i odtad bedzie powtarzat sig cyklicznie.



- Przyjecie jedynie dwoch wariantow sygnatu do badan statystycznych jest zbyt grubym
przyblizeniem. Po bardziej adekwatnym dopuszczeniu wigkszej liczby wariantow stan
uporzadkowany w systemach losowych staje si¢ szczegdlnie wyjatkowy.

Podjalem wigc prace nad skutecznym wykazaniem poprawnosci mojego zalozenia, ze
zycie moze i powinno by¢ modelowane systemem o parametrach chaosu, jednocze$nie
posiadajacym znacznie podwyzszona stabilno$¢. Rozpoczatem od préb wykazania, ze
podstawa stabilnos$ci obiektéw zywych sa regulacyjne, ujemne sprz¢zenia zwrotne, ktore nie
byly odpowiednio uwzglednione w modelu Kauffmana. Ku mojemu zdumieniu okazalo sig,
ze sa one jedynie pomocne, ale same nie wystarczaja. Ten wniosek skierowal uwage na
modularno$¢, a dalsze wyniki na skrocenie atraktora tak, by wtdrne inicjacje damage
(zaburzenia funkcjonowania, patrz rozdz.2.3) przez zmiang permanentna mialy mniej czasu
na zaistnienie. Damage po inicjacji ma szans¢ wygasna¢ w systemie chaotycznym, ale mata.
Jezeli wygasnie, to ciagle (permanentnie) obecna zmiana funkcji moze napotka¢ ponownie
stan wejSciowy dajacy odmienny efekt — to wtorna inicjacja. Jezeli atraktor jeszcze si¢ nie
obrocit, to zachodzi ona w catkiem innych okolicznos$ciach 1 szansa wygas$nigcia znowu jest
mata. Atraktory w matych jeziorkach aktywnosci moga by¢ mate.

Wykazuje, ze mozna zbudowac system o parametrach chaosu, ale z istotnie podwyzszona
stabilnoscia (poichaotyczny), tworzac go zgodnie z tym obrazem. W (Gecow 2014)
wskazatem, ze fatwo otrzymac taki specyficzny system, wychodzac z systemu o parametrach
chaotycznych 1 atraktorze punktowym (czyli skrajnie krotkim). Stosujac kryterium malej
zmiany specyfika ta utrzymuje si¢ dowolnie dlugo mimo kumulacji zmian. Niniejszy artykut
jest poswigcony kompleksowemu przedstawieniu tych badan modyfikujacych zakres 1
interpretacj¢ hipotezy Kauffmana. Wiele z argumentow zostalo juz przeze mnie
opublikowanych (Gecow 2008, 2010, 2011, 2014) ale tez najsilniejsze beda tu oméwione po
raz pierwszy.

Moj obraz jest werbalnie zblizony do hipotezy Kauffmana: zycie toczy si¢ w poichaosie,
ale jest to stan systemu nie w pelni losowego® w zlozonych parametrach. Dojrzaty® chaos i
porzadek wystepuja tu jednoczesnie w porownywalnym stopniu. Taki system, gdy po malej
zmianie inicjujacej wpadnie jednak w chaos (duza zmiana wynikowa), pozostanie w nim jako
w peni losowy, zgodnie ze swoimi parametrami. Nawiazujac do nazwy ,,obszar ciekty”, ten
nowy obszar nalezaloby nazwac ,,ciecza przegrzana”.

Wiadomo, ze ewolucja zycia wymaga olbrzymiej przestrzeni mozliwosci, co oferuja
jedynie systemy zlozone. Podaj¢ podstawy interpretacyjne, ze obszar uporzadkowany nie
opisuje poprawnie systemow zywych, wigc system zlozony opisujacy ewoluujacy obiekt
zywy praktycznie musi by¢ polchaotyczny. Takie ograniczenie jest informacja celowa dla
celu ,,istnie¢ nadal” (tych poje¢ dotyczyt pierwszy odcinek Szkicu (Gecow 2013)), i jest to
nieco bardziej pierwotna® informacja celowa od rozmnazania (1.3.6.2)", czego nikt si¢ nie
spodziewal, cho¢ hipoteza Zycie na granicy chaosu wskazala juz czg$¢ tego twierdzenia.

Takze mata zmiana (1.3.4.1; 111.2.2.4) otrzyma tu nowa perspektywe — jest warunkiem
utrzymujacym specyficzny stan potchaosu, owa pierwotng informacjg celowa.

* Hipoteza Kauffmana, natomiast, dotyczy systemu w pelni losowego, co wyzej opisatem.

® Przejécie fazowe z porzadku do chaosu jest szybkie, ale stopniowe. Nie odrazu zjawiska wygladaja tak, jak
,.glebiej” w chaosie. Np. szeroko$¢ i potozenie piku wielko$ci damage. Wprowadzony tu termin ,,dojrzaty chaos”
wskazuje, ze zjawiska wygladaja jak glgboko w chaosie a nie jak w poblizu wejscia w chaos.

® Wezesniej nie w kolejnosci historycznej tworzenia sig zycia, a w kolejnosci dedukcyjnej cech zycia o podobnie
wielkim potencjale ewolucyjnym do naszego zycia. Taki potencjat oferuja tylko systemy ztozone. Nalezy tu
podkreslié, co przy szerszym omowieniu zagadnienia takze bedzie wspomniane, ze hipoteza Kauffimana ,,zycie
na granicy chaosu” wskazata juz znaczna czgs¢ tego wniosku.

7 Jest to stosowane juz w poprzednich odcinkach Szkicu (Gecow 2014a, 2015) odniesienie do rozdziatow w
innym odcinku, tu do | odcinka, rozdz.3.6.2.



Wybor stanu pétchaotycznego nie jest juz tak ,,za darmo”, jak to bylo w ujeciu Kauffmana
dla stanu porzadku sieci losowych. Kauffmanowskie pojecie porzadku ma dwa aspekty, ktore
pozwala rozr6zni¢ teoria informacji celowej z pierwszego odcinka Szkicu. Jest to rozroéznienie
informacji og6lnej i informacji celowej. Kauffman wskazuje na porzadek — wynik
nieliniowego charakteru systemu, jako na cze$¢ porzadku nie wynikajaca z mechanizmu
darwinowskiego. Ma w tym racjg, ale ta czg¢$¢ nie jest informacja celowa, tylko ogodlna.
Spontaniczno$¢ jej powstania takze wymaga ostroznosci, np. przy wskazaniu zakresu
mozliwych wynikéw procesu.

Pelny opis eksperymentow, wynikow i obserwacji (Gecow 2016) zamieszczony jest na
Internecie, ale podany tu opis wystarczy do powtorzenia symulacji 1 weryfikacji wnioskow.
Uzyskany wynik daje dostateczne podstawy do reinterpretacji hipotezy Kauffmana ,,zycie na
granicy chaosu”. Tym samym moj model tendencji strukturalnych (Gecow 1974,1975,
2005,2008,2009b) zyska dostatecznie silne podstawy, gdyz, jak wspomniatem,
dotychczasowe oceny w obliczu ogdlnie przyjmowanej hipotezy Kauffmana wydawaly si¢
nieprzekonujace. Pozwoli to omoéwié¢ (ale to juz w dalszych odcinkach Szkicu) podstawowe
tendencje strukturalne.

Miejsce publikacji® Szkicu jako calosci wynika z jego aspektéw metodologicznych i
szerokos$ci spektrum dyscyplin naukowych, do ktorych naleza poruszane zagadnienia. Sa tu
podstawy teorii informacji i celowos$ci oraz informacji biologicznej, definiowanie zycia,
dedukcyjne ujecie mechanizméw ewolucji, a teraz dyskusja chaosu w sieciach ztozonych w
aspekcie miejsca zycia. Wigkszo$¢ tych tematéw odrzucaja pisma specjalistyczne i sa
publikowane w pismach filozoficznych. Trudno oczekiwa¢ od Czytelnikow pisma
filozoficznego znajomosci podstaw we wszystkich tych dziedzinach jednoczes$nie, jednak
miejsce w artykutach jest zbyt cenne, by wyklada¢ tu podstawy — w temacie sieci ztozonych
opisatem je po polsku w (Gecow 2009c¢), co sugeruje¢ potraktowaé jako wstep do niniejszego
odcinka, a szersze rozwini¢cie zagadnien chaosu mozna znalez¢ w (Temczyk 1998, 2002).

2 Podstawy i interpretacja hipotezy Kauffmana zZycie na granicy chaosu

2.1 Sie¢ Kauffmana i jej parametry

Kauffman (1969,1971) zaproponowat sieci logiczne, zwane czesto sieciami Kauffmana, do
wyjasnienia réznorodnosci komoérek tkanek mimo tego samego genomu. Propozycja ta zostata
zauwazona dopiero po dekadzie przez nie biologow. Wezet takiej sieci realizuje funkcje
logiczna sygnatow zero-jedynkowych pojawiajacych si¢ na jego wejsciach. Wartos¢ funkcji
jest stanem wezla, ktory jako sygnat wyjsciowy podawany jest na wejscia innych weztow.
Potaczenia weztow, zwane linkami”, maja zwrot zgodny z kierunkiem przeptywu sygnatu. Sa
to wigc sieci skierowane. Kauffman rozpatrywat sieci autonomiczne (nie kontaktujace si¢ z
otoczeniem), skonczone (o skonczonej liczbie weztow) i deterministyczne (ktorych kolejne
stany weztow sa jednoznacznie wyznaczone). Typowy sposob liczenia sieci, w ktorym stany
weztow z jednej chwili jako sygnaty na wejsciach sa podstawa obliczenia stanow w chwili
nastepnej, nazywa si¢ synchroniczny, tu kolejno$¢ obliczania weztow nie ma znaczenia.

® Ten artykut jest tu w postaci z marca 2016, jaki posiadat przed poprawkami redakcyjnymi (do ktérych nie
doszto), a po pozytywnej recenzji i drobnych poprawkach sugerowanych przez recenzenta. Redakcja
poinformowata mnie w maju, w chwili przekazania Tomu 4 FiN do druku o zerwaniu umowy i nie publikowaniu
tego i dalszych odcinkéw Szkicu. Wycofatem wigc nadmierne skréty wymuszone i zaakceptowane przez
redakcj¢ i po szybkim potozeniu na viXra poproszg redakcjg o umieszczenie linku jeszcze w Tomie 4 FiN.
Planujg dalej jeszcze przynajmniej dwa odcinki, ktore takze potozg na viXra, a linki do nich wskazg na mojej
stronie https://sites.google.com/site/andrzejgecow/home.

% Zwanym takze — krawedzia, tukiem. Sie¢ tez ma synonim — graf, w ktorym wezty nazywane sa wierzchotkami.



https://sites.google.com/site/andrzejgecow/home

Sie¢ okres$lona jest przez podanie wszystkich potaczen (struktury), funkcji dla kazdego
wezta 1 wszystkich stanéw weziow (stanu sieci).

Poniewaz liczba weztow 1 wariantdow sygnalow jest skonczona, a sie¢ jest
deterministyczna, po pewnym skonczonym czasie musi powtdrzy¢ si¢ jakis stan i od tej
chwili cyklicznie bedzie si¢ on powtarzal wraz ze wszystkimi kolejnymi stanami sieci.
Trajektoria tych standw w przestrzeni stanéw sieci to atraktor. Zadajac stan sieci wiemy, ze
po pewnym czasie osiagnie ona jeden z mozliwych atraktorow. Zbior standw sieci, z ktérych
osiggany jest dany atraktor to jego basen atrakcji (przyciagania).

Kauffman interpretowal sie¢ jako genotyp, a rdzne atraktory jako tkanki — warianty jego
funkcjonowania. Jego badania (Kauffman 1993) mialy charakter statystyczny, skupiaty uwage
na wilasnosciach sieci w zaleznosci od jej parametréw, do ktorych nalezaty przede wszystkim:

N — liczba wezlow sieci;

K — liczba wej$¢ do wezla (w wigkszosci badan K bylo state dla wszystkich wezlow sieci);
p — prawdopodobienstwo jednego z dwoch wariantow sygnatu. Uzupehnia te parametry

k — liczba wyjs¢ z wezta, zwana jego stopniem. Typ sieci wyznaczony jest przez rozktad k.

Jak wida¢, zwyczajowo duze K i mate k maja inne znaczenia. Dalej wprowadzony bedzie
jeszcze parametr

S — liczba rownoprawdopodobnych wariantow sygnatu. Dla sieci logicznych, gdy p =0.5 to
s =2, gldwnie taki wariant byl rozwazany, ja postuluj¢ dalej s >2.

