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Streszczenie

Rozprawa dotyczy efeklywnego zastosowania metamodeli w algorytmach populacyjnych
przeznaczonych do rozwigzywania problemow optymalizacji cigglej. Algorytmy populacyjne
stanowig wiodgce metody rozwigzujgce problemy czarnoskrzynkowe, tzn. takie w ktorych
jedyng mozliwosciq interakcji z funkcjq celu (f.c.) jest dokonanie jej ewaluacji. Algorytmy
populacyjne nalezg do metod niedeterministycznych i na ogot zaktadajg relatywnie duzy
budzet optymalizacji (dostepng liczbe ewaluacyi f.c.). Wykorzystanie duzych budzetéw opty-
malizacji jest niemozliwe w przypadku optymalizacji kosztownej, ktora zaklada znaczgcy
czas wymagany na pojedynczq ewaluacje f.c.

Metamodele odwzorowujq f.c. oraz pozwalajq zastgpic jej kosztowng ewaluacje za po-
mocg przyblizonej wartosci w zadanym punkcie przestrzeni przeszukiwan. Dzieki temu
moZliwe jest ograniczenie liczby wykonanych ewaluacji f.c. lub poprawa otrzymanego roz-
wigzania przy zadanym budzecie optymalizacji. Metamodele znajdujg zastosowanie w wielu
metodach rozwigzujgcych problemy optymalizacji, w szczegolnosci w algorytmach popula-
cyjnych.

Rozprawa skupia sie na efektywnych zastosowaniach metamodeli w algorytmach popu-
lacyjnych, tzn. takich ktore poprawiajg wyniki algorytmu, sq wydajne obliczeniowo oraz sq
skierowane do rozwigzywania szerokiej klasy problemow.

W pierwszej czesci rozprawy dokonano wprowadzenia do problemdéw optymalizacji ze
szezegolnym uwzglednieniem kosztu ewaluacji f.c., majgcego wplyw na zatoZony budZet
optymalizacji. Wprowadzono pojecie optymalizacji semikosztownej, ktora zaktada budzet
optymalizacji pomiedzy 10%- D a 10*- D ewaluacji f.c., gdzie D jest liczbg wymiaréw pro-
blemu. Stqd, dla optymalizacji kosztownej przyjeto budzet < 10%- D, a dla taniej > 10%- D
ewaluacji f.c. Przedstawiono metody ewaluacji algorytmow, z uwzglednieniem zbiorow te-
stowych CEC2021 oraz COCO. Opisano wiodgce metody rozwigzywania problemow opty-
malizacji cigglej. Skupiono sie na algorytmach populacyjnych powszechnie uznawanych za
skuteczne metody rozwigzujgce, takich jak te oparte o adaptacyjng ewolucje roinicowq oraz
adaptacje macierzy kowariancji. Nastepnie omowiono popularne grupy metamodeli oraz

znane ich zastosowania w algorytmach populacyjnych. Rozprawa dyskutuje efektywnosé



obecnie stosowanych metod oraz prezentuje autorskie badanie eksperymentalne czasu es-
tymacji parametrow znanych metamodeli w zalezno$ci od wielkosci zbioru uczgcego oraz
liczby wymiarow problemu.

Autor rozprawy proponuje cztery zastosowania metamodeli: (1) inicjalizacja meta-
modelem, (2) lokalna optymalizacja metamodelem, (3) preselekcja rozwigzan na podsta-
wie wartosci metamodelu oraz (4) rekurencyjna estymacja parametréw metamodelu. We
wszystkich ww. rozwigzaniach jako metamodel wybrano regresje wielomianowq. Zdecydo-
wano sie rozszerzaé za pomocg metamodeli algorytmy: GAPSO, SHADE, R-SHADE oraz
L-SHADE. Wykorzystano lokalng optymalizacje metamodelem jako mechanizm poprawia-
jacy wyniki algorytmow populacyjnych w optymalizacji taniej. Wykorzystano preselekcje
rozwigzan za pomocg metamodelu jako mechanizm poprawiajgcy wyniki algorytmow po-
pulacyjnych w optymalizacji semikosztownej. Skutkiem tego, autor rozprawy przedstawia
piec algorytmow populacyjnych wykorzystujgcych metamodel: M-GAPSO, SHADE-LM,
LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE. M-GAPSO oraz SHADE-LM wykorzy-
stujqg lokalng optymalizacje metamodelem oraz inicjalizacje metamodelem. LQ-R-SHADE,
psLSHADE oraz rmmLSHADE sq oparte o mechanizm preselekcji rozwigzan na podsta-
wie warto$ci metamodelu. Dodatkowo LQ-R-SHADE korzysta z inicjalizacji metamodelem.
Parametry metamodelu w rmmLSHADE sq estymowane w sposob rekurencyjny za pomocq
rekursywnych najmniejszych kwadratow, dzieki czemu nie jest wymagane konstruowanie
zbioru uczgcego.

Wszystkie algorytmy populacyjne wspomagane metamodelem zostaty poddane ekspery-
mentalnej ewaluacji z wykorzystaniem zbioru testowego CEC2021 lub COCO. W kazdym
przypadku wykazano zasadno$c¢ z zastosowania metamodelu oraz omowiono wplyw takiej
integracji na czas obliczen algorytmu.

Rozprawe konczy dyskusja uzyskanych wynikow, z uwwzglednieniem efektywnosci lo-
kalnej optymalizacji wspomaganej metamodelem oraz efektywnosci preselekcji rozwigzan.

Przedstawiono mozliwe dalsze kierunki badari.

Stowa kluczowe: Optymalizacja, Algorytmy Ewolucyjne, Metamodel, Model zastepczy,

Metaheurystyki, Ewolucja Réznicowa



Abstract

Title: Effective applications of meta-models in population-based algorithms designed to

solve continuous optimization problems

This thesis presents the effective applications of meta-models in population algorithms
designed to solve continuous optimization problems. Population algorithms are leading
methods for solving black-box problems, i.e., those in which the only way to interact with
the fitness function is to evaluate it. Population algorithms belong to non-deterministic
methods and generally assume a relatively large optimization budget, i.e. the available
number of fitness function evaluations (FFEs). Using large optimization budgets is not
possible in the case of expensive optimization, which assumes a significant time required
for a single FFE.

Meta-models mimic fitness functions and allow replacing their expensive evaluation
with an approximate value at a given point in the search space. Thus, reducing the num-
ber of FFEs performed or improving the final solution with a fixed optimization budget
s possible. Meta-models are used in various methods for solving optimization problems,
especially in population-based algorithms.

The dissertation focuses on effective applications of meta-models in population algori-
thms, i.e., those that improve the algorithm’s performance, are computationally efficient,
and are aimed at solving a wide class of problems.

The first part of the thesis contains an introduction to optimization problems, focu-
sing on the impact of the FFE cost on the assumed optimization budget. The concept
of semi-expensive optimization is presented. The semi-expensive optimization assumes an
optimization budget between 10%- D and 10*- D of FFESs, where D is the problem dimensio-
nality. Hence, for expensive optimization, a budget of < 10%- D is assumed, and for cheap
optimization, > 10*- D FFEs, respectively. Ezperimental algorithm evaluation methods
are presented, considering the CEC2021 and COCO test sets. Leading methods for solving
continuous optimization problems are described. The focus is on population algorithms wi-
dely recognized as efficient solution methods, such as those based on adaptive differential

evolution and covariance matrix adaptation. Then, the thesis describes popular groups of



meta-models and their known applications in population algorithms. The thesis discusses
the effectiveness of currently used methods and presents the author’s experimental study
of parameters estimation time of known meta-models depending on the size of the training
set and the number of problem dimensions.

The author of the thesis proposes four applications of meta-models: (1) meta-model
initialization, (2) local meta-model optimization, (3) preselection of solutions based on
meta-model values and (4) recursive estimation of meta-model parameters. In all of the
above cases, polynomial regression was chosen as the meta-model. The following algo-
rithms were extended with meta-models: GAPSO, SHADE, R-SHADE, and L-SHADE.
Local meta-model optimization was used as a mechanism to improve the performance
of population algorithms in cheap optimization. Preselection of solutions based on meta-
model is designed to improve the population algorithms performance in semi-expensive
optimization. As a result, the author presents five population algorithms utilizing the
meta-model: M-GAPSO, SHADE-LM, LQ-R-SHADE, psLSHADE and rmmLSHADE.
M-GAPSO and SHADE-LM use local meta-model optimization and meta-model initiali-
zation. LQ-R-SHADE, psLSHADE and rmmLSHADE utilize a preselection of solutions
based on meta-model values. In addition, LQ-R-SHADLE is enhanced with meta-model in-
itialization. The meta-model parameters in rmmLSHADE are estimated recursively using
the Recursive Least Squares filter, so no training set construction is required.

All proposed algorithms were experimentally evaluated using the CEC2021 or COCO
test set. In each case, the advantage from meta-model incorporation is demonstrated. Fur-
thermore, the impact of such meta-model integration on the algorithm’s computation time
is discussed.

The dissertation concludes with a discussion of the obtained results, including the
efficiency of local meta-model optimization and the preselection of solutions based on meta-

model values. Finally, possible further research directions are presented.

Key words: Optimization, Evolutionary Algorithms, Meta-model, Surrogate model, Me-

taheuristics, Differential Fvolution
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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Motywacja

Niniejsza rozprawa dotyczy efektywnego zastosowania metamodeli w problemach optyma-
lizacji ciagltej. W ogdlnosci, zadanie optymalizacji polega na znalezieniu optimum zadanej
funkcji celu (f.c.). Ze wzgledu na rézng charakterystyke zadan optymalizacji istnieje szereg
metod rozwiazujacych poszczegdlne problemy [62]. Badania w optymalizacji sa prowadzo-
ne nie tylko w obrebie projektowania metod rozwigzujacych znane problemy, ale takze
w zakresie definiowania nowych probleméw, zaczerpnietych z innych dziedzin. Wskutek
tego, badania poswiecone optymalizacji majg charakter interdyscyplinarny.

Czes¢ zadan optymalizacji mozna rozwigza¢ w sposob analityczny, tzn. znajdujac do-
ktadne rozwiazanie za pomocna wyprowadzonego wzoru. Jednak, dla wigkszosci zadan
rozwigzanie analityczne nie istnieje lub jego wykorzystanie jest zbyt pracochtonne. W
takim przypadku zastosowanie znajduja metody numeryczne. Metody numeryczne dzielg
sie na dwie grupy: deterministyczne i niedeterministyczne. Metody numeryczne determi-
nistyczne wykorzystujg niezmienny w obrebie danej metody algorytm i pozwalajg na zna-
lezienie doktadnego rozwigzania. Doktadno$¢ znalezionego rozwigzania jest uzalezniona
od precyzji maszynowej i zwigzanego z nig btedu numerycznego. Podobnie jak w przy-
padku metod analitycznych, czesci zadan optymalizacji nie da si¢ rozwigza¢ za pomoca
metody numerycznej deterministycznej lub jest to zbyt kosztowne obliczeniowo. W ta-
kim przypadku, stosuje si¢ metody numeryczne niedeterministyczne, ktére opieraja sie o
losowos¢. Kazde uruchomienie algorytmu niedeterministycznego prowadzi w ogdlnosci do
znalezienia innego rozwigzania, co nie gwarantuje znalezienia rozwigzania doktadnego.

Rozwdéj komputerdéw, a w szczegodlnosci dostepnej mocy obliczeniowej sprawit, ze meto-

13



ROZDZIAY. 1. WSTEP

dy numeryczne zyskuja na znaczeniu. Coraz wieksze zadania optymalizacji staja sie moz-
liwe do rozwigzania w racjonalnym czasie za pomocag metod deterministycznych. Rowno-
czesnie, metody niedeterministyczne za sprawa coraz wigkszych budzetéw obliczeniowych
pozwalaja na uzyskanie satysfakcjonujacych rozwigzan.

W rozprawie skupiono sie na globalnej optymalizacji ciggtej bez ograniczen, z funkcja
dotyczaca jednego celu. Kolejnym zatozeniem jest to, ze mamy do czynienia z optymaliza-
cja czarnoskrzynkowa (ang. black-box) [12], tzn. niedostepna jest jakakolwiek informacja
o postaci funkcji, w tym o jej gradiencie. Jedyny sposéb interakcji z funkcja celu odbywa
si¢ poprzez dokonanie jej ewaluacji, a tym samym poznanie jej wartosci w danym punkcie.
W praktyce wiekszo$¢ problemoéw nie jest w petni czarnoskrzynkowych, tzn. trudno przy-
jac¢ zatozenie o braku jakiejkolwiek intuicji o ksztalcie f.c. badz jej wartosciach. Niemniej,
zatozenie o procesie optymalizacji realizowanym w sposob czarnoskrzynkowy pozwala na

konstrukcje uniwersalnych metod rozwiazujacych.

Zawezenie problematyki badawczej do konkretnego rodzaju optymalizacji determinuje
zbiér metod rozwigzujacych, ktére sa szczegdlnie uzyteczne. Kluczows z punktu widze-
nia tej rozprawy rodzing algorytméw sa algorytmy populacyjne - metaheurystyki naleza-
ce do metod numerycznych niedeterministycznych. W sktad algorytméw populacyjnych
wchodza algorytmy ewolucyjne [225] 201] oraz algorytmy rojowe [34]. W algorytmie po-
pulacyjnym kazdy osobnik reprezentuje punkt w przestrzeni rozwigzan, czyli rozwigzanie
zadanej f.c. W kazdej iteracji algorytmu populacja zmienia swoje polozenie, czemu to-
warzysza ewaluacje f.c. Reguty zmiany polozenia poszczegdlnych osobnikéow sa okreslone
przez konkretny algorytm i majg charakter niedeterministyczny. Poruszanie si¢ populacji
w przestrzeni rozwigzan jest motywowane dwoma celami: przeszukiwaniem tej przestrzeni
pod katem obiecujacych rozwigzan (eksploracja) oraz kierowaniem sie catej populacji do
optimum f.c. (eksploatacja) [42].

Istnieje wiele mechanizméw dziatania, na ktorych oparte sa algorytmy populacyij-

e [45]. W mys$l zasady nie ma darmowych obiadéw [230] nie jest mozliwe jednoznacz-
ne wskazanie uniwersalnie najlepszego algorytmu. Co wiecej, wiele relatywnie prostych
metaheurystyk [110] 212] jest wciaz z powodzeniem stosowanych ze wzgledu na tatwosé
implementacji oraz przewidywalno$¢ dziatania. Jednakze, wspdtczesne badania ekspery-
mentalne zostaly zdominowane [1, 2 3, 205] przez dwie rodziny algorytméw: oparte o
adaptacyjng ewolucje réznicowa (np. JADE [251], SHADE [215]) oraz oparte o adaptacje
macierzy kowariancji (np. CMA-ES [79], IPOP-CMA-ES [13], BIPOP-CMA-ES [75]).

Uzytecznos¢ algorytméw populacyjnych wynika przede wszystkim z ich niskiej ztozo-
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nosci obliczeniowej. Czas trwania procesu optymalizacji zalezy od dwoch czynnikéw: czasu
wymaganego na pojedyncza ewaluacje f.c. oraz towarzyszacego jej narzutu czasowego wy-
nikajacego z obliczen samego algorytmu. Catkowity czas trwania procesu optymalizacji
dla wiekszosci algorytméw populacyjnych zalezy liniowo od budzetu optymalizacji rozu-

mianego jako maksymalna dostepna liczba ewaluacji f.c.

Mimo, ze narzut czasowy silnie zalezy od specyfiki algorytmu oraz wykorzystywanych
w nim operacji algebraicznych, to analizujac wartosci bezwzgledne zazwyczaj jest on nie-
wielki. Przyktadowo, dla jednego ze wspotczesnych i wysoce efektywnych algorytmow
opartych o adaptacje macierzy kowariancji [23] narzut czasowy przypadajacy na pojedyn-
cza ewaluacje f.c. wynosi < 0.1ms. Skutkiem tego, w przypadku algorytmoéw populacyjnych
proces optymalizacji zawierajacy 106 i wiecej ewaluacii f.c., nie stanowi wyzwania oblicze-
niowego dla samego algorytmu. W badania eksperymentalnych algorytméw populacyjnych
rowniez na ogot przyjmuje sie, ze takie budzety optymalizacji sa osiggalne. Dla przyktadu,
popularne zbiory testowe (COCO BBOB [74], CEC2021 [152] oraz CEC2022 [118]) dla
probleméw 10-wymiarowych zakladaja budzet 2-10° — 107 ewaluacji f.c. Wykonanie duzej
liczby ewaluacji f.c. jest mozliwe w sytuacji, kiedy nie tylko sama metoda rozwigzujaca
jest szybka, ale takze czas pojedynczej ewaluacji f.c. jest niewielki. Optymalizacja zakta-
dajaca relatywnie maly czas ewaluacji f.c. jest okreslana optymalizacja tania [71], 126, [198]
(ang. cheap optimization).

W rzeczywistosci istnieje szeroka grupa problemoéow, w ktérych pojedyncza ewaluacja
f.c. jest kosztowna, tzn. czas ewaluacji jest znaczacy. Taki rodzaj optymalizacji nazywa-
ny jest optymalizacja kosztowna (ang. ezpensive optimization). Przykladem tego sa sy-
mulacje, w szczegdlnosdci zwigzane z eksperymentami fizycznymi, gdzie czas pojedynczej
ewaluacji f.c. jest liczony w godzinach. Strojenie parametrow w systemach uczenia ma-
szynowego réwniez moze by¢ zaliczane do optymalizacji kosztownej [197]. Konsekwencja,
kosztownej ewaluacji f.c. jest ograniczenie budzetu optymalizacji do setek albo tysiecy ewa-
luacji f.c. [248]. Za punkt odniesienia moze postuzy¢ zbiér testowy CEC2005 dedykowany
dla optymalizacji kosztownej [36], ktéry zaktada budzet optymalizacji 5-10% ewaluacji f.c.
dla D =10, gdzie D to liczba wymiaréw problemu.

Optymalizacja kosztowna wymaga istotnie réznej strategii rozwiazujacej niz ta zapew-
niona przez algorytmy ewolucyjne. Wiekszos¢ metod rozwigzujacych problemy kosztowne
wykorzystuje metamodel [207, 22, [181], [63], 226], zwany inaczej modelem zastepczym (ang.
surrogate model), ktéry przybliza funkcje celu. Jest to motywowane tym, ze ewaluacja me-

tamodelu, tj. uzyskanie wartosci metamodelu w danym punkcie, jest nieporéwnywalnie
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szybsza od ewaluacji rzeczywistej f.c.

Wiodaca metoda rozwigzujaca problemy optymalizacji kosztownej jest optymalizacja
bayesowska [150], ktéra zaktada wykorzystanie metamodelu Kriginga [146]. Optymalizacja
bayesowska jest metoda sekwencyjna, ktora w kazdej iteracji wyznacza nowe rozwigza-
nie poddawane ewaluacji f.c. oraz aktualizuje (uczy) metamodel. Kriging jest budowany
w oparciu o wszystkie rozwigzania, ktore byty poddane ewaluacji od poczatku procesu
optymalizacji. Wskutek tego, to podejscie doktadnie odwzorowuje f.c., lecz bardzo stabo
skaluje sie ze wzgledu na liczbe jej ewaluacji.

Zestawienie optymalizacji bayesowskiej z algorytmami populacyjnymi uwidacznia zna-
czaca luke, nie tylko w kontekscie wtasciwosci tych metod rozwiazujacych, ale takze w
kontekscie zaktadanych budzetow optymalizacji. Dlatego tez, w rozprawie wprowadzono
pojecie optymalizacji semikosztownej, ktéra zaktada budzet optymalizacji znajdujacy sie
pomiedzy budzetem optymalizacji kosztownej a budzetem optymalizacji taniej.

W literaturze zaproponowano wiele algorytméw populacyjnych, ktore wykorzystuja
metamodel [136], 126, T0I]. Metamodele moga dokonywaé preselekcji rozwiazan, celem
ewaluacji tylko tych najbardziej obiecujacych [50, 222] [77, 242 241 243). Moga tez mo-
dyfikowaé mechanizmy dziatania algorytméw populacyjnych [182 10, 4]. Mozliwe tez jest
pelne zastapienie f.c. metamodelem w obrebie catej iteracji algorytmu [I8), [174].

Czes¢ algorytméw populacyjnych jest taczonych z optymalizacje bayesowska [101], 55],
co sprawia, ze sg one przeznaczone do rozwigzywania problemoéw optymalizacji kosztownej.
Warto zaznaczy¢, ze Kriging moze by¢ stosowany w algorytmach populacyjnych w sposéb
istotnie inny niz ten okreslony przez optymalizacje bayesowska [131] 18, [174]. Przyblizanie
f.c. moze by¢ tez realizowane przez inne grupy metamodeli, spoérod ktorych nalezy wy-
mieni¢ regresje wielomianowq [117, 112], 218), sztuczne sieci neuronowe [98, 86, 148, [195]
oraz radialne funkcje bazowe [124], 240, 122, 184].

W wigkszosci przypadkow zastosowanie metamodeli w algorytmach populacyjnych stu-
7y rozwigzywaniu probleméw optymalizacji kosztownej. Niemniej, w literaturze mozna
znalezé¢ algorytmy populacyjne wspierane metamodelem, ktére wykraczaja poza budzet
optymalizacji kosztownej. Szczegdlna uwage nalezy zwrdcié na algorytm lq-CMA-ES [77],
ktéry modeluje f.c. za pomocy regresji wielomianowej. Metamodel jest uczony w oparciu
o archiwum probek o ograniczonym rozmiarze, do ktorego trafiaja kolejno ewaluowane
rozwiazania i odpowiadajace im wartosci f.c. Zastosowanie regresji wielomianowej pozwo-
lito nie tylko poprawi¢ wyniki bazowego algorytmu CMA-ES, ale takze byty one lepsze

od wynikow uzyskanych z pomocg znacznie bardziej ztozonych metamodeli.
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Podsumowujac, metamodele znalazty zastosowanie w algorytmach populacyjnych i z
powodzeniem stuza do rozwiazywania probleméw optymalizacji kosztownej. Znane sg al-
gorytmy populacyjne, ktére zaktadaja wykorzystanie budzetow optymalizacji wiekszych
niz zaktada optymalizacja kosztowna, lecz prace nad nimi nie stanowig wiodacego nur-
tu badawczego. Skuteczne zastosowanie metamodelu regresji wielomianowej w CMA-ES
stanowi jeden z argumentow za tym, ze jest to obiecujacy kierunek badawczy. Jednakze,
trudno znalezé podobne rozwigzanie w drugiej wiodacej grupie algorytmow populacyj-

nych, tj. algorytmach opartych o adaptacyjna ewolucje réznicows.

1.2 Cel i zakres rozprawy

Celem badawczym rozprawy jest zbadanie mozliwosci efektywnego zastosowania metamo-
deli w algorytmach populacyjnych przeznaczonych do rozwiazywania probleméw optyma-
lizacji ciaglej. Poprzez efektywne zastosowanie metamodelu w algorytmie populacyjnym

rozumie si¢ takie zastosowanie, ktore:

1. Osiaga zadowalajace wyniki.
2. Jest uniwersalne.

3. Umozliwia osiggniecie relatywnie duzych budzetéw optymalizacji rozumianych jako

liczba ewaluacji f.c.

4. Cechuje si¢ akceptowalnym narzutem obliczeniowym, wynikajacym z zastosowania

metamodelu.

