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Streszczenie

W artykule rozwazono wplyw procesu uczenia na tempo zachodzenia
przemian ewolucyjnych. Zjawisko polegajace na tym, ze wprowadzenie do
sytemu ewolucyjnego procesu uczenia moze zardwno przyspieszaé, jak
i spowalnia¢ ewolucjg, jest od dawna znane w naukach przyrodniczych
i okre$lane jest mianem efektu Baldwina. Natomiast brak jest ogodlnej
teorii opisujacej rozwazane zjawiska w sposob ilosciowy. W artykule
przedstawiono teoretyczna analiz¢ wplywu uczenia stalego na tempo
ewolucji. Uzyskane wyniki zostaly dodatkowo potwierdzone przeprowa-
dzonymi przez autora symulacjami numerycznymi, z ktérych wynika, ze
w systemach ewolucyjnych z dodatnia i monotoniczna funkcja celu wpro-
wadzenie uczenia stalego zawsze powoduje spowolnienie ewolucji.

Slowa kluczowe: systemy ewolucyjne, proces uczenia, efekt Baldwina.

Analysis of the impact of constant learning
on the evolution rate

Abstract

The paper deals with the influence of learning on the evolution rate. It is
a well-known fact that learning can under some circumstances accelerate
or decelerate evolution, but there is no general theory that could explain
these phenomena. The work [11] proposes a mathematical method with
use of which one can determine whether the evolution will be accelerated
or decelerated by learning for a monotonic and positive fitness function.
This mathematical method is based on analysis of the fitness function
logarithm second derivative. In the paper there is presented an experimental
evolutionary system for which it was proved that the fitness function
logarithm second derivative is negative. This fact causes that introduction
of the constant learning to such a system must lead to deceleration of
evolution. However, the mathematical method presented in [11] does not
allow for any quantitative analysis of this phenomenon. Numerical
experiments were conducted by the author of this paper in order to confirm
the theoretical results obtained before. The simulation results of impact of
learning on the evolution rate are shown in Figs. 1- 5. It can be noted that
the deceleration of evolution, especially in the case of lower number of
evolutionary algorithm generations, is relatively large. The impact of
mutation intensity on the evolution rate was also examined. It was shown
that increase in the mutation intensity accelerates the evolution significantly.
The paper is organised as follows: Section 1 is the introduction, Section 2
presents the outline of the mathematical method based on gain function
analysis, Section 3 discusses the results of numerical simulations, Section
4 gives the concluding remarks..

Keywords: evolutionary systems, learning process, Baldwin effect.
1. Wprowadzenie

Obecnie systemy ewolucyjne stanowig juz dobrze zdefiniowang
i szerokq klasg systemow obliczeniowych, ktorych zasady dziata-
nia sg inspirowane i wzorowane na przebiegu procesOw zwiaza-
nych z biologiczna ewolucja gatunkow organizméw zywych,
oparta na mechanizmach dziedziczenia, przypadkowej zmiennosci

i selekcji informacji zapisanej w kodzie genetycznym, bazujacym
na sekwencji aminokwasow w tancuchach czasteczkowych DNA
[1]. Do systemdw ewolucyjnych zalicza si¢ algorytmy genetyczne,
algorytmy ewolucyjne oraz roéznorodne techniki programowania
ewolucyjnego [2]. W przypadku algorytméw genetycznych infor-
macja jest kodowana zwykle w postaci ciagéw binarnych, ktére
poddawane sa cyklicznie sekwencjom operacji genetycznych,
takich jak krzyzowanie osobnikéw, mutacja oraz ich selekcja [3].
Z kolei w przypadku algorytméw ewolucyjnych informacja jest
najczesciej kodowana w postaci liczb rzeczywistych, a realizacja
operacji genetycznych sprowadza si¢ do cyklicznego mutowania
osobnikow wchodzacych w sklad populacji i ich sukcesywnej
selekcji [4]. Natomiast w przypadku technik programowania
ewolucyjnego podejmowane sa proby znalezienia optymalnego
kodu programu realizujacego okreslone zadania na drodze poszu-
kiwan genetycznych sprowadzajacych si¢ do wzajemnego krzy-
zowania, mutowania i selekcji populacji kodéw programéw. Co-
raz czgsciej spotykane sa takze rozwiazania hybrydowe, w przy-
padku ktorych systemy ewolucyjne wspierane sg dodatkowo takze
innymi procesami inspirowanymi biologicznie, a zwlaszcza proce-
sami r6znego rodzaju dodatkowego uczenia osobnikow tworza-
cych ewoluujaca populacje [5].