2.2 Podstawowe typy sieci dynamicznych

Whioski statystyczne wymagaty sieci losowych. Przez dlugi czas badano sieci typu
Erdésa-Rényi (1960) (ja stosuje nazwe ,.er” lub samo ,,r”), ktorych powstanie okreslata
regula: ustalone N we¢zlow laczone losowo. Na ta losowos¢ natozony byl zwykle jedynie
warunek okreslonego K. Funkcje 1 stan sieci losowane byly osobno. Takie sieci nazwano
RBN (Random Boolean Network). Maja one charakterystyczny ,,dzwonowaty” rozklad stopni
weztow K, ale do 1999 r nie mialy praktycznie konkurencji. Barabasi i Albert (1999) pokazali,
ze w przyrodzie i technice, w tym - w Internecie, zwykle wystepuja sieci o innej formule,
nazwane scale-free (tu - ,,sf” lub samo ,,f’). Maja one regul¢ wzrostu, w ktorej nowy wezet
przylacza si¢ do juz obecnych w sieci z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do stopnia
wezla k. Rozktad P(K) jest tu prosta na wykresie log-log. Rozwaza si¢ takze sieci o mnigj
skrajnej formule, gdzie nowy wezet dolaczany jest z rownym prawdopodobienstwem do
kazdego obecnego juz w sieci. Taka sie¢ nosi nazwe single scale (tu - ,,ss” lub ,,5”), a dla niej
P(K) jest prosta na wykresie logarytmicznym. Sieci Sf i S5 maja wazna wiasno$¢ — moga
rosna¢, czego nie potrafi siec er.

Wszystkie te trzy sieci (er,sf,ss) pierwotnie nie sa skierowane, wiec do celéw badan sieci
Kauffmana musiaty by¢ odpowiednio przystosowane™, zwykle takze przez ustalenie K.

W poprzednich publikacjach (Gecow 1974, 1975, 2005, 2009b) uzylem do badania
tendencji strukturalnych sieci, ktora nazwalem ,agregat automatéw” (,aa”). W niej dla
wszystkich weztow k=K i sg stale, a funkcja daje wynik k-wymiarowy - kazdy sygnat
wyjsciowy moze by¢ inny. Jest to sie¢ szczegdlnie skrajna wigc przeszedtem na badanie sieci
Kauffmana, jednak jej skrajno$¢ w pewnych okolicznosciach pozostata ciekawa. Dla
wskazania, ktore wlasnosci sa wynikiem K-wymiarowosci wartosci funkcji, wprowadzitem
sie¢ ,,ak”, ktora ma nadal k=K, ale warto$¢ funkcji jest jednowymiarowa, jest to wigc sie¢
Kauffmana.

19 |guchi (2007) nazwy SFRBN dla sf i Exponential-Fluctuation networks EFRBN dla ss. Natomiast Serra et al. (2004a)
proponuje dla klasycznych RBN nazwg CRBN.



W rozdz.4.3 i 5.6 jest takze mowa o sieciach sh i si, sa to odpowiednio sieci Sf i ss z
losowym odejmowaniem weziow, wczesniej stosowane w moich badaniach tendencji
strukturalnych'. Gtéwna modyfikacja opisanych sieci bedzie wprowadzenie w rozdz.3 wiecej
niz dwoch wariantow sygnahu (S >2).

2.3 Propagacja zaburzenia, rownowaga Derridy, przejscie fazowe w sieciach losowych

Podstawowym zjawiskiem badanym w sieciach Kauffmana jest propagacja zaburzenia
(damage), czyli odporno$¢ systemu na matle zaburzenie, inaczej — Stabilnos¢ systemu.
Poroéwnuje si¢ system zaburzony z niezaburzonym w kolejnych chwilach, a sa to systemy
deterministyczne. Wielko$¢ zaburzenia mierzy si¢ liczba wezlow, ktorzych stany w sieci
zaburzonej sa inne niz we wzorcowej - jest to parametr A (od Avalanche'?). Uzywa sie takze
parametru d - damage®, gdzie d=A/N, (N to catkowita liczba wezlow).

W zaleznos$ci od parametréw systemu damage moze statystycznie rosnaé lub male¢ z
czasem. Derrida i Pomeau (1986) wykazali, ze dla RBN gdy p =0.5 granica jest K=2. Dla K>2
damage rosnie do okreslonego poziomu réwnowagi (Derrida, Weisbuch 1986) zwanego
rownowaga Derridy (rys.2.2-4), jest to chaos, a dla K<2 damage maleje i zanika tworzac
stan uporzadkowany. Wyznacza to w przestrzeni parametrow systemu raptowne przejscie
pomigdzy zasadniczo jakosciowo innym zachowaniem si¢ systemu, co zostalo uznane za
przejscie fazowe.

Dla p innego niz p =0.5 granica mi¢dzy porzadkiem i chaosem jest w innym punkcie na osi
K (rys.2.1). Dokiadne wyznaczenie tej granicy byto jednym z gléwnych zagadnien w badaniu
r6znych wariantéw sieci.

Uzycie terminu ,,chaos” dla skonczonych sieci bywa podwazane, jednak w zakresie tych
sieci dobrze odpowiada on typowemu znaczeniu zdefiniowanemu dla rzeczywistego
argumentu funkcji (Schuster, 1984). Ogdlnie jest to skrajnie duza czulo$§¢ na warunki
poczatkowe, powodujaca, ze wyniki bardzo zblizonych argumentéw sa catkiem niepodobne.

2.4  Obszar ciekly, gazowy i staly, Zycie na granicy chaosu i porzadku.

Konkretny komplet parametrow sieci Kauffmana stanowi punkt w przestrzeni parametréw
systemu. Oprocz parametrow podstawowych N, K, p, zawiera on stany, funkcje i strukturg. W
takiej przestrzeni znajduja si¢ wszelkie systemy, takze dalej rozpatrywane poichaotyczne.
Dostrzezenie ich specyfiki wymaga jednak rozpatrywania specyficznych korelacji uzytych
parametréw na niewyobrazalna liczbe sposobow. Kauffman uproscit z konieczno$ci model
zaktadajac losowo$¢ standw, funkeji 1 struktury, tracac tym mozliwo$¢ wskazania miejsc
nielosowych, szczegdlnie odstajacych od $rednich statystycznych. W swoich badaniach
inicjowal damage zmiang stanu wezta. Uwalniajac dowolno$¢ na tej osi otrzymywat
konkretny zbior basenow atrakcji i atraktorow. Rozpatrujac zmienno$¢ dodawat o§ czasu, co
pozwolilo wskaza¢ ,,jeziorka aktywnosci”.

Wiasnosci okolic przej$cia fazowego nakreslone przez Kauffmana — obszary staty, ciekty i
gazowy omowione sa dostatecznie we Wstgpie. W obszarze ciektym, gdzie jeziorka w lodzie
sa juz wigksze 1 zaczynaja si¢ taczy¢, zaburzenie ma duza szans¢ wygasnac, a jego rozmiary
nie osiagaja rownowagi Derridy, bo przeszkadza 16d. W tym obszarze Kauffman umieszcza
zycie, ale podstawy tego nie sa tak proste.

! Nazwy wprowadzitem w (Gecow 2010b), ale takie sieci jako warianty sfi ss stosowane byty juz w (Gecow
2008,2009b).

12 \Wprowadzone przez Sierra (2004b)

13 Stosowano juz ten termin w 1994r. Stanowczo odrzucam sugestie wprowadzania terminu polskiego.



Gléwna podstawa jest analiza charakteru krajobrazu fitness i mozliwosci ewolucji
adaptacyjnej w takim krajobrazie. W tym celu rozwaza prostszy model ,,NK” (Kauffman
1993) pomijajac funkcje weztdow. Mamy tu N gendw wystepujacych w kilku wariantach,
kazdy zalezy od K sposréd pozostalych. Fitness genomu jest suma fitness kazdego genu z
uwzglednieniem fitness gendow, od ktorych on zalezy. Dla malych K, czyli w obszarze
»stalym” 1 ciektym”, krajobraz ten zawiera malo goérek — z wigkszosci genotypow jest
sciezka poprzez pojedyncze mutacje na ich szczyt, a sasiedzi (osiagani przez pojedyncza
mutacj¢) maja fitness bardzo zblizone, czyli jest ono silnie skorelowane. Dla duzych K jest
szczegdlnie wiele lokalnych optimow fitness, krajobraz jest nieskorelowany — mutacja
zwykle mocno zmienia fitness, a oczekiwana liczba mutacji adaptacyjnych zmniejsza si¢
znaczaco po kazdym adaptacyjnym kroku.

Zazwyczaj poruszajac si¢ nieznacznie w przestrzeni parametroOw systemu uzyskuje si¢
nieznaczne zmiany wilasnos$ci, ale sa granice, ktorych przekroczenie powoduje radykalne
zmiany, np. znika lub pojawia si¢ jakis basen atrakcji. Dziela one przestrzen parametrow na
zwykle spore obszary systemow ,,sStabilnych strukturalnie” (Thom 1970 za Kauffman 1993)
o okreslonym zachowaniu dynamicznym. W obre¢bie takiego obszaru system zwykle powraca
do uprzedniego atraktora nawet bez zmiany jego fazy.

Ewolucja adaptacyjna to bladzenie po przestrzeni parametréw w poszukiwaniu ,,dobrego”
zachowania dynamicznego. Systemy strukturalnie stabilne ewoluuja w krajobrazie
skorelowanym, gdzie zwykle tatwo wspinaja si¢ na gorke fitness, a chaotyczne, ktore nie sa
stabilne strukturalnie — w nieskorelowanym krajobrazie, gdzie mala zmiana zwykle powoduje
przejscie przez wicle granic zmieniajac radykalnie zachowanie systemu - Szansa na sukces
takiej zmiany jest znikoma, a dla wigkszych fitness — pomijalna. Kauffman dochodzi tak do
wniosku, ze ewolucja adaptacyjna jest skuteczniejsza w krajobrazie skorelowanym, wigc
poszukiwania ,dobrego” zachowania dynamicznego doprowadza do brzegu chaosu 1
porzadku, w okolice K=2, gdzie stabilno$¢ strukturalna jest najwigksza. To wiasnie mowi
hipoteza Kauffmana: ,,zycie na granicy chaosu”. Ale w tym obrazie nic bierze si¢ pod
uwage, ze podobne obszary skorelowane z dobrym zachowaniem dynamicznym moga
znajdowac¢ si¢ w innych obszarach przestrzeni parametréw systemu, ktorych model z takimi
zalozeniami wskaza¢ nie moze.

Hipoteza Kauffmana podparta jest badaniami realnych mutacji w rzeczywistym genomie
Saccaromices cerevisiae zawierajacym N = 6312 genow, gdzie wylaczano po jednym 227
genow (Hughes i wspotaut. 2000). Obserwowana tu stabilnos$¢ interpretuje si¢ (Wagner 2001,
Serra i wspotaut. 2004, 2007, Ramo i wspotaut. 2006) jako potwierdzenie, ze K=2 w modelu
regulacji genowej opartej na sieci Kauffmana. Nie bierze si¢ jednak pod uwage, ze kazdy
organizm zywy ma wiele mechanizmow regulacyjnych na wypadek awarii.

Przy zastosowanych zalozeniach nie mozna odmowi¢ shusznos$ci wnioskom, ze ewolucja
dazy do tego obszaru, mozna jednak powatpiewa¢ w realne mozliwosci wyboru w tym
zakresie oraz w poprawnos$¢ interpretacyjng owych zatozen — model wydaje si¢ nieadekwatny
do stawianych pytan.

Podstawowymi zastrzezeniami rozwijanymi dalej w tym artykule sa:

- Przyjgcie jedynie dwdch wariantow sygnatu do badan statystycznych jest zbyt grubym
przyblizeniem, istotnie wplywajacym na wnioski.

- Systemy zywe (rozmaite nie wyspecyfikowane parametry systemow opisujacych obiekty
zywe) nie sa losowe w aspekcie stabilnosci, jak to zaklada model, a zauwazone
regulacyjne sprzgzenia zwrotne nie sa uwzglednione w nim w odpowiedni sposob. W
wyniku charakterystyczna dla Zycia aktywna homeostaza zostaje obcig¢ta do pasywnych
wilasnos$ci parametrow sieci. Ta mys$l byta punktem wyjscia badan, ale nie potwierdzity one



spodziewanego znaczenia aktywnej homeostazy, a wskazaty bardziej adekwatny dla zycia
specyficzny stan pdlchaosu systemow w zasadzie chaotycznych.

Oba te podstawowe zastrzezenia, a nast¢gpnie badania poichaosu rozwinigte beda w
kolejnych trzech rozdziatach. Zanim jednak do tego przejde, przedstawig intuicyjne podstawy
mojego przeswiadczenia, ze obiekty zywe powinny by¢ opisane siecia o parametrach chaosu
— lawina destrukcji (damage) powinna w nich spontanicznie rosnagé.