Szczegdtowa dyskusja efektywnosci zastosowania metamodeli w algorytmach popula-
cyjnych jest zawarta w rozdziale [5| Gtowny cel badawczy rozprawy zostal zdekomponowa-
ny na trzy mniejsze cale badawcze, odnoszace sie do mozliwych efektywnych zastosowan

metamodeli w algorytmach populacyjnych:

C1. Opracowanie sposobu wykorzystania metamodeli w optymalizacji taniej, celem wy-

znaczania punktow do ewaluacji z wykorzystaniem f.c.

C2. Opracowanie wydajnych metaheurystyk opartych o adaptacyjng ewolucje réznicowa

wykorzystujacych metamodel przeznaczonych do optymalizacji semikosztowne;j.

C3. Opracowanie metody rekurencyjnej estymacji parametrow metamodelu oraz elimi-

nacji archiwum prébek.
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Zakres rozprawy jest okreslony przez badany problem oraz zbiér metod stuzacych
do jego rozwigzania. Badanym problemem jest czarnoskrzynkowa globalna optymalizacja
ciggta z jednym celem, w ktoérej jedynym ograniczeniem jest dostepna przestrzen przeszu-

kiwan. Szczegdétowa definicja problemu jest zwarta w rozdziale

W rozprawie skupiono si¢ na algorytmach populacyjnych, ktére stanowia wiodaca
grupe metod rozwigzujacych. W kontekscie przedstawionych celéw oraz badan ekspery-
mentalnych zbiér badanych algorytmoéw populacyjnych zostatl ograniczony do wiodacych
metod, tj. metod opartych o adaptacyjna ewolucje réznicowa oraz metod opartych o adap-
tacje macierzy kowariancji. Jest to umotywowane tym, ze powyzsze grupy metaheurystyk
stanowig dominujace podejscia z punktu widzenia wynikéw osigganych na wspotczesnie

stosowanych zbiorach testowych [205, 152].

1.3 Hipotezy badawcze

Zaproponowane cele badawcze stuza eksperymentalnej weryfikacji ponizszych czterech

hipotez badawczych:

H1. Jest mozliwe zastosowanie w algorytmie populacyjnym metamodeli stuzacych do
bezposredniego wyznaczania rozwigzan poddawanych ewaluacji z wykorzystaniem

funkcji celu, co prowadzi do poprawy wynikéw algorytmu w optymalizacji taniej.

H2. Jest mozliwe zastosowanie globalnego metamodelu stuzacego do preselekcji obie-
cujacych rozwiazan w algorytmie populacyjnym opartym o adaptacyjna ewolucje
roznicowg w sposob umozliwiajacy osiaganie lepszych wynikéw w optymalizacji se-

mikosztownej.

H3. Jest mozliwe zaprojektowanie mechanizmu preselekcji obiecujacych rozwiazan w

sposéb niewymagajacy modyfikacji mechanizméw adaptacji parametréw.

H4. Jest mozliwe zintegrowanie metamodelu z algorytmem populacyjnym, w taki spo-
sob, ze bedzie on estymowany rekurencyjnie, a tym samym uzycie archiwum bedzie

niepotrzebne.
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1.4 Spis autorskich publikacji
Cze$¢ wynikow prac badawczych zaprezentowanych w tej rozprawie zostalo uprzednio
opublikowanych (badz jest w trakcie druku) w pracach wspétautorskich autora rozprawy
oraz promotora lub promotora pomocniczego. Ponizej zaprezentowano liste prac wraz z

krotkim opisem ich tredci.

Prace opublikowane:

1. M.Ulinski, A.Zychowski, M.Okulewicz, M.Zaborski, H.Kordulewski, (2018), Gene-
ralized Self-Adapting Particle Swarm Optimization algorithm [221]

Pokazalismy, ze jest mozliwa generalizacja regut opisujacych zachowanie osobnikéw
w algorytmach populacyjnych. Zaproponowaliémy algorytm GAPSO, w ktérym po-
szczegolne osobniki maja przypisywane w kazdej iteracji rozne reguty zachowan.
Reguly zachowan pochodza z popularnych metaheurystyk (PSO oraz DE). Wyb6r
reguty zachowania odbywa sie w oparciu o dotychczasows wydajnos¢ kazdej z regut
celem promowania tych, ktore w przesztosci doprowadzaly do relatywnie wiekszej

poprawy wyniku.

2. M.Zaborski, M.Okulewicz, J.Mandziuk (2019) Generalized Self-Adapting Particle

Swarm Optimization algorithm with model-based optimization enhancements [244]

Praca rozszerza koncepcje algorytmu GAPSO (wprowadzajac algorytm M-GAPSO)
o mechanizm pamieci oraz dodatkowe reguty zachowan, nazywane w rozprawie lokal-
ng optymalizacja metamodelem. Pokazali$my, ze lokalne metamodele (kwadratowe
oraz wielomianowe) moga by¢ hybrydyzowane z algorytmami populacyjnymi oraz
stuzy¢ bezposrednio do wyznaczania kolejnych punktéw do ewaluacji. Zapropono-

wano dwie metody tworzenia zbioru uczacego w zaleznosci od rodzaju metamodelu.

3. M.Zaborski, M.Okulewicz, J.Mandziuk, (2020) Analysis of statistical model-based
optimization enhancements in Generalized Self-Adapting Particle Swarm Optimiza-

tion framework [245]

W pracy dogtebniej przeanalizowalismy wtasciwosci zachowan opartych o lokalne
metamodele bedace elementem algorytmu M-GAPSO. W szczegdlnosci pokazalisSmy
jakie punkty sa wyznaczane do ewaluacji oraz jak zmienia sie rozproszenie punktow

nalezacych do zbioru uczacego podczas catego procesu optymalizacji.
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4. M.Okulewicz, M.Zaborski, (2021) Benchmarking SHADE algorithm enhanced with
model based optimization on the BBOB noiseless testbed [164]

W pracy pokazalismy, ze wydajny algorytm SHADE, wykorzystujacy adaptacje pa-
rametrow, moze by¢ hybrydyzowany z lokalnymi metamodelami (kwadratowym oraz
kwadratowym wraz z interakcjami miedzy zmiennymi). Zaprezentowany zostal al-
gorytm SHADE-LM, w ktorym poszczegdlne osobniki w populacji moge zmieniaé
swoje potozenie zgodnie z regutami zdefiniowanymi przez SHADE lub kierowaé sie

do obiecujacego punktu wyznaczonego przez metamodel.

5. Zaborski, M., Mandziuk, J. (2022): Improving LSHADE by means of a pre-screening

mechanism [247]

W pracy szczegdétowo przeanalizowaliSmy mechanizm preselekeji osobnikow wyko-
rzystujacy metamodel w polaczeniu z algorytmem LSHADE (SHADE z liniowa
redukcja rozmiaru populacji), wprowadzajac algorytm psLSHADE. Metamodel jest
modelem kwadratowym z interakcjami, ktory dodatkowo uwzglednia odwrotne prze-
ksztalcenia zmiennej ( % oraz 17—12) Zaprezentowalismy trzy dynamiczne miary jakosci
metamodelu, z czego jedna nie wymaga narzutu w postaci dodatkowych ewaluacji
funkcji celu. Eksperymentalnie pokazalismy dla jakich budzetéw optymalizacji uzy-

cie metamodelu poprawia zbieznosé¢ algorytmu.

6. M.Okulewicz, M.Zaborski, J.Mandziuk (2022), Generalized Self-Adapting Particle

Swarm Optimization algorithm with archive of samples [165]

Praca w sposéb szczegdtowy opisuje algorytm M-GAPSO oraz jego komponenty.
Zbadalismy wplyw poszczegdlnych algorytmoéw (takze metamodeli) na wydajnosé
calego rozwiazania. Opisany zostal mechanizm restartéw oraz mechanizm adaptacji
regut zachowan. PrzedstawiliSmy analize czasu dziatania w zaleznosci od wykorzy-

stanie poszczegolnych regut zachowan.

7. M. Zaborski, M. Wozniak, J. Mandziuk (2022), Multidimensional Red Fox meta-

heuristic for complex optimization [246]

W pracy sprawdziliSmy wydajno$¢ nowego, inspirowanego zachowaniem lisow, al-
gorytmu RFO wykorzystujac popularny zbiér testowy COCO BBOB. Nastepnie
zaproponowalismy ulepszona wersje algorytmu (MRFO) ze zmodyfikowana faza lo-

kalnego przeszukiwania oraz reprodukcji. MRFO jest wyraznie lepszy od bazowego
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RFO dla probleméw o relatywnie duzej liczbie wymiarow. Co wiecej, zapropono-
wany algorytm jest lepszy od popularnego DE (wariant DE-best) dla probleméw o

liczbie wymiarow 20 oraz 40.

8. Zaborski, M., Mandziuk, J. (2022): Surrogate-assisted LSHADE algorithm utilizing
Recursive Least Squares filter [243]

W pracy pokazalismy, ze wspétczynniki metamodelu moga by¢ estymowane w spo-
sob rekurencyjny. Rozwineliémy koncepcje rozszerzenia algorytmu LSHADE o me-
chanizm preselekcji, wprowadzajac algorytm rmmLSHADE. Zastosowali$my meta-
model kwadratowy wraz z interakcjami. Wykorzystalismy filtr RLS, ktory po kaz-
dej ewaluacji funkcji celu aktualizuje wspétczynniki metamodelu. SprawdziliSmy
wplyw wspoélczynnika zapominania na wydajno$é¢ algorytmu. Zaproponowany al-
gorytm rmmLSHADE nie posiada archiwum prébek. Eksperymentalna ewaluacja
pokazata, ze dla semikosztownych budzetéw rmmLSHADE jest lepszy od LSHA-
DE oraz psLSHADE, ktory estymuje wspotczynniki metamodelu z wykorzystaniem

petnego zbioru uczacego.

Prace w druku:

1. Zaborski, M., Mandziuk, J. (2022): LQ-R-SHADE: R-SHADE with quadratic sur-
rogate model [242]

Pokazalismy, ze metamodel moze stuzy¢ do preselekcji osobnikéw i wyboru tych
najbardziej obiecujacych celem ich pézniejszej ewaluacji. Zaprezentowalismy algo-
rytm LQ-R-SHADE, bedacym rozszerzeniem wydajnego algorytmu SHADE o ka-
skade metamodeli (najbardziej ztozony to model kwadratowy z interakcjami) oraz
mechanizm restartow. Preselekcja osobnikéw odbywa sie w sposéb transparentny
dla mechanizméw adaptacji parametrow. Dodatkowo zastosowalismy zmodyfikowa-

ny mechanizm inicjalizacji poczatkowej populacji wykorzystujacy metamodel.

1.5 Uktad rozprawy

W rozdziale 2| przedstawiono ogdlny opis problemu optymalizacji oraz dokonano klasyfi-
kacji probleméw optymalizacji ze wzgledu na ich wtasciwosci. Zdefiniowano problem glo-

balnej optymalizacji ciagtej z ograniczong przestrzenia przeszukiwan, ktory jest rozwazany
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w rozprawie. Opisano zalozenia czarnoskrzynkowosci, ktore sa kluczowe dla analizowanych
problemow oraz proponowanych metod rozwiazujacych. Nastepnie przedstawiono metody
przeprowadzania eksperymentalnej ewaluacji metod rozwiagzujacych, ktére sa wykorzysty-
wane w czeSci eksperymentalnej rozprawy. Poruszono takze kwestie kosztu optymalizacji
oraz jego wptywu na dostepny budzet ewaluacji, rozumiany jako dostepna liczba ewaluacji

f.c. Wprowadzono pojecie optymalizacji semikosztowne;j.

W rozdziale 3| opisano wiodace metody rozwigzywania problemow cigglych oraz
przedstawiono ich systematyke. Szczegdtowo opisano dwie grupy algorytmow. Pierwszg
grupe stanowia algorytmy oparte o adaptacyjna ewolucje roznicowa. Opisano bazowy al-
gorytm ewolucji roznicowej (DE) oraz jego rozszerzenia wprowadzajace mechanizmy ad-
aptacji, takie jak SHADE, R-SHADE oraz L-SHADE. Druga grupa sa algorytmy oparte
o mechanizm adaptacji macierzy kowariancji. Opisano bazowy algorytm CMA-ES oraz

odniesiono sie do znanych jego modyfikacji.

W rozdziale |4| zaprezentowano wiodace metody modelowania funkcji celu. Wprowa-
dzono pojecie metamodelu oraz zbioru uczacego, ktory jest przez niego wykorzystywany.
Opisano popularne grupy metamodeli, takie jak regresje wielomianowe, Kriging, sztuczne
siect neuronowe oraz radialne funkcje bazowe. Poddano pod dyskusje wydajnos¢ procesu
uczenia przedstawionych metamodeli, ze szczegdlnym uwzglednieniem ztozonosci oblicze-
niowej O. Nastepnie opisano strategie optymalizacji bayesowskiej, ktora jest wiodacag me-
toda rozwiazujaca problemy kosztowne. Przedstawiono metody integracji metamodeli w
algorytmach populacyjnych. Opisano wybrane algorytmy populacyjne wspomagane me-
tamodelem. Wiecej uwagi poswiecono znanym algorytmom z rodziny DE oraz CMA-ES,

ktore sg wspierane metamodelem.

W rozdziale |5/ omoéwiono problem efektywnego zastosowania metamodelu w algoryt-
mie populacyjnym. Przedstawiono szczegdtowe kryteria zastosowania metamodelu, ktore
pozwalajg dane zastosowanie uznaé za efektywne. Zaprezentowano oraz omoéwiono ekspe-
rymentalne badanie czasu estymacji parametréw metamodeli takich jak: Kriging, metamo-
del oparty o radialng funkcje bazowa, kwadratowa regresja wielomianowa oraz kwadratowa
regresja wielomianowa z interakcjami. Nastepnie przeprowadzono dyskusje efektywnosci
znanych metod integracji metamodeli, odnoszac sie do wprowadzonych kryteriow efektyw-
nosci oraz wynikow eksperymentalnego badania czasu estymacji parametrow metamode-
li. Finalnie, zaproponowano efektywne zastosowania metamodeli takie jak: inicjalizacja
metamodelem, lokalna optymalizacja metamodelem, preselekcja rozwigzan na podstawie

warto$ci metamodelu oraz rekurencyjna estymacja parametréw metamodelu.
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W rozdziale [6] przedstawiono zastosowanie lokalnej optymalizacji metamodelem w
wybranych algorytmach populacyjnych. Najpierw opisano $rodowisko GAPSO, ktére
umozliwia integracje wielu algorytméw populacyjnych w obrebie jednej populacji. Na-
stepnie przedstawiono koncepcje integracji lokalnej optymalizacji metamodelem w algo-
rytmie GAPSO, czego wynikiem jest nowy algorytm M-GAPSO. W oparciu o algorytm
M-GAPSO stworzono algorytm SHADE-LM, ktory zostal opisany w drugiej czesci tego
rozdziatu. SHADE-LM jest potaczeniem R-SHADE oraz lokalnej optymalizacji metamo-
delem. Zaréwno M-GAPSO, jak i SHADE-LM zostaly poddane eksperymentalnej ewalu-
acji, w ktérej oceniono zysk z integracji lokalnej optymalizacji metamodelem. Na koniec
przedstawiono analize wpltywu uzycia metamodeli na catkowity czas obliczen M-GAPSO
oraz SHADE-LM.

W rozdziale [7| przedstawiono zastosowanie preselekcji rozwigzan na podstawie warto-
sci metamodelu w adaptacyjnych algorytmach R-SHADE oraz L-SHADE. Skutkiem tego,
otrzymano nastepujace trzy algorytmy: LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE.
Wszystkie trzy zaprezentowane algorytmy za metamodel przyjmuja regresje wielomiano-
wa lub jej rozszerzenie. LQ-R-SHADE oraz rmmLSHADE zaktadaja uzycie kwadratowe;
regresji wielomianowej z interakcjami. Algorytm psLSHADE dodatkowo wykorzystuje nie-
linowe transformacje zmiennej objasniajacej w postaci % oraz % LQ-R-SHADE oproécz
preselekcji rozwiazan wykorzystuje mechanizm inicjalizacji metamodelem. Wyréznikiem
rmmLSHADE jest estymacja parametréw metamodelu po kazdej ewaluacji f.c. z wyko-
rzystaniem rekursywnego filtru najmniejszych kwadratéw. Wszystkie zaprezentowane al-
gorytmy populacyjne wspomagane metamodelem zostaty poddane eksperymentalnej ewa-
luacji. Zaprezentowano oraz przedyskutowano wptyw preselekcji rozwigzan na podstawie
warto$ci metamodelu na czas obliczen algorytmu.

W rozdziale |8 podsumowano wyniki prac badawczych oméwionych w rozprawie, prze-
prowadzajac stosowna dyskusje efektywnosci proponowanych rozwigzan. Odniesiono sie
do postawionych hipotez badawczych oraz wskazano kierunki dalszych prac badawczych.
Na koniec przedstawiono wktad autora w dziedzine optymalizacji z wykorzystaniem me-

tamodeli.
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Rozdziat 2

Wprowadzenie do problemoéw

optymalizacji

W tym rozdziale przedstawiono ogélny opis problemu optymalizacji oraz dokonano kla-
syfikacji probleméw optymalizacji ze wzgledu na ich wtasciwosci. Zdefiniowano problem
globalnej optymalizacji ciaglej z ograniczona przestrzenia przeszukiwan. Opisano zato-
zenia optymalizacji czarnoskrzynkowej, ktére sa kluczowe dla analizowanych probleméw
oraz proponowanych metod rozwigzujacych.

Nastepnie przedstawiono metody przeprowadzania eksperymentalnej ewaluacji metod
rozwiazujacych, ktore sa wykorzystywane w czesci eksperymentalnej rozprawy. Poruszo-
no takze kwestie kosztu optymalizacji oraz jego wpltywu na dostepny budzet ewaluacji,
rozumiany jako dostepna liczba ewaluacji f.c. Wprowadzono pojecie optymalizacji semi-

kosztownej.

2.1 Problem optymalizacji
Problem optymalizacji jest problemem obliczeniowym polegajacym na znalezieniu najlep-
szego rozwigzania sposréd mozliwych rozwigzan zgodnie z przyjeta funkcja celu. Funkcja
celu (f.c.) jest inaczej nazywana funkcja jakosci rozwiazania, funkcja przystosowania lub
funkcja kosztu [163]. Ogdlny problem optymalizacji [89] moze by¢ przestawiony w naste-
pujacy sposob:

minimalizuj (albo maksymalizuj) f(z)

ze wzgledu na x € S
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gdzie z jest D-elementowym wektorem reprezentujacym rozwigzanie, S jest przestrzenig
przeszukiwan, f jest funkcjg celu, a D jest liczba wymiaréw problemu.

Niezaleznie od sposobu realizacji, uzyskanie wartosci f.c. f w zadanym punkcie x jest
okredlane ewaluacja f.c. Dostepna (maksymalna) liczba ewaluacji f.c. jest okreslana bu-
dzetem optymalizacji i stanowi wiodace kryterium planowania oraz przerywania procesu
optymalizacji. Maksymalizacja f(z) jest zadaniem tozsamym minimalizacji g(z) = — f ().
Dlatego tez, bez utraty ogolnosci w rozprawie przyjeto, ze celem optymalizacji jest mini-
malizacja f.c. Najlepsze rozwigzanie, zwane inaczej rozwigzaniem optymalnym, jest ozna-
czane jako z*. Przyjmujac za cel minimalizacje f(z), problem optymalizacji sprowadza

sie do znalezienia takiego punktu £* w przestrzeni przeszukiwan S, ze zachodzi:

" =argmin f(z) (2.2)
zcsS

Zaprezentowana powyzej ogélna definicja ma zastosowanie do wszystkich problemoéow
optymalizacji. Rozprawa skupia sie na problemie globalnej optymalizacji ciagltej czarno-
skrzynkowej z jednym celem, gdzie jedynym ograniczaniem jest organicznie przestrze-
ni przeszukiwan do D-wymiarowego prostopadtoscianu. W rozdziale zaprezentowano
systematyke i opis wybranych probleméw optymalizacji, ze szczegdlnym uwzglednieniem
definicji optymalizacji ciaggtej, optymalizacji globalnej oraz optymalizacji jednego celu.
Wyjasniono takze, czym jest ograniczenie przestrzeni rozwiazan. Rozdzial definiuje

czym jest optymalizacja czarnoskrzynkowa.

2.2 Systematyka probleméw optymalizacji

Celem tego rozdziatu jest przedstawienie wysokopoziomowej systematyki problemow opty-
malizacji z jednoczesnym zdefiniowaniem problemu optymalizacji, ktorego dotyczy rozpra-
wa. Istnieje wiele pozycji literaturowych (np. [119] 89, 105, [I73], 162]), ktére szczegdtowo
definiuja problemy optymalizacji oraz towarzyszace im pojecia. Z drugiej strony, wiele prac
poswieconych konkretnym problemom lub metodom rozwiazujacym (np. [130, 8], 96])
prezentuje wtasne systematyki probleméw optymalizacji.

Rysunek przedstawia proponowany przez autora rozprawy podziat probleméw
optymalizacji, ze wzgledu na pieé¢ whasciwosci (A-E). Kolorem niebieskim zaznaczono wta-
Sciwodci stanowigce przedmiot zainteresowania rozprawy.

Wiasciwosé (A) definiuje przestrzen przeszukiwan S. Optymalizacja ciagla, to taka w

ktérej rozwigzanie x sktada sie z D liczb rzeczywistych, tzn. S € RP, gdzie D jest liczba
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Optymalizacja

V4

A Ciagta I Dyskretna J Mieszana
B Globalna Lokalna
e g
C Z jednym celem Z wieloma celami
|\ AL J
s Y
D Z uzyciem pochodnych Bez uzycia pochodnych
|\ N
s Y
E Bez ograniczen Z ograniczeniami
. N

Rysunek 2.1: Wysokopoziomowa klasyfikacja wybranych probleméw optymalizacji. Kolo-

rem niebieskim zaznaczono wtasciwosci stanowigce przedmiot zainteresowania rozprawy.

wymiaréw problemu.

Wiasciwosé (B) ma zwiazek z celem zadania optymalizacji. W przypadku optymalizacji
globalnej za cel optymalizacji przyjmuje si¢ znalezienie rozwigzania globalnie optymalne-
go, tzn. takiego ktore jest najlepsze w calej przestrzeni przeszukiwan S.

Wiasciwosé (C) okresla liczbe celéw optymalizacji. W przypadku, gdy istnieje jed-
na f.c. i jest ona jednowartosciowa, to optymalizacja ma jeden cel (ang. single-objective
optimization).

Wiasciwosé (D) dotyczy mozliwosci rézniczkowania f.c. Brak takiej mozliwosci spra-
wia, ze optymalizacja okreslana jest jako bez uzycia pochodnych (ang. derivative free
optimization). W literaturze optymalizacje bez uzycia pochodnych okresla sie czesto ja-
ko optymalizacje czarnoskrzynkowa [41) [116] (ang. black-boz optimization). Jednakze, w
rozprawie przyjeto, ze brak mozliwosci obliczenia i wykorzystania pochodnych jest wa-
runkiem koniecznym do okreslenia optymalizacji mianem czarnej skrzynki, lecz nie jest to
warunek wystarczajacy.

Wiasciwosé (E) jest zwiazana z wystepowaniem ograniczen. Ograniczenia sa rozumiane
jako warunki, ktore musza zostaé spetnione przez rozwigzanie &, by byto one akceptowal-
ne. Mozliwe ograniczenia oraz sposoby uwzgledniania ich w metodach rozwigzujacych sa
opisane m.in. w pracach [189, 88| 85]. W rozprawie skupiono sie na optymalizacji z ogra-

niczong przestrzenia rozwiazan (ang. bound constrained optimization) do D-wymiarowego
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prostopadtoscianu.