Wplyw procesu uczenia na zachowanie si¢ systemoéw ewolu-
cyjnych byl juz w przesztosci tematem wielu badan i eksperymen-
tow naukowych. Od dawna juz wiadomo, ze wprowadzenie proce-
su uczenia osobnikéw moze spowodowac zar6wno przyspiesze-
nie, jak i spowolnienie tempa zachodzenia przemian ewolucyj-
nych. Zjawisko to nazywane jest od nazwiska swego odkrywcy
efektem Baldwina [6]. Poczatkowo efekt Baldwina byt obserwo-
wany jedynie w przypadku eksperymentdw prowadzonych
w odniesieniu do systemow biologicznych [7]. Jednak obecnie
efekt Baldwina mozna zaobserwowa¢ rowniez w odniesieniu do
sztucznych systemow ewolucyjnych [8, 9]. Pierwszym sztucznym
systemem ewolucyjnym, w przypadku ktoérego wprowadzenie
uczenia osobnikéw wywotato przyspieszenie ewolucji byt system
obliczeniowy Hintona i Nowlana [10]. W rozwazanym przypadku
zagadnienie optymalizacji sprowadzato si¢ do odgadnigcia prawi-
dlowej kombinacji kolejnych bitéw ciagu kodowego w warunkach
ekstremalnie ptaskiej funkcji dopasowania z tylko jednym maksi-
mum globalnym. W systemie Hintona i Nowlana uczenie polegalo
na wprowadzeniu do ciagéw kodowych dodatkowego allelu ozna-
czonego symbolem ‘?°, w przypadku ktérego prawidtowe wartosci
reprezentowanych przez niego bitow byly nastgpnie odgadywane
podczas okreslonej liczby prob. Przeprowadzone eksperymenty
numeryczne pokazaly, ze wprowadzenie uczenia wydatnie przy-
spiesza proces znalezienia prawidlowej sekwencji bitow w ciagu
kodowym.

Jak dotychczas nie zostata jednak wypracowana solidna teoria,
ktéra bytaby w stanie opisaé wplyw procesu uczenia na tempo
ewolucji w kategoriach ilosciowych. Co gorsze, w ogdlnym przy-
padku nie jest znana metoda, ktéra pozwalataby nawet na jedynie
jakosciowe okreslenie, czy w danym przypadku wprowadzenie
uczenia spowoduje przyspieszenie czy tez spowolnienie ewolucji.
Pewne rezultaty o charakterze jakosciowym zostaly uzyskane
jedynie w przypadku monotonicznych i dodatnich funkcji celu.
W pracy [11] zostata zaprezentowana teoria oparta na tzw. funkcji
zysku (ang. gain function), ktoéra pozwala stwierdzi¢, czy w da-
nym przypadku ewolucja bgdzie przyspieszana czy tez spowalnia-
na w wyniku uczenia. Niestety teoria ta nie pozwala na wycia-
gnigcie jakichkolwiek wnioskow o charakterze ilo$ciowym, doty-
czacych stopnia przyspieszenia badz spowolnienia ewolucji.
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2. Metoda analizy znaku pochodnej funkcji
zysku

W pracy [11] funkcja zysku g(x) zostata zdefiniowana jako sto-
sunek wartosci funkcji dopasowania wyznaczonej w przypadku
zastosowania uczenia f{/(x)) do wartosci funkcji dopasowania f{x)
obliczonej dla przypadku braku uczenia. W zwiazku z tym funkcja
zysku wyraza si¢ wzorem g(x)=f(l(x))/f(x). Okazuje si¢, ze z punk-
tu widzenia analizy wplywu uczenia na tempo ewolucji istotny
jest jedynie znak pierwszej pochodnej funkcji zysku g’(x).
Jezeli pierwsza pochodna funkcji zysku jest dodatnia, czyli
sign(g’(x))>0, wowczas ewolucja bedzie przyspieszana na skutek
wprowadzonego do systemu procesu uczenia osobnikoéw. Z kolei
jezeli pierwsza pochodna funkcji zysku jest ujemna, czyli
sign(g’(x))<0, woéwczas ewolucja bedzie spowalnia jako rezultat
procesu uczenia. Natomiast jezeli pierwsza pochodna funkcji zysku
jest réwna zero, czyli sign(g’(x))=0, woéwczas uczenie nie ma zad-
nego wpltywu na tempo zachodzenia przemian ewolucyjnych.