2.5 Podstawy oceny, Ze obiekty Zywe sa z natury chaotyczne

Jezeli zdarzy si¢ rzeczywiscie przypadkowa zmiana, w przeciwienstwie do zdarzen, na
ktore system jest przygotowany, wtedy z duzym prawdopodobienstwem oczekujemy sporej
lawiny awarii prowadzacej do zapasci systemu. Zwykle systemy budowane przez czlowieka
maja na taka okoliczno$¢ przewidzianych wiele zabezpieczen, ktore w najgorszym razie
przynajmniej pozwola uratowaé wiele cennych elementéw systemu. Trudno wigc o w pehni
nieprzewidziang awari¢ (I.3.4.4). Oczekiwanie sporej zmiany funkcjonowania, to ocena, ze
system ma parametry chaotyczne wedtug znaczenia, jakie stosuje Kauffman. Stosujac pojecie
wspoélczynnika rozmnazania zmiany W wprowadzone w rozdz.3.3 szacujemy, ze W>1. Tak tez
szacowal Darwin tlumaczac, Zze wczeSniejsze zmiany rozwojowe daja wigksze zmiany
fenotypu, co czgsciej jest letalne.

Gdyby byt to system uporzadkowany, to nawet bez owych zabezpieczen oczekiwaliby$Smy,
ze z duzym prawdopodobienstwem samo wszystko wrdci do normy. Kauffman (1993)
przytacza wyniki badan stanu uporzadkowanego (wigc stabilnego strukturalnie), gdzie
powrdcenie do tego samego atraktora po matym zaburzeniu (tzw. przez niego ,,stabilnosé
homeostatyczna” atraktorow) zachodzi w okoto 80 do 90%.

Systemy zywe 1 wykonane przez czlowieka sa stabilne, ale w przypadku systeméw
sztucznych my, jako konstruktorzy wiemy, ile wlozyliSmy zabezpieczen, na jakie
okolicznosci 1 zazwyczaj mamy nadziej¢, ze zabezpieczyliSmy dzielo przed wigkszoscia
niespodzianek. Oceniamy wigc zbidr sytuacji nieprzewidzianych jako matlo istotny. W
przypadku obiektow zywych zabezpieczenia konstruuje dobor naturalny, ale daje sig je
zauwazy¢. Panuje powszechna zgoda, ze jest tu obserwowane szczegoOlnie duze
nagromadzenie regulacyjnych sprz¢zen zwrotnych. Stalo si¢ to nawet podstawa definicji zycia
zaproponowanej przez Bernarda Korzeniewskiego (2001, 2005). Sytuacja nieprzewidziana
zachodzi, gdy regulator wychodzi poza zakres swojej poprawnej pracy. Samochod ma
hamulce, ale gdy przeszkoda zaistnieje blizej, niz droga hamowania... to ratuja nas poduszki
pneumatyczne. Proces Zycia ma tez zawsze gotowy ratunek na wypadek nieprzewidzianych
sytuacji — rozmnazanie: ,,ten miat pecha, ale drugiemu nie musi si¢ to przydarzy¢”.

Uswiadamiajac sobie te fakty trudno zgodzi¢ si¢ z postulatem Kauffmana, Ze stabilno$¢
obserwowana w obiektach zZywych wynika z ich usytuowania w obszarze systemoéw
uporzadkowanych i to systemow powstatych losowo. Problem ujemnych sprze¢zen zwrotnych
bedzie jeszcze dyskutowany w rozdz. 4.1.

Myslg, ze przekonatem Czytelnika, ale jezeli nie, to i tak zmieni On zdanie, kiedy stanie
przed koniecznoscia operacji chirurgicznej 1 zauwazy, ze chirurg chyba jest pod wipywem
alkoholu... Wtedy nie zawierzy Kauffmanowi, ze przeciez niezaleznie, jak chirurg bedzie
macha¢ skalpelem operujac serce, to i tak w wyniku ,stabilnosci homeostatycznej”
spontanicznie oferujacej porzadek za darmo, operacja powiedzie si¢ z prawdopodobienstwem
80%. (Tu jednak przesadzilem z tym malym zaburzeniem, cho¢ na rys.2.4 zwanym ,,Derrida
plot” wida¢, Ze system uporzadkowany zmniejsza damage do zera niezaleznie od poczatkowej
wielkosci...)



3 Do badan statystycznych nie wystarcza 2 stany sygnalu

Powszechnie uwaza sig, ze sieci logicznie moga opisa¢ kazde dzialanie i w zasadzie jest to
prawda, ale badajac losowe sieci logiczne Kauffman wyciaga ogdlne wnioski statystyczne.
Czy jest to uzasadnione? W gtownych badaniach zaklada on jednakowe prawdopodobienstwo
obu wariantow sygnatu. Jako nastgpne przyblizenie tak uproszczonych zalozen wprowadza
si¢ zroznicowane prawdopodobienstwo sygnalow logicznych: p i 1-p. Czy wyczerpuje to
najwazniejsze drogi kompensowania zbytnich uproszczen?

W tym rozdziale przekonywac bede, ze przynajmniej dodaé nalezy ,,5>2”, czyli wigksza
niz jedynie 2 liczbe jednakowo prawdopodobnych wariantow sygnalu, co pozostawia
podobny poziom uproszczenia, jak w przypadku uzycia p. Wykaze, ze jest to podejscie nie
sprowadzalne do opisu p i bede agitowal, ze jest od niego bardziej adekwatne w badaniach
statystycznych.

Sieci logiczne (Boolowskie) i sieci Kauffmana, to obecnie jeszcze synonimy. Zachowujac
ich konstrukcje 1 zwigkszajac jedynie liczbe wariantow sygnatu przestaja by¢ logicznymi, ale
uwazam, ze nalezy pozostawi¢ dla nich nazwg ,,sieci Kauffmana”. Takie sieci nazwatem w
(Gecow 2011) RSN™, i wlaczam do nich agregat automatow, ktory nie jest siecia Kauffmana.

3.1 Przyklad lodéwki — sieci logiczne nie zawsze sg adekwatne

@D abc
input output
TIT2Ta Te|V |T1 T2 | Ta | Tc (5> T1T2 TaTe vV
a a a ab|00|c alb albc ajabab agsagg
b bc ablOv calbcalcab ca
c ¢c bcc O
c ¢ bc c|vv|calc b bchbhclc ab c ¢c bcc v
) . 29
absurd: _a cl?” b bcab v
| inputVIOv |0 Vv[0OVv] O v|[0 v a a aabyv

Rys.1. Termostat chtodziarki opisany sieciag Kauffmana w petny i adekwatny sposob (2) oraz sieciami
logicznymi (1,3). Opisy logiczne albo nadmiernie upraszczaja: (1) nie posiada stanu b, w ktérym
chtodziarka w rzeczywistosci przebywa najdluzej; albo wprowadzaja nieistniejace (a + c) sytuacje (3),
ktére w badaniach statystycznych tez wprowadzaja falsz. W adekwatnym opisie (2) temperatura T2
ma 3 stany: a — za zimno; b — poprawna; ¢ — za ciepto, ale nie sa to stany logiczne. Wezet V opisuje
zasilanie agregatu, jego stan jest logiczny: v — wlaczony; 0 — wytaczony. Dotaczone sg tabele funkcji
(4) oraz cykle stanoéw (5). Cykl rozpoczyna stan T=a ,,za zimno” z wylaczonym zasilaniem V=0.
Temperatura ro$nie, przyjmuje stan b, gdyz w (4) input T2=a (z lewej), V=0 (u dotu); output dla
T2:=b (z prawej). Lub w formie: T2(T2=a,V=0)=b. W naste¢pnej chwili temperatura urosta do T2=c,
ale wlaczenie nastepuje dopiero w chwilg poznie;.

Aby wykazaé, ze ograniczenie si¢ do dwoch logicznych wariantoéw sygnatu wprowadza w
opisie zjawisk istotne deformacje, ktore powinny mie¢ wpltyw na poprawnos$¢ wnioskow
statystycznych, rozwazmy najprostszy uktad regulacyjny, jakim jest termostat chtodziarki. Jak
wida¢ na rys.1, opis siecia logiczna jest mozliwy, ale nie jest on w petni adekwatny do badan

14 Petna nazwa: ‘Random equally probable Signal variants Network” jest nieco dhuga...
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statystycznych, gdyz pojawiaja si¢ w nim sytuacje niemozliwe lub brak jest jakiego$ waznego
stanu. Nie jest to wyjatek, takich przykladow mozna znalez¢ mnoéstwo. Jest to silna
przestanka uzycia $>2 do badan statystycznych sieci Kauffmana.

Oczywiscie, bardziej poprawny bylby opis ze zrdéznicowanymi prawdopodobienstwami,
ale dla jakosciowych badan statystycznych chyba przesadnie dokladny. Przynajmniej nalezy
sprawdzi¢, czy model uproszczony z jednakowo prawdopodobnymi wariantami sygnalow da
co$ innego, niz dotychczasowy. Potrzeba zastosowania wigkszej liczby wariantow sygnatu
byla zauwazana takze przez innych™, ale nie byly to propozycje podobnie ogdlne.

3.2 Dwa warianty sg czesto subiektywne (nasz i reszta)

Logika stuzy zwykle do podejmowania decyzji. W opisie sytuacji zwracamy uwage na
elementy istotne, a nieinteresujace usitujemy uprosci¢. Typowa procedura jest zwrdocenie
uwagi na jaki$ istotny wariant stanu, a pozostate warianty wkltadamy do wspolnego stanu
,hieinteresujacych”. Tak wlasnie mozna interpretowaé utworzenie weztdow Ta i Tc na rys.1.3.
Nawet, gdy wszystkie te warianty maja podobne prawdopodobienstwa i w skomplikowany
sposob uczestnicza w funkcjonowaniu obserwowanego systemu, to w naszym obrazie mamy
dwa warianty — interesujacy z matym prawdopodobienstwem p i nieinteresujacy z duzym 1-p.
Nie przewidujemy funkcjonowania systemu, jedynie $ledzimy interesujacy stan pewnego
sygnalu. To wyrabia nam intuicj¢ opisu systemu, ale nie jest ona adekwatna do badan
statystycznego zachowania si¢ tego systemu, bo to zachowanie nie zalezy od tego, co w nim
nas subiektywnie interesuje, a jakie sa jego obiektywne wewngtrzne uwarunkowania. Dlatego
uzycie przyblizenia opartego na p jest znacznie rzadziej adekwatne, niz wskazuja na to nasze
intuicje wynikte z przyzwyczajen.

3.3 Wspolczynnik rozmnazania zmiany W, Opisy p i S nie sa zamienne.

Do interpretacji propagacji zmiany w sieci szczegoOlnie wygodny jest wspdlczynnik
rozmnazania zmiany na jednym wezle, gdy zmianie ulegnie sygnat na jednym z jego wejs¢:
w=k(s-1)/s (gdzie <k» to srednie K). Wprowadzitem go juz w (Gecow 1975). Gdy w>1
zmiana rosnie, wigc system jest chaotyczny, a gdy w<l — maleje, co jest cecha systemu
uporzadkowanego. Dotyczy to poczatkowego stadium, gdy lawina jest jeszcze mata, dopoki
prawdopodobienistwo zmiany na wigcej niz jednym wejsciu jest jeszcze mate. Wzrost lawiny
z czasem t w tym krytycznym okresie zblizony jest do w', co przedstawione jest na rys.2.3.
Oczywiscie, jest to statystyczna wielko$¢ opisujaca sie¢, ale wygodnie jest $ledzi¢ to na
pojedynczym wezle sieci ak, gdzie k jest jednakowe dla wszystkich weztow sieci. Poniewaz
Kauffman i ja badamy sieci o ustalonym K, a k=K dla sieci autonomicznych, wygodnie jest
widzie¢ ten wspotczynnik w formie: w=K(s-1)/s.

Z tego ujecia wida¢ od razu, ze K=2 dla w=1 gdy s=2, co wskazuje przejscie fazowe
miedzy porzadkiem i chaosem. K=1, jako jedyne K<2 jeszcze sensowne (ale w sieci
zredukowanej do tancucha) wydaje si¢ poza zakresem zainteresowania. W tej sytuacji, W<l
wystepuje jedynie dla s=2 i K=2, co jest skrajnoscia. W zasadzie trudno wigc oczekiwac, ze
rzeczywista sie¢ bgdzie uporzadkowana. Moze to si¢ zdarzy¢ dla sieci logicznej, gdzie p#0.5,
(rys.2.1) i matych K, co wskazali Derrida i Pomeau (1986) wzorem 2K: p(1-p) = 1
poszukujacym krytycznego K. dla sieci logicznych. Warto§¢ 2K p(1-p) o podobnej
interpretacji do wspotczynnika w byta zauwazona i uzywana przez wielu badaczy XXI w.