Podsumowujac, w rozprawie skupiono sie na optymalizacji ciggtej, tzn. takiej w ktorej
S € RP. Celem procesu optymalizacji jest znalezienie minimum globalnego z*. Istnie-
je jedna fc. f:RP — R, ktéra podlega minimalizacji. Postaé f.c. jest nieznana, wiec
nie jest mozliwe jej rézniczkowanie. Jedynym przyjetym ograniczeniem jest ograniczenie

przestrzeni przeszukiwan do D-wymiarowego prostopadto$cianu.

2.3 Optymalizacja czarnoskrzynkowa

Optymalizacja czarnoskrzynkowa [12] zaklada, ze niedostepna jest zadna wiedza o postaci
funkcji celu oraz jej whasciwosciach (np. ciaglosé, rézniczkowalnosé, gtadkosé itp.). Nie jest
takze dostepna wiedza o oczekiwanych wartosciach f.c., a w szczegdlnosci o przyblizonej
wartosci optymalnej. Jedyny sposéb interakeji z f.c. odbywa sie poprzez dokonanie jej ewa-
luacji, a tym samym poznanie jej wartosci w danym punkcie (rysunek . Dlatego tez,
brak mozliwoéci wykorzystania pochodnych jest sktadows optymalizacji czarnoskrzynko-
wej, lecz jej nie definiuje.

Nalezy podkresli¢, ze ewaluacja f.c. moze by¢ realizowana na wiele sposobéw. W ogdl-
nosci, nie musi by¢ realizowana wytacznie za pomoca obliczen komputerowych. Przyktado-
wo, czarna skrzynka moze by¢ eksperymentem chemicznym lub wigzac sie z koniecznoscia

podjecia szeroko rozumianych ludzkich dziatan.

Czarna skrzynka

Rysunek 2.2: Tlustracja optymalizacji czarnoskrzynkowe;j.

W praktyce problemy nie sg w petni czarnoskrzynkowe, tzn. trudno przyja¢ zatozenie o
braku jakiejkolwiek intuicji dotyczacej ksztalttu f.c. badz jej wartosci. Niemniej, zatozenie
o procesie optymalizacji realizowanym w sposob czarnoskrzynkowy pozwala na konstruk-
cje uniwersalnych metod rozwigzujacych szeroka klase probleméw. Co wiecej, podejscie
czarnoskrzynkowe nie wyklucza strojenia parametréw metody rozwiagzujacej bazujac na

doswiadczeniu z wcze$niejszych procesow optymalizacji.

28



2.4. EWALUACJA METOD ROZWIAZUJACYCH

2.4 Ewaluacja metod rozwigzujacych

Ewaluacja metod rozwiazujacych czarnoskrzynkowe problemy optymalizacji ciagtej jest
oparta o wyznaczenie relacji pomiedzy jakoscia znajdowanego rozwigzania a zasobami,
jakie byty do tego potrzebne. W dalszej czesci tego rozdziatu zaprezentowano wiodace
sposoby mierzenia jakosci uzyskiwanych rozwigzan oraz zuzywanych zasobdéw.

Ewaluacji metody rozwiazujacej mozna dokona¢ uzywajac wybranych problemow
optymalizacyjnych albo wykorzystujac przygotowany do tego celu zbior testowy wraz z
wytycznymi dotyczacymi procedur ewaluacji, ktory czesto okreslany jest mianem bench-
marku. Ewaluowa¢ mozna pojedyncza metode rozwigzujaca lub wiele metod jednoczesnie,
celem ich poréwnania. Analizujac prace poswigcone metodom rozwiazujacym problemy
czarnoskrzynkowej optymalizacji ciagtej dominujace metody ewaluacji zaktadaja wyko-

rzystanie:
1. Wybranych problemy inzynieryjnych.
2. Wybranych funkcji lub zbioréw funkcji.

3. Zbioréw testowych z grupy CEC, publikowanych na potrzeby Special Session and
Competition on Single Objective Bound Constrained Numerical Optimization beda-

cej elementem konferencji IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC).

4. Zbioréw testowych COCO [74] (ang. COmparing Continuous Optimizers), uzy-
wanych m.in. na konferencjach Genetic and Evolutionary Computation Conferen-
ce (GECCO) na warsztatach z benchmarkowania optymalizacji czarnoskrzynkowe;

(ang. Black-Box Optimization Benchmarking), nazywanych skr6towo BBOB.

2.4.1 Jako$¢ rozwigzania

W przypadku optymalizacji jednego celu wynikiem dziatania dowolnej metody rozwia-
zujacej jest znalezienie jednego rozwiagzania x°, ktéremu towarzyszy btad . Blad ¢ jest
zdefiniowany jako réznica miedzy wartoscia f.c. dla znalezionego rozwigzania x°, a warto-

Scig f.c. dla rozwiagzania optymalnego x*:

£ = f(af) - f@") (2.3)

Blad e stanowi podstawowa miare jakosci uzyskanego rozwigzania. W przypadku gdy
ewaluacja metody rozwiazujacej zaklada wielokrotne (R powtérzen) uruchomienie proce-

su optymalizacji dla jednego lub wielu réznych probleméw, to wynikiem dziatania metody
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jest zbior btedéw £ =¢e1,...,egp. Zbior bledéw £ moze byé opisany za pomocg nastepuja-

cych przeksztatcen stanowigcych miary jakosci uzyskiwanych rozwigzan:
1. Wartos$é érednia btedéw e; € €.
2. Mediania btedow ¢; € £.
3. Warto$¢ minimalna btedow ¢; € £.
4. Warto$¢ maksymalna btedow ¢; € €.
5. Wariancja bledéw ¢; € £.
6. Odchylenie standardowe bledéw ¢; € £.

W przypadku ewaluacji metody rozwigzujacej z wykorzystaniem wielu réznych f.c.
stosuje sie przeksztatcenia bledu e; shuzace jego relatywizacji, w szczegolnosci wzgledem
wartoéci f(x*). Stosowane przeksztalcenia sa wlasciwe dla poszczegdlnych zbioréw testo-

wych.

2.4.2 Wykorzystywane zasoby

Podczas procesu optymalizacji metoda rozwigzujaca wykorzystuje pewne zasoby, ktore
sg bezposrednio odnoszone do jakosci uzyskanego rozwigzania. Wiodacg miarg zuzywa-
nych zasobéw jest liczba ewaluacji funkcji celu, ktéra moze byé wykorzystywana na dwa

sposoby:

1. Scenariusz ustalonego kosztu (ang. fized cost scenario) - mierzona jest jako$é roz-

wiazania uzyskanego po wykonaniu okreslonej z gory liczby ewaluacji f.c.

2. Scenariusz ustalonego celu (ang. fized target scenario) - mierzona jest wykonana
liczba ewaluacji f.c., do momentu uzyskania zadanego celu - jakosci rozwigzania

(zazwyczaj okreslonej jako btad ).

Procedury ewaluacji metod rozwigzujacych zazwyczaj zaktadaja staty budzet optyma-
lizacji, zdefiniowany jako maksymalna dostepna liczba ewaluacji f.c. Tak skonstruowany
eksperyment ewaluujacy pozwala na realizacje obu przedstawionych wyzej scenariuszy.
Praktykowane jest mierzenie jakosci otrzymanego rozwiazania w momencie wyczerpania
budzetu optymalizacji oraz w dowolnych punktach czasu, rozumianych jako liczba ewalu-

acji f.c. wykonanych dotychczas, co odpowiada scenariuszowi ustalonego kosztu. Zebrane
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w trakcie eksperymentu wartosci btedow po kazdej ewaluacji f.c. pozwalaja na realizacje
scenariusza ustalonego celu, przy zatozeniu, ze nie wszystkie cele mogty zostaé¢ zrealizo-

wane.

Spoérdéd innych mierzonych zasobéw zuzywanych przez metode rozwigzujaca mozna

wymienic:

1. Calkowity czas dziatania metody rozwigzujacej uwzgledniajacy czas potrzebny na
ewaluacje f.c. W tym przypadku zaktada sie pewien budzet optymalizacji i wyznacza
catkowity czas procesu optymalizacji lub czas przypadajacy ja pojedyncza ewaluacje
f.c.

2. Czas dzialania metody rozwigzujacej z wylgczeniem czasu przeznaczonego na ewa-
luacje f.c.. Podobnie, taki pomiar realizuje sie przy ustalonym budzecie ewaluacji,

lecz dodatkowo mierzy sie czas pojedynczej ewaluacji f.c.
3. Wymagania pamigciowe.

Wyzej wymienione sposoby mierzenia zasobow majg charakter eksperymentalny. Jed-
noczesnie, prowadzone sa badania nad teoretycznymi wtasciwo$ciami metod rozwiagzuja-
cych, sposrod ktorych nalezy wymieni¢ analize ztozonosci obliczeniowej O [53].

W kontekscie algorytmoéw populacyjnych ztozonosé obliczeniowa jest zalezna od wy-
miarowosci problemu D, liczby ewaluacji f.c. wykonanych dotychczas oraz parametryzacji
algorytmu. W literaturze mozna znalez¢é prace badajace i poréwnujace ztozonosé obli-
czeniowa réznych algorytméw populacyjnych [97, 213], lecz w ogdlnosci jest to zadanie
trudne [236]. Trudno$é polega na zmieniajacej sie parametryzacji w zaleznosci od rozwia-
zywanego problemu oraz wysokim stopniu zaawansowania wspotczesnych algorytméw,
dotyczacym w szczegdlnosci metod hybrydowych. Stad, dominujace metody mierzenia
wykorzystywanych zasoboéw przez wspotcezesne algorytmy ewolucyjne zaktadaja podejscie
eksperymentalne.

Warto podkresli¢, ze badanie ztozonosci obliczeniowej O znajduje zastosowanie w
analizie metamodeli, ktére moga stanowi¢ rozszerzenie algorytméw populacyjnych (roz-
dzial . W takim przypadku ztozono$é¢ obliczeniowa metamodelu jest na ogét jest zna-
czaco wieksza od ztozonosci obliczeniowej algorytmu populacyjnego, wiec jej okreslenie

pozwala oszacowac skalowalno$é¢ catej metody rozwiazujace;j.
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2.4.3 Zbioér testowy CEC2021

Zbiory testowe z grupy CEC sa publikowane na potrzeby specjalnej sesji konkursowe;j
odbywajacej sie na corocznej konferencji IEEE Congress on FEvolutionary Computation
(CEC). Mimo réznic miedzy ich poszczegélnymi wersjami, idea pozostaje niezmienna.
Zdefiniowany jest zbior funkcji testowych oraz procedur walidacyjnych. Dodatkowo, zbiér
testowy zawiera opis testowania wydajnosci ewaluowanego algorytmu. Zbior funkcji oraz
ich wymiarowos¢ podlega modyfikacji wraz z kazdg kolejng publikacja reportu opisujacego
nowy zbioér testowy. Procedura walidacyjna oraz metoda testowania wydajnosci pozosta-
je od kilku publikacji zbioru testowego niezmienna. Ponizej przedstawiono zwiezty opis
zbioru testowego CEC2021 [152], ktéry zostal wykorzystany do czesci badan eksperymen-
talnych przedstawionych w rozdziale [7]

Zbiér testowy CEC2021, opisany szerzej w technicznym raporcie [I52], wykorzystuje
10 funkcji z ograniczona przestrzenia przeszukiwan. Kazda z funkcji nalezy do jednej z
nastepujacych czterech kategorii: funkcje unimodalne (f1), funkcje podstawowe (f2 - fi),
funkcje hybrydowe (f5 - f7) oraz funkcje ztozone (fs - fi0). Kazda funkcja jest okreslona
zaréwno dla 10, jak i 20 wymiaréw. Przestrzen przeszukiwan jest stata i ograniczona do
[—100,100]”. Szczegbtowe definicje funkeji zostaty zawarte w raporcie [152].

Dodatkowo, zaproponowano trzy transformacje funkcji: przesuniecie wartosci funkeji
(B), przesuniecie rozwiazania optymalnego (S) oraz obrét funkeji (R). Oprécz bazowych
wersji funkcji, tj. bez zadnych transformacji, nastepujace cztery kombinacje transforma-
cji sa wykorzystywane: S, B4+S, S+R, and B4+S+R. Kazdy z eksperymentéw, rozumia-
nych jako optymalizacja okre$lonej funkcji z okreslong wymiarowoscia oraz kombinacja
transformacji, jest powtarzany 30-krotnie. Podsumowujac, caly proces ewaluacji zaktada
10 x 5 x 30 x 2 =3000 (funkeji x transformacji X powtérzen X wymiaréw) niezaleznych
przebiegéw optymalizacji.

CEC2021 wykorzystuje scenariusz ustalonego kosztu. Przyjeto budzet optymalizacji
wynoszacy 2-10° ewaluacji f.c. dla probleméw 10-wymiarowych oraz 108 ewaluacji f.c. dla
problemoéw 20-wymiarowych. Ocenie podlega jako$é najlepszego rozwigzania x€ znalezio-
nego do momentu wyczerpania budzetu optymalizacji.

Obliczenie finalnej miary jakosci Score, zdefiniowanej przez zbiér testowy CEC2021,

wymaga wykonania kilku krokow. W pierwszej kolejnosci wyznacza jest miara SN E:

5 10 5 10
SNE=055% Y ne97 405> > nefo? (2.4)
m=1i=1 m=1i=1
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dim

gdzie nej’l" jest znormalizowang wartoscig ostatecznego bledu (réwnanie } dla funkcji

fi, transformacji m oraz wymiaru dim (dla czytelnosci niektére indeksy sa pominiete):

_ f(xbest) - f(il?*)
f(xbest)ma:r - f(ili*)

gdzie f(Zpest) jest najlepszym wynikiem jaki osiagnal algorytm sposréd 30 powtoérzen,

(2.5)

f(z*) jest optymalna wartodcia funkcji f;, a f(Zpest)man jest najwieksza (najgorsza) war-
toscig funkcji f(pest) sposrdéd wszystkich algorytmoéw bioracych udzial w poréwnaniu
(konkursie).

Nastepnie miara Scorel jest wyznaczana w nastepujacy sposob:

SNE (2.6)

gdzie SN E,;, jest najmniejsza wartoscia SNFE sposrod wartoéci uzyskanych przez

Scorel = (1 — SNE - SNEmm) x 50

wszystkie algorytmy biorace udzial w poréwnaniu. Nastepnie miara SR jest obliczana

zgodnie z ponizszym réwnaniem:

5 10 5 10
SR=05) Zmnk‘}%) +0.5 ) Zmnkz?’%) (2.7)
m=1i=1 m=1i=1
gdzie mnkf{%’f jest ranga algorytmu liczong na podstawie wynikéw wszystkich algorytmow

dla funkcji f;, transformacji m i wymiaru dim. Poprzez wynik rozumie si¢ sredni btad
sposréd uzyskanych 30 btedéw (30 powtdrzen eksperymentu). Dalej, miara Score2 jest
wyznaczana w nastepujacy sposob:

(2.8)

Score2 = (1 — SR_SRmm) x 50

SR
gdzie S Ry,ipn jest najmniejsza wartoscia SR sposrod wartosci uzyskanych przez wszystkie
algorytmy biorgcych udziat w poréwnaniu.

Finalna miara jakosci Score jest sumg miary Scorel (réwnanie [2.6) oraz miary Score2

(réwnanie [2.8)):
Score = Scorel + Score2 (2.9)

Empiryczna zlozonosé¢ obliczeniowa

CEC2021 dostarcza procedure badania empirycznej ztozonosci obliczeniowej algoryt-

mu [I152]. Procedura skltada sie z nastepujacych krokéw:
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1. Uruchomienia testowego programu (pseudokod [1)) i zapisania czasu wykonania jako
To.

2. Zmierzenia czasu (T7) 200 000 ewaluacji funkcji fi w wymiarze dim.

3. Zmierzenia catkowitego czasu (T5) dziatania algorytmu, podczas ktérego dokonane

zostato 200 000 ewaluacji funkcji f1 w wymiarze dim.

4. Wykonanie kroku 3. pie¢ razy, zapisanie pigciu wartosci 75 i wyznaczanie przeksztal-

conego T» jako ich $redniej arytmetycznej.

Kroki 2., 3. oraz 4. sa wykonywane niezaleznie dla kazdego dostepnego wymiaru
dim € {10,20}. Finalna empiryczna zlozonos$é obliczeniowa T3 jest réwniez wyznaczana

dla kazdego dostepnego wymiaru dim w nastepujacy sposébE]:

T

T
3 T

(2.10)

Algorytm 1 Program testowy do badania empirycznej ztozonosci obliczeniowej, zdefi-
niowany w CEC2021 [152]

1: z=0.55

2: for i =1 to 200000 do

3: r=x+x

4: x=x/2

ot T=T*T

6: x = sqrt(z)

7 x =log(x)

8: x = exp(x)

9: r=z/(xr+2)
10: end for

2.4.4 Zbiér testowy COCO

Zbiér testowy COCO [74] jest wykorzystywany m.in. na warsztatach konferencji GEC-
CO i pozostaje w przewazajacej czesci niezmienny od wielu lat. COCO definiuje kilka
platform testowych oraz towarzyszacych im procedur eksperymentalnej walidacji. Ponizej

opisano podstawowa platforme przeznaczong dla czarnoskrzynkowej optymalizacji ciggtej

1Oryginalny opis CEC2021 nie wprowadza miary T3, a jedynie definiuje ja jako (Tp —T1)/To. W

rozprawie stosuje sie dla czytelnosci oznaczenie T53.
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wykorzystujaca funkcje bezszumowe (ang. noiseless functions), ktéra zostata wykorzysta-
na w czesci badan eksperymentalnych przedstawionych w rozdziale [6] oraz rozdziale [7]
Opis dotyczy obowiazujacej wersji (v. 2.4).

COCO wykorzystuje 24 funkcje, ktére sa szczegdtowo opisane w [59]. Kazdej z funkcji
przyporzadkowano jedna z nastepujacych pieciu kategorii: funkcje separowalne (f1 - f5),
funkcje ze stabym lub érednim uwarunkowaniem (fg - fg), funkcje z duzym uwarunko-
waniem i jednomodalne (fig - f14), funkcje wielomodalne z wyrazna struktura globalng
(f15 - f19) oraz funkcje wielomodalne ze staba struktura globalng (fog - f24). Kazda funk-
cja jest zdefiniowana dla 2, 3, 5, 10, 20 oraz 40 wymiaréw. Kazda z funkcji wystepuje
w 15 instancjach, rézniagcych sie m.in. potozeniem rozwigzania optymalnego oraz warto-
Scig optymalng. Przestrzen przeszukiwan jest stata dla wszystkich problemoéw i wynosi
[—5,5]P.

COCO wykorzystuje scenariusz ustalonego celu. Wydajnos$é algorytmu jest mierzona w
oparciu o oczekiwany czas dziatania (ang. Ezpected Running Time), nazywany dalej ERT.
Poprzez czas rozumie sie liczbe ewaluacji f.c., jaka jest potrzebna, by osiggnaé zatozony
cel. Cel £ jest okreslony jako przedzial wartoéci f.c., ktére sa oddalone od wartosci
optymalnej foP' = f(z*) o nie wigcej niz pewna przyjeta wartoéé Af. Dla domyslnego
scenariusza wykorzystania zbioru testowego COCO, najbardziej wymagajacy cel f¢ jest

okreslony dla Af = 1078, Caloé¢ jest zaprezentowana za pomoca ponizszego réwhania:

[l =P EAS (2.11)

gdzie Af € R bezposrednio okresla trudnosé zatozonego celu.

COCO dostarcza pelne srodowisko do walidacji algorytméw, ktére generuje tabele
i wykresy prezentujace wyniki w réznych agregatach (wymiary, funkcje, klasy funkcji).
Wiodaca i powszechnie stosowana w literaturze forma prezentacji wynikow COCO wyko-
rzystuje wykres funkeji skumulowanego empirycznego rozktadu (ECDF) wartosci ERT.
Przyktadowy wykres ECDF [74] jest przedstawiony na rysunku Wykres zawiera po-
rownanie siedmiu algorytmoéow optymalizujacych funkcje fip w 20 wymiarach. Na osi x
znajduja sie wartosci ERT (oznaczone jako #f-evals) poddane przeksztalceniu (podzie-
leniu przez liczbe wymiaréw problemu, a nastepnie zlogarytmowaniu) celem lepszej pre-
zentacji. Na osi y znajduja sie wartosci dystrybuanty wskazujace jaka czes¢ problemdow
zostala rozwigzana. Prezentowane wartosci dystrybuanty sg wartosciami usrednionymi, a
rodzaj sredniej jest uzalezniony od wybranego agregatu. Na przytoczonym rysunku (2.3

dystrybuanta jest $rednia z 15 przebiegdéw funkcji pochodzacych od 15 instancji funkcji
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fio w 20 wymiarach.

Dodatkowo, na wykresie zaznaczono lini¢ best 2009, ktéra jest pochodna najmniejszych
wartosci ERT jakie byly wymagane by osiagnac¢ zadany cel podczas podczas konkursu
BBOB 2009. Poszczegdlne wartosci ERT pochodza w ogdélnosci od dowolnego algorytmu
ewaluowanego podczas BBOB 2009. Stad, jest to syntetyczny przebieg stanowiagcy punkt
odniesienia dla nowo ewaluowanych algorytmoéw.

Podsumowujac, gtéwna metoda poréwnawcza dostarczana przez COCO jest oparta
o wykres pokazujacy jaka cze$¢ zatozonych celéw zostata ($rednio) zrealizowana przy

okreslonej liczbie ewaluacji f.c.

10 Ellipsoid

» 1.0 1B5ob 10, 20D K —AImm-CMA-
—_ 51 targets: 100..1e-0
8 15 instances \9
s BFGS-P-St
%0.8‘
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Rysunek 2.3: Przyktad wykresu poréwnawczego, wygenerowanego przez COCO, dla funk-
cji fio w 20 wymiarach w domyélnej konfiguracji. Zrédto: [74].

COCO, wykorzystujac scenariusz ustalonego celu, nie definiuje wprost budzetu opty-
malizacji. Mozliwa jest ewaluacja algorytmu zaktadajaca przerwanie przebiegu optymali-
zacji po dowolnej liczbie ewaluacji f.c. Na wykresie (rysunek oznaczane jest to krzy-
zykiem, dalszy przebieg dystrybuanty ma charakter przyblizony (COCO dokonuje symu-
lacji realizowania nastepnych celéw, o czym mozna szerzej przeczyta¢ w [74]). Jednakze,
domyélne wykresy posiadajg zakres osi x od 0 do ponad 10%- D ERT. Stad, zazwyczaj
przyjmuje sie budzety bliskie zakresowi osi z (10°- D —10°- D), by zachowaé wysoka jakoéé
poréwnan (rzeczywista, a nie podlegajaca symulacji).

Zbior testowy COCO moze byé uzywany w scenariuszu kosztownym (opcja
~expensive), czego skutkiem jest ograniczenie zakresu osi @ do #f-evals = 103 - D. Zmo-
dyfikowany tez jest zbiér wykorzystywanych celéw. Przyktad wykresu poréwnawczego

wygenerowanego w scenariuszu kosztownym zaprezentowano na rysunku [2.4]
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Rysunek 2.4: Przyktad wykresu poréwnawczego, wygenerowanego przez COCQO, dla funk-

cji fio w 20 wymiarach w scenariuszu kosztownym. Zrédto: [74].