Ponadto w pracy [11] rozpatrzono przypadek tzw. uczenia sta-
tego (ang. constant learning), w przypadku ktorego warto$¢ repre-
zentowana przez genotyp osobnika podlegajacego procesowi
uczenia jest kazdorazowo powigkszana o stata warto§¢ 0>0. Dla
przypadku uczenia stalego wykazano, ze znak pierwszej pochod-
nej funkcji zysku jest zgodny ze znakiem drugiej pochodnej loga-
rytmu funkcji dopasowania, czyli sing(g’(x))=sign(In(f{x))) " .

Zgodnie z teorig zaprezentowana w pracy [11] w przypadku
asymptotycznych funkcji dopasowania wprowadzenie do systemu
uczenia statego powinno prowadzi¢ do spowolnienia tempa prze-
biegu ewolucji. Jednak opisana w pracy [11] metoda analizy
znaku drugiej pochodnej logarytmu funkcji dopasowania nie
pozwala na wyciagniecie zadnych wnioskéw odnosnie skali prze-
widywanego spowolnienia tempa ewolucji. W tym wypadku
odpowiedz moze daé tylko przeprowadzenie odpowiednich ekspe-
rymentéw numerycznych.

3. Wyniki eksperymentéw numerycznych

W celu realizacji eksperymentow numerycznych majacych daé
odpowiedz na pytanie, w jakim stopniu wprowadzenie uczenia
stalego w systemie z asymptotyczna funkcjg dopasowania spowo-
duje spowolnienie ewolucji, przyjeto nastepujace zatozenia.

W badanym systemie ewoluujaca populacja sktada si¢ ze 100
osobnikow, przy czym liczebnos¢ populacji jest stata i nie zmienia
si¢ z pokolenia na pokolenie. Populacja poczatkowa zostata zaini-
cjalizowana w sposob losowy, tak aby poczatkowe wartosci geno-
typodw wszystkich osobnikow miescity si¢ w przedziale (-20, -10).
Ponadto przyjeto, ze genotyp osobnika sktada si¢ wylacznie
z jednej liczby rzeczywistej x € (-00,00). Jako funkcje dopasowania
dla rozwazanego systemu ewolucyjnego obrano funkcje
fx)=n/2+arctg(x). Funkcja dopasowania f{x) jest funkcja monoto-
niczng rosnaca, ktora przyjmuje wartosci dodatnie z przedziatu (0, 7).

Podlegajaca ewolucji populacja osobnikéw poddawana jest ope-
racji mutacji, ktorej intensywnos¢ jest parametrem o z gory zada-
nej wartosci. Wplyw intensywnosci mutacji na tempo zbieznos$ci
algorytmu ewolucyjnego jest takze przedmiotem badan opisanych
w niniejszym artykule. Realizacja operacji mutacji polegata na
dodaniu do wartosci genotypu osobnika losowej wartosci z prze-
dziatu (-0,01, 0,01). Ponadto podlegajace ewolucji osobniki pod-
dawane sg operacji selekcji, ktora zostata zrealizowana w postaci
selekcji turniejowej. Wymieniony rodzaj selekcji polega na tym,
ze osobniki taczone sg losowo w pary, w ramach ktérych pordw-
nywane s wartosci ich funkcji dopasowania. W wyniku tego
osobnik o wigkszej wartosci funkcji dopasowania zawsze prze-
chodzi do kolejnego pokolenia.