> Lugule i Sole (1997) wprowadzili sie¢ RNS, Luqule i Ballesteros (2004) sie¢ RWN, ale sieci te byty
dedykowane do konkretnego zagadnienia, ich zalozenia nie sa tak proste i nie sa 0ogdlna propozycja jak moje
RSN (Gecow 2011).
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Zakladajac, ze jeden z S wariantow sygnatu jest ,,interesujacy”’, a pozostale mozna
zamkna¢ w drugim sygnale logicznym ,,nieinteresujacych”, mamy p =1/s. Wtedy jednak
2K p(1-p) = 2K (s-1)/s° i zgodnos¢ z w=K(s-1)/s wystepuje jedynie dla s=2, co takze widac na
rys.2.1. Zgodnos$¢ byta by petna, gdyby 2 przed K zastapi¢ przez s. Czyli opis s wariantowy
nie jest sprowadzalny do logicznego opartego na p.

& , J2 1.0 -
7 / // dmx EE:
K 0.8 s 1‘; <
6 c'll 4"" = ll= s"“ i
) N{)}& Wp=2K(1-p)p 0.6 ll k‘n‘
5 / wb ':6‘?'\ "l | :Ei‘
y 5%/ Ws=K(s-1)/s 04 =!! \‘“N
e? | ws=3 . - !"=E
AN 0.2 |I= va
) x¢ ~—— Ws=2 - "L‘ i . .
oroS: chaoks ws=1 1 ]
1 T T T T T

I
s2 4 6 8 10 12 14 16 (1O
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d aa 4,2

084 3> dmx
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4.4
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0.4
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t dt
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Rys.2. (1) - Warto$¢ wspotczynnika rozmnazania zmiany Ws dla s i K (ciagta krzywa) oraz podobna
warto§¢ W, uzywana dla p i K w sieciach logicznych (przerywana). Granica, gdzie wartosci te sa
rowne 1, to przejscie fazowe migdzy porzadkiem (order) i chaosem. W punkcie s=2 w,=w; . Skala
p=1/s pod skala s odpowiada wartosciom S, jednak oba diagramy roznia si¢ zasadniczo, wigc opis
zjawiska s — wariantowego przez wskazanie wariantu ,,interesujacego” i ,,nieinteresujacej” reszty w
drugim stanie logicznym, nie jest dopuszczalny w takich badaniach. Zaznaczony tu punkt s,K=8,4 w
opisie p jest uporzadkowany, a w opisie S — silnie chaotyczny. (2) — Warto$¢ maksymalnego d (dmx)
czyli poziomu rownowagi Derridy w zaleznosci od s,K. Zaznaczono dmx=0.5, jak wida¢, tylko dla
s=2 dmx jest pod tym poziomem, a przypadek s,K= 2,2 jest szczegolnie wyjatkowy, a zatem
ograniczenie badan statystycznych do s=2 to ograniczenie do skrajnie wyjatkowego obszaru,
jakosciowo odmiennego od reszty. (3) — Przebiegi czasowe eksplozji damage w sieciach chaotycznych
wyliczone z modelu ,, annealed approximation” Derridy. Podano przy krzywych parametry s,K. Sie¢
aa wyrdzniono dopisujac aa. Trzy krotkie krzywe to przyblizone przewidywania poczatku eksplozji
przez w'. (4) ,,Derrida plot” uzupehiony dla s>2. Pokazuje on zmiane warto$ci damage w jednym
kroku czasowym wyliczona na podstawie annealed approximation, jak w (3). Poziom réwnowagi
Derridy to przecigcie krzywych z przekatna di+1=d:. Do tego punktu zbiega proces z kazdego innego
potozenia na krzywej, po lewej na (3), sa to stany nasycenia dmx. Cate s,K=2,2 znajduje si¢ pod prze-
katna i dmx=0. Na (4) parametr s okazuje si¢ wyraznie wazniejszy od K, co podobnie wida¢ na (2).
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Aldana (2003) na podstawach interpretacyjnych rozwazal s>2 i sklaniat si¢ do oczekiwania
K>2, ale zakladal stuszno$¢ hipotezy Kauffmana ,,zycie na granicy chaosu”, wiec uzywajac
wyrazenia: K¢(s-1)/s=1 odrzucit mozliwos¢ s>2, gdyz K. bylo za mate.

3.4 Poziomy rownowagi Derridy dla s>2 sa znaczaco wyzej

Zalezno$¢ rozmiaru damage po jednym kroku przedstawia rys.2.4 zwany ,,Derrida plot”.
Wyliczenie dla losowych sieci logicznych przedstawili Derrida i Weisbuch (1986) na
podstawie uproszczonego modelu zwanego ,,annealed approximation”. Dla s>2 oraz dla
sieci aa wyliczylem te krzywe w (Gecow 2011) powtarzajac ich rozumowanie. Przecigcie
krzywej z przekatna dw1=d; wskazuje poziom dmx trwatej rownowagi Derridy, do ktorej dazy
damage z dowolnego miejsca na krzywej o okreslonych parametrach s,K. Szczegolna uwage
wszystkich zwrocit przypadek s,K = 2,2, dla ktérego krzywa nie ma innego punktu wspdlnego
z przekatna, niz 0. Znaczy to, ze dla takiego systemu damage zanika. Oczywiscie interpretacja
tego uproszczonego modelu ma swoje granice, ale przypadek s,K = 2,2 to akurat system na
granicy przejScia fazowego. Kazdy inny system ma rownowagg Derridy na znacznie
wyzszym poziomie (rys.2.2), tym wigkszym, im wigksze sa S i K, szczeg6lnie parametr S,
Przypadek s=2 okazuje si¢ w calo$ci wyjatkowy — dmx nie przekracza tu potowy, gdy dla
wszystkich pozostalych s jest wyraznie powyzej polowy. Jak wida¢ na rys.2.4, K przestaje
wplywac na warto$¢ krzywej dla d; =1, a dla wigkszych s przekatna takze zbliza si¢ do tego
boku kwadratu, wigc dmx ma zblizong wartos¢ dla réznych K. Parametr s okazuje si¢ wiec
w tym przypadku znacznie wazniejszy od K.

Na rys.2.3 przedstawione sa czasowe przebiegi wzrostu damage w sieciach chaotycznych,
wyliczone z modelu annealed approximation. Ich prawe konce sa juz w wigkszosci na
poziomie rownowagi Derridy, a to dopiero 30 krokéw czasowych. Z lewej strony dodano
krotkie poczatkowe odcinki eksplozji wyliczone z prostego W', co pokazuje sile przewidywa-
nia tak prostego parametru, jak wspotczynnik rozmnazania zmiany.

4 Rézne spojrzenia na homeostaze

4.1 Homeostaza a porzadek za darmo

Obiekty zywe prezentuja duzy stopieh homeostazy, co zauwazaja wszyscy. Korzeniewski
(2001, 2005) opart na tym nawet definicj¢ zycia. Zazwyczaj rozumie si¢ homeostazg jako
wynik dziatania regulacyjnych, tj. ujemnych sprzezen zwrotnych. Kauffman'® nazywa taka
szczegblna forme ,ultrastabilnosciq”, a ogbélna posta¢ okresla mianem ,stabilnosé
homeostatyczna” i definiuje ja na podstawie samych skutkow jako odpornos¢ systemu na
zaburzenia. W przypadku losowych systemow ztozonych opisanych sieciami Kauffmana taka
,»stabilno$¢ homeostatyczna” wystepuje w zakresie systemow uporzadkowanych i wynika nie
z aktywnej korekty sytuacji, a z pasywnych wlasnosci dynamiki. Ten aspekt dyskutowany byt
juz w rozdz.2.5. Umieszczajac zycie takze w tym obszarze, Kauffman uwaza, ze stabilno$¢
homeostatyczna obiekty zZywe maja w duzej czg$ci dana za darmo, jako wynik
samoorganizacji spotykanej w systemach nieliniowych, takiej np. jak solitony, czy komorki
Bénarda'’. Jest zafascynowany odkrytym przez siebie'® spontanicznym powstawaniem

18 Na podstawie (Kauffman 1993). Dyskutowane tu zastrzezenia przedstawitem juz w (Gecow 2010a rozdz.
1.2.2; 2011 rozdz. 1.2.3).

17 Zaréwno solitony, jak i komorki Bénarda szerzej opisuje Tempczyk (2002).

18 Odkryli$my, Ze w procesie ewolugji zycia bardzo ztozone uktady moga mie¢ dynamike zbiezna zamiast
rozbieznej. Dynamika rozbiezna jest wrazliwa na warunki poczatkowe. Dynamika zbiezna oznacza, ze nawet
przy odleglych od siebie punktach poczatkowych stany finalne sg zblizone. Jest to fundamentalna zasada
homeostazy, lub odporno$ci na zaktocenia, ktora stanowi naturalng wlasnos¢ wielu uktadow ztozonych. Nie
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porzadku w sieciach Kauffmana, co ujal to w hasle ,porzqdek za darmo” (Kauffman 1996,
Brockman 1996), a wczesniej w ksiazce (Kauffman 1993) jest to podstawowa teza wskazana
podtytulem: ,,Samoorganizacja i selekcja w ewolucji”.

Kauffmanowskie pojecie porzadku stosowane do obiektow zywych ma dwa aspekty, ktore
pozwala rozr6zni¢ teoria informacji celowej z pierwszego odcinka Szkicu. Jest to rozroéznienie
informacji ogélnej — wyjatkowosci wyboru np.: budowy krysztali, od informacji celowej —
wyjatkowosci wyboru przyczyny do wczesniej wskazanego skutku. Kauffman wskazuje na
porzadek (samoorganizacjg¢) — wynik nieliniowego charakteru systemu, jako na ta czg$¢, ktora
nie wynika z mechanizmu darwinowskiego. Ma w tym racje, ale tez nie jest informacja
celowa, ktora w przypadku obiektow zywych jest kolekcjonowana do celu ,,istnie¢ nadal”,
czyli do stabilnosci. To wilasnie nagromadzenie tej informacji celowej, zazwyczaj
wystgpujace] w formie ujemnych sprzgzen zwrotnych, daje glowna czgs¢ stabilno$ci, a jak
wynika z rozwazan w (1.2.3.3) kolekcjonuje ja wlasnie mechanizm darwinowski.

Traktowanie spontanicznego powstania porzadku ,niecelowego” jako generowanie
informacji ogdlnej takze wymaga ostrozno$ci przy wyborze zbioru dostgpnych mozliwosci,
co wiaze si¢ z zakresem mozliwych wynikéw procesu. Jednym z gltdéwnych przyktadow tego
porzadku podanych przez Kauffmana jest spontaniczne ograniczenie si¢ systemu
uporzadkowanego do matlej liczby atraktorow, i1 to krétkich, w poréwnaniu z liczba
dostepnych stanow. Przestrzen stanoéw posiada ogodlnie 2" elementow, natomiast gdy K=N
atraktorow jest tylko okoto N/e, czyli dla N=200 tylko 74 atraktoréw a dla N=10 000 tylko
3700. Co prawda, sa one dhugie, srednio 0.5*2V2 Dla K=2, gdzie znajduja si¢ obiekty zywe,
to ograniczenie jest istotnie wigksze, w 1993r uwazano, ze liczba 1 dlugo$¢ atraktorow jest tu
okoto N*2, dzi§ wiadomo, ze jest nieco wigksza, ale nadal bardzo mata. Dlaczego jednak
Kauffman poroéwnuje liczbe 1 dlugos$¢ atraktorow do liczby dostgpnych stanow, jezeli wie, ze
ma by¢ ich istotnie mniej? Wedtug mnie, wybiera zbiér mozliwosci subiektywnie.

Jest to ten sam rodzaj porzadku, jaki pojawia si¢ w krysztale czy ptatku $niegu. Przeciez
nie wkladamy do zbioru mozliwosci, z ktérych wybiera ksztalt $niezynka, kwadratu ani
elipsy, jednak znalezienie na Marsie stalowego kola zgbatego o szeSciu zg¢bach, mimo
podobienstwa do platkow $niegu, wywotatoby sensacje, gdyz wydaje si¢ nam, ze nie istnieje
spontaniczny proces o takim skutku i nalezatoby przyja¢ celowe wykonanie tego kota
zebatego, bo wiemy, do czego mogloby si¢ przyda¢. Informacji celowej w krysztale nie ma
(chyba, ze jest oszlifowany), ale jest informacja i porzadek ogolnego typu, ktore sa wynikiem
spontanicznego procesu, ,,za darmo”. Nawet jednak taki proces nie generuje informacji, a
jedynie ja przeksztatca, co wida¢ gdy ciecz jest przechlodzona, bo nie ma informacji, gdzie 1
jak zacza¢ krystalizacjg.