2.4.5 Budzety optymalizacji w popularnych zbiorach testowych

W tabeli przedstawiono zestawienie budzetow optymalizacji stosowanych w ww. zbio-
rach testowych w podziale na wymiarowosci probleméw (D). Uwzgledniono mozliwosci
uzycia scenariusza kosztownego w COCO. Dodatkowo, zaprezentowano budzety odpowia-
dajace zbiorom testowym CEC2014 [128], CEC2017 [I5] oraz CEC2015 [36], ktéry jest
dedykowany optymalizacji kosztownej. Nie wszystkie wykorzystywane wymiarowosci pro-
blemoéw zostaly zawarte w porownaniu. Podobnie, nie kazdy zbior testowy wykorzystuje
wszystkie zaprezentowane wymiarowosci. W przypadku gdy benchmark nie wykorzystuje
probleméw o danej liczbie wymiaréw warto$é budzetu oznaczono jako ). Zbiory testowe
zaktadajace ograniczony budzet optymalizacji w zwigzku z wysokim kosztem optymaliza-

cji oznaczono za pomocy (k).

2.5 Koszt optymalizacji
Koszt ewaluacji funkcji celu jest rozumiany jako czas lub inna przyjeta miara wyma-
gana do jej wykonania. W literaturze istnieje wiele definicji naktadow, ktore stanowig
koszt optymalizacji. Cze$¢ prac przyjmuje, ze w pojedyncza ewaluacja f.c. jest obarczona
duzym kosztem (jest kosztowna) i nie jest szerzej dyskutowane jaka miare kosztu przy-
jeto [126], 197]. Czesto zaktada sig, ze koszt jest rozumiany jako relatywnie duzy czas
pojedynczej ewaluacji f.c. [126] [I0T]. Inna grupa prac wskazuje wprost, ze chodzi o koszt

obliczeniowy [21], B9 22]. Mozna takze znalez¢é odwolania, ze koszt moze by¢ rozumiany
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Tabela 2.1: Budzety optymalizacji (rozumiane jako dostepna liczba ewaluacji f.c.) przyjete
w popularnych zbiorach testowych (Z.T.) w podziale na liczbe wymiaréw problemu (D).
W przypadku gdy benchmark nie wykorzystuje probleméw o danej liczebnie wymiaréw

warto$é budzetu oznaczono jako .

Wymiar o1 10| Dp=20|D=30| D=40]|D=100
Z.T.
CEC2014 [128] ®| 10*-D @ | 10*-D @ | 10*-D
CEC2017 [15] ®| 10*D @ | 10*-D ®| 10*-D
CEC2021 [152] ®|2-10*-D|5-10*- D % % %)
COCO [74] | 105-D | 10°-D | 10%-D @ | 10°-D %)
- CEC2015 (k) [36) | o| 50D 0| 50-D| o o

COCO (k) [74] | 103-D | 103-D | 10°-D | 103-D %) %

jako érodki pieniezne [I36] lub naktad pracy zwiazany z pozyskaniem duzej ilosci danych
na potrzeby wtasciwej ewaluacji [103].

W kontekécie optymalizacji czarnoskrzynkowej zatozenia dotyczace braku wiedzy o
problemie pozostaja w mocy bez wzgledu na czas lub srodki potrzebne na ewaluacje f.c.
Wewnetrzna struktura problemu nie moze by¢ uwzgledniana w procesie projektowania

oraz ewaluacji metod rozwigzujacych.

2.5.1 Optymalizacja kosztowna

W literaturze wyrdznia sie pojecie optymalizacji kosztownej [198] (ang. expensive optimi-
zation), ktéra zaklada, ze koszt pojedynczej ewaluacji f.c. jest znaczacy, co implikuje orga-
nicznie budzetu ewaluacji. Przyktadami kosztownych problemoéw optymalizacji sg ekspe-
rymenty fizyczne, w ktorych czas pojedynczej ewaluacji f.c. moze by¢ liczony w godzinach.
W literaturze mozna znalez¢ przyktad symulacji samochodowego testu zderzeniowego, kto-
rego przygotowanie wymaga 36-160 godzin [203]. Analizy chemiczne ropy naftowej, oprécz
naktadéw pienieznych na pozyskanie probki, zajmuja kilkanascie godzin [43]. Co wiecej,
rozwdj uczenia maszynowego sprawil, ze finalne systemy (np. systemy rekomendacji, na-
rzedzia analizy medycznej, silniki gier czasu rzeczywistego, czy algorytmy rozpoznawania

mowy) posiadaja wiele parametréw wymagajacych dostrojenia, co réwniez jest zaliczane
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do optymalizacji kosztownej [197]. Patrzac na szerokie spektrum probleméw kosztownych,
czas miedzy kilkoma minutami a wieloma godzinami wydaje sie by¢ racjonalnym okresle-
niem kosztownej ewaluacji [I85], jesli za kryterium przyjmuje sie czas.

W wigkszosci prac poswieconych metodom rozwiazujacym problemy optymalizacji za-
gadnienie kosztu ewaluacji f.c. jest pomijane, co jest réwnoznaczne z zalozeniem, ze opty-
malizowany problem nie jest kosztowny. Jednakze w pracach poswieconych problemom
kosztownym uzywa sie ogélnego okreSlenia - tani (ang. cheap) [71] 126], 198], sugeruja-
cego, ze dany sposdb ewaluacji f.c. nie jest kosztowny. Stad, optymalizacja zaktadajaca

tania ewaluacje f.c. jest okre§lana optymalizacja tania [52].

Budzet optymalizacji kosztownej

W literaturze przyjmuje sie rézne wielkosci budzetéw, ktére uznaje sie za wlasciwe dla
optymalizacji kosztownej. W jednej z prac [248] zasugerowano, ze budzet jest ograni-
czony do setek albo tysiecy ewaluacji f.c. Analizujac prace prezentujace metody rozwia-
zujace problemy kosztowne, mozna znalez¢ nastepujace wartosci: ponizej 100 ewaluacji
f.c. [104], 250 ewaluacji f.c. [I15], czy 100- D ewaluacji f.c [92], gdzie D jest liczba wymia-
row problemu. Podobne wartosci przyjeto w konkursie optymalizacji czarnoskrzynkowej
BBComp [I37] dedykowanym optymalizacji kosztownej (10- D - 100- D ewaluacji f.c.).
Zbioér testowy CEC2015 [36] przeznaczony dla optymalizacji kosztownej wykorzystuje bu-
dzet 50- D (tabela 2.1)). Scenariusz kosztowny zbioru testowego COCO [74] zaklada az
103 - D ewaluacji f.c. (tabela . 7 kolei zbiory testowe przeznaczone do ewaluacji al-
gorytméw w budzetach optymalizacji taniej przyjmuja budzety rzedu 10*- D - 10°-D
ewaluacji f.c. (tabela [2.1]).

2.5.2 Optymalizacja semikosztowna

Zestawienie optymalizacji kosztownej pokazuje, ze w literaturze nie istnieje konsensus
jednoznacznie wyznaczajacy granice miedzy tymi rodzajami optymalizacji. Ma to swo-
je uzasadnienie w réznorodnosci probleméw optymalizacji. Mimo to, z punktu widzenia
optymalizacji czarnoskrzynkowej takie rozréznienie jest pozadane. Rozrdéznienia mozna

dokona¢ w oparciu o dwa kryteria:
1. Koszt ewaluacji f.c.

2. Przyjety budzet optymalizacji.
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Optymalizacja J

Optymalizacja Optymalizacja Optymalizacja

kosztowna semikosztowna tania

<10D 102D<...<10%D
ewaluacji f.c. ewaluacji f.c.

Rysunek 2.5: Podzial optymalizacji ze wzgledu dostepny budzet (liczbe ewaluacji f.c.).

>10D
ewaluacji f.c.

Rozréznienie w oparciu o koszt ewaluacji f.c. jest wtasciwe, jesli za regute przyjac natu-
re probleméw optymalizacji oraz towarzyszacych im eksperymentow. Z kolei rozroznienie
w oparciu o przyjety budzet ewaluacji jest wysoce uzyteczne z punktu widzenia doboru
metody rozwigzujacej. Dlatego tez, zdecydowano sie dokonaé¢ podziatu optymalizacji ze
wzgledu na wynikowy budzet optymalizacji.

Préba przyporzadkowania zakreséw budzetéw do optymalizacji kosztownej oraz taniej
uwidacznia znaczacg luke miedzy tymi dwoma typami optymalizacji. Nie jest jasne, gdzie
nalezy postawi¢ granice. W rozumieniu optymalizacji kosztownej budzet wynoszacy 103- D
jest wartoscia nad wyraz duza, nie znajdujaca zastosowania dla metod rozwiazujacych
dedykowanych problemom kosztownym (rozdziat . Analogicznie, optymalizacja tania
zakladajaca budzet 10%- D charakteryzowalaby sie relatywnie niewielkim budzetem w
poréwnaniu do budzetéw rzedu 10°- D.

Dlatego tez, na potrzeby tej rozprawy optymalizacja, ktorej budzet oscyluje pomiedzy
optymalizacja kosztowna, a optymalizacjg tanig, zostala nazwana optymalizacja semi-
kosztowna. Wartosci budzetu optymalizacji bedgce pomiedzy 102- D a 10%- D wydaja sie
by¢ dla niej rozsadnym zatozeniem. Takie budzety ewaluacji maja szczegdlne znaczenie z
punktu widzenia zastosowania efektywnych metamodeli, opisanych dalej w rozdziale 5| Na
rysunku [2.5| przedstawiono zaproponowany przez autora podziat optymalizacji ze wzgledu

na dostepny budzet.
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Rozdziat 3

Wiodace metody rozwigzywania

problemdéw optymalizacji cigglej

W tym rozdziale opisano wiodace metody rozwigzywania probleméw cigglych oraz przed-
stawiono ich systematyke. Szczegdétowo opisano dwie grupy algorytméw. Pierwsza grupe
stanowig algorytmy o oparte o adaptacyjna ewolucje réznicows. Opisano bazowy algorytm
ewolucji réznicowej (DE) oraz jego rozszerzenia wprowadzajace mechanizmy adaptacji,
takie jak SHADE, R-SHADE oraz L-SHADE. Druga grupa sa algorytmy oparte o mecha-
nizm adaptacji macierzy kowariancji. Opisano bazowy algorytm CMA-ES oraz odniesiono
sie¢ do znanych jego modyfikacji.

Obie przedstawione grupy algorytmow stanowia uniwersalne i wysoce wydajne metody
rozwiazujace problemy czarnoskrzynkowej optymalizacji ciagtej. Algorytmy z rodziny DE
stanowig podstawe do proponowanych rozwiazan, zaprezentowanych w rozdziale [6] oraz

rozdziale [

3.1 Systematyka metod rozwigzujacych

W literaturze wystepuje wiele systematyk metod rozwiazujacych problemy optymalizacji.
Istnieja systematyki patrzace na problem optymalizacji w sposéb holistyczny i dzielace
znane metody ze wzgledu na wysokopoziomowy sposéb dziatania [234], 200]. Czesé syste-
matyk jest prezentowana w literaturze poswieconej problemom inzynieryjnym [6], 224, 06],
co moze skutkowaé¢ nadreprezentacjg metod przeznaczonych do rozwiazywania konkret-
nych probleméw. Kolejng grupa systematyk sa te wychodzace od wyodrebnienia pewnej
rodziny algorytmoéw, a nastepnie dokonuja podziatu na jej podgrupy. Przykladem te-
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go moga by¢ systematyki metaheurystyk inspirowanych przyroda [50], ktére moga by¢
przeznaczone zaréwno dla optymalizacji ciaglej oraz dyskretnej. Niektore systematyki sg
oparte o szczegdlne cechy algorytméw, takie jak zdolno$é do obliczen rozproszonych [72)].
Kolejne wyzwanie w opracowywaniu systematyk stanowi obecnos¢é metod hybrydowych,
ktore mogg sktadad sie z podejsé opartych o istotnie rézne mechanizmy. Szczegdlnym przy-
ktadem tego jest przedmiot tej rozprawy, czyli zastosowanie metamodeli, majacych zrédto
optymalizacji bayesowskiej, w algorytmach populacyjnych. Istniejg prace, ktore dostrzega-
ja problemy znanych systematyk i proponuja nowe, bardziej adekwatne do wspdtcezesnych

nurtéw badawczych [211].

Czerpiac ze znanych zZrodet systematyk autor rozprawy proponuje wtasng systematyke.
Przedstawiona na rysunku klasyfikacja metod jest ukierunkowana na optymalizacje
ciagta z jednym celem. Autor jest $wiadomy selektywnosci zaprezentowanych grup oraz
rodzin algorytméw, ktorej nie sposéb uniknaé przy obecnym rozwoju nauki poswigconej
metodom rozwigzujacym problemy optymalizacji ciagtej. Niemniej przedstawiona syste-
matyka pozwala okresli¢, ktore grupy algorytméw sg uwzglednione w rozprawie i jaka
jest ich relacja wzgledem innych metod. Systematyka nie zawiera metod hybrydowych,
ktore moga wykorzystywac algorytmy o istotnie roznej mechanice dziatania, a tym samym
pochodzace z réznych grup wykorzystywanych w klasyfikacji.

Wszystkie zaprezentowane metody maja zastosowanie w optymalizacji ciaglej. Kolo-
rem szarym zaznaczono metody znajdujace zastosowanie w optymalizacji spetniajacej pa-
radygmat czarnoskrzynkowosci. Kolorem niebieskim zaznaczono adaptacyjne algorytmy
wywodzace sie z ewolucji réznicowej (DE) oraz algorytmy oparte o strategie ewolucyjng
wykorzystujace adaptacje macierzy kowariancji (CMA-ES). Obie grupy beda nazywane
skrétowo algorytmami z rodziny DE oraz algorytmami z rodziny CMA-ES.

Algorytmy z rodziny DE oraz algorytmy z rodziny CMA-ES naleza do metod nume-
rycznych [I80,37]. Metoda numeryczna jest rozumiana jako zbiér procedur wykonywanych
na liczbach prowadzacych do uzyskania rozwigzania. Bez wzgledu na rodzaj konkretnej
metody rozwigzaniu towarzyszy btad numeryczny wynikajacy z precyzji maszynowej pro-
cesora, na ktorym byty wykonywane obliczenia. Metody numeryczne stosuje si¢ w sytuaciji,
gdy nie jest mozliwe znalezienie rozwiazania metoda analityczna. Algorytmy z rodziny DE
oraz algorytmy z rodziny CMA-ES sg klasyfikowane jako metody numeryczne niedeter-

ministyczne.

Dalej, algorytmy z rodziny DE oraz algorytmy z rodziny CMA-ES uznaje si¢ za me-

taheurystyki, czyli wysokopoziomowe heurystyki. Mianem heurystyki okresla si¢ specjali-
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Rysunek 3.1: Wysokopoziomowa klasyfikacja wybranych metod rozwiazujacych problemy

optymalizacji ciagglej z jednym celem. Na szaro zaznaczono metody znajduja zastosowanie

w optymalizacji speliajacej paradygmat czarnoskrzynkowosci. Na niebiesko zaznaczono

algorytmy z rodziny DE oraz algorytmy z rodziny CMA-ES.
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zowana metode znajdowania rozwazan, ktére nie daje gwarancji znalezienia rozwigzania
optymalnego, a jedynie przyblizone. Przedrostek meta oznacza, ze heurystyka jest ogdlna
metoda rozwigzujaca dowolny problem, co jest zgodne z zatozeniem czarnoskrzynkowosci.
Wrzrost dostepnej mocy obliczeniowej sprawit, ze metaheurystyki zyskuja na znaczeniu,
poniewaz przy odpowiednio duzej liczbie iteracji oczekuje sie, ze dokltadnosé otrzymanego
rozwiazania bedzie akceptowalna. Motywacja do uzywania metaheurystyk wzrasta w sy-
tuacji gdy optymalizowany problem jest na tyle ztozony, ze nie jest mozliwe sprawdzenie

wszystkich rozwigzan, a metody przeszukiwania losowego zbiegaja zbyt wolno.

Metaheurystyki dzielg si¢ na dwie grupy: algorytmy populacyjne oraz jednopunktowe.
Algorytmy populacyjne zawieraja pewng populacje znajdujaca sie w okreslonych punktach
przestrzeni rozumianych jako mozliwe rozwigzania. Metody jednopunktowe opieraja sie o
iteracyjne wyznaczanie pojedynczych punktéw do ewaluacji.

Podzial algorytméw populacyjnych na algorytmy ewolucyjne [225, 201] oraz algorytmy
rojowe [34] nie jest jedyna uznawana taksonomia. Istnieja prace [46] wlaczajace algorytmy
rojowe do szerokiej grupy algorytméw ewolucyjnych bez wprowadzania pojecia algoryt-
mu populacyjnego. Zdaniem autora rozprawy genezy oraz zasady dziatania obu grup sa
istotnie rézne, wiec zasadnym jest klasyfikowanie ich jako réwnorzedne grupy zawarte w
zbiorze algorytméw populacyjnych. Stad, algorytmy z rodziny DE oraz algorytmy z ro-
dziny CMA-ES zostaty zaklasyfikowane do grupy algorytméw ewolucyjnych, ktére naleza
do wiekszej grupy algorytméw populacyjnych. Szczegétowy opis algorytméw z rodziny
DE oraz algorytméw z rodziny CMA-ES znajduje sie odpowiednio w rozdziale oraz
rozdziale 3.4

Metody numeryczne deterministyczne stanowia alternatywe dla metod numerycznych
niedeterministycznych. Determinizm algorytmu skutkuje tym, ze rezultatem wielokrotne-
go uruchomienia tego samego algorytmu jest uzyskanie zbioru takich samych wynikow.
Co wiecej, znalezione rozwigzanie jest doktadne, z zastrzezeniem bledu wynikajacego z
ograniczonej precyzji maszynowej. Wickszo$¢ metod numerycznych deterministycznych
nie znajduje zastosowania w optymalizacji czarnoskrzynkowej, poniewaz zaktadaja zna-
na posta¢ funkcji, a w przypadku metod gradientowych réowniez jej rézniczkowalnosé.
Niemniej, metody takie jak programowanie liniowe [93], programowanie nieliniowe [141],
optymalizacja wypukta [28] oraz metody gradientowe [239,[190] moga stanowié¢ preferowana

technike rozwigzujaca w sytuacji, gdy problem nie jest czarnoskrzynkowy.

Istnieja metody numeryczne deterministyczne majace zastosowanie w optymalizacji

czarnoskrzynkowej, czego przyktadem jest metoda Neldera-Meada [204], ktéra w iteracyj-
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ny sposob wyznacza kolejne punkty do ewaluacji, co skutkuje sukcesywnym zawezaniem
przestrzeni rozwigzan i dazeniem do optimum, w ogdlnosci lokalnego.

Nalezy zaznaczy¢, ze metody numeryczne deterministyczne gwarantujag znalezienie roz-
wigzania doktadnego i powtarzalnego, lecz moze to nie by¢ rozwiazanie optymalne global-
nie. Przyktadem jest optymalizacja probleméw opisanych przez funkcje wielomodalne, tzn.
takie w ktorych wystepuje wiele ekstremow lokalnych. W takim przypadku znajdowane
rozwigzanie moze by¢ optymalne lokalnie, lecz nie by¢ optymalnym globalnie.

Umieszczenie optymalizacji bayesowskiej w metodach numerycznych niedetermini-
stycznych wynika z uogolnienia ich mechanizmow dziatania, ktére w ogdlnosci sg nie-
deterministyczne, a jedynie w szczegolnych przypadkach konstrukcja optymalizacji bay-
esowskiej ma charakter w petni deterministyczny. Szerszy opis optymalizacji bayesowskiej

jest zawarty w rozdziale 4.4\

3.2 Algorytmy populacyjne

Algorytmy populacyjne sa metaheurystykami, ktore dokonuja losowego przeszukiwania
przestrzeni. Przeszukiwanie przestrzeni odbywa si¢ poprzez dokonanie wielokrotnych, w
obrebie jednej iteracji, ewaluacji funkeji celu. Wielokrotnosé ewaluacji wynika z faktu wy-
stepowania populacji, w ktorej jeden osobnik reprezentuje jedno rozwigzania. Dwa prze-
ciwstawne cele, ktorymi jest motywowana kazda metaheurystyka optymalizacyjna [234] to
eksploracja oraz eksploatacja. Celem eksploracji jest kierowanie ruchem populacji w taki
sposob, by zachowa¢ zdolnos¢ do globalnego przeszukiwania przestrzeni. Celem eksplo-
atacji jest skupianie populacji w lokalnym obszarze ze wzgledu na obiecujace rozwigzanie,
ktére sie w nim znajduje. Sam algorytm jest w tym kontekscie rozumiany jako zbior regut,
ktére staraja sie wypelniaé oba cele jednoczesnie, co jest problemem trudnym [42].

Istnieje twierdzenie, ktére méwi ze nie ma darmowych obiadéw [230], tzn. ze znalezienie
ogblnie najlepszej metaheurystyki nie jest mozliwe. Mimo to, badania eksperymentalne
dowodza, ze wybor metaheurstyki wtasciwej dla okreslonej klasy probleméw pozwala na
uzyskanie nieprzecietnych wynikéw [113].

Za pierwowzor algorytmow ewolucyjnych, nalezacych do metod populacyjnych uzna-
je sie algorytm genetyczny (GA) [87] wprowadzony w 1975 roku. GA jest inspirowany
teoria ewolucji Darwina [44] oraz procesem naturalnej selekcji znanej z systemow biolo-
gicznych. GA jest oparty o trzy fazy: mutacje, krzyzowanie oraz selekcje. Mimo, ze GA

byt poczatkowo zaprojektowany do optymalizacji dyskretnej, to wigkszos¢ wspotczesnie
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stosowanych algorytméw ewolucyjnych przeznaczonych do optymalizacji ciaglej jest nim
w duzym stopniu inspirowanych.

Druga grupa algorytmow populacyjnych, tj. algorytmy rojowe ma swoj poczatek w
roku 1989, kiedy zaprezentowano algorytm przeszukiwania metodq stochastycznej dyfu-
zji (SDS) [25] (ang. Stochastic Diffusion Search). Jednakze, algorytmy rojowe zyskaly
znaczace zainteresowanie dopiero za sprawa zaprezentowanego w 1995 roku algorytmu
optymalizacji rojem czgstek (PSO) [110] (ang. Particle Swarm Optimizaion). PSO jest
oparte o réj czastek, ktéry wymieniajac informacje pomiedzy poszczegdlnymi czastkami
kieruje sie do obiecujacych regionéw zachowujac przy tym zdolno$é¢ do eksploracji.

Na przestrzeni lat zaprezentowanych zostato wiele nowych algorytméw ewolucyij-
nych [225], 201] oraz rojowych [34]. Z punktu widzenia tematyki rozprawy kluczowe zna-
czenia majg dwie metaheurystyki.