W celu wykazania, ze wprowadzenie do rozwazanego systemu
uczenia statego osobnikéw powinno prowadzi¢ do spowolnienia
ewolucji nalezy przeprowadzi¢ analize znaku drugiej pochodne;j
logarytmu funkcji dopasowania, czyli (In(z/2+arctg(x)))’’. Po
przeprowadzeniu elementarnych rachunkéw mozna wykazaé, ze

PAK vol. 56, nr 5/2010

rozwazana druga pochodna logarytmu funkcji dopasowania dana
jest nastgpujacym wzorem

- {2){’2’ + arctg(x)j + 1}
{(1 o (g N arctg(x)ﬂz '

Mianownik drugiej pochodnej logarytmu funkcji dopasowania
jest liczba dodatnia dla kazdego x € R, poniewaz jest kwadratem
iloczynu dwoch czynnikéw dodatnich. W zwiazku z tym znak
drugiej pochodnej logarytmu funkcji dopasowania zalezy tylko
i wylacznie od znaku jej licznika. W szczegolno$ci druga pochod-
na logarytmu funkcji dopasowania jest ujemna, gdy spetniona jest
nastgpujaca nierownosé

(M

1+ 2x(% + arctg(x)j >0. )

Poniewaz nierdwnos¢ (2) jest spelniona dla kazdego x>-0,42,
wprowadzenie do rozwazanego sytemu ewolucyjnego uczenia
stalego powinno prowadzié, zgodnie z teorig przedstawiong
w pracy [11], do spowolnienia ewolucji.

W celu weryfikacji rezultatu uzyskanego podczas rozwazan teo-
retycznych oraz dla potrzeb oceny stopnia spowolnienia ewolucji
wskutek wprowadzenia procesu uczenia osobnikow przeprowa-
dzono kilka serii eksperymentéw numerycznych, podczas ktorych
badano takze wptyw intensywnosci realizacji mutacji na zbieznos¢
systemu ewolucyjnego zarowno w przypadku wprowadzenia
dodatkowego uczenia osobnikow, jak i w przypadku braku proce-
su uczenia. Jako proces uczenia osobnikow wybrano uczenie state,
polegajace na tym, ze warto$¢ genotypu osobnikdéw podlegajacych
uczeniu byla przesuwana w strone wartoSci optymalnej o stalg
warto$¢ 0=0.25.

Pierwsza seri¢ eksperymentdéw przeprowadzono dla takiej inten-
sywnosci mutacji, ze podlegato jej 5 osobnikéw wchodzacych
w sktad populacji. Uzyskane wartosci funkcji dopasowania dla réznej
liczby pokolen zostaly przedstawione w formie wykresu na rys. 1.
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Rys. 1.  Wykres warto$ci funkcji dopasowania w zaleznosci od liczby pokolen
algorytmu ewolucyjnego dla przypadku mutacji 5 osobnikdéw
Fig. 1.  Fitness function vs. the number of generations of the evolutionary

algorithm for mutation of 5 individuals

Kolejna serig¢ eksperymentéw przeprowadzono dla takiej intensyw-
nosci mutacji, ze podlegalo jej 10 osobnikoéw wchodzacych
w sktad populacji. Uzyskane wartosci funkcji dopasowania dla réznej
liczby pokolen zostaly przedstawione w formie wykresu na rys. 2.

Trzecia z kolei seria eksperymentdéw zostala przeprowadzona
dla takiej intensywnosci mutacji, ze podlegato jej 20 osobnikdéw
wchodzacych w sktad populacji. Uzyskane wartosci funkcji dopa-
sowania dla réznej liczby pokolen zostaty przedstawione w formie
wykresu na rys. 3.

Nastepna seria eksperymentdéw zostata przeprowadzona dla ta-
kiej intensywnosci mutacji, ze podlegato jej 50 osobnikéw wcho-
dzacych w sktad populacji. Uzyskane wartosci funkcji dopasowa-
nia dla réznej liczby pokolen zostaly przedstawione w formie
wykresu na rys. 4.
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Rys. 2. Wykres wartosci funkcji dopasowania w zaleznosci od liczby pokolen
algorytmu ewolucyjnego dla przypadku mutacji 10 osobnikow

Fig.2. Fitness function vs. the number of generations of the evolutionary
algorithm for mutation of 10 individuals
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Rys. 3. Wykres wartosci funkcji dopasowania w zaleznosci od liczby pokolen
algorytmu ewolucyjnego dla przypadku mutacji 20 osobnikow

Fig.3. Fitness function vs. the number of generations of the evolutionary
algorithm for mutation of 20 individuals
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Rys. 4. Wykres wartosci funkcji dopasowania w zaleznosci od liczby pokolen
algorytmu ewolucyjnego dla przypadku mutacji 50 osobnikow