4.2 Systemy zywe nie sa losowe w aspekcie stabilnosci, ujemne sprze¢zenia zwrotne

W tym podrozdziale skupi¢ si¢ na wykazaniu, ze w modelu Kauffmana ujemne sprzgzenia
zwrotne nie sa uwzglednione tak, jak on sam uwaza.

Aby utrzymac stan specyficzny, tzn. nie stan typowy lub spontaniczny, potrzebny jest jakis
mechanizm stabilnosci, ktory blokuje spontaniczne przejscie do bardziej prawdopodobnego
stanu ,.typowego, spontanicznego”. Informacja celowa jest wlasnie takim specyficznym
stanem, ktory moze zosta¢ zgubiony, wigc potrzebuje specjalnych mechanizméw do
zabezpieczenia jej dalszego funkcjonowania, a to sprowadza si¢ do utrzymania w zblizonej

wiedzieli$my tego do niedawna. Odkrytem to 25 lat temu przygladajac sig¢ temu, co obecnie nazywa sig
modelami Kauffmana — przypadkowym sieciom, ujawniajacym to, co nazwatem ,,porzadkiem za darmo”.” Jest
to istotny cytat z artykutu Kauffiana ,,Porzadek za darmo” ze str. 461 w znanym zbiorku Brockmana (1996)
,»Irzecia kultura”. Oryginat tego zbiorku wyszedt na rok przed ksiazka Kauffmana (1996), w ktérej nieco
rozwija ten temat w rozdziale o takim samym tytule.
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postaci aktualnego stanu, wraz z jego rozmaitymi parametrami. Takie zadanie wykonuja
ujemne sprze¢zenia zwrotne, zwane regulacyjnymi. Sa one takze informacja celowa. W
ewolucji obiektow zywych o ich dalsze funkcjonowanie w zblizonej formie dba darwinowski
dobér naturalny poprzez gromadzenie mechanizméw regulacyjnych. Powszechnie
obserwowane szczegdlnie duze nagromadzenie w obiektach zywych ujemnych sprzgzen
zwrotnych stalo si¢ nawet podstawa definicji zycia proponowanej przez Korzeniewskiego
(2001, 2005). Obiekty zywe nie sa wigc losowe w aspekcie stabilnosci, tzn. ich struktura w
powiazaniu z funkcjami i stanami jest specyficzna i funkcjonuje wyjatkowo.

Kauffman zdawal sobie sprawe z koniecznosci specjalnego potraktowania ujemnych
sprzg¢zen zwrotnych, ktore wydzielit ze ,,stabilnosci homeostatycznej” jako ,ultrastabilnos¢”,
i poswigcit temu tematowi sporo miejsca w swojej podstawowej ksigzce (Kaufman 1993).
Opart si¢ w tym na koncepcji ,,essential variable” (istotnych zmiennych) (Ashby 1960), czyli
najwazniejszych parametrow, ktore sa w kontrolowany sposob utrzymywane w waskich
granicach. Wktadajac je do modelu stwierdzit: ,,W zakresie sieci logicznych, utrzymywanie
waznych zmiennych w zakresach odpowiada wprost ustaleniu ich” (str.211 w Kauffman
1993). Opis taki dotyczy wigc skutkow, a nie przyczyn w postaci mechanizméw stabilnosci.
P&zniej szukajac systemu z obszarem zamrozonym znajduje go w poblizu przejscia fazowego.
W obszarze uporzadkowanym obszary lodu perkoluja pozostawiajac w $rodku male
izolowane jeziorka aktywnos$ci, co prowadzi do ,,stabilnosci homeostatycznej”. Mozna to
uzna¢ za dodatkowa przyczyng, ale w jego rozumowaniu zastgpuje ona zignorowang
przyczyng podstawowa, jest jakby ,,zastepcza matka po odebraniu praw matce wiasciwej”.

Sprawdzmy to zalozenie wracajac do przykladu termostatu chlodziarki — caty opis
funkcjonowania rozpatrywany na rys.1 zastapiony bylby ustalonym parametrem T w stanie b.
Drugim logicznym stanem T bylby stan (a lub ¢), czyli zgodnie z podwazana w rozdz. 3.2
regula stan ,nieinteresujacy”’. Natomiast caly mechanizm termostatu wykorzystujacy
roznice miedzy a i C, nie istnieje w takim opisie, nie moze si¢ popsué¢ ani wyjs¢ z zakresu
poprawnego dzialania. Nalezy uznaé, ze przyjety przez Kauffmana opis regulacyjnych
sprzezen zwrotnych ogranicza si¢ jedynie do ich skutku, a caly ich zlozony mechanizm
zostal z zalozenia pominiety w badanej statystycznie sieci. A mozna oczekiwaé, ze
stanowi¢ on powinien zasadnicza cze$¢ tej sieci. Model jest wigc zanadto uproszczony i
przez to nieadekwatny. Ponadto uproszczenia dotyczg wlasnie mechanizmow stabilnoSci,
ktore mial badaé¢ model, przez co wnioski nie mogg by¢ miarodajne.

Podobny problem dotyczy przytoczonego w rozdz. 2.4 doswiadczenia (Hughes i wspotaut.
2000) na zywym organizmie z blokowaniem genow. Tam tez w interpretacji pominigto
aktywne mechanizmy homeostazy, ktore posiada kazdy zywy organizm.

Zaistniata tu konstrukcja przypomina zabieg marketingowy promujacy marny substytut
wartosciowego produktu: negacja glownych zrodel wartosci, wskazanie innych zrddet
powierzchownie podobnych wlasnosci, 1 agitacja o wiele nizsza cena. W wyniku marka
,Darwin” traci'® klientow na korzy$é producenta bubli.

4.3 Ujemne sprzezenia zwrotne, badania symulacyjne met1,2

Przedstawiona krytyka interpretacyjnych podstaw modelu Kauffmana powinna zostaé
uzupeliona pokazaniem, ze w systemach zlozonych o parametrach chaotycznych (tzn. z
w>1), zbudowanych nie w pelni losowo, mozna osiagna¢ odpowiedni dla ewolucji zycia silnie
podwyzszony poziom stabilnosci. Przewidywano, ze wystarcza do tego ujemne sprzgzenia
zwrotne w odpowiednim ,,stezeniu”.

19 Weale nie sadze, ze Darwin si¢ mylit. Dobor naturalny jest gtowna sita ewolucji, sa jednak sktadniki
ewolucji, ktorych Darwin nie mégl prawidlowo uchwyci¢”. Artykul Kauffmana na str.464 w (Brockman 1996)
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W symulacji ponizej zalozono, ze struktura losowa zawiera dostatecznie duzo sprzgzen
zwrotnych, ktore da si¢ zmieni¢ na ujemne. Ograniczono si¢ do doboru funkcji, pozostawiajac
losowe stany poczatkowe i strukturg potaczen. Po losowym wygenerowaniu sieci o zadanych
parametrach N, s,K i typie, okreslajacym potaczenia, funkcje i stany poczatkowe, zapisywano
trajektori¢ tmx krokéw. Nastgpnie kolejno w kazdym wezle inicjowano permanentng (dla
danego zaburzenia na cate tmx) zmiang ,,punktowq” funkcji (tylko dla poczatkowego stanu
wejsciowego), kolejno na wszystkie pozostale mozliwe wartosci. Jest to komplet (s-1)N
inicjacji. Po inicjacji mierzono w punkcie tmx liczbe A wezldw o zmienionym stanie
wzgledem wzorca. Mala zmiang wynikowa definiuje A<prdg (tu prog=60). Stabilno$¢
zmierzona w komplecie inicjacji to g= (liczba malych zmian)/((s-1)N).

Jezeli wezet dostal nieuzywany dotad stan wejSciowy, to funkcji przypisywano wartos¢
zgodna z wzorcem. Korekty byly uwzgledniane, a ich stany wejSciowe zaliczane do
uzywanych, jedynie gdy daly A<progu. Metoda 1 (metl) nie zmieniajaca wzorca okazala si¢
zbyt staba. W met2 budowano system rekurencyjnie, po 10 kolejnych krokow t. Po korekcie
liczono nowa trajektori¢ juz skorygowanym systemem (co dawalo wigcej nieuzywanych
stanow wejsciowych) i ponawiano procedure¢ korekty, az do tmx. Dla s,K=2,4 wszystkich
standw wejsciowych wezta jest 2*=16 a dla s,K=4,3 jest ich wigcej: 4°=64.
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Rys.3. Porownanie stopnia porzadku g uzyskanego w metl (m1) i met2 (m2) do systemu losowego (w
—od ,,wild”), efektu samego zwe¢zenia funkcji w met2 (f) i wynikow algorytmu reversed-annealed
(al.r-a) w wersji autonomicznej (au) i otwartej (ot); dla roznych typéw* sieci stosowanych wczesniej z
uzyciem al.r-a. Najwazniejsze z nich to sf-scale free, ss-single scale, er-Random Erdés-Rényi. Dalej
badane sa glownie er i sf, oraz ss. Wyniki w, m1, m2, f'sa dla tmx=60, 400 sieci z N=400. Wyniki
dla 20 sieci po N=4000 weztéw sa praktycznie identyczne. Dane dla ‘au’ takze dla N=400, tylko ‘ot’
z N=4000, jednak to porownanie z wynikami al.r-a traci na wartosci po wyznaczeniu zaleznosci od
tmx co obrazuja dla tmx=2000 wyniki dla losowego (w3), met2 (m3), funkcji po met2 (f3).

Badane byly sieci o N=400 i 4000, typu sh,sf,sh,ss,er,ak gdzie sh i sh to sf i ss z 30%
losowym odejmowaniem weziow, gdyz takie badane byly wcze$niej w moich pracach

20 Na rysunkach czesto stosowano tylko druga litere nazwy typu sieci. Patrz rozdz.2.2. Typy sh i si to sieci sf i ss
z odejmowaniem losowym. Byly one konieczne w badaniach tendencji strukturalnych (Gecow 1974-2011), do
ktorych opracowano al.r-a. Zatozeniem tego algorytmu byto w>1, czyli sie¢ o parametrach chaotycznych, ktore
ma by¢ podparte omawianymi badaniami.



16

(Gecow 2010a,2010b,2011) algorytmem ,,reversed-annealed” (al.r-a). Wyniki i poréwnania,
gtownie do stabilnosci systemu bez modyfikacji (w) i wynikoéw al.r-a przedstawia rys.3.

Modyfikacje losowych funkcji zwegzaty je (jest to uboczny, ale konieczny efekt metody),
co samo powinno zwigksza¢ stabilno$¢. Na rys.3 dodano wigc dla poréwnania ten efekt -
stabilno$¢ systemu, gdzie uzyskane podczas korekty met2 funkcje byly przypisane innym
wezlom (opisane jako f i f3). Efekt ten okazal si¢ istotnie mniejszy od met2, ale
porownywalny z al.r-a. Oczywiscie istnieje mozliwos$¢ jego intensyfikacji, co takze moze
wykorzystywaé ewolucja zycia do podniesienia® stabilnosci.

Wyniki met2 dla tmx=60 bylyby zadawalajace, gdyby utrzymywaly si¢ z
przedluzaniem tmx, co jednak ogoélnie nie nastapilo. Jedynie dla sf 2,4 podwyzszona
stabilno$¢ wystepuje jeszcze znaczaco dla tmx=2000, ale podobnie utrzymuje si¢ efekt od
samego zwezenia funkcji.  Ogolne ujemne sprzgzenia zwrotne w systemie losowym
wprowadzone metodami metl 1 met2 okazaly si¢ niewystarczajace. Przyjeto jednak kilka
upraszczajacych zalozen, a w tym, ze wprowadzenie takich wystarczajacych ujemnych
sprzezen w systemie losowym jest dostatecznie proste. W ewolucji biologicznej, bowiem,
zmiany ewolucyjne dotycza obiektéw juz obecnych w tym poszukiwanym obszarze
podwyzszonej stabilnosci, a nie losowych.

Badania te daly jednak cenne doswiadczenie oraz poglebiony obraz tego, co jest
poszukiwane: Regulacyjne sprzezenia zwrotne widzimy jako wzglednie krétkie petle,
mozliwie niezaleznie dzialajace podobnie w rozmaitych okolicznosciach. Sugerowalo to
modularnos$¢ i krétkie atraktory w tych modulach (spadek g wynika z wtérnych inicjacji,
ktore wyczerpuja swoj repertuar dopiero po pierwszym obrocie atraktora). Razem z
ujemnymi sprze¢zeniami sa to 3 wspolgrajace elementy, ktorych wplyw nalezalo wpierw
zbadac¢ osobno.