Pierwsza z nich jest algorytm ewolucji réznicowej (DE) [212] (ang. Differential Evo-
lution) zaprezentowany w 1997 roku, ktory jest z powodzeniem stosowany do dzis. Jest
to relatywnie nieskomplikowana metaheurystyka, inspirowana GA, lecz bez nawigzan do
przyrody. Uniwersalno$¢ DE sprawita, ze stanowi on podstawe istotnie bardziej zaawanso-
wanych algorytméw [251), 215, 217, 26, [151]. Por6wnujac bazowy DE oraz jego nastepcéw
mozna dostrzec, ze wzrost efektywnosci nastepcoéw wzgledem bazowego algorytmu wynika
przede wszystkim z wykorzystania mechanizmu adaptacji parametréw. Rodzina algoryt-
mow DE jest doktadnie opisana w rozdziale (3.3]

Drugim kluczowym algorytmem jest strategia ewolucyjna oparta o adaptacje macierzy
kowariancji (CMA-ES) [80] (ang. Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy). Jest
to iteracyjna metaheurystyka, nalezaca do grupy Algorytméw Estymujacych Rozklad [83]
(ang. Estimation of Distribution Algorithms). CMA-ES zaklada, ze polozenie osobnikéw
w populacji jest losowane zgodnie z rozktadem normalnym okreslonym przez wartosé
srednig oraz macierz kowariancji, ktora podlega adaptacji. Algorytm CMA-ES, mimo ze
jest juz w podstawowej wersji wysoce efektywna metaheurystyka, stanowi baze dla wielu
bardziej wyspecjalizowanych podejsé [13] 232, 232]. Rodzina algorytméw CMA-ES jest
szczegbtowo opisana w rozdziale [3.4]

Mechanizmy adaptacji parametrow, obecne w szczegolnosci w nastepcach DE oraz w
CMA-ES, stanowig osobny nurt badawczy. Wiele, innych od DE i CMA-ES, podstawowych
metaheurystyk zostalo w podobny sposéb rozszerzonych o mechanizmy adaptacyjne [249,
145, 231].

Inny, wysoce reprezentowany w literaturze nurt badawczy dotyczy projektowania al-
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gorytmow populacyjnych inspirowanych natura [234]. Poszukiwanie nawiazan do natury
byto szczegdlnie widoczne w algorytmach rojowych, ktore staraty si¢ nasladowac¢ m.in. za-
chowaniem pszczét [107)], kukutek [235], niedZzwiedzi polarnych [176], szczetkéw [67], bizo-
noéw [109] oraz czerwonych liséw [246]. Prezentowane algorytmy inspirowane byty nie tylko

zachowaniami zwierzat, ale takze zachowaniem roslin [8] oraz zjawisk fizycznych [228].

Obecnie obserwuje si¢ zwigkszong krytyke algorytmow inspirowanych natura, ktéra su-
geruje brak innowacyjnosci i odtwércze mechanizmy zawarte w niektérych metodach [155].
Istnieja tez watpliwosci dotyczace jakosci ewaluacji prezentowanych metaheurystyk, beda-
ce skutkiem braku powszechnie stosowanych procedur, ktére pozwolityby jednoznacznie

ocenié¢ ich wydajnosé [120].

Kolejnym nurtem badawczym sg adaptacje algorytméw do innych rodzajow optyma-
lizacji. Przyktadem jest pierwotny GA, ktory zostal z powodzeniem zaadaptowany do
optymalizacji ciagtej [35]. Z drugiej strony, algorytmy populacyjne przeznaczone do opty-
malizacji ciagtej moga by¢ adaptowane do rozwiazywania probleméw optymalizacji dys-
kretnej [163], 186, [171]. Powiazanym nurtem badawczym sa aplikacje istniejacych meta-
heurystyk do poszczegélnych probleméw inzynieryjnych [149, [61, [70, 96].

Oproécz tworzenia nowych algorytmow oraz modyfikacji istniejacych w literaturze,
istnieje wiele prac po$wieconych hybrydyzacji algorytméw populacyjnych [68, 114]. W
szczegblnosei nalezy tutaj wymieni¢ algorytm GAPSO [221], czyli wogdlniona adaptacyj-
na optymalizacja rojem czqstek (ang. Generalized Adaptive Particle Swarm Optimization),
opisany w rozdziale [6.1]

Patrzac na histori¢ algorytmow populacyjnych ze szczegdlnym uwzglednieniem ich uni-
wersalnosci oraz efektywnosci, za przelomowe mozna uznaé nastepujace trzy wydarzenia
badawcze. Pierwszym wydarzeniem byto opracowanie podstawowych metaheurystyk, ta-
kich jak GA, PSO oraz DE, ktore za sprawa swojej uniwersalnosci sa do dzi$ preferowane
w wielu praktycznych zastosowaniach Drugim byto opracowanie mechanizméw adaptacji,
ktore istotnie zwiekszyto efektywnosé metaheurystyk dedykowanych optymalizacji taniej
oraz poskutkowato opracowaniem algorytmoéw takich jak CMA-ES oraz liczne rozszerzenia
DE. Trzecim wydarzeniem byto rozpoczecie nurtu badawczego zwigzanego z poszukiwa-

niem efektywnych rozwigzan hybrydowych.
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3.3 Algorytmy z rodziny DE

Rodzing DE nazywany jest zbiér algorytméw powstatych w oparciu o bazowy algorytm
DE [212]. Motywacja autoréw do opracowania DE bylo spelnienie ponizszych czterech

wymagan, jakie sg stawianie przed algorytmem optymalizacyjnym:

1. Zdolnos¢ do radzenia sobie z nierdézniczkowalnymi, nieliniowymi oraz wielomodal-

nymi funkcjami celu.
2. Mozliwos¢ zrownoleglania.

3. Latwosé uzycia, ze szczegdlnym naciskiem na wykorzystanie niewielu parametrow,

tatwych do okreslenia.

4. Dobre wlasciwosci zbieznosci, tzn. konsekwentna zbiezno$é¢ do optimum globalnego

w nastepujacych po sobie niezaleznych uruchomieniach procesu optymalizacji.

Bazowy DE wystepuje w wielu wariantach, ktére warunkujg reguty losowego ge-
nerowania nowych osobnikéw. Mozliwe warianty DE sa przedstawione w m.in. w pra-
cach [212, 251]. Wybér wariantu jest zalezny od optymalizowanego problemu. Niektére
warianty maja wieksza zdolnosé do eksploracji, a niektére do eksploatacji. Bez wzgledu
na wybér wariantu bazowy DE stanowi niezmienna strukture dla wielu bardziej zaawan-
sowanych metaheurystyk.

Ponizej opisano bazowy DE w wariancie DE/current-to-best/1, a nastepnie mozliwe
usprawniania, ktore skutkowaty powstaniem nowych algorytméw nalezacych do rodziny
DE. Usprawnione wersje DE stanowig podstawe dla badan eksperymentalnych zaprezen-

towanych w rozdziale [f

3.3.1 Bazowy DE (DE/current-to-best/1)

Bazowy DE to relatywnie prosty iteracyjny algorytm populacyjny, w ktérym populacja
jest przeksztatcana trzykrotnie podczas jednej iteracji, tj. podczas fazy mutacji, fazy krzy-
zowania oraz fazy selekcji. Populacja P9 bazowego DE sktada sie ze statej liczby NY osob-
nikéw [z7, ..., 23], gdzie g oznacza numer iteracji. Kazdy i-ty osobnik & = [2{,,..., 2] p]
reprezentuje D-wymiarowy punkt w przestrzeni.

W fazie mutacji dla kazdego osobnika z? generowany jest zmutowany wektor vY. Do-
kladny sposéb generacji wektora v? jest zalezny od wariantu DE. Ponizej zaprezentowano

generowanie wektora v{ zgodnie z wariantem DE/current-to-best/1:
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vzg = ng + F(x]gﬂ)esti _xf) + F(xglz o x7g“21) (31)

gdzie F' jest parametrem - czynnikiem skalujacym, pbest; oznacza indeks losowo wybra-
nego osobnika sposrod najlepszych obecnie p- N9 osobnikéw w populacji, gdzie p jest
parametrem. Indeksy r1;,r2; € {1,..., N9}, gdzie r1; # i, r2; # i oraz rl; # r2; oznaczaja

losowo wybranych z populacji dwoch osobnikdw.
g

Nastepnie, macierzysty wektor 27 jest krzyzowany ze zmutowanym wektorem v?,

prowadzi do uzyskania wektora préby uf = [uf ;... ,u‘;{ pl, w ktérym kazdy element uf, &

(¢10)

gdzie d=1,..., D przyjmuje wartos¢ m?’ 4 (z prawdopodobienstwem krzyzowania C'R) albo
vf 4 Wpp. Dodatkowo, jeden losowo wybrany element uf d, g PYZYjmuje wartosé vf dyand

bez wzgledu na rezultat probabilistyczny. Finalna posta¢ wektora proby jest reprezento-

wana przez ponizsze réwnanie:

v? . jesli rand(0,1) < CR or d = d7*@
ug,d = b ( ) ‘ (3'2)

I?, 4 Wpp.
gdzie rand(0,1) oznacza liczbe losowana z rozkladu jednostajnego z przedziatu [0,1),
a di* ¢ {1,..., D} jest losowo wybranym indeksem. Wartoéci rand(0,1) oraz di*® sy
generowane niezaleznie w kazdej iteracji g dla kazdego osobnika i. Wartosé rand(0,1) jest
dodatkowo generowana niezaleznie dla kazdego wymiaru d € {1,...,D}.

Finalnie, wektor proby u! jest poddawany fazie selekcji. Technicznie, jest on ewalu-
owany z wykorzystaniem funkcji celu f, a nastepnie jego wartos¢ f(uf) jest poréwnywana
z wartoscig f(z?) pochodzaca od macierzystego wektora z7. Wektor lepszy, ze wzgledu
na wartos¢ funkcji celu, jest promowany do nastepnej iteracji g 4+ 1. Faza selekcji jest

formalnie opisana przez nastepujace réwnanie:

3.3.2 Rozszerzenia DE

Zmodyfikowane reguly opisujace faze mutacji (réwnanie oraz krzyzowania (réwna-
nie to nie jedyne mozliwe rozszerzenia bazowego DE. W literaturze zaproponowano
wiele innych bardziej zaawansowanych wersji DE lub jego nastepcéw, o ktérych mozna
przeczytaé¢ m.in. w pracach przegladowych [48], [47]. Relatywnie nowy przeglad metaheu-

rystyk opartych o DE wraz z ich systematyka mozna znalezé w pracy [125]. Sposréd wielu
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zaprezentowanych algorytmow na szczegdlng uwage zastuguja modyfikacje, ktére istotnie

zwiekszyty wydajno$é bazowego podejscia oraz zostaly uznane za uniwersalnie efektywne.

Jednym z pierwszych szeroko znanych algorytméw opartych o DE, ktéry wykorzy-
stuja mechanizm adaptacji parametrow jest JADE, czyli adaptacyjna ewolucja réinicowa
z opcjonalnym archiwum zewnetrznym [251] (ang. Adaptive Differential Evolution with
Optional External Archive). Podejscie zaprezentowane w JADE okazalo sie byé wyso-
ce efektywne, mimo, ze znane byly juz inne metody adaptacji parametréow w DE (np.
jDE [30], DESAP [219], FADE [133] czy SaDE [179]). Koncepcja JADE rozszerzata DE
o dwa komponenty: adaptacje parametréw (F' i C'R) oraz archiwum, ktére przechowuje
macierzyste wektory, ktore zostaly zastapione w procesie selekcji. Adaptacja parametréw
jest oparta o losowe generowanie wartosci czynnika skalujacego FY oraz prawdopodobien-
stwa krzyzowania C' RY niezaleznie dla kazdego osobnika i w kazdej iteracji g. Wartosci FY
oraz C'RY sa losowane na podstawie $redniej z szeregu historycznych wartosci (poddanych
wygtadzaniu wykladniczemu), ktore skutkowaly poprawa rozwiazania w fazie selekcji.
Drugi komponent - zbiér zapamietanych macierzystych wektoréw jest wykorzystywany w
fazie mutacji, by wybiera¢ osobnikéw pochodzacych nie tylko z biezacej populacji, ale ze
zbioru bedacego potaczeniem biezacej populacji oraz zbioru zapamigtanych macierzystych
wektorow.

Nastepnie, na bazie JADE powstal SHADE, czyli oparta o sukces adaptacja parame-
trow dla ewolucji réznicowej [215] (ang. Success-History Based Parameter Adaptation for
Differential Evolution). Zmodyfikowany zostal mechanizm adaptacji parametréw, w ta-
ki sposéb, ze dotaczono dodatkowe archiwum przechowujace odnoszace sukcesy wartosci
parametrow czynnika skalujacego Fig raz prawdopodobienstwa krzyzowania C’Rf . Dzieki

temu uzyskiwane parametry sg bardziej zréznicowane.

Algorytm SHADE jest szczegdtowo opisany w rozdziale [3.3.3. W kontekscie dalszych
rozszerzen majacych zastosowanie do SHADE nalezy wyrézni¢ mechanizm liniowej re-
dukcji rozmiaru populacji (LPSR) [217] (ang. Linear Population Size Reduction), ktéry

stoi za powstaniem algorytmu L-SHADE. Szczegbtowy opis mechanizmu jest zawarty w
rozdziale [3.3.4

Algorytmy z rodziny DE zachowuja duza zdolnosé do globalnego przeszukiwania (eks-
ploracji), co mityguje ryzyko przedwczesnego utkniecia populacji w sasiedztwie minimum
lokalnego. Niemniej, badania eksperymentalne pokazaly, ze optacalne moze byé¢ stoso-
wanie mniejszych rozmiaréw populacji i restartowanie procesu optymalizacji w przypad-

ku utkniecia populacji w okolicy optimum lokalnego. Algorytm SHADE wykorzystujacy
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mechanizm restartéw zostal okreslony jako R-SHADE [216]. W przypadku algorytmu
L-SHADE wykorzystujacego mechanizm restartéw przyjeto nazwe RL-SHADE. Opis me-
chanizmu restartéw zastosowanego w R-SHADE (oraz RL-SHADE znajduje sie w roz-
dziale [3.3.51

Algorytm SHADE oraz jego rozszerzenia (L-SHADE, R-SHADE, RL-SHADE) sta-
nowig wiodace metaheurystyki optymalizacyjne i stuza za punkt odniesienia dla wspot-
cze$nie opracowywanych algorytmoéow. W ciagu ostatnich kilku lat, w tym réwnolegle do
prac badawczych wykonywanych przez autora rozprawy, powstato jeszcze kilka wysoce
efektywnych algorytméw opartych o DE. Ich sposéb dziatania jest w duzej mierze oparty
o idee zawarte w SHADE, czyli adaptowanie sposobu mutacji oraz krzyzowania w opar-
ciu o biezacg wydajnosé okreslonych parametryzacji. Przyktadami takich algorytmow sa:
LSHADE cnEpSin [I7], SALSHADE-cnEpSi [192], j2020 [31], IMODE [193], APGSK-
IMODE [151], NL-SHADE-RSP [210] oraz MadDE [26].

Warto podkresli¢, ze algorytmy APGSK-IMODE, MadDE oraz NL-SHADE-RSP za-
jety odpowiednio pierwsze, drugie i trzecie miejsce w konkursie CEC2021 Special Session

and Competition on Single Objective Bound Constrained Optimization.

3.3.3 Mechanizm adaptacji parametréw (SHADE)

Algorytm SHADE [215] stanowi rozszerzenie DE o 2 komponenty: mechanizm adaptacje
parametrow z wykorzystaniem pamieci oraz zewnetrzne archiwum. Podobnie jak w przy-
padku DE, za wariant mutacji przyjeto DE/current-to-best/1. Ponizej przedstawiono opis
roznic SHADE wzgledem bazowego DE, jakie majg miejsce w fazie mutacji oraz krzyzowa-
nia. Nastepnie opisano zasade wykorzystania zewnetrznego archiwum oraz mechanizmu
adaptacji parametréw. Wysokopoziomowe spojrzenie na SHADE jest zaprezentowane za

pomoca pseudokodu 2} W SHADE faza mutacji jest opisana nastepujacym wzorem:

v? = ng + Fig (x]g)besti - .’L'f) + Fzg <x7g"1z o wgzi) (34)

gdzie czynnik skalujacy FY jest teraz generowany niezaleznie w kazdej iteracji g dla kazde-
go i-tego osobnika. Ponadto indeks r2; € {1,..., N9+ |A|} okresla osobnika nalezacego do
sumy zbiorow PY i zewnetrznego archiwum A. Analogicznie do DE, pbest; oznacza indeks
losowo wybranego osobnika sposrod najlepszych obecnie p- N9 osobnikéw w populacji,
gdzie p jest parametrem. Dalej zachodzi r1; € {1,..., N9}, rl; #1, r2; #i oraz rl; # r2;.

Analogicznie w fazie krzyzowania, prawdopodobieristwo krzyzowania C'RY jest teraz
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okreslanie w kazdej iteracji g niezaleznie dla kazdego osobnika i. Sprowadza to réwnanie

fazy krzyzowania do nastepujacej postaci:

v? . jesli rand(0,1) < CRY or d = d7ond
= | S rendO1) S ORf or d = 35)

] 4 WDp.

gdzie, podobnie jak w bazowym DE, rand(0,1) jest losowane z rozktadu jednostajne-
go z przedziatu [0,1), a d*" € {1,..., D} jest losowo wybranym indeksem. Adekwatnie,

d;’and s generowane niezaleznie w kazdej iteracji g dla kazde-

wartosci rand(0,1) oraz
go osobnika i, a wartosé¢ rand(0,1) jest dodatkowo generowana niezaleznie dla kazdego
wymiaru d € {1,...,D}.

Finalna faza selekcji (réwnanie jest tozsama z faza selekcji znana z bazowego DE
z ta réznica, ze wartosci =7, dla ktérych spelniony jest warunek f(u)) < f(z7) nie sa

zapominane i trafiajg do zewnetrznego archiwum A.

Lt uf, jesli f(u)) < f(z?)
g+l _

' (3.6)

xr,, Wpp.

W SHADE, po fazie selekcji nastepuja kolejno: aktualizacja zewnetrznego archiwum A
oraz aktualizacja wybranego wpisu w pamieci, zgodnie z zasadami mechanizmu adaptacji

parametréw. Rozmiar populacji jest staty, wiec przyjeto N9+t = N9.

Algorytm 2 SHADE
1: Ustaw parametry N, Mp, McRr,p,a,H,Nq,Ng

2: Inicjalizuj wszystkie wpisy w pamieci M% L oraz Mg R,k Z& POIMOCy domy$lnych wartosci Mg oraz
Mcr
Wylosuj poczatkowa populacje P° = [z9,...,2%/], gdzie N* =N
g=1
while budzet (dostepna liczba ewaluacji f.c.) nie jest wyczerpany do
Generuj N9 zmutowanych wektoréw vf zgodnie z réwnaniem

. g 7’ 7’ g . ’ .
Generuj N9 wektoréw proby uf zgodnie z réwnaniem (3.5)
g
i

Dokonaj NY proceséw selekcji (réwnanie |3.6)

10: Zaktualizuj archiwum A wykorzystujac zastapione wektory macierzyste .'L'f

Wykonaj N9 ewaluacji punktow u; z wykorzystaniem funkcji celu f

11: Zaktualizuj wybrany wpis w pamieci za pomoca M3, oraz M¢,, . zgodnie z réwnaniem 1)
12:  N9FL =N

13: g=g+1

14: end while
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Zewnetrzne archiwum

Algorytm SHADE wykorzystuje zewnetrzne archiwum A ktére rozszerza biezaca populacje
P9 o macierzyste wektory z7 J , ktére zostaly zastapione w fazie selekcji przez lepsze od
nich wektory préby uf’j . Zewnetrzne archiwum jest rozmiaru |A| = a- NY, gdzie a jest
parametrem. Jesli archiwum jest petne, to losowo wybrany element jest usuwany, by

g?.])

umozliwi¢ wstawienie nowego elementu (z7*) na jego miejsce.

Adaptacja i generowanie parametréw

Zarowno czynnik skalujacy F,f (réwnanie , jak i prawdopodobienstwo krzyzowania
CR% (réwnanie sa adaptacyjnymi parametrami. Adaptacja parametrow jest oparta o
mechanizm pamieci, przechowujacy H historycznych wpiséw, gdzie H jest parametrem.
Poprzez wpis rozumie si¢ pare (Ml%’m, Mng), gdziem=1,..., H. W kazdej iteracji, po fa-
zie selekcji, wszystkie wartosci FY and C'RY, ktére odniosty sukces (w fazie selekcji wektor
proby uf byt lepszy od odpowiadajacego mu wektora macierzystego £7) sa przechowywane
odpowiednio w zbiorach Sg oraz Scgr. Oba zbiory podlegajg transformacji z wykorzysta-
niem wazonej éredniej Lehmera, by uzyska¢ dwie skalarne wartosci meanyy, (Sp) oraz

meanw, (Scr). Przeksztalcenie jest zilustrowane za pomoca ponizszego wzoru:

2'5'1%52 Af,
Z|S|1 ws |S| Afr

gdzie Afy = f(xf) — f(uf), p€ {s,7}.

Pary (M l%,m’ MY, CR, ), stanowiace istniejace wpisy w pamieci, sa aktualizowane sekwen-

meanyy, (S) = (3.7)

cyjnie za pomoca par (meany, (Sp),meany, (Scr)) poczawszy od k=1 do k= H. Po
aktualizacji ostatniego wpisu (k = H), procedura aktualizacji zaczyna od poczatku, tj. od
kE=1.

Dodatkowo, jezeli wszystkie wartoéci C'RY zawarte w zbiorze Scr sa réwne 0, to proce-
dura aktualizacji trwale oznacza wpis Mg R 28 POmMOCy terminalnej wartosci L (zamiast
wpisa¢ wartoé¢ meanyy, (Scr))-

Wartosci Ff oraz C' R sa generowane losowo z wykorzystaniem, odpowiednio, rozkladu
Cauchy’ego oraz rozktadu normalnego, gdzie M Ig‘,n— oraz Mg Ror; S8 warto$ciami srednimi
obu rozktadéw. Losowy indeks r; € {1,... H} oznacza indeks pamieci, ale jest wyznaczany
niezaleznie dla kazdego osobnika ¢ w populacji PY. Podsumowujac, wartosci Fz-g oraz CR?

sg generowane w nastepujacy sposob:
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F? = randcauchy(Mp.,,.,0.1) (3.8)
josli Mgy, =1

CR? = , "k
randNormal(MCRﬂ,O.l) W p.p

3.3.4 Mechanizm liniowej redukcji rozmiaru populacji (L-
SHADE)

Rozszerzeniem algorytmu SHADE jest L-SHADE, czyli SHADE rozszerzony o mechanizm
liniowej redukcji rozmiaru populacji (LPSR) [217]. Mechanizm LPSR odpowiada za zmia-
ne rozmiaru populacji w trakcie procesu optymalizacji. Parametrami mechanizmu sg N;j;
oraz Npn, 0znaczajace, odpowiednio, poczatkowy oraz minimalny (koncowy) rozmiar po-
pulacji. Pod koniec kazdej iteracji ¢ rozmiar populacji N9t! jest okreslany w nastepujacy

sposob: N N
Ng+1 _ d (( min — 4Vinit
T \\MAX_NFE

gdzie MAX _NFFE oznacza budzet optymalizacji, a NFE reprezentuje liczbe ewaluacji

) -NFE—i—Nimt) (3.10)

f.c. jaka zostata wykonana dotychczas. Jesli rozmiar populacji jest redukowany, to najgorsi
osobnicy, w sensie wartosci funkcji celu, sa usuwani.

Algorytm SHADE, lezacy u podstaw L-SHADE, wykorzystuje zewnetrzne archiwum
A o rozmiarze |A| = a- NY. Stad, redukcja rozmiaru populacji skutkuje redukcja rozmiaru
archiwum. Redukcja rozmiaru archiwum A jest realizowana poprzez usuniecie losowe-
go elementu badz elementow pochodzacych z tego archiwum, tak by osiggnaé pozadany

rozmiar.