Fig. 4. Fitness function vs. the number of generations of the evolutionary
algorithm for mutation of 50 individuals

Ostatnia z serii eksperymentdw zostata przeprowadzona dla ta-
kiej intensywno$ci mutacji, ze podlegato jej 100 osobnikow
wchodzacych w sktad populacji. Uzyskane wartosci funkcji dopa-
sowania dla réznej liczby pokolen zostaty przedstawione w formie
wykresu na rys. 5.
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Rys. 5.  Wykres wartosci funkcji dopasowania w zaleznosci od liczby pokolen
algorytmu ewolucyjnego dla przypadku mutacji 100 osobnikow

Fig. 5. Fitness function vs. the number of generations of the evolutionary
algorithm for mutation of 100 individuals
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4. Whnioski

Jak wynika z rezultatdéw przeprowadzonych eksperymentow
numerycznych, ktérych wyniki zostaly zaprezentowane w formie
wykresow zamieszczonych na rys. 1 — 5, w kazdym przypadku
wprowadzenie uczenia osobnikow powodowato widoczne spo-
wolnienie tempa przebiegu proceséw ewolucyjnych. Spowolnienie
to bylo widoczne zwlaszcza dla niewielkiej liczby pokolen algo-
rytmu ewolucyjnego (ponizej 5000 pokolen). Gdy liczba pokolen
algorytmu ewolucyjnego wzrastala, system z wprowadzonym
uczeniem osobnikow dos¢ szybko nadrabial wczesniejsze straty,
podazajac w kierunku poszukiwanej optymalnej wartosci funkcji
dopasowania. W praktyce juz po uptywie okoto 10000 pokolen
algorytmu ewolucyjnego réznice w uzyskiwanych srednich warto-
$ciach funkcji celu, liczonych dla catej populacji, stawaty si¢ na
tyle niewielkie, ze mimo iz wykres dla przypadku z wprowadzo-
nym uczeniem osobnikdéw znajdowat si¢ caty czas pod wykresem
uzyskanym dla przypadku bez uczenia, to fakt ten nie byl juz
niestety widoczny na zamieszczonych rys. 1 — 5, poniewaz wyste-
pujace pomigdzy wykresami roznice sa bardzo mate (wartosci
funkcji dopasowania sa mniejsze o kilka setnych).

Innym waznym zjawiskiem, ktére mozna zaobserwowac anali-
zujac wykresy zamieszczone na rys. 1 — 5, jest zaleznos$¢ zbiezno-
$ci algorytmu ewolucyjnego od nasilenia mutacji. Ogdlnie rzecz
ujmujac, w badanym systemie mutacje wywieraja pozytywny
wplyw na zbiezno$¢ algorytmu ewolucyjnego i im czgstos¢ wy-
stepowania mutacji jest wigksza, tym tempo przebiegu ewolucji
jest wigksze. Efekt ten jest szczegdlnie dobrze widoczny, gdy
poréwna si¢ wykres zamieszczony na rys. 2 z wykresem zamiesz-
czonym na rys. 3. W pierwszym z rozwazanych przypadkdéw
mutacji podlegato jedynie 10 osobnikéw wchodzacych w skiad
populacji, natomiast w drugim liczba mutowanych osobnikdw
byta dwukrotnie wigksza. Takie podwojenie czgstosci realizacji
mutacji spowodowato, ze cel ewolucyjny byl osiagany prawie
dwukrotnie szybciej, poniewaz poczawszy juz od 5000 pokolen
algorytmu ewolucyjnego obserwujemy efekt nasycenia uzyskiwa-
nych warto$ci funkcji dopasowania (zaréwno dla przypadku
z uczeniem, jak i bez uczenia), ktore juz tylko w bardzo niewiel-
kim stopniu réznig si¢ od pozadanej wartosci optymalne;.