5 Maly atraktor, modularnos¢ i semimodularnosé, pétchaos

5.1 Modularnosé z krotkim atraktorem podwyzsza stabilno$¢ — met3

Ogo6lnie uwaza sig, ze obiekty zywe posiadaja budowe¢ modularna, jednocze$nie mozna
oczekiwa¢ krotszych cykli w modutach. Wyciagajac wnioski z mato skutecznych zatozen
metl 1 2 (dobor funkcji), nalezalo zbudowa¢ sie¢ losowa z zalozenia modularna w
klasycznym sensie zréznicowanej gestosci polaczen, co jest forma doboru struktury. Jest to
nastgpna metoda (met3) uzyskania podwyzszonej stabilnoSci w zakresie systemoéw
chaotycznych, gdzie w>1.

Pewne obawy interpretacyjne budzi trwalo$§¢ ewolucyjna tak uzyskanych efektow.
Mozliwe, ze silny zwiazek moduldw z realizowanymi przez nie mechanizmami
regulacyjnymi pomaga w zabezpieczeniu takiej struktury przez dobor naturalny, ale zadaniem
met3 bylo wykazanie roli samej struktury modularnej. Nastgpnym krokiem opartym na
wnioskach z metl 12 bgdzie zbadanie roli trzeciego elementu - samego skrdcenia atraktora.
Modularnos$¢ wydaje si¢ zawiera¢ wszystkie trzy aspekty jednoczes$nie.

Metodg met3 mozna naszkicowaé na przyktadzie: budujg 16 modulow, tj. matych sieci
(np. kazda po N1=25 weztow) okreslonego typu, i wiaze je formula tego samego lub innego
typu, jako N2=16 wezlow wyzszego poziomu hierarchii (tu wegzet reprezentuje caty modut).
Pozostale parametry (funkcje i stany oraz polaczenia w ramach tych sieci) pozostawiam

21 W podejsciu Kauffmana takze rozpatruje si¢ parametr P — internal homogeneity” mierzacy stopien losowosci
funkcji, ktéry ma wptyw na stopien uporzadkowania i przesuwa granice chaosu wzglgdem wyliczonych na
rys.2.1. W met2 z tmx=60 dla er 2,4 si¢ggato ono 0.6446 gdy dla dzikiego zgodnie z oczekiwaniem byto 0.5983.
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losowe, lub wspomagam dobor struktury poprzez met2 doborem funkcji. Ponownie otrzymuj¢
sie¢ N=400, ale o wyszukanej, modularnej strukturze. Takze parametry K na obu poziomach
moga by¢ rozne, ale S musi pozosta¢ wspolne.

Poczatkowa koncepcja zakladala, ze damage w module moze wygasna¢ wspomagane
krotkim atraktorem lokalnym, natomiast gdy eksploduje (zachowanie chaotyczne), to raczej
zainicjuje moduly sasiednie. Tam moze wygasnaé, ale to mato prawdopodobne, bo to
inicjowanie bedzie w niemal kazdym kolejnym kroku. Ten hipotetyczny obraz zakladal wigc,
ze moduly sa na tyle duze, ze mozna rozréznia¢ w nich zachowanie uporzadkowane i
chaotyczne. Na podstawie innych doswiadczen (Gecow 2010b) szacowano, ze N1 nie
powinno by¢ mniejsze niz 20.

Juz najprostsze doswiadczenie rozpoznawcze wymagato wielu upraszczajacych
arbitralnych decyzji. Jego wyniki byly zniechecajace - w badanym zakresie nie wykryto
wyraznego efektu modularnos$ci w podniesieniu stabilnosci. Sprawdzono wigc, jakie powinno
by¢ N1, by krotkie atraktory wystgpowaly dostatecznie czgsto. Wyniki pokazaty ze dla
szczegodlnie opornej sieci er 4,3 zastosowanie met2 daje szansg dla N1=20, ale dopiero N1=16
jest juz obiecujace nawet bez met2. W nowych zalozeniach interpretacyjnych nie wymagano
rozroznienia wewnatrz modulu migdzy reakcja uporzadkowana i chaotyczna, a skupiono si¢
na mozliwo$ci wygasniecia lub ograniczenia eksplozji do mniejszej liczby matych modutow.

Glowna seria symulacji dla N1=8, N2=50 data silnie podwyzszong stabilno$¢, nie
zmieniajaca si¢ na dlugim odcinku, nawet do tmx=20000. Gt6wnie nie byt to brak chaosu na
poziomie 1 (wegzlow), a ograniczenie go do niewielkiej liczby modutéw, czyli brak chaosu na
poziomie 2 (wyzszym). Bogactwo mozliwosci oddziatywan miedzymodutowych z uwagi na
Ztozono$¢ funkcji modutu jako wezta jest ogromne - ewolucja ma w czym wybierac.
W rozkladzie wielkosci damage wystepuja piki: prawy (chaotyczny) i lewy
(uporzadkowany), ale pomigdzy nimi brak przerwy. Zlozenie struktury modularnej (met3)
z met2 daje znacznie silniejsze efekty wzrostu stabilnosci, niz w kazdej z tych metod
osobno, a te efekty wystepuja tylko gdy atraktor lokalny cze¢sto bywa maly.

Nalezy podkresli¢, ze osiagnigta stabilno$¢ nawet w zakresie tmx=20000 dotyczy
pojedynczej zmiany ewolucyjnej, a nie ciagu takich zmian tworzacych ewolucje, ktory moze
ja niszczy¢. W metl-3 nie podjeto badan takiej stabilnosci ewolucyjne;.

5.2 Atraktor punktowy daje poszukiwang stabilnos¢ i dluga ewolucje PAS — met4

Podjeto wige probe sprawdzenia, co da radykalne skrocenie atraktora. Model o atraktorze
punktowym ma dos$¢ dobre podstawy interpretacyjne, wigc jego dotyczy met4.

Przede wszystkim jest to stan catkowitego zamrozenia systemu, a radykalna przewaga lodu
to w opisie Kauffmana podstawowa cecha systemow z fazy stalej i cieklej - obszaru
uporzadkowanego w przestrzeni parametrow systemu losowego. Teraz w takiej przestrzeni
badany system znajduje si¢ w obszarze chaosu, bo W>1, ale rozpatrujemy wigcej nielosowych
i ewentualnie skorelowanych parametrow opisujacych system, w tym stany, funkcje i
strukturg, i w takiej szczegolowej i bardzo zlozonej przestrzeni znajdujemy?® obszar
specyficzny (atraktorow punktowych), podobny we wilasnosciach do obszaru stalego, czyli
uporzadkowanego.

Poszukiwana stabilnos¢, to szansa akceptacji przez dobor naturalny zmian ewolucyjnych.
Moga one zmienia¢ funkcjonowanie, ale nie za bardzo. Pomigdzy takimi zmianami
ewolucyjnymi obiekt w perspektywie ewolucyjnej, na pewnym makroskopowy poziomie, nie

22 0 ile jeszcze obszar atraktorow punktowych mozna probowaé opisaé formalnie w takiej przestrzeni, to opis
formalny dalej wskazanego obszaru systemow semimodularnych, osiaganego z atraktora punktowego przez ciag
matych zmian, wydaje si¢ zbyt ztozony i catkiem nieprzydatny.
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ulega zmianom (Gecow 2011). Na nizszych poziomach organizacji obserwujemy dos¢ krotkie
cykle, dos$¢ niezalezne co do swoich faz, jak np. oddychanie i rytm serca, cykle dobowe a
nawet pokoleniowe. Atraktor punktowy, to model systemu dzialajacego jednakowo w dhugim
przedziale czasu.
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Rys.4. Podstawowy wynik met4 — liczba (#A) zliczen A w tmx=2000, odpowiadajacy rozktadowi P(d)
wielko$ci damage gdy d=A/400, P=0.01 dla 480 zliczen, uzyskany w modelach a,b,c,d dla N=400 i
48000 inicjacji w kazdej symulacji (af — model a, sie¢ sf). Dla t=200 jedynie af i df miaty w piku
lewym wigcej zliczen (odpowiednio o 140 i 2), czyli na dalszym odcinku pik lewy praktycznie nie
maleje. Rozktad P(d) z dwoma pikami: lewym dla matych damage (przypadki uporzadkowane) i
prawym zgodnym z rownowaga Derridy (chaotyczne) oraz z nieobsadzonym przedziatem pomigdzy
nimi (oprocz af dla N=400), dokfadnie odpowiada sytuacji otrzymanej przez al.r-a. Dla N=4000 piki
P(d) sa wezsze 1 w modelu af tez wystgpuje przerwa pomigdzy pikami.

Metody 1 i1 2 podwyzszenia stabilnosci tworzyly kontrolowana modyfikacj¢ systemu
losowego, jednak zalozenie, Ze jest to fatwo osiagalne z systemu losowego, jest niepewne.
Teraz wigc pozbywamy si¢ tego zatozenia i startujemy od razu z pozycji specyficzne;.
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Aby zbudowac stan atraktora punktowego (PAS - Point Attractor System) dla sieci o
losowej strukturze wystarczy po wylosowaniu stanéw zalozy¢, ze funkcje daja aktualny stan
dla aktualnych wej$¢. Wygodniej jednak stany wystepujace w PAS nazywac¢ ‘0’ (PASO),
wtedy wszystkie funkcje maja f(0)=0. Pozostale stany wejsciowe daja dowolne wartosci
funkcji, a udzial ‘0’ mozna wyréwnac.

Poczatkowo glownym celem met4 bylo nadal wykazanie roli ujemnych sprzgzen
zwrotnych, rozpoczgto wigc od modelu ‘a’ (5,K=4,3) z silna regulacja okreslona przez
skomplikowang funkcjg. Model ten dat bardzo silng stabilnos$¢, wigc w modelu ‘b’ (5,K=4,3)
ograniczono si¢ do minimalnej regulacji, tj. zalozenia £(0,0,0)=£(0,0,1)=£(0,1,0)=f(1,0,0)=0.
On tez dat silne podwyzszenie stabilnosci, wigc sprawdzono modele: ‘¢> (5,K=4,3) i
‘d’ (s,K=2,4) bez regulacji, z samym atraktorem punktowym PASO. Efekt byt zaskakujacy —
to wystarczylo. Wtedy dopiero doceniono wage samego krétkiego atraktora i1 zrozumiano
mechanizm poszukiwanej stabilnosci.

Wykonano symulacje z N=400, prég=100 i N=4000, prog=300, kazdego z 4 modeli
(a,b,c,d) dla sieci typu er i sf tak, by zawsze liczba inicjacji wynosita 48000. Wyniki
przedstawia rys.4, gdzie typy sieci opisane sa tylko druga litera, a poprzedza je model.

We wszystkich modelach i dla obu typow sieci wystepuja dwa piki w rozkladzie
wielkosci damage — przypadkow uporzadkowanych i chaotycznych, przedzielone silnym
minimum. Ten obraz, a w nim proporcje pikow, nie zmienia si¢ ze wzrostem tmx, co
szczegbdlnie przekonujaco wida¢ na ,krokodylach” (rys.5). Zawartos¢ piku lewego jest
porownywalnego rzedu z pikiem prawym, czyli istnieje spora szansa na zmian¢ mata,
tolerowana przez ewolucj¢, mimo parametrow struktury dajacych w>1, czyli parametrow
chaotycznych.

400~ 3 sieci sf, model met4 b, s=4, K=3, N=400, tmx=200

300 i

Chaos, poziom réwnowagi Derridy

200 | | ‘

100 - §

1 kroki czasu w trybie synchronicznym t 200

Rys. 5. Zalezno$¢ A(t) z inicjacji 3 sieci sf 4,3 w modelu b, N=400, ktora data nazwe ,,krokodyl”
wykresom tego typu. Okazaty si¢ one bardzo owocne i wiele méwiace o przebiegu symulacji.
Widoczne sa zabki rownomiernych oscylacji krotkich petli, szybko zanikaja transfery z dotu do gory
(eksplozje chaotyczne) i oba piki wielkosci damage osiagaja trwala liczebno$¢. Tak jest dla
wszystkich wersji modelu b,c,d i obu typow sieci Sf i er, rdznia je szczegodty.

Piki prawe znajduja si¢ na wlasciwym miejscu wyznaczonym rownowaga Derridy. Sie¢ sf
jest silniej uporzadkowana 1 w modelu a z silng regulacja pik prawy jest znikomy i rozmyty, a
minimum pomigdzy pikami dla N=400 w catym zakresie posiada zliczenia. W met4 regulacja
dala od poczatku oczekiwane efekty, ale musiata mie¢ do tego szczegdlnie krotki atraktor.
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Modele ¢ i d bez regulacji, tylko oparte na tak skrajnie krétkim atraktorze daja
samodzielnie takze znaczny pik lewy, ale juz wyraznie mniejszy od prawego. Model b z
minimalna regulacja daje wyniki posrednie migdzy a i c,d.

Symulacje z N=4000 w poréwnaniu z N=400 daja wyniki podobne, ale piki sa tu wezsze i
przedzial minimum nawet dla af ma wyrazna przerwg¢ w zliczeniach. Wzrost N daje wigc
bardziej wyraziste wyniki, co $wiadczy, ze badane sieci nie sa zbyt mate.