3.3.5 Mechanizm restartéw (R-SHADE)

R-SHADE [216] jest rozwinigciem algorytmu SHADE o mechanizm restartéw, ktéry za-
ktada przerwanie biezacego procesu optymalizacji oraz rozpoczecie nowego niezaleznego
procesu. R-SHADE jest restartowany w przypadku, gdy zachodzi co najmniej jeden z
nastepujacych trzech warunkéw: (1) populacja zbiegta, (2) wartosci funkcji w populacji
zbiegly oraz (3) wystapila stagnacja w poprawianiu najlepszego dotychczas znalezionego
rozwiazania. Pierwszy warunek zachodzi, jesli istnieje wymiar d’ € {1,..., D}, dla ktérego
nastepujaca nieréwnoéé jest spetniona (e, = 10712):

z’:%lfi..},(N{I’g’d/} - i:r{}.i.?N{xf’d,} <€ Z:r?axN{]xf o1} (3.11)
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Drugi warunek zachodzi, gdy spetiona jest ponizsza nieréwnosc (ey = 10712);

Jmax (£}~ min {f(e)} < max {|f@))]) (3.12)

Trzeci warunek zachodzi, jesli najlepsze dotychczas znalezione rozwiazanie nie byto po-

prawione w ciggu ostatnich 500- D ewaluacji f.c..

3.4 Algorytmy z rodziny CMA-ES

Rodzing CMA-ES nazywany jest zbior algorytméw powstalych w oparciu o bazowy algo-
rytm CMA-ES [80, [79, [76]. W odréznieniu od DE, CMA-ES w swojej bazowe]j wersji jest
wysoce efektywng metaheurystyka zbudowang w oparciu o mechanizm adaptacji parame-
tréow.

CMA-ES jest algorytmem aktywnie rozwijanym. Mimo, ze jego rozwdj sprowadza sie
przede wszystkim do konstruowania mechanizmoéw rozszerzajacych lub prob hybrydyzaciji,
to w literaturze mozna znalez¢ kilka wariantow jego bazowej wersji. R6znice nie sa funda-
mentalne i w wiekszosci sprowadzaja sie do roznego okreslenia metod wazenia sktadnikdw
we wzorach dot. adaptacji. Ponizej opisano bazowy CMA-ES stosujac wariant zaprezen-

towany w [76], a nastepnie przedstawiono jego wybrane rozszerzenia.

3.4.1 Bazowy CMA-ES

Bazowy CMA-ES jest algorytmem populacyjnym, nalezacym do strategii ewolucyjnych,
ktére nie nawigzujg bezposrednio do proceséw obserwowanych w naturze. Algorytm w
sposéb iteracyjny generuje populacje (zbiér punktéw) zgodnie z okreslonym rozkltadem
normalnym. Idea algorytmu CMA-ES jest sterowanie (poprzez parametry rozktadu) po-
tozeniem oraz ksztattem generowanej populacji. Zmieniajace sie potozenie, rozumiane ja-
ko warto$¢ oczekiwana wspétrzednych wygenerowanego punktu, pozwala na sukcesywne
przesuwanie populacji w kierunku obiecujacych regionéw. Ksztatt generowanej populacji
wynika z macierzy kowariancji stanowiacej drugi parametr rozktadu. Macierz kowarian-
cji jest wyznaczana w oparciu o estymowany gradient funkcji celu w otoczeniu srodka
biezacej populacji.

Algorytm CMA-ES wykorzystuje wiele parametréw, lecz jedynym parametrem poda-
wanym bezposrednio przez uzytkownika jest rozmiar populacji A\. Pozostate parametry

podlegaja adaptacji w kazdej iteracji badz przyjmuja state wartosci wtasciwe dla dane-
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go wariantu CMA-ES. Wysokopoziomowe spojrzenie na CMA-ES jest zaprezentowane za

pomoca pseudokodu [3]

Algorytm 3 CMA-ES

: Ustaw parametr wielkosci populacji A

Inicializuj poczatkowe parametry rozkladu: m°, %, C°

Inicializuj pozostale parametry: p, w, ¢m, Ce, Co, Cu €1, do

g=>0

while budzet (dostepna liczba ewaluacji f.c.) nie jest wyczerpany do

Generuj A niezaleznych punktéw z{ zgodnie z réwnaniem (3.13)
g

i
Aktualizuj wartoéé érednig rozkladu m9+! zgodnie z réwnaniem
Aktualizuj Sciezke ewolucji p*Z'H zgodnie z rownaniem
Aktualizuj $ciezke ewolucji p?,-+1 zgodnie z rownaniem m
Aktualizuj macierz kowariancji C9%! zgodnie z réwnaniem
Aktualizuj dlugo$é kroku o971 zgodnie z réwnaniem

13: g=g+1

14: end while

Wykonaj N9 ewaluacji punktow 7 z wykorzystaniem funkcji celu f

e
Ny =2

W algorytmie CMA-ES w kazdej iteracji g generowana jest populacja P9 sktadajaca
sie z A osobnikéw [21,...,z%], gdzie i € 1,...,\. Kazdy i-ty osobnik 2 = [w;‘-’,l,...,xﬁiD]
reprezentuje D-wymiarowy punkt w przestrzeni. Polozenie kazdego i-tego osobnika z?
nalezacego do populacji jest wyznaczane zgodnie z rozkltadem normalnym, w nastepujacy

sposob:

gl =my+o7-y),  y! ~N(0,09) (3.13)

gdzie m9 € RP jest parametrem oznaczajacym wartosé érednig rozktadu, o jest wartodcia
dhugosci kroku, a CY jest macierza kowariancji, ktéra okresla ksztalt elipsy rozktadu.

Wszystkie trzy parametry podlegaja adaptacji. Bezposrednio po wygenerowaniu populacji

g
1

P9 nastepuje ewaluacja wszystkich punktow x?, z wykorzystaniem funkcji celu f.
Nastepnie odbywa sie aktualizacja (adaptacja) parametréw rozktadu na potrzeby ite-
racji ¢+ 1. W pierwszym kroku wyznaczana jest nowa wartosé érednia rozktadu m9+!.
W tym celu populacja P9 = [z{ ,...,:r?\] jest sortowana od najlepszego do najgorszego
rozwiazania, ze wzgledu na wartosci f(z7), Do wyznaczenia wartosci mIt! wykorzystuje
sie u poczatkowych rozwiazan z posortowanego szeregu, gdzie /& \/2 jest parametrem.
Sprowadza sie to do nastepujacego réwnania:
mItt :m9+cmiwi(m‘z>\—mg) (3.14)
i=1
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gdzie ¢, <1 jest stalg uczenia, zazwyczaj ustawiang na 1. Wektor :l:f ) reprezentuje -
tego najlepszego osobnika ze wzgledu na wartos¢ f (:L‘Zg y)- Wektor w jest parametrem

reprezentujacym wagi spetniajace nastepujaca zaleznosc:
o
Zwizl, wyZwe > ... 2w, >0 (3.15)
i=1

Nastepnie wyznaczana jest éciezka ewolucji pd*! zgodnie z ponizszym wzorem:

mItl —my9
pg-l-l = (1 - Cc)pg + \/ Cc(2 - Cc),ueff T (3'16)

gdzie pJ € RP jest éciezka ewolucji z poprzedniej generacji (p? =0%), ¢, <1 jest parame-
trem stanowigcym o szybkosci adaptacji, a p.fs jest wspotczynnikiem wyznaczanym na

podstawie wektora wag w nastepujacy sposob:

1
Heff = S5 =2 (3.17)
1= (2

W kolejnym kroku wyznaczana jest éciezka ewolucji p4™! zgodnie z ponizszym wzorem:

P (1= el e (€7 (3.1
gdzie pJ € RP jest éciezka ewolucji z poprzedniej generacji (p? = 07°), ¢, <1 jest pa-
rametrem stanowigcym o szybko$ci adaptacji, a (C’g)_% dof (B9)(D9)~Y(BI)T, gdzie
C9 = (BI)(D9)}(BI)T jest rozktadem macierzy CY szerzej opisanym w [76].

Majac wyznaczone wartoéci éciezki ewolucji pd ! oraz $ciezki ewolucji pg ™! aktualizacji

odlega macierz kowariancji C91! zgodnie ponizszym wzorem:
p J ) p y

I
CIM =(1—c1—c, Y w;) C9+
‘ (3.19)

A
1/ g+1\T 1, gHINT
+aplT P e D wiyly (Wiy)
=1

gdzie ¢; ~ 1/D? oraz Cp R min(,ueff/Dz, 1 —c¢1) sa parametrami, a wektor yfjl zgodnie
z réwnaniem jest zdefiniowany w nastepujacy sposob:

yI i = (@9 —m9)/o? (3.20)

W ostatnim kroku adaptacji podlega dtugos$é¢ kroku o zgodnie z ponizszym réwnaniem:

9+l _ 59 co (_pEHl
e exp(da (EIW(O,DII : (3:21)

gdzie dy & 1 jest parametrem ttumienia, a E||N(0,1)|| oznacza warto$¢ oczekiwana nor-
my Euklidesowsniej wektora otrzymanego zgodnie z rozkladem normalnym o $redniej w

punkcie 0P oraz jednostkowej macierzy kowariancji I.
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3.4.2 Rozszerzenia CMA-ES

Mimo relatywnie wysokiej efektywnosci podstawowego algorytmu, w literaturze zapropo-
nowano wiele rozszerzen CMA-ES. Jednakze, sam sposéb generowania osobnikow oraz
koncepcja adaptacji macierzy kowariancji pozostaje wspolna dla wiekszosci nowszych me-
taheurystyk.

Algorytmem bedacym bezposrednim nastepcg CMA-ES jest IPOP-CMA-ES [13], kt6-
ry wprowadzil mechanizm zwickszania rozmiaru populacji (IPOP - ang. increasing popu-
lation). Zwigkszanie rozmiaru populacji A odbywa sie bezposrednio po kazdym restarcie
przed rozpoczeciem nowego niezaleznego procesu optymalizacji. Stad, parametr A jest
rozumiany jako poczatkowy rozmiar populacji, wykorzystywany w pierwszym przebiegu.
Zwiekszenie rozmiaru populacji jest realizowane poprzez przemnozenie biezacego rozmiaru
A przez stala wartosé. W pracy [13] zasugerowano warto$¢ mnoznika miedzy 1.5 a 5.

Rozszerzeniem algorytmu IPOP-CMA-ES jest BIPOP-CMA-ES [75], ktéry zaklada
mozliwos¢ zwigkszania rozmiaru populacji po restarcie lub utrzymania relatywnie mate-
go, lecz zmieniajacego sie rozmiaru populacji. Zaprezentowano tez warianty (PSA-CMA-
ES [161], CMAES-APOP [160]), ktére w dokonuja adaptacji rozmiaru populacji A w trak-
cie przebiegu optymalizacji. Algorytm KL-BIPOP-CMA-ES [232] dynamicznie ustala ini-
cjalng warto$é dtugosci kroku o po kazdym restarcie. NIPOP-aCMA-ES [138] po kazdym
restarcie jednoczesnie modyfikuje rozmiar populacji A oraz dtugosé kroku o. Badania nad
alternatywnymi mechanizmami adaptacji dtugosci kroku ¢ mozna znalezé w |7, [78] [11].
Operacje algebraiczne zwigzane z adaptacja macierzy kowariancji sprawiaja, ze bazowy
CMA-ES charakteryzuje si¢ relatywnie wysoka ztozonoscig obliczeniowa w zadaniach z
duza liczba wymiaréw. Stad, zaprezentowano kilka wariantow przeznaczonych dla opty-
malizacji z duza liczba wymiaréw [223] 99].

Mechanizmy restartéw sa wlasciwe dla konkretnych algorytméw nalezacych do rodziny
CMA-ES. Przewaznie sa one zalezne od biezacej wartosci adaptowanych parametrow.
Przyktadowo, algorytm IPOP-CMA-ES zawiera pie¢ regut wyzwalajacych restart. Trzy z
nich dotyczg struktury macierzy kowariancji C'Y, jeden dotyczy wartosci dtugosci kroku o
oraz wartosci o -pe, i tylko ostatni jest zwigzany z brakiem poprawy najlepszego dotychczas
znalezionego rozwigzania. Mechanizm restartéw BIPOP-CMA-ES zawiera dziewie¢ regut,
z czego tylko dwie pochodzg z IPOP-CMA-ES. Z kolei, CMAES-APOP zaadaptowal
osiem z dziewieciu warunkéw restartow z BIPOP-CMA-ES. Inne podejscie do restartéw
zaprezentowano w PSA-CMA-ES, gdzie mechanizm adaptacji rozmiaru populacji zastapit

mechanizm restartow, lecz autorzy sugeruja, ze jego dodanie mogltoby by¢ zasadne.
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Rozdziat 4

Modelowanie funkcji celu w

optymalizacji cigglej

W tym rozdziale zaprezentowano wiodace metody modelowania funkcji celu. Wprowa-
dzono pojecie metamodelu oraz zbioru uczacego, ktory jest przez niego wykorzystywany.
Nastepnie opisano popularne grupy metamodeli. Metamodele oparte o regresje wielomia-
nowa znalazly zastosowanie w autorskich metodach opisywanych w rozdziale [0] oraz roz-
dziale |7l Poddano pod dyskusje wydajnos¢ procesu uczenia przedstawionych metamodeli,
ze szczegblny+m uwzglednieniem ztozonosci obliczeniowej O.

Nastepnie opisano strategie optymalizacji bayesowskiej, ktora jest wiodaca metoda
rozwigzujaca problemy kosztowne. Przedstawiono metody integracji metamodeli w algo-
rytmach populacyjnych. Opisano wybrane algorytmy populacyjne wspomagane metamo-

delem.

4.1 Przyblizanie funkcji celu

Koszt ewaluacji funkcji celu istotnie wptywa na dostepny budzet optymalizacji. Stad,
poszukuje sie metod pozwalajacych na zastapienie (pelnej) ewaluacji f.c. pewna forma
uproszczonej ewaluacji, ktéra zwraca przyblizong wartosé f.c. Uproszczona ewaluacja jest
w zatozeniu znaczaco mniej kosztowna, lecz réwniez mniej doktadna. Im koszt optymali-
zacji jest wiekszy, tym wieksza jest motywacja dla stosowania przyblizen. Zastepowanie

ewaluacji f.c. za pomoca uproszczonych ewaluacji pozwala na:

« Zmniejszenie catkowitego kosztu optymalizacji poprzez redukcje liczby ewaluacji f.c.
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o Zwiekszenie jakoSci otrzymanego rozwigzania przy zachowaniu zadanej liczby ewa-

luacji f.c.

o Przeprowadzenie procesu optymalizacji, w sytuacji gdy wykonanie ewaluacji f.c. w

ogoble nie jest mozliwe.

Istnieje wiele sposobow na wykonanie uproszczonej ewaluacji f.c. Przede wszystkim,
dla czesci rzeczywistych probleméw wymagajacych dziatan wykraczajacych poza oblicze-
nia komputerowe istnieje mozliwo$¢ zastgpienia ewaluacji f.c. za pomoca symulacji ob-
liczeniowych [100]. Koncepcja symulacji obliczeniowych zastepujacych ewaluacje f.c. jest
szczegolnie istotna w zagadnieniach fizycznych, czego przyktadem sg symulacje struktur
aerodynamicznych [208] czy konstrukeji budowlanych [159, 58]. W takim przypadku po-
przez ewaluacje f.c. rozumie sie konstrukcje rzeczywistego obiektu. Zastapienie ewaluacji
f.c. za pomoca symulacji komputerowej w sposob znaczacy obniza czas i koszt uzyskania
(przyblizonej) wartosci f.c. Symulacjom podlegaja tez zjawiska obserwowane w sieciach
komputerowych [202], procesach produkcyjnych [5] oraz w konstrukcjach motoryzacyj-
nych [142].

Jako$¢ symulacji podlega stopniowaniu: od doktadnych do mniej doktadnych. Mniej
doktadne symulacje sa mniej kosztowne (szybsze), lecz daja wynik obarczony wigkszym
btedem. Przyktadowo, w problemach aerodynamicznych doktadne tréjwymiarowe symu-
lacje przeptywéw sa wcigz wysoce kosztowne, wiec moga zostaé¢ zastgpione przez mniej
doktadne (dwuwymiarowe). Innym problemem, w ktérym ewaluacja f.c. moze zostaé za-
stapiona przyblizona wartoscia jest optymalizacja hiperparametréw w modelach uczenia
maszynowego. W tym przypadku przyblizona warto$¢ nie jest uzyskiwana w sposéb sy-
mulacyjny, lecz jest mozliwe wykorzystanie ograniczonych zbioréw treningowych i wali-
dujacych, co sprowadza sie do uzyskania wartosci f.c. szybciej, lecz bedzie ona obarczona
wiekszg niepewnoscia.

Czes¢ probleméw zaktada wprost ze ewaluacja f.c. jest realizowana poprzez wykonanie
symulacji. Przykladem tego sa m.in.: symulacje zdarzen w systemie leczniczym [238)], tai-
cuchach dostaw [106], transporcie [169] oraz hydrologii [237]. We wszystkich ww. przykta-
dach nie jest mozliwe skonstruowanie rzeczywistego srodowiska eksperymentalnego, wiec
doktadna symulacja jest traktowana jako pelna ewaluacja f.c. Zagadnienia z dziedziny
finansowej, ktére zaktadaja mozliwos¢ wystapienia nieskoniczenie wielu scenariuszy, takie
jak wybdr optymalnego portfolio [I56], podobnie moga by¢ oparte o wynik symulacyjny.

Szerszy przeglad podejsé symulacyjnych mozna znalez¢é m.in. w pracach [73] oraz [66].
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Warto podkredli¢, ze nie we wszystkich problemach istnieje mozliwos¢ zastapienia ewa-
luacji f.c. za pomoca symulacji badz innej uproszczonej formy wyznaczenia f.c. Przykta-
dem tego jest poszukiwanie optymalnego miejsca odwiertu celem pozyskania dostepu do
zt6z mineralnych [I75]. W takim przypadku jedyna mozliwoscia poznania wartosci f.c.
(ilosci 1 jakosci dostepnych z16z) w danym punkcie jest wykonanie fizycznego odwiertu.

Réznorodnosé probleméw oraz sposobow uproszczonych ewaluacji f.c. sprawita, ze za-
czeto poszukiwaé uniwersalnych metod pozwalajacych na szybkie otrzymanie przyblizone;j
wartosci f.c. bez wchodzenia w interakcje ze $rodowiskiem. Innymi stowy, poszukiwano
metod pozwalajacych przybliza¢ f.c., traktujac problem w pelni czarnoskrzynkowo. Stad,
zaczeto konstruowaé modele f.c., ktére nazwano metamodelami lub modelami zastepczymi
(ang. surrogate models).

Metamodel f jest funkcjg, ktéra ma za zadanie przyblizaé f.c., tzn. pozwala na uzy-
skanie przyblizonej wartosci f.c. w dowolnym punkcie przestrzeni rozwiazan [136]. Zasto-
sowanie metamodeli w optymalizacji zostato szerzej opisane w rozdziale [4.2

Pelny schemat gradacji sposobéw pozyskania informacji o wartosci f.c. w danym punk-

cie jest przedstawiony na rysunku [4.1]

Ewaluacja funkgji celu

Doktadne przyblizenia funkc;ji celu

Doktadnos$é : Szybkosé

v

Efektywne obliczeniowo przyblizenia
funkgiji celu

v

Zastgpienie ewaluacji funkcji celu wartoscig
metamodelu

Rysunek 4.1: Gradacja sposobow pozyskania informacji o wartosci funkcji celu w danym
punkcie. Kolorem szarym zaznaczono sposoby wlasciwe dla algorytmoéw populacyjnych

wykorzystujace metamodele.

Podsumowujac, w domenie optymalizacji czarnoskrzynkowej jedyna uniwersalng meto-
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da uproszczenia ewaluacji f.c. jest zastapienie jej wartoscia metamodelu, co potwierdzaja
liczne prace przegladowe [22] [I8T), [63] 226]. Stad, w dalszej czesci rozprawy za mozliwe
przyjeto tylko dwa sposoby uzyskania informacji o wartosci f.c.: (pelna) ewaluacja f.c.

oraz zastapienie ewaluacji f.c. wartoscig metamodelu.

4.2 Metamodele w optymalizacji
Zadaniem metamodelu f :RP — R jest przyblizanie f.c. f:RP” — R w przestrzeni rozwia-
zan S C RP. Metamodel f jest estymowany w oparciu o pewien zbiér uczacy D, zwany
inaczej zbiorem treningowym lub zbiorem obserwacji, sktadajacy sie z rozwigzan, ktore
byty uprzednio poddane ewaluacji z wykorzystaniem f.c. Rozmiar oraz sposéb konstruk-
¢ji zbioru jest wtasciwy dla danego rodzaju metamodelu oraz jego sposobu integracji z

metoda rozwigzujaca. Zbior uczacy jest zdefiniowany w nastepujacy sposob:

D= {(@iy)} (4.1)

gdziei=1,...,K, z; ERP y; € R, a K jest licznoécia zbioru. Wektor x; = [z;1,. .. . Zi D)
reprezentuje D-wymiarowy punkt w przestrzeni rozwigzan, a y; odpowiadajacg mu war-
tos¢ f.c. Poszczegélne wspotrzedne punktu x; sg dalej oznaczane poprzez z;q4, gdzie
de{l,...,D}.

Podstawowa klasyfikacja metamodeli zaktada podzial na metamodele globalne oraz
metamodele lokalne. Metamodel globalny ma za zadanie odwzorowaé f.c. w catej dostepnej
przestrzeni rozwigzan. Metamodel lokalny zaklada odwzorowanie f.c. w ograniczonym
obszarze przestrzeni rozwiazan, w szczegdlnosci w otoczeniu zadanego punktu.

W ogdélnosci, kazdy z metamodeli moze odwzorowywac f.c. globalnie albo lokalnie, w
zaleznosci od definicji zbioru uczacego D. Niemniej, pewne klasy metamodeli sa predesty-
nowane do modelowania globalnego, a inne do lokalnego, co wynika przede wszystkim z ich
stopnia parametryzacji (zazwyczaj im wieksza liczba parametréw, tym wieksza zdolno$é
modelowania globalnego).

Metamodele sa wykorzystywane na trzy sposoby (rysunek . Pierwszy sposéb zakta-
da, ze odwzorowanie optymalizowanej funkcji jest nadrzednym zadaniem metamodelu. W
problemach czarnoskrzynkowych wykonanie okreslonej liczby ewaluacji f.c. skutkuje uzy-
skaniem informacji o jej wartosciach wytacznie w ewaluowanych punktach. Zastosowanie
metamodelu pozwala na przeksztatcenie otrzymanego zbioru punktow oraz towarzysza-

cych im wartosci w model f.c. w przestrzeni cigglej. Dzieki temu mozliwe jest na przyktad
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wykonanie wizualizacji f.c. badz dokonanie eksperckiego wyboru najlepszego (niekoniecz-
nie optymalnego) rozwiazania, ktére w ogélnosci nie bylto poddane ewaluacji (jest jedynie
przyblizane).

Drugi sposéb jest rozwinieciem sposobu pierwszego, tzn. modelowanie f.c. ma bezpo-
srednie zastosowanie w dowolnej metodzie rozwiagzujacej problem optymalizacji. Uzycie
metamodelu w procesie optymalizacji ma w zalozeniu pozwoli¢ na znalezienie satysfakcjo-
nujacego rozwiazania x¢ szybciej badz otrzymane rozwigzanie ¢ bedzie obarczone mniej-

szym bledem e.