Uzyskane podczas symulacji komputerowych rezultaty bardzo
dobrze potwierdzaja przewidywania wynikajace z uprzednio
przeprowadzonych analiz teoretycznych opartych na badaniu
znaku drugiej pochodnej logarytmu funkcji dopasowania. Jak
zostato uprzednio pokazane, druga pochodna logarytmu funkcji
dopasowania jest zawsze ujemna, z czego wynika, ze wprowadze-
nie uczenia powinno powodowac spowolnienie tempa przebiegu
ewolucji. Przeprowadzone przez autora eksperymenty numeryczne
nie tylko potwierdzity ten fakt, ale pokazaly jeszcze, ze rozwazane
spowolnienie tempa przebiegu ewolucji jest istotne, zwlaszcza
w przypadku niewielkiej liczby pokolen algorytmu ewolucyjnego.

Mimo ze wyniki eksperymentéw potwierdzity teorig, cala spra-
wa wymaga jeszcze kilku stéw komentarza, poniewaz wcale nie
jest sprawg oczywista, dlaczego wilasciwie tak si¢ dzieje, tzn.
dlaczego wprowadzenie uczenia osobnikéw powoduje spowolnie-
nie tempa przebiegu ewolucji. W tym celu nalezy zwrdci¢ uwage,
ze osobniki wchodzace w sklad populacji podlegaja operacji
selekcji turniejowej, polegajacej na tym, ze poszczegdlne osobniki
sa losowo taczone w pary i z kazdej takiej pary do nastgpnego
pokolenia przechodzi jedynie osobnik posiadajacy wigksza war-
to$¢ funkcji dopasowania. Z kolei proces uczenia polega na
sztucznym podwyzszeniu wartosci funkcji dopasowania osobnika,
jednak bez modyfikowania jego genotypu. Wskutek tego osobnik
gorzej dopasowany, ktory w wyniku uczeniu uzyskat wyzsza
warto$¢ funkcji dopasowania moze wygra¢ turniej z osobnikiem
lepiej dopasowanym, ktdry jednakze wczesniej nie byt poddawany
uczeniu. Tak wigc na skutek uczenia moze si¢ tak zdarzy¢, ze
osobniki o gorszej jakosci genotypow beda wygrywaty podczas
selekcji turniejowej z osobnikami o lepszej jakosci materiatu
genetycznego. Zjawisko to powoduje obnizenie presji selekcyjnej
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dziatajacej na populacje, poniewaz gorzej dopasowane osobniki sa
wolniej eliminowane z puli populacyjnej, co skutkuje widocznym
obnizeniem tempa przebiegu ewolucji.
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Eng. Eric Boeren przedstawil projekt badawczy, realizowany
przez FUJI FILM COMPANY wespot z Katedra Mechatroniki na
Politechnice Slaskiej, dotyczacy projektu i konstrukcji wyspecjali-
zowanego skanera krawedzi ptyt offsetowych, za$ dr inz. Lech
Dlugiewicz poprowadzit niezwykle interesujacy panel dyskusyjny,
poswigcony projektom i1 grantom mi¢dzynarodowym (formy
aplikacji, kryteria oceny i zasady kwalifikacji, korzysci naukowe
i finansowe, trudnosci techniczne i formalne, nowatorskie i pio-
nierskie pola badawcze itp.). Nowa cechg - mocno zarysowang
podczas obecnej edycji — jest integracja migdzypokoleniowa,
wynikajaca z licznego udzialu dziekanow, profesorow i ekspertow
oraz szerokiego grona mtodych badaczy réznych srodowisk aka-
demickich w Polsce (a wsrdd nich — wielu uczestnikow odbywaja-
cych si¢ wczesniej Migdzynarodowych Warsztatéw Doktoranc-
kich OWD). Wiele uczelni reprezentowanych bylo przez kilku-
osobowe grupy badawcze, ztozone z doswiadczonego lidera oraz
team’u miodych i petnych zapatu reprezentantow mtodego poko-
lenia (m.in. z Politechniki Opolskiej, Politechniki Lodzkiej, AGH
w Krakowie, Politechniki Gdanskiej, Politechniki Slaskiej itd.).
Organizatoréw cieszyty czeste i bardzo zywe dyskusje naukowe
juz poza sala obrad (w czasie przerw na kawe) pomigdzy znanymi
profesorami oraz mtodymi adeptami nauki.