Waznym wynikiem jest udzial PAS w przypadkach uporzadkowanych, ktory dla N=400
i modelu a nie spada ponizej 90%, a w pozostalych waha si¢ pomigedzy 96.7 a 99.96%.
Poniewaz kazdy PAS to powrot do okolicznosci sprzed zmiany permanentnej, ewolucja
moze si¢ toczy¢ dalej nie wychodzac poza PAS, jedynie przeskakujac pomi¢dzy nimi.
Jest to wystarczajacy dowod na istnienie w zakresie parametrow s,K plasujacych system
losowy w obszarze chaotycznym podobszaru, gdzie ewolucja moze si¢ toczy¢ dlugo bez
wychodzenia z niego. Jednak ograniczenie si¢ w opisie obiektow zywych jedynie do
systemOw PAS jest pewna skrajnoscia interpretacyjna i powstaje natychmiast pytanie, czy
dopuszczajac pozostale warianty zdarzen uporzadkowanych takze dostaniemy mozliwosé
dtugiej ewolucji bez koniecznosci wejscia w obszar jedynie chaotyczny. To zadanie metS5.

5.3 Kumulacja zmian malych nie wyprowadza do chaosu, semimodularnos$¢ — met5

Podstawowym zadaniem met5 jest sprawdzenie, czy kumulacja zmian malych
uznawanych za uporzadkowane pozwala na dluga ewolucje, ktora nie wyprowadza ze stanu
specyficznego, zapoczatkowanego skrajnym PASO. Poniewaz wigkszos¢ zmian matych
powracata do PAS, dla zwigkszenia sity wyniku wylaczono z kumulowalnych atraktory
mniejsze od 4 (w tym PAS), w gldwnej czgsci procesu mniejsze od 7, a w ostatnim komplecie
atraktor nie mogt male¢. Te ,,ztosliwe” reguty nie zblizyly zauwazalnie procesu do chaosu, a
obraz ustalit sig¢, wigc sprobowano osiagnac¢ granicg chaosu i okresli¢ jej charakter poprzez
dobdr parametrow procesu. To takze nie zblizyto do chaosu, co wykazuje sile warunku
malej zmiany. Malg zmiane¢ definiuje w naturalny sposéb pusty przedzial pomiedzy
pikami lewym i prawym rozmiaru damage, w zakresie ktorego dowolnie mozna wybraé
prog.

W met5 badano jedynie modele b i ¢ zdefiniowane w met4, czyli s,K=4,3, sieci sf i er z
minimalna regulacja i bez niej. Gldéwne symulacje wykonywane byty dla N=400, tmx=1000.
Podczas wstgpnego kompletu inicjacji trochg odsuwano system od PASO kumulacjami
(pozostawianymi na stale malymi zmianami o atraktorze wigkszym niz 3). Po tym
nastgpowato 20 kompletéw inicjacji, w ktoérych dokladniej obserwowano kumulacj¢ zmian.
Po kazdej ,.kumulacji” przesuwano poczatek o 50, co wystarczyto, by zmiany dokonywane
byly tuz przed wejsciem do atraktora lub juz na atraktorze. Blokowano inicjacje cofajace
skumulowane zmiany, co drastycznie zmniejszatlo pule zmian kumulowalnych, wigc w
kompletach 1,7,13,19 1 20 dopuszczano petna liczbe inicjacji. Odblokowywalo to
kumulowanie 1 pozwalalo zmierzy¢ stabilno$¢, a opdznienie cofania zmiany tworzylo jej
istotnie odmienne okolicznosci 1 pozwalato zaliczy¢ taka kumulacjg jako co§ nowego. Obraz
ustalat si¢ w komplecie 7, omawiane dalej wyniki dotycza tego stanu ustalonego.

Symulacja pozwolita zaobserwowa¢ wiele zjawisk, wazniejsze opisane sa w raporcie
(Gecow 2016). Rozpoznany zostal podstawowy mechanizm, ktoéry nazwalem
,.semimodularnosciq”, odpowiedzialny za specyfike uzyskanej stabilno$ci, jego obraz jest
bardzo zblizony do obszaru ciektego opisanego przez Kauffmana jako jeziorka aktywnosci w
lodzie. Praktycznie funkcjonuja one jak moduty z krotkimi atraktorami, jednak ich odrgbnosé¢
wymuszona $cianami lodu nie wynika z ggstosci polaczen, a z uktadu stanow i1 funkcji,
dlatego — ,semimoduly”. Takie jeziorka zwykle zmieniaja si¢ nieznacznie po kolejnych
skumulowanych zmianach, bywa, ze zamarzaja lub nagle znéw pojawiaja si¢ w podobnej
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postaci. Stwierdzenie obecnos$ci cykli (i wyznaczenie ich okresow) wsrdod wezlow sieci w
przebytej trajektorii jest proste i jednoznaczne. Zbiér wezlow o tym samym okresie
przyjmuje si¢ za jeden semimodul lokalny. Natomiast identyfikacja tych samych
semimodutdw po kilku zmianach w sieci nie jest juz tak prosta i pewna. Takie utozsamienie
tworzy semimoduly globalne. Zazwyczaj semimoduléw lokalnych jest mato, rzadko ponad 3,
$rednio migdzy 1.5 a 2. Zawieraja one $rednio od 3.3 (cr — model c, sie¢ typu er), cf: 7.5, br:
6.6 do 13 wezlow dla bf. Rozklady wielkosci semimoduléw lokalnych maleja wyktadniczo, cr
praktycznie sigga 15 a cf 45, ale udziat 25 tez jest juz znikomy. W met7 na tej podstawie
ograniczono wielkoé¢ generowanych semimodutéw. Srednia liczbe semimodutéw globalnych
w ramach jednego petnego kompletu inicjacji szacuje si¢ na 2 do 3. Natomiast 16d, ktory
poczatkowo w stanie PASO stanowit calo$¢, zajmuje znaczna cze$¢, przy N=400, dla bf jest to
srednio ponad 375, dla br i cf — 388, a dla cr az 394. Zmiany zwykle dotycza dwoch do trzech
wezlow, rzadziej wigeej (rys.4 1 6). Czgsto sa to zmiany stanu zamrozonego na inny tez
zamrozony.

Pozostawienie w sieci jednej zmiany duzej powoduje, ze specyfika znika, a system
przyjmuje cechy zwyklego, w peli losowego systemu chaotycznego. Dlatego obszar ten
bardziej kojarzy si¢ z ciecza przegrzana, gotowa do przejScia w gaz przy dostatecznym
zaburzeniu. Po eksplozji do chaosu nigdy nie pojawial si¢ atraktor (w zakresic tmx), a
praktycznie wszystkie wezty przynajmniej na chwile miaty stan odmienny od wzorcowego.

Podstawowa roznica z obszarem wskazanym przez Kauffmana sa tu chaotyczne parametry
systemu (w>1) i obecnos$¢ obu faz jednoczesnie: uporzadkowanej i dojrzalej chaotycznej
(poziom réwnowagi Derridy w miejscu przewidzianym przez annealed approximation).

Glowne symulacje po 100 sieci zakonczyty si¢ skumulowaniem w formutach bf,br,cf,cr
odpowiednio: 408693, 236527, 328056, 171677 zmian. Rozklady wielkosci damage
zmierzone w kompletach inicjacji 7,13,19,20 (czyli na duzym, koncowym odcinku procesu
kumulacji) sa praktycznie identyczne migdzy soba oraz z przedstawionym dla met4 na rys.4.

5.4 Woyjscie z krotkiego atraktora takze wystarcza do uzyskania pélchaosu — met6

Sukces met4 1 metS kazat sprawdzi¢, czy startujac z mniej radykalnego poczatku, tj. z
atraktora matego, ale nie punktowego, otrzyma si¢ podobnie podwyzszona stabilnos¢. W
zasadzie jest to pewne dla tak matych atraktoréow (<10), ze zakres czasowy eksplozji do
chaosu jest wigkszy od dwoch dlugosci atraktora. Nalezy wigc uzy¢ atraktora nieco
wigkszego.

Aby uzyska¢ maly atraktor zastosowano metodg zblizona do metl i2: od okreslonej chwili
czasu tax korzystano z aktualnych stanéw wejsciowych dotad nieuzywanych, dla ktorych
zmieniano punktowo funkcje tak, by data wynik z chwili wczesniejszej o tax. Idea bylo
stopniowe zblizanie w trakcie drugiego obrotu cyklu o dlugosci tax+1 do powtorzenia cyklu
poprzedniego.

Podobnie jak w badaniach met5, stosowano sieci sf i er 0 N=400 weztow, tmx=1000, s=4 i
K=3. Metoda dawata skutecznie Zadane atraktory dla malych tax. Przyjeto do badan atraktory
o dhugosci tax+1= 21 nie kolidujace z przesunigciem o 50 po kumulacji. Sa one diuzsze, niz
podstawowy zakres czasu eksplozji do chaosu wigc uzyskana stabilno$¢ nie jest trywialnym
zakonczeniem topnienia piku lewego przez wejscie w juz zbadany odcinek trajektorii. Taki
mechanizm skierowal uwage na male atraktory, ale byl on juz zrozumialy i met6 bylo
sprawdzeniem, czy poza jego zakresem jest juz chaos. Zaskoczeniem bylo stwierdzenie, ze
jednak i w tym przedziale, ktory daje metoda oparta na tax, jest podwyzszona stabilno$¢ 1 jest
ona utrzymywana gdy kumulowane sa jedynie mate zmiany.
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Otrzymany w met6 pik lewy mimo pokaznego udzialu frakcji uporzadkowanej jest
wyraznie jako$ciowo inny (rys.6) od uzyskanego w met4 i 5. Przypadki uporzadkowane
praktycznie ograniczajq si¢ do petnego wygasnigcia, czyli braku zmiany wynikowej. W met4
i 5 udzial wigkszej zmiany byt zauwazalny, co dawalo interpretacyjnie mate zmiany
ewolucyjne, ale nie znikome jak w met6.

W met6 semimodularnosci calkowicie brak. Prawie zawsze pojawial si¢ tylko jeden
okres =21, ktory dotyczyt wszystkich 400 weztow. Nie istnial wigc klaster lodu, podstawowy
dla semimodularno$ci. Wydaje sig, ze znaleziony w met6 stan i jego mechanizm nalezy doda¢
do puli narzedzi, z jakich moze korzysta¢ ewolucja. Jest to jednak narzedzie mato skuteczne i
na pewno nie tak podstawowe, jak stan semimodularnosci opisany w met5.

5.5 Kontrolowane utworzenie systemu semimodularnego — met7

W met4 1 5 wykazano obecnos¢ semimodularnosci, poznano jej dziatanie i efekty, ale nie
ma dowodu, ze to obraz zupelny. Takim dowodem byloby kontrolowane zbudowanie tego
stanu, jako jedyne odstgpstwo od stanu losowego, i potwierdzenie, ze taki twor takze
utrzymuje stabilno$¢. To wilasnie jest zadaniem met7. Wigksze panowanie nad szczegdlami
struktury pozwala takze na poglebienie 1 sprawdzenie obrazu mechanizmu, w ktérym mate
atraktory semimodutow (lokalne) szybko wprowadzaja trajektori¢ w juz przetestowany zakres
1 blokuja tym dalsze eksplozje, ale ich zlozenie w globalny atraktor calego systemu moze
dawac¢ duza dtugos¢ atraktora globalnego.

Oczekiwanie, ze losowe semimoduly o chaotycznych parametrach s,K=4,3, zlozone z
kilkudziesigciu weztéw beda dawaé zwykle mate atraktory wydawato si¢ mato podstawne, co
tez potwierdzito doswiadczenie met3. Dla s=2 i K=3 Kauffman przewiduje $rednia dtugosé¢
atraktora rzedu 2% dla N=25, a dla s=4 powinny one by¢ znacznie diuzsze. Od razu wigc
zalozono konieczno$¢ wymuszania krotkich atraktorow co zrealizowano dla semimodutéw
metoda oparta o tax, jak w met6, dopiero pdzniejsze sprawdzenie bez wymuszania wykazato
btednos¢ takiego zatozenia. Badania z wymuszeniem daty jednak nieco ,,lepsze” wyniki.

Po wygenerowaniu struktury i standéw weziow, analizujac potaczenia weztdw tworzony
jest zbior semimodutdw 1 kazdy wezet zostaje przypisany do jakiego$ semimodutu lub do
rozdzielajacego je lodu. Wezet tworzy nowy semimodul, gdy zaden jego link nie taczy z
wezlem z istniejacego juz semimodutu. Przypisywany jest do semimodutu gdy ma potaczenia
tylko z jego wezlami. Gdy polaczony jest z wezlami z kilku semimodulow, lub gdy wyczerpat
si¢ limit semimodutéw (=10) albo wielkosci semimodutu (=25 weztéw), to wchodzi w sktad
lodu.