Sposob 1:

[ Modelowanie funkcji celu ]

Sposoéb 2:

Optymalizacja Wspomagana
Metamodelem

Sposoéb 3:

Algorytmy Populacyjne
Wspierane Metamodelem

Rysunek 4.2: Sposoby wykorzystania metamodeli.

Trzeci sposob zaktada, ze metoda rozwigzujaca problem optymalizacji ze wsparciem
metamodelu bedzie algorytm populacyjny. Algorytmy populacyjne wykorzystujace me-
tamodel sa okreslana w literaturze jako algorytmy ewolucyjne wspierane metamodelami
(SAEA) [101}, 103] (ang. Surrogate-Assisted Evolutionary Algorithms). Dla zachowania
spéjnego nazewnictwa algorytmy populacyjne wykorzystujace metamodel bedg dalej na-
zywane algorytmami populacyjnymi wspieranymi metamodelem (APWM). Wiasciwy dla
danego APWP jest rodzaj metamodelu oraz sposéb jego integracji. Popularne grupy me-

tamodeli opisano nizej w rozdziale [4.3] Mozliwe sposoby integracji sa oméwione w roz-

dziale [4.5.11

4.3 Popularne grupy metamodeli

W literaturze za wiodace grupy metamodeli [136] 126], 252] uznaje sie: regresje wielomia-

nowa [I568] (ang. Polynomial Regression), Kriging [146] zwany inaczej regresja Procesu
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Gaussowskiego (ang. Gaussian Process regression), sztuczne sieci neuronowe (ang. Arti-
ficial Neural Network oraz radialna funkcje bazowa (ang. Radial basis function). Ponizej
zaprezentowano zwiezly opis kazdej z ww. grup metamodeli. Regresje wielomianowa opi-
sano w rozdziale rozszerzenia regresji wielomianowej w rodziale [4.3.1], Kriging w
rozdziale [4.3.2] sztuczne sieci neuronowe w rozdziale 4.3.3 a radialng funkcje bazowa w
rozdziale [4.3.4]

Przyktadami mniej powszechnych, lecz wciaz uzytecznych grup metamodeli sa: Uogdl-
nione modele addytywne [82] (ang. Generalized Additive Models), wielowymiarowe adap-
tacyjne splajny regresyjne [65] (ang. Multivariate Adaptive Regression Splines), regresja
wektordw nosnych [2006] (ang. Support Vector Regression), lasy losowe [49] (ang. Random
Forest), jadrowa regresja metodg czgstkowych najmniejszych kwadratéw [188] (ang. Kernel
Partial Least Squares Regression) oraz regresja k-najblizszych sqsiadéw [9] (ang. k-Nearest

Neighbors Regression).

4.3.1 Regresja wielomianowa

Regresja wielomianowa [I58] (RW) jest rodzajem liniowej regresji, ktéra zaktada nielinio-
we przeksztalcenie zmiennej objasniajacej £ za pomoca wektora parametréw , mozna

przedstawi¢ w nastepujacy sposob:
f=z'p (4.2)

gdzie f jest przyblizeniem funkcji celu f.

Podstawowa RW zaklada przeksztalcenie zmiennej objasniajacej z;q € x; (réw-
nanie , gdzie d € {1,...D} do postaci mf:d, gdzie p' = 1,...,p, a p jest przyje-
tym stopniem wielomianu. W przypadku liniowej RW (czyli regresji liniowej) przyj-
muje si¢ T = [2;2,...,%;p,1]. W przypadku kwadratowej RW przyjmuje si¢ & =
[I%’l,...,$%7D,$i71,...,l’1’p,1]. W ogolnosci, dla wielomianu stopnia p zachodzi & =
[x]io’l,...,xf’D,...,x@l,...,xi’D,l].

Wyznaczenie wektora wspotezynnikéw B moze byé wykonane za pomoca metody naj-
mniejszych kwadratow [229)], zwana dalej MNK. MNK pozwala na otrzymanie oszacowania

wektora wspoétezynnikoéw ,B za pomoca na stepujacego rOwnania:
—1
B=(X"X) X"y (4.3)

gdzie X = [#1,...,2%]" oraz y = [y1,...yx]".
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Rozszerzenia regresji wielomianowej

Podstawowe rozszerzenia RW zaktadaja wprowadzenie dodatkowych przeksztatcen zmien-
nej objasniajacej x; g. W szczegdlnosci kwadratowa Regresje Wielomianowsg rozszerza sig
o dodanie interakcji miedzy zmiennymi w postaci z; 4 x; g, gdzie d,d" € {1,..., D} oraz
d#d.

Stosowane jest rowniez wazenie obserwacji (x;,y;), pochodzacych ze zbioru uczacego D
podczas estymacji wektora wspotczynnikow B w MNK. Motywacja moze byé proba nada-
nia wickszej wagi obserwacjom nowszym lub lezacym w obszarze uznanym za otoczenie
rozwigzania optymalnego. Wprowadzenie wektora wag w = [wy,...,wg| sprowadza sie do
utworzenia diagonalnej macierzy W, w ktorej wektor w jest umieszczony na jej gtéwnej

przekatnej, nastepnie przeksztatcenia réwnania do nastepujacej postaci:
-1
B=(X"WX) X"wy (4.4)

Z RW wiaze sie pojecie Response Surface Methodology [27, [157] (RSM). Gléwna idea
RSM jest wykorzystanie sekwencji zaprojektowanych eksperymentéw (ang. designed expe-
riments) w celu uzyskania optymalnej odpowiedzi, rozumianej jako warto$é¢ f.c. RSM
pierwotnie zaktadato modelowanie f.c. za pomocag kwadratowej RW wraz z interakcjami.

Modelowanie f.c. za pomoca RW oraz pojecie RSM bywa stosowane wymiennie.

Obszar modelowania w regresji wielomianowej

RW jest uzywana do modelowania f.c. w sposéb globalny, jak i lokalny, w zaleznosci od
definicji wektora zmiennych obja$niajacych & oraz sposobu konstrukcji zbioru uczacego
D. Stosowanie wielomiandéw wyzszego stopnia niz p = 1 oraz dodanie interakcji predesty-
nuje regresje do modelowania globalnego. Prostsze warianty RW znajda zastosowanie w
modelowaniu lokalnym - sa mniej doktadne lecz wymagaja mniejszej liczby obserwacji w

procesie nauki.

Poprzez sposob konstrukcji zbioru uczacego rozumie sie reguty okreslajace ktére obser-
wacje (z;,y) do niego trafiaja. Mozliwe jest konstruowanie zbioru uczacego z wykorzysta-
niem obserwacji pochodzacych z calej przestrzeni przeszukiwania (modelowanie globalne)
lub z otoczenia wybranego punktu (modelowanie lokalne). Mozliwy jest takze selektywny

wybér obserwacji, np. K-najlepszych obserwacji (ze wzgledu na ;) odkrytych dotychczas.
y J1, NP JICPSZY J gle Y yty y
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Ztozonosé obliczeniowa regresji wielomianowej

ZYozonoéé obliczeniowa MNK [IT1] wynosi O(L?K), gdzie L = || jest liczba parametréw
RW, a K jest liczba obserwacji w zbiorze uczacym. Dla liniowej RW L = D+ 1, gdzie
D jest liczba wymiaréw problemu, wiec O(D?K). Dla kwadratowej RW L = 2D + 1,
co pozostawia ztozonoéé O(D?K) bez zmian. Uwzglednienie interakeji istotnie zwicksza
ztozono$é obliczeniowa RW, poniewaz liczba parametréw modelu L = (D? +4D — D) /2,
w wyniku tego otrzymujemy O(D*K).

Zaktadajac, ze liczba obserwacji uczacych K jest niewiele wicksza niz liczba parame-
tréw L, to dla liniowej oraz kwadratowej regresji otrzymujemy O(D?), a dla kwadratowej

regresji z interakcjami O(DY).

4.3.2 Kriging

Kriging [146], okreslany réwniez jako regresja procesu gaussowskiego, jest deterministycz-
na metoda interpolujaca, majaca inspiracje w geostatystyce. Kriging jest metamodelem
estymowanym na podstawie zbioru uczacego D, zdefiniowanego w réwnaniu [4.1] Skta-
da sie on z dwoch komponentéw: funkeji globalnego trendu, nazywanej rowniez funkcja
deterministyczng lub funkcja globalng, oraz Gaussowskiej funkcji zmiennosci, ktéra mode-
luje lokalne odchylenia od globalnego trendu. Zdolno$é¢ do jednoczesnego prognozowania
warto$ci oraz wyznaczania niepewnosci oszacowania w zadanych punktach jest powodem
popularnosci tego sposobu modelowania nieznanej f.c. [39]. Istnieje wiele wariantéw me-
tody Kriging, rézniacych sie szczegodtowa definicja funkeji globalnego trendu oraz funkeji
zmiennosci [166]. Ponizej opisano wariant zdefiniowany w pracy [38].
Metamodel Kriging zaktada, ze funkcja celu jest przyblizana w nastepujacy sposéb:
f(@) = p(z) +e(x) (4.5)
gdzie  dowolnym punktem w D-wymiarowej przestrzeni przeszukiwan, p jest funkcja glo-
balnego trendu, rozumiana jako predykcja modelu regresji F(B3,z), a € oznacza zmiennosé

opisang rozkladem Gaussa o $redniej 0 i wariancji o2:

e(x) = N(0,07) (4.6)

Model regresji F(B,x) jest zdefiniowany jako liniowa kombinacja L funkcji, ktore;

wsp6tezynniki pochodza z L-elementowego wektora 8 = [f1,...,0L]:

F(B,x) = pig1(x)+...+ Brgr(z) (4.7)
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Niech X = [z1,...,2x]" oznacza macierz utworzong z rozwiazan pochodzacych ze zbio-
ru uczacego D, a y = [y1,...,yx]’ oznacza odpowiadajacy im wektor wartoéci f.c. Dla
dowolnych punktéw x; oraz x; kowariancja pomiedzy e(x;) a €(x;) jest zdefiniowana w

nastepujacy sposob:

covle(wi).e(z;)] = o*R([R(z:.z;)) (4.8)

gdzie R jest macierzg korelacji o rozmiarze K x K, posiadajaca nastepujaca strukture:

R(xl,.’l?l) R(ar:l,:r:K)
R= : : (4.9)
R(zxg,z1) ... R(zk,rk)

w ktorej R(z;,x;) jest funkcja korelacji pomiedzy e(x;) oraz e(z ;). Czesto uzywang funkcja

korelacji jest:

D
R(z;,xj) = exp (— Z alxiqd— xj,d|2) (4.10)

d=1
gdzie 64, dla d=1,... D sa hiperparametrami.
Aproksymowana warto$¢ f(zx41) nowego punktu zx 41 (w ogélnosci nie nalezgcego

do zbioru uczacego D), zgodnie z réwnaniem [4.5 moze by¢é zapisano jako:

f@ki)=B+r"(@x1)R (y—FB) (4.11)

gdzie r(xg41) jest K-elementowym wektorem korelacji pomiedzy nowym punktem g1

a punktami x; pochodzacymi ze zbioru uczacego D, zgodnie z ponizszym réwnaniem:

r(@gi1)) = [R@ri1,21),..., R(@K11,ZK)] (4.12)

Wektor wspotezynnikéw B jest wyznaczany zgodnie z uogdlniong metodg najmniejszych

kwadratow [108] (ang. Generalized Least Squares):

B=(F'R'F) " F'Ry (4.13)

Estymowana wariancja o2 jest opisana nastepujacym réwnaniem:

o= -y~ FB)'R ™y~ FP) (1.14)
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Wartosci hiperparametrow 6,; sa wyznaczane poprzez maksymalizowanie nastepujacej

funkeji wiarygodnosci (ang. likelihood function):

V() = —; (K1n02 +1ndet(R)) (4.15)

gdzie det(R) jest wyznacznikiem macierzy korelacji R.
Maksymalizacja funkcji wiarygodnosci 1(#) stanowi osobny problem optymalizacyjny.

Do jego rozwigzania moga postuzy¢ w szczegdlnosci algorytmy populacyjne.

Obszar modelowania w Krigingu

Kriging jest w swojej naturze metamodelem globalnym, poniewaz opisuje kazdy punkt
przestrzeni za pomoca wartosci oczekiwanej (funkcja globalnego trendu) oraz niepewnosci
(zmiennos$¢). Jest takze metamodelem relatywnie skomplikowanym (patrz opis ztozonosci

obliczeniowej ponizej), co réwniez przemawia za modelowaniem globalnym.

Ztozonosé obliczeniowa Kriginga

Uczenie (estymacja parametréow) metamodelu Kriginga posiada ztozonosé obliczeniowa,
O(MK3 + DK?) [136, 57], gdzie M oznacza liczbe iteracji wykonanych przez algorytm
optymalizacyjny podczas estymacji wartosci hiperparametréw 6, (réwnanie(4.15)). Predyk-
cja wartoéci f(zx11) posiada ztozonosé O(K?). Estymacja o? zalezy liniowo od wielkosci
zbioru uczacego, tzn. jej ztozonosé obliczeniowa wynosi O(K).

Przedstawione powyzej wielkosci pokazuja, ze estymacja parametréw jest najbardziej
ztozonym dziataniem w calym procesie wykorzystania Kriginga. Ponadto, jest ona silnie
zalezna (K3) od wielkoéci zbioru uczacego. Catogé sprawia, ze Kriging staje sie nieefek-

tywny w sytuacji znaczacego wzrostu rozmiaru zbioru uczacego.

4.3.3 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe [95] 24], zwane dalej SSN, réwniez znajduja zastosowanie w
modelowaniu funkcji celu. SSN sa zbudowane w oparciu o perceptrony [I87], ktére sa
rodzajem liniowego klasyfikatora. Wyjscie perceptronu jest funkcja wazonej sumy L wejs¢,

€O zaprezentowano na ponizszym réwnaniu:

L
flzw)=f, (wo +3 wﬂj) (4.16)

J=1
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gdzie z jest L-elementowym wektorem wejéé¢, w odpowiadajagcym mu wektorem wag, wq
jest stala, f, : R — R nieliniowg funkcjg aktywacji. Przyktadem funkcji aktywacji f, moze
by¢ funkcja logistyczna (sigmoidalna) o nastepujacej postaci:
1
falz) = 14+e 7

Podstawowa SSN przyjmuje forme perceptronu wielowarstwowego (ang. Multilayer Per-

(4.17)

ceptron), okreslanego skrotowo MLP. MLP jest zbudowany z warstw perceptronéw, w
ktorych wyjscia poszczegdlnych perceptrondow stanowia wejscia perceptronéw w warstwie
nastepnej. Na wejsciu podawany jest wektor x; o rozmiarze D pochodzacy ze zbioru ucza-
cego, co stanowi warstwe wejSciowa. Nastepnie MLP sktada si¢ z pewnej liczby warstw
ukrytych, w ktérych kazda zawiera H; neuronéw, gdzie j oznacza numer warstwy ukrytej.
Na rysunku przedstawiono przyktad MLP z dwoma wejsciami (D = 2), jedna warstwa

ukryta, posiadajaca pie¢ neuronéw (H; = 5) oraz jednym wyjéciem.

v

v

Rysunek 4.3: Przyktad perceptronu wielowarstwowego z jedng warstwa ukryta.

Uczenie MLP, posiadajacego jedno wyjscie sprowadza sie do znalezienie takich war-
todci wag w; (znajdujacych sie we wszystkich potaczeniach miedzy warstwami), ktére
minimalizuja przyjeta funkcje kosztu E:

1 K

E= ?;@i —Yi) (4.18)

gdzie y; jest rzeczywista wartoscig f.c. odpowiadajaca obserwacji x;, a ¢; jest wartoscig
bedaca na wyjsciu ostatniej warstwy MLP.

Powszechnym algorytmem uczacym SSN jest propagacja wsteczna [191] (ang. back-
propagation), wykorzystujaca iteracyjng metode spadku gradientu (aktualizacje wag sieci
w kierunku od wyjscia do wejscia). Podobnie jak w przypadku Kriginga proces uczenia

sieci stanowi osobny problemem optymalizacji ciaglej.
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Obszar modelowania sztucznych sieci neuronowych

SSN sprawdzaja sie lepiej w modelowaniu globalnym. Podobnie jak Kriging, sg one re-
latywnie skomplikowane (duza liczba parametréw), co predestynuje je do modelowania
globalnego. Co wigcej, stopien zaawansowania SSN sprawia, ze proces nauki wymaga re-

latywnie duzych zbioréw uczacych, by osiggnaé zadowalajgce rezultaty.

Maszyny ekstremalnego uczenia

Maszyny ekstremalnego uczenia (ELM) [91] (ang. Extreme Learning Machines) sa rodza-
jem SSN z jedna lub wieloma warstwami ukrytymi. ELM zaktadaja, ze parametry (wagi)
warstw ukrytych nie podlegaja estymacji, tzn. sa stale (cho¢ moga byé¢ losowo wyzna-
czone). Stalo§é parametréw warstw ukrytych sprawia, ze ELM jest zblizona w swojej
strukturze do RW. W przypadku ELM przeksztatcenie zmiennej objasniajacej z; 4 € x;
jest pewnga nieliniowa funkcja h(z; 4) wynikajaca z jej architektury i wartosci parametrow.
Statos¢ parametréw warstw ukrytych obniza zdolnos¢ SSN do doktadnego modelowanie
zaleznosci miedzy zmiennymi, lecz umozliwia szybszy proces uczenia.

Skutkiem tego, oszacowanie wartosci wektora wag w moze by¢ zrealizowane za pomoca
rozszerzonej MNK (réwnanie . Szczegdtowy opis estymowania parametréw w ELM

mozna znalezé m.in. w pracy [90].

Ztozonosé obliczeniowa sztucznej sieci neuronowej

Ztozono$¢ obliczeniowa uczenia SSN jest zalezna od przyjetej architektury sieci (m.in.
liczby 1 wielko$ci warstw ukrytych), rozmiaru zbioru uczacego oraz iteracji zawartych w
procesie uczenia. Nie jest mozliwe aprioryczne okreslenie ztozonosci obliczeniowej pro-
cesu nauki O dowolnej SSN. W przypadku MLP posiadajacego jedng warstwe ukryta
zawierajaca Hp neuronéw, pojedyncze wyznaczenie funkcji kosztu E posiada ztozonosé
O(KHi(D+1)), a jest ono realizowane wielokrotnie (zgodnie z liczba iteracji algorytmu
propagacji wstecznej). Ponadto, SSN generalnie maja zdolno$¢ do przeuczania (z racji
relatywnie duzej liczny parametréw i nieliniowych zaleznosci), co implikuje koniecznosé
przeprowadzania cyklicznej walidacji podczas procesu uczenia [147]. Stad, stopienn skom-
plikowania procesu uczenia SSN nalezy uznaé za wysoki, jesli za jej rodzaj przyja¢ MLP,
a za metode estymacji parametrow propagacje wsteczna.

Zastosowanie uproszczonych architektur SSN moze obnizy¢ ztozonosé obliczeniowa

procesu nauki. W przypadku ELM ztozonos$¢ obliczeniowa estymacji parametréw za po-
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moca rozszerzonej MNK wynosi O(H3 + H? K + (D +1)H  K) [94].

4.3.4 Radialne funkcje bazowe

Radialne funkcje bazowe [168], zwane dalej RBF, sa rodzajem funkcji, ktérej wartosé w

punkcie x zalezy wytacznie od odleglosci » miedzy punktem x a ustalonym punktem zg.
Przyktadami RBF h sa:

Liniowa: h(r) =r

3

Szescienna: h(r) =r

Gaussowska: h(r) = 6_/8T2, gdzie 3 jest parametrem

Wielokwadratowa: h(r) = /72 + (32, gdzie [ jest parametrem

Cienkiej ptytki: h(r) = r?Inr

gdzie r = ||z — zo||.

Modelowanie f.c z wykorzystaniem RBF polega na przyblizeniu wartosci dowolnego
punktu z za pomoca liniowej kombinacji L radialnych funkcji bazowych h;(z). Zwyczajowo
przyjmuje sie, ze L = K, tzn. liczba RBF odpowiada liczebnosci zbioru uczacego. Zatozenie
to obowiazuje w dalszej czesci opisu. Metamodel wykorzystujacy RBF jest opisana za

pomoca ponizszego rownania:

K

f@)=>" wihi(z) (4.19)

i=1
gdzie w = [wy,...,wk] jest wektorem wag.
Wartoséci w; nalezace do wektora wag w mozna uzyskaé¢ za pomoca MKN (réwna-

nie [4.3)), w ktérej jako zmienng objasniajaca przyjmuje sie h;(z).

Obszar modelowania radialnych funkcji bazowych

Podobnie jak w przypadku RW, sposéb konstrukeji zbioru uczacego ma zasadnicze zna-
czenie w kontekscie obszaru modelowania za pomocg RBF. Mozliwe jest modelowanie f.c.

zar6wno globalnie [250], jak i lokalnie [252].
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Ztozonosé obliczeniowa radialnej funkcji bazowej

Ztozonos¢ obliczeniowa estymacji parametrow RBF wynika bezposrednio ze ztozonosci
MKN, ktéra wynosi O(L?K). gdzie L jest liczba parametréw, a K liczebnoscia zbioru
uczacego. Zgodnie z zalozeniem, ze L = K, ztozonoéé obliczeniowa RBF wynosi O(K3).
Oznacza to, ze ztozonosé obliczeniowa jest silnie zalezna od wielkosSci zbioru uczacego, co
wyklucza stosowania RBF dla duzych zbioréw uczacych. Niemniej, ztozonosé obliczeniowa

RBF pozostaje wciaz mniejsza od ztozonosci obliczeniowej Kriginga.

4.4 Optymalizacja bayesowska

Optymalizacja bayesowska [134], zwana dalej OB, jest sekwencyjna strategia rozwiazywa-
nia problemoéw ciagtych czarnoskrzynkowych. Stanowi ona wiodaca metode rozwigzywania
probleméw kosztownych [134]. Popularno$é OB jest podyktowana jej naturalng zdolnoscia,
do balansowania miedzy eksploracja, a eksploatacjg przestrzeni przeszukiwan.

Ponizej przedstawiono zwiezty opis OB, pozwalajacy zrozumieé jej zasade dziatania
oraz towarzyszacy temu naktad obliczeniowy. Wiecej o OB oraz jej zastosowaniach mozna
przeczytaé¢ w pracach [150, [64] 233].

OB zaktada wykorzystanie metamodelu, ktory jest estymowany w oparciu o obserwacje
zebrane w zbiorze uczacym D (réwnanie [1.1). Kazda ewaluacja f.c. (w punkcie Zx1)
skutkuje dodaniem nowej obserwacji (Zx41,Yx+1) do zbioru uczacego, w ktorej yx 41 =
f(xry1). Stad, rozmiar zbioru uczacego D zwieksza sie wraz z kazda ewaluacja f.c. o
jeden.

Wyznaczenie punktu z i1 odbywa sie z wykorzystaniem funkcji akwizycji, ktéra W
duzym uproszczeniu reprezentuje uzytecznos$é potencjalnej ewaluacji dowolnego punktu x
nalezacego do przestrzeni przeszukiwan. Uzyteczno$é jest wyznaczana w oparciu o kom-
binacje¢ prognozowanej wartosci f () oraz pewnej miary niepewnoSci z tym zwiazanej.
Konieczno$¢ jednoczesnego modelowania wartosci f.c. oraz towarzyszacej temu niepewno-
Sci oszacowania sprawia, ze OB rozszerza ide¢ Kriginga.