Sympozjum odbyto si¢ w grudniu, a wigc w okresie przedswig-
tecznym, stad tez waznym watkiem przewodnim programu kultu-
ralnego, towarzyszacego Sympozjum, bylo nadchodzace Boze
Narodzenie. W pogodny nastrdj przedswiateczny wprowadzity
uczestnikow konferencji dwie artystki: Matgorzata Komorowska
(harfa) i Anna Zmarzty (flet), ktore zaprezentowaty koncert,
wypelniony w pierwszej czegsci muzyka irlandzka i celtycka,
a w drugiej — potudniowoamerykanska. Na bis zabrzmiaty koledy.
Nastepnego dnia ,,spotkanie oplatkowe” poprzedzita krotka pre-
zentacja: ,,Boze Narodzenie w malarstwie wielkich mistrzow”
(Krzysztof Kluszezynski), a uroczysta i podniosta wigilie
(w trakcie ktorej dochowano tradycji wszystkim staropolskim
obyczajom) poprowadzit ks. dr pratat Stanistaw Puchata. (pro-
boszcz Archikatedry p.w. Chrystusa Krola w Katowicach). Za-
konczeniem programu kulturalnego byt wyktad mgr inz. arch.
Marka Kluszczynskiego, zatytutowany: ,,Dwa tysiace lat pdzniej —
wspotczesna architektura Bliskiego Wschodu”. Z pelnym przeko-
naniem mozna podkresli¢, ze te dodatkowe kulturalne wieczory
przezywane wspolnie w podniostych i przedswiatecznych nastro-

jach, bardzo dobrze stuzyly budowaniu wspolnoty akademickiej

i jej integracji, jak tez — zaciesnianiu osobistych kontaktow, waz-

nych dla efektywnej i nacechowanej zaufaniem wspolpracy

w srodowisku akademickim.

Trwalym §ladem dorobku naukowego XIII Sympozjum
PPEEm’09 sa Materialy Konferencyjne, wydane w formie zwartej
ksiazki (ISBN 83-922242-6-4) oraz CD-ROM. Najciekawsze
referaty, prezentowane przez miodych twdrcéw, zostaly nagro-
dzone przez Komitet Naukowy, pracujacy pod egidg prof. dr hab.
inz. Andrzeja Demenki z Politechniki Poznanskiej:

1. mgr inz. Marek Dhugosz - pt. ,,Metody sterowania w obwodzie
elektrycznym Chuy”

2. mgr inz. Krzysztof Kulikowski - pt. ,,Sterowanie trojpoziomo-
wego przeksztattnika AC/DC wspolpracujacego z siecig metodg
DPC-3A”

3. mgr inz. Roman Kroczek i mgr inz. Jarostaw Domin - pt. ,,Wy-
rzutnia elektromagnetyczna o napedzie reluktancyjno szyno-
wym ze wspomaganiem pneumatycznym, aspekt mechaniczny
konstrukcji prototypu — materiaty konstrukcyjne”

4. mgr inz. Marcin Piatek i dr inz. Pawel Piatek - pt. ,,Cyfrowa
filtracja sygnalu potozenia katowego w aplikacji robota sze-
$cionoznego”

5. dr inz. Piotr Pietrzak — pt. ,,Bezprzewodowy rozproszony sys-
tem pomiarowy do modalnych badan struktur mechanicznych”
Wszystkie nagrodzone i wyrdznione referaty, jak i te, ktére

wzbudzity najwigksze zainteresowanie i odznaczaty si¢ wysokim

poziomem naukowym, zostana dodatkowo opublikowane w Ze-
szytach Naukowych Politechniki Slqskiej »Elektryka”.

Sympozjum jest organizowane przez Katedr¢ Mechatroniki na
Wydziale Elektrycznym Politechniki Slaskiej (Komitetowi Orga-
nizacyjnemu przewodniczyl mgr inz. Marcin Szczygiet), Polskie
Towarzystwo Elektrotechniki Teoretycznej i Stosowanej PTETiS,
oraz Centrum Edukacji w Mechatronice CEM na Politechnice
Slaskiej. Wazne znaczenie dla pomysélnego rozwoju Sympozjum
i zachowania wysokiego poziomu naukowego ma patronat Komi-
tetu Elektrotechniki PAN, ktorego cztonkowie aktywnie uczestni-
cza w pracach Komitetu Naukowego, recenzujac referaty i prze-
wodniczac wybranym sesjom.

Opracowanie: Prof. dr hab. inz. Krzysztof KLUSZCZYNSKI