Dalej obliczana jest trajektoria dobierajac funkcje. Dla aktualnego stanu wejSciowego,
jezeli nie byt on dotad uzyty, wezty lodu dostaja warto$¢ funkcji réwna 0, a wezly nalezace
do semimodulow — wstepnie warto$¢ losowa, lecz gdy jest ona taka sama jak stan tego wezta
krok wczesniej, to jest zmieniana o 1, by zmniejszy¢ szanse atraktora punktowego. Gdy
wigcej niz 3 z 10 semimoduldw jest nieaktywnych (sa lodem), podejmowane jest do 9 iteracji
korygujacych. Polegaja one glownie na zmianie standw poczatkowych dla weztéw z lodu i
semimodulow bez wykrytego atraktora, oraz ponownej definicji ich funkcji.

Poczatek trajektorii, w ktorym inicjowane byly punktowe zmiany permanentne,

przesuwany byl do najpdzniejszego poczatku atraktora lokalnego, tak by wszystkie
semimoduty byty juz w atraktorach.
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q sf er 0.25 e uyyat
metda 0,901 0,610 P(A) \ - dor
met4b 0,685 0351 | 020
met4c 0,317 0,144
metad 0,646 0,174 | 0,15
met5b 0,410 0,235
met5c¢ 0,355 0,171| | 0,10
met6 0,254 0,125
met7e 0,256 0,210] | 0,05 -
met7aN 0,273 0,230
met7aS 0,013 0,060| | 0.00 -
met7aF 0,002 0,060

Rys.6. Podsumowanie wynikow metod 4-7. Tabela udziatu reakcji uporzadkowanych (q). 1-q to udziat
reakcji chaotycznych. Roznica widoczna jest na rys.5 i 4. Dla sieci er, z powodu obecnosci k=0 (brak
wyj$¢ z wezta) zawsze pozostaje udzial przynajmniej q=0.06 jak w sieciach chaotycznych met7aS i F.
Wzgledem sieci w pelni chaotycznej met7aF, dla ktorej g=0.002, w badanych sieciach z potchaosem
dla sieci sf jest znacznie podwyzszone, powyzej ¢wierci (g>0.25). Jedynie dla met6 pik lewy P(A)
praktycznie nie zawiera A>0, w pozostatych przypadkach, czyli w stanie semimodularnosci, ewolucja
moze si¢ toczy¢ z wyraznymi zmianami funkcjonowania (porownaj z rys.4).

Traktowanie podwyzszonej stabilnosci jako skutku wymuszenia semimodularnej struktury
wymaga takze wykazania, ze to nie statystyczne wiasnosci nielosowo dobranych funkcji sa
odpowiedzialne za podwyzszenie stabilnosci. W tym celu wykonano kilka dodatkowych
eksperymentow na kazdej sieci: zbadano stabilno$¢ po zaakceptowaniu jednej zmiany dajacej
eksplozje¢ do chaosu (X), po losowym przypisaniu stanow poczatkowych (S), po przesunigciu
funkcji na inne wezly ale bez zmiany stanow poczatkowych (T) i po w petni losowym
wygenerowaniu funkcji (F), zawsze bez zmiany pozostawatla struktura. Oprocz F, statystyczne
wilasnosci funkcji pozostawaly takie jak w eksperymencie (N) z semimodularnoscia.
Wszystkie 4 kontrolne eksperymenty (X,S,T,F) przedstawiaja obraz klasycznie chaotyczny,
co jednoznacznie obarcza odpowiedzialno$cia za podwyzszony stopien porzadku w N
kontrolowanie wprowadzony stan semimodularnosci.

Wstepne badania algorytmu tworzenia semimodularnosci, jeszcze bez kumulacji (met7a),
zawierajace eksperymenty X,S,T,F miaty parametry N=800, tmx=2000 i 300 sieci. W ich
ramach potwierdzono tez obraz malych atraktorow w semimodutach odpowiedzialnych za
stabilno$¢ przy wzglednie duzych atraktorach calej sieci. W badaniu ewolucji poprzez
kumulacj¢ zmian (met7e), stosowano jak w metS N=400, tmx=1000 i 400 sieci.

Ksztalt piku lewego (rys.6) dla celow ewolucji biologicznej musi dozwala¢ wyrazne, cho¢
mate zmiany funkcjonowania, czyli nie zawiera¢ praktycznie jedynie A=0 i nie konczy¢ si¢ na
najwyzej dwoch zmienionych weztach, jak w met6 i eksperymentach X,S,T,F. Ogolnie obraz
okazal si¢ znacznie bardziej zloZzony i1 bogaty niz si¢ spodziewano i proste wyjasnienia maja
rangg jedynie bardzo zgrubnego przyblizenia.

5.6 Powrét do dodawania i odejmowania wezléw jako inicjacji — met8

Jak wspomniatem juz we wstgpie, poszukiwania miejsca dla Zycia w zakresie systemow o
w>1, czyli o parametrach chaotycznych, bylo proba wykazania poprawnosci mojego modelu z
lat 70-tych i uzytego tam uproszczonego algorytmu ,reversed annealed”. W symulacjach tego
modelu sie¢ rosta ,,0d zera” pod kontrola malej zmiany, poprzez losowe dodawanie w¢ziow, a
takze z losowym odejmowaniem we¢ztow. W ostatnich pracach z uzyciem tego algorytmu
stosowane byty sieci typu sh, sf, si, ss, er, ak i aa (omowione w rozdz.2.2), w tym jedynie er
nie mogta rosnac¢. Co prawda, sieci te byly otwarte, miaty wejscia ze srodowiska i oceniane
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wyjscia, ale problem mozna wstepnie rozpatrywa¢ w zakresie sieci autonomicznych, w
ktérym pojawit si¢ konflikt z hipoteza Kauffmana i do tego ogranicza si¢ niniejszy artykut.
Pozostalo wigc sprawdzenie, ze specyfika semimodularno$ci lub szerzej — pdichaosu
utrzymuje sig, gdy zmianami inicjujacymi sa dodawanie i odejmowanie weztow. W tym celu
wykonano badania met8.

W met8 badano sieci rosnace sh,sf,si,ss,ak gdzie sh i si to odpowiednio sf i ss z 20%
odejmowaniem wezlow. Wpierw hodowano losowa sie¢ zgodnie z typem do N=50 bez
funkcji 1 stanow, i bez warunkéw. Nastgpnie ustanawiano PAS generujac losowe stany i
okreslajac funkcje z jednym warunkiem — dla aktualnego stanu wej$¢ weztdw funkcja ma
mie¢ wartos¢ aktualnego stanu tego wezta. Tym razem uzycie PASO bytoby bledem?.

Po tym nastgpowal dalszy wzrost, ale juz kontrolowany warunkiem matlej zmiany, z
jednoczesnym pomiarem prawdopodobienstw akceptacji wylosowanej zmiany. Proces
podzielono na 10 odcinkdéw osiagajacych kolejne 50 weztow wigceej, tak, ze konczyt si¢ on na
N=550. Nowe wezly mialy funkcje w peini losowe.

Oczywiscie, znowu wystapily rozmaite, nieprzewidziane zjawiska, szczegdlnie przy
odejmowaniu weztow, ale ogdlny obraz ustalonej, silnie podwyzszonej stabilnosci zostat
potwierdzony. Sieci okreslonych typow zachowywatly si¢ w sposob zblizony do otrzymanego
w badaniach algorytmem reversed annealed.

Dalsze badania met8 dotycza juz systeméw otwartych 1 beda oméwione w nastgpnym
odcinku Szkicu wraz z tendencjami strukturalnymi.

6 Podsumowanie

Potrzeba doklfadniejszej analizy mozliwych dla Zzycia obszaréw w przestrzeni systemoéw
zlozonych wynikta z konfliktu hipotezy Kauffmana o zyciu na granicy chaosu z moim
modelem tendencji strukturalnych z lat 70-tych, ktéry na podstawie uzasadnionych ocen
umieszczat zycie w obszarze systemOw chaotycznych, jednak z istotnie podwyzszona
stabilnos$cia. Hipoteza Kauffmana i badania, ktére do niej doprowadzily sa mlodsze od
mojego modelu, ale sa obecnie szeroko przyjmowane.

W wyniku przedstawionych tu prac nad poglebicniem podstaw wizji Kauffmana, dokonana
zostata gleboka reinterpretacja tej hipotezy, ktéra mozna uja¢ w nowym jej brzmieniu: zycie
toczy si¢ w polchaosie, i konflikt z moim modelem znikt. Nie jest to obalenie modelu i
whnioskowania Kauffmana, ale potraktowanie ich jako pierwszego przyblizenia teorii, ktora
zostala teraz rozwinigta o nowe czynniki, ma istotnie szersze i bardziej adekwatne zatozenia,
a z nich wynika obraz znacznie bardziej zloZzony, ale blizszy rzeczywistosci.

Polchaos jest specyficznym stanem systemow o parametrach, ktore w modelu Kauffmana
opartym na systemach losowych daja systemy o zachowaniu w pelni chaotycznym. W takim
stanie czg¢$¢ matych losowych zmian permanentnych inicjujacych zmiang funkcjonowania
sieci daje mate wynikowe zmiany funkcjonowania (uporzadkowane), a czg$¢ duze zmiany
funkcjonowania (chaotyczne), ktore osiagaja typowa dla dojrzatego chaosu réwnowage
Derridy. Udziaty obu tych typow reakcji sa podobnego rzgdu. Na rozkladzie rozmiaru
»damage” — miary wielko$ci wynikowej zmiany funkcjonowania, obserwuje si¢ dwa piki:
lewy - reakcji uporzadkowanej (matych zmian wynikowych), i prawy — reakcji chaotyczne;.
Pomigdzy tymi pikami wystgpuje spory przedziat, gdzie brak jest zliczen, w naturalny sposob
definiuje on zmiang mata. Pilnowanie akceptacji zmian inicjujacych dajacych mate zmiany
wynikowe jest wystarczajacym warunkiem dhugiej ewolucji nie wyprowadzajacej z tego
specyficznego stanu podichaosu. Wystarczy jednak jedna akceptacja zmiany duzej, by

2% Np. odejmowanie weztow nic nie zmienia.
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specyfika ta znikla, a system dalej trwale pozostawal w stanie normalnego chaosu. Jest to
dobry model zmiany $miertelnej.

Potchaos mozna osiagna¢ wychodzac z atraktora punktowego, wtedy mechanizm i
osiggany tak stan pélchaosu mozna nazwaé¢ semimodularnoscia. Nie jest to modularno$¢, bo
polaczenia weztow sa rdwnomierne. Obraz tego stanu jest zblizony do opisywanego przez
Kauffmana stanu ciektego, w ktérym umieszczat on zycie. Stan taki mozna zbudowaé w
kontrolowany sposdb opierajac si¢ na jego opisie: mate jeziorka aktywnosci w lodzie. Stan
poétchaosu mozna tez osiagna¢ wychodzac z dostatecznie krétkiego atraktora, ale nie jest
wtedy osiagany stan semimodularnosci, a pik lewy jest znacznie wezszy 1 mniej si¢ nadaje do
modelowania ewolucji.

Wychodzac z modularnosci o dostatecznie matych modutach takze dostaje sig stan silnie
podwyzszonej stabilnosci, ale nie sprawdzono, czy diluga ewolucja wymaga wigce]
warunkow. Proba uzyskania potchaosu w wyniku zamiany sprz¢zen zwrotnych na ujemne w
systemie losowym nie powiodta si¢. Wydaje si¢, ze tak jak i modularno$¢, regulacyjne
sprzg¢zenia zwrotne sa silnym czynnikiem wspomagajacym, ale wpierw musi by¢ osiagnigty
stan poétchaosu, w ktorym glowna role gra matly atraktor semimodutow, a jak ich brak —
catego systemu. Cze$¢ z tego istotnego wniosku zawierata juz hipoteza Kauffmana.
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Life evolves in half-chaos ( Draft of deductive theory of life - part 1V)

Abstract

Kauffman hypothesis ‘Life on the edge of chaos’ is here deeply reinterpreted and takes a new
form ‘Life evolves in half-chaos’. Criticism of interpretative assumptions of Kauffman model
is expressed. Also basis of expectation that living objects should be modelled as chaotic
systems with strongly increased stability, mainly by negative feedbacks, are shown. Using
simulation is proved, that such systems exist and may be constructed. They simultaneously
express with similar degree ordered and chaotic reaction on small perturbation. Using
acceptation only small effected changes, evolution do not take out of this state.

Keywords: chaos, life on the edge of chaos, phase transition to chaos, Kauffman networks,
damage propagation.
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