Jedna z czesto wykorzystywanych funkeji akwizycji jest oparta o gérng granice ufno-

$ci [227,209] (ang. Upper Confidence Bound). Jej postaé przedstawia ponizsze réwnanie:

for(@) = n(z) + Ao (a) (4.20)

gdzie u(z) jest wartoscia prognozowana (funkcja globalnego trendu z réwnania, A jest
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parametrem okreslajacym gérna granice ufnosci, a o(x) oznacza niepewno$¢ zalezna od
polozenia x. Szczegdltowy sposéb wyznaczania o(x) zostal opisany w pracy [209)].
Zwiekszenie wartosci funkcji akwizycji dla punktow o mniejszej wartosci f (x) jest
rozumiane jako sktonnosé¢ do eksploatacji. Z kolei, zwigkszenie wartosci funkeji akwizycji
dla punktéw o wiekszej niepewnosci jest czynnikiem promujacym eksploracje. Bez wzgledu
na przyjeta postaé¢ funkcji akwizycji wyznaczenie punktu z g1 stanowi osobny problem

optymalizacji w postaci:

T 41 = argmin — fux(z) (4.21)
zes

Algorytmy populacyjne réwniez znajduja zastosowanie w rozwigzywaniu wyzej przed-
stawionego problemu. Mozliwo$¢ uzycia metody niedeterministycznej do wyznaczenia
punktu xx 1 sprawia, ze OB jest w ogdlnosci metoda niedeterministyczng. Mimo to,
jasno okreslone kryteria wyboru kolejnych punktéw do ewaluacji sprawiaja, ze caty pro-
ces optymalizacji zyskuje pewne uzasadnienie, co jest kluczowe w sytuacji, gdy ewaluacja

f.c. jest kosztowna. Wysokopoziomowe spojrzenie na OB zostato przedstawione za pomoca
pseudokodu [4

Algorytm 4 Wysokopoziomowy pseudokod Optymalizacji Bayesowskiej
: D={}
: K=0
: fori=1,2,...do

Wyznacz nowy punkt g 11 (zgodnie z réwnaniem [4.21))

Dodaj nowa obserwacje do zbioru uczacego (D = {D,(Zx+1,Yr+1)}, gdzie yx+1 = f(@x+1))

1

2

3

4

5: Dokonaj ewaluacji punktu £ g 41

6

7 Aktualizuj parametry metamodelu (uczenie metamodelu na podstawie D)
8

: end for

Efektywna globalna optymalizacja

Powszechnym algorytmem opartym o OB jest efektywna globalna optymalizacja [104] (ang.
Efficient Global Optimization), zwana dalej EGO, ktéra za funkcje akwizycji przyjeta ocze-
kiwang poprawe (ang. Expected Improvement). Algorytm EGO definiuje dodatkowo reguty
inicjalnego probkowania (wyznaczenia inicjalnego zbioru uczacego D, dbajac o odpowied-
nie rozmieszczenie punktéw w przestrzeni). Innymi stowy, pewna liczba poczatkowych

punktéw jest ewaluowana z wykorzystaniem f.c. przed uruchomieniem pierwszego wy-
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znaczenia punktu w oparciu o funkcje akwizycji. O szczegétach algorytmu EGO mozna

przeczytaé¢ w pracy [104].

Ztozonosé obliczeniowa optymalizacji Bayesowskiej

OB jest skuteczng strategie optymalizacyjng dla probleméw z ograniczonym budzetem
optymalizacji. Niemniej, konieczno$¢ modelowania funkcji w sposéb globalny z wykorzy-
staniem wszystkich dostepnych informacji (obserwacji w zbiorze uczacym) sprawia, ze
wraz z przebiegiem optymalizacji jej efektywnos$¢ znaczaco spada. Ztozonosci obliczenio-
wa OB jest pochodna ztozonosci obliczeniowej Kriginga (z doktadnoscia do jego wariantu
i mozliwych modyfikacji), powiekszona o ztozonosé algorytmu rozwiazujacego problem
maksymalizacji funkeji akwizycji. Stad, nawet dla maltych zbioréw uczacych (poczatek
procesu optymalizacji) ta strategia jest relatywnie zlozona, poniewaz wyznaczenie kaz-
dego kolejnego punktu Zj 1 stanowi rozwiazanie problemu opisanego réwnaniem [4.21]
W miare kolejnych ewaluacji f.c. jej efektywnosé zaczyna drastycznie spadaé, poniewaz

wymagany naktad obliczeniowy na estymacje parametréw metamodelu zalezy od K3.

4.5 Algorytmy populacyjne wspierane metamodelem

(APWM)

Konstrukcja algorytméw populacyjnych sprawia, ze nie znalazty one bezposredniego za-
stosowania w rozwigzywaniu probleméw kosztownych. Przede wszystkim, algorytmy po-
pulacyjne naleza do metod niedeterministycznych (rozdzial , co w potaczeniu z mocno
ograniczong liczba dostepnych ewaluacji f.c. sprawia, ze otrzymanemu rozwigzaniu moze
towarzyszy¢ duzy blad. Ponadto, zasady wyznaczania kolejnych punktéow do ewaluacji w
algorytmach populacyjnych nie sa bezposrednio motywowane checia rownowazenia eks-
ploracji oraz eksploatacji, co jeszcze bardziej zmniejsza zaufanie do uzyskanego wyniku.

Mimo to, wysoka wydajnos¢ algorytmow populacyjnych w rozwigzywaniu probleméw
optymalizacji taniej sprawita, ze zaczeto poszukiwac sposobow na ich adaptacje do rozwia-
zywania probleméw kosztownych. Wspieranie algorytméw populacyjnych metamodelami
pozwala na zmniejszenie negatywnych skutkéw ich niedeterminizmu, poniewaz kazde roz-
wiazanie zyskuje pewng interpretacje, w postaci przyblizonej wartosci f.c.

Skutkiem tego powstato wiele APWM z powodzeniem konkurujacych z klasyczna OB.

Mimo, ze gtéwna motywacja dla projektowania takich rozwigzan byto rozwiazywanie pro-
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blemoéw kosztownych, to niektére metody znalazty zastosowanie w optymalizacji taniej
lub semikosztowne;j.

Zastosowanie metamodeli w algorytmach populacyjnych nie jest nowym pomystem.
Pierwsze APWM byly prezentowane juz pod koniec lat 80 [60]. W latach 90. nastapit
wzrost zainteresowania APWM, czego skutkiem byty udane préby integracji metamodeli
takich jak Kriging [183] czy SSN [195]32]. Z czasem wzrost zainteresowania APWM tylko
rost, czego dowodem sg liczne prace przegladowe z lat: 2005 [100], 2010 [199], 2011 [101],
2013 [136], 2018 [103] oraz 2022 [126].

Ponizej opisano metody integracji metamodeli w algorytmach populacyjnych, a na-
stepnie opisano wybrane metody wykorzystujace metamodel nalezace do rodziny DE oraz
CMA-ES. Dodatkowo opisano przyktadowe rozwigzania oparte o inne algorytmy popula-
cyjne. Catos¢ ma za zadanie przedstawi¢ wysokopoziomowe spojrzenie na uzycie metamo-
deli w algorytmach populacyjnych, po to by w rozdziale [5| podjaé¢ dyskusje o sposobach

ich efektywnego zastosowania.

4.5.1 Metody integracji metamodeli

Przeglad literatury po$wigconej APWM pozwala zauwazy¢, ze metamodele moga znalezé
zastosowanie w modyfikacji wigkszo$ci mechanizméow wykorzystywanych przez algoryt-
my populacyjne [I00]. Stad, trudno o wskazanie jednej uniwersalnej klasyfikacji metod
integracji metamodeli. Ponizej przedstawiono trzy znane klasyfikacje, ktore pozwalaja
spojrze¢ z roznych stron na sposoby aplikacji metamodeli w algorytmach populacyjnych.

Podstawowa klasyfikacja zaklada podzial na metamodele globalne oraz lokalne (roz-
dzial . W szczegdlnosci, oznacza to rézne sposoby konstruowania zbiorow uczacych.
Metamodele globalne na ogét wykorzystuja jeden zbiér, w ktérym obserwacje pochodza
z catej przestrzeni rozwigzan. Inaczej jest w przypadku metamodeli lokalnych, w kto-
rych zbidér uczacy jest ograniczony do pewnego matego obszaru przestrzeni rozwigzan. Co
wigcej, na ogdot metamodel lokalny stuzy do przyblizania réznych obszaréow przestrzeni
rozwigzan, a kazdy z tych obszaréw ma zdefiniowany swéj wlasny zbior uczacy. Warto
dodad, ze istnieja algorytmy wykorzystujace metamodele ztozone [69, 121] (ang. ensemble

metamodels), czyli zespot réznych metamodeli globalnych lub lokalnych.

Inna klasyfikacja zaktada podzial metod integracji metamodeli ze wzgledu na zasieg
wykorzystywania metamodelu w algorytmie populacyjnym [I0I]. Mozliwe jest wykorzy-

stanie metamodeli w obrebie:
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1. Osobnika [29] 123] 170, 17§].
2. Tteracji [32, 129).
3. Populacji [54], [196].

Wykorzystanie metamodelu w obrebie osobnika stuzy ocenie czy warto ewaluowac
danego osobnika, poniewaz reprezentuje on obiecujace rozwigzania czy lepiej oszczedzié
budzet optymalizacji na potrzeby bardziej obiecujacych rozwigzan. Wykorzystanie meta-
modelu w obrebie iteracji zaktada, ze metamodel moze w pehi zastepowaé f.c. w wybra-
nych iteracjach algorytmu populacyjnego. Idea tego sposobu jest wykonanie pewnej liczby
iteracji w oparciu o metamodel, po to by umozliwi¢ zbieganie populacji w kierunku obie-
cujacych rozwiazan, bez wykonywania czasochtonnych ewaluacji f.c. Ostatni sposéb, czyli
wykorzystanie metamodeli w obrebie catej populacji ma zastosowanie w przypadku, gdy
algorytm zaktada wykorzystanie wielu populacji i kazda z tych populacji wykorzystuje
inny metamodel lub nie wykorzystuje go wcale.

Kolejna klasyfikacja metod integracji metamodeli [136] jest zbudowana w oparciu o
techniczny sposob implementacji metamodelu w algorytmie populacyjnym. Metamodel

moze:

1. Dokonywaé preselekeji obiecujacych rozwiazan [56, 222) [77, 242, 247, 243].
2. Modyfikowaé¢ mechanizmy dziatania algorytmu [182] 10} 4].

3. Zastepowaé funkcje celu [102] 18, [174].

W sposobie pierwszym, metamodel stuzy wyznaczaniu zbioru rozwigzan poddawanych
poOzniejszej ewaluacji z wykorzystaniem f.c. Istnieja dwa wiodace warianty realizujace to
zadanie. Pierwszy z nich zaklada generowanie wiekszej liczby kandydatéw (potencjalnych
rozwigzan) niz wskazuje biezacy rozmiar populacji, a nastepnie ewaluacje z wykorzysta-
niem f.c. wytacznie tych najbardziej obiecujacych z punktu widzenia wartosci metamodelu.
Drugi wariant zaktada utrzymanie biezacego rozmiaru populacji, lecz dopuszcza odstapie-
nie od ewaluacji z wykorzystaniem f.c. niektorych rozwigzan i zastapienie ich warto$ciami
metamodelu.

Istota drugiego sposobu jest modyfikowanie dziatania algorytmu w taki sposéb, by

mechanizm generowania rozwigzan uwzgledniat estymacje metamodelu. W zalozeniu, ma
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to spowodowaé generowanie obiecujacych rozwigzan, ktére bedg poddane ewaluacji z wy-
korzystaniem f.c. Modyfikacjom moga podlega¢ m.in. operatory mutacji lub krzyzowa-
nia [182, 4, [10].

Sposéb trzeci opiera sie na zalozeniu, ze proces optymalizacji moze by¢ przeprowa-
dzany do pewnego stopnia z wykorzystaniem metamodelu, a nie f.c. Ten sposéb najmniej
ingeruje w logike algorytmu, poniewaz sprowadza si¢ do zastgpienia ewaluacji f.c. oblicze-
niem wartosci metamodelu. Niemniej, stopien zastepowania f.c. za pomocag metamodelu
jest wlasciwy dla konkretnej metody i reguty za tym stojace moga stanowi¢ osobny rela-

tywnie ztozony algorytm.

4.5.2 Metamodele w algorytmach z rodziny DE

Przewazajaca grupa metamodeli stosowanych w algorytmach z rodziny DE sg metamodele
Kriginga. Przyktadem tego jest GPEME [131], ktéry zaktada, ze Kriging stuzy do prese-
lekcji rozwigzan generowanych przez DE, celem ewaluacji tylko tych najbardziej obiecuja-
cych. Podobnie, algorytm Sa-DE-DPS [55] jest hybryda DE oraz Kriginga. W Sa-DE-DPS
rola DE sprowadza si¢ do wyznaczenia kolejnych punktéw do ewaluacji z wykorzystaniem
f.c., a Kriging ma za zadanie modelowac¢ f.c. i dostarczy¢ postaé¢ funkcji akwizycji. Dlatego
tez, Sa-DE-DPS jest realizacja strategii OB.

Inne metamodele, takie jak RW oraz regresja wektorow nosnych réwniez moga zwiek-
sza¢ skuteczno$¢ DE w domenie optymalizacji kosztownej [51].

Przyktadem wykorzystania metamodeli ztozonych w DE jest DE-ELS [117], czyli DE
rozszerzone o preselekcje rozwiazan z wykorzystaniem metamodelu Kriginga, RW oraz
k-najblizszych sgsiadow. JADE réwniez moze korzysta¢ z metamodeli ztozonych. Przy-
ktadem tego jest S-JADE [33] przeznaczony do probleméw kosztownych z duza liczba,
wymiaréw. S-JADE zostal zintegrowany z globalnym metamodelem opartym o RBF oraz
wieloma lokalnymi metamodelami, réwniez opartymi o RBF. Metamodel globalny oraz
metamodele lokalne stuza modyfikacji fazy mutacji, celem kierowania nowych osobnikéw
do obiecujacych obszaréw.

Warto zwrocié¢ szczegdlng uwage na trzy algorytmy nalezace do rodziny DE wykorzy-
stujace Kriginga: SMA-EPSDE [143] oparty na DE, ESMDE [144] oparty na DE oraz
iDEaSm [16] oparty na L-SHADE. We wszystkich ww. algorytmach metamodel Krigin-
ga jest estymowany raz na iteracje i wylacznie w oparciu o zbiér rozwigzan tworzony
przez biezaca populacje. Ograniczony rozmiar populacji sprawia, ze taka forma integracji

Kriginga pozwala na uzycie algorytmu w budzetach optymalizacji taniej. W algorytmie
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SMA-EPSDE metamodel ocenia czy wygenerowany wektor préoby bedzie lepszy od wek-
tora macierzystego, i jesli tak, to jest on poddawany ewaluacji z wykorzystaniem f.c.
Generowanych jest wiele wektoréw proby w oparciu o wiele wariantow mutacji oraz krzy-
zowania. ESMDE oraz iDEaSm w zblizony sposéb wykorzystuja metamodel do preselekeji
generowanych wektoréow préby. Algorytm iDEaSm mozna uznaé za rozszerzenie SMA-
EPSDE oraz ESMDE, poniewaz za algorytm populacyjny przyjeto L-SHADE, bedacy

rozwinieciem DE.

4.5.3 Metamodele w algorytmach z rodziny CMA-ES

Algorytmy z rodziny CMA-ES rowniez z powodzeniem moga by¢ rozszerzane o wyko-
rzystanie metamodeli. Wykorzystanie wazonej kwadratowej RW z interakcjami w mo-
delowaniu wartosci f.c. w otoczeniu danego punktu znalazto zastosowanie w algorytmie
Imm-CMA-ES [112]. Mimo, ze zadaniem algorytmu jest rozwiazywanie probleméw kosz-
townych, to autorzy pracy zwrocili uwage na problem ztozonosci obliczeniowej propono-
wanej metody. Szczegdlnie problematyczne okazato sie uwzglednienie interakeji w modelu
regresji.

Wykorzystanie kwadratowej RW moze rowniez znalezé zastosowanie w modyfikacji
mechanizméw CMA-ES, takich jak aktualizacja macierzy kowariancji [14].

Przyktadem wykorzystania metamodelu Kriginga w CMA-ES jest S-CMA-ES [18],
ktory w obrebie calej iteracji moze zastepowaé ewaluacje f.c. za pomoca przyblizen me-
tamodelu. Archiwum punktéw, ktore zostaly poddane ewaluacji nie jest ograniczone roz-
miarem. Jednakze sam zbiér uczacy wykorzystuje obserwacje bedace w pewnym otoczeniu
wartosci oczekiwanej rozktadu populacji, a jego rozmiar jest ograniczony do pewnej statej
wartoéci. Dlatego tez, S-CMA-ES, mimo ze jest przeznaczony do optymalizacji probleméw
kosztownych, moze z powodzeniem osigga¢ budzety semikosztowne, co potwierdzaja jego
wyniki eksperymentalne. Algorytm DTS-CMA-ES [174] rozszerza S-CMA-ES o dodatko-
we uczenie modeli w kazdej iteracji po wykonaniu ewaluacji kilku rozwigzan.

Mozliwe jest takze polaczenie EGO oraz CMA-ES w taki sposéb, ze optymalizacja
inicjowana jest za pomoca EGO i dopiero po pewnej liczbie iteracji nastepuje przetacze-
nie na optymalizacje z wykorzystaniem CMA-ES [154]. Proponowana hybryda osiagneta
lepsze rezultaty w rozwigzywaniu probleméw kosztownych niz EGO uruchomione bez
przetaczenia na CMA-ES.

Szczegdtowy przeglad oraz poréwnanie algorytméw z rodziny CMA-ES wykorzystuja-

cych metamodel Kriginga mozna znalezé w pracy [19).
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CMA-ES zostal rowniez rozszerzony o metamodel wykorzystujacy rankingowa maszy-
ne wektoréw nosnych, skutkujac powstaniem algorytmu saACM-ES [139, 140]. W zapro-
ponowanym podejsciu CMA-ES naprzemiennie wykonuje jedna iteracja z wykorzystaniem
f.c. oraz pewng liczbe iteracji z wykorzystaniem metamodelu. Metamodel uczony jest po
kazdej iteracji wykonanej z udziatem ewaluacji f.c. Zbiér uczacy budowany jest w oparciu
o archiwum rozwiazan poddanych wczesniejszej ewaluacji, lecz jest ograniczony do pewnej
liczby najnowszych obserwacji. Sugerowany rozmiar zbioru uczacego zostal wyznaczony
empirycznie. Sposéb integracji metamodelu oraz ograniczony rozmiar zbioru uczacego

sprawity, ze saACM-ES byt ewaluowany w budzetach optymalizacji taniej.

Algorytm 1g-CMA-ES

Szczegblng uwage nalezy poswiecié algorytmowi Iq-CMA-ES [77], ktéry jest rozszerzeniem
CMA-ES o globalny metamodel dokonujacy preselekcji rozwigzan. Za metamodel przyjeto
wazona kwadratowa RW z uwzglednieniem interakcji miedzy zmiennymi.

Metamodel jest estymowany w oparciu o zbiér uczacy sktadajacy sie z ostatnich
max(NY, 2dfmaz) rozwiazan poddanych ewaluacji z wykorzystaniem f.c., gdzie NY jest
wielko$cia populacji, a dfmar = (D% +3D) /241 jest liczba stopni swobody metamodelu.

Idea wykorzystania metamodelu sprowadza si¢ do tego, by w kazdej iteracji dokona¢
ewaluacji przy uzyciu f.c. f pewnej liczby osobnikéw (rozwiazan) i zobaczy¢ czy esty-
macje metamodelu f sg obarczone matym btedem. Jezeli btad jest dostatecznie maty, to
dla pozostatych osobnikéow z populacji ewaluacja z wykorzystaniem f.c. jest zastepowana
wartoscia metamodelu f . Jezeli btad nie jest akceptowanie maty, to kolejne osobniki sa
poddawane ewaluacji z wykorzystaniem f.c., a metamodel jest na nowo uczony i spraw-
dzany jest jego btad. Jako miare btedu przyjeto korelacje 7-Kendalla, a za jej prog 0.85.

Jednym z dodatkowych mechanizméw lg-CMA-ES jest kaskada metamodeli. W przy-
padku, gdy liczba obserwacji zgromadzonych w zbiorze uczacym jest niewystarczajaca
do estymacji parametréw kwadratowej RW z uwzglednieniem interakcji, wykorzystuje sie
kwadratowa RW bez interakcji. W przypadku, gdy liczba obserwacji wciaz pozostaje nie-
wystarczajaca, uzywana jest liniowa RW.

Estymacja parametréw metamodelu w 1qg-CMA-ES jest oparta o dodatkowe zatozenia.
Przede wszystkim tylko 75% obserwacji ze zbioru uczacego D trafia do metamodeli. Na-
stepnie, wagi obserwacji uwzglednionych w MNK sg wyznaczone arbitralnie i zmniejszaja
sie liniowo od 20 do 1, gdzie 20 jest dla obserwacji najlepszej (rozwiazania ; o najmniej-

szej wartosci f(z;)), a 1 dla obserwacji najgorszej. Co wiecej, wartosé¢ korelacji T-Kendalla
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jest liczona w oparciu o maxz (15, min(1.2 - neyq;,0.75- N9)), gdzie neyq jest liczba rozwia-
zan poddanych ewaluacji w biezacej iteracji. Szczegdtowy opis metody oraz wszystkich

zalozenn mozna znalezé w pracy zrédtowej [77].

4.5.4 Metamodele w innych algorytmach populacyjnych

PSO, jako przedstawiciel algorytmoéw rojowych, rowniez zyskal wiele rozszerzen wykorzy-
stujacych metamodele. W algorytmie FSAPSO [124] zastosowano globalne modelowanie
f.c. z wykorzystaniem RBF. Metamodel jest estymowany w oparciu o calg dostepna hi-
storie ewaluacji f.c., a jego zadaniem jest preselekcja obiecujacych osobnikéw w populacji.
Dodatkowo, cze$¢ rozwiazan jest poddawana ewaluacji w oparciu o niepewnos¢ ich esty-
mowanej warto$ci. Niepewnos¢ jest rozumiana jako najmniejsza odlegtosé od dowolnego
rozwigzania znajdujacego si¢ w zbiorze uczacym.

RBF moze by¢ rowniez uzyta w PSO jako wsparcie dla procesu restartowania po-
pulacji poprzez wptyw na rozmieszczenie nowo generowanych osobnikéw w przestrzeni
przeszukiwan [240].

Preselekcja rozwigzan za pomocag RBF znajduje tez zastosowania w przypadku, gdy
PSO wykorzystuje wiecej niz jedna populacje [122]. Inne przyklady rozwiniecia PSO o
preselekcje rozwiazan z wykorzystaniem RBF mozna znalezé w pracach [184) [178]

Mozliwe jest taczenie PSO z metamodelem Kriginga. W algorytmie sPSO [172] roz-
wigzania otrzymane wskutek minimalizacji funkcji akwizycji moga stanowi¢ punkty przy-
ciagania dla wszystkich osobnikéw nalezacych do roju. Wartym zauwazenia mechanizmem
jest parametryzowalna czestos¢ wykorzystywania metamodelu Kriginga wynoszaca raz na
zadang liczbe iteracji. Motywacja jest czestsze wykorzystanie Kriginga w przypadku funk-
cji wysoce kosztownych i rzadsze w przypadku, gdy koszt ewaluacji f.c. nie jest uznawany
za bardzo duzy. Tworzenie nowych punktéw przyciagania w PSO moze by¢ tez realizowane
z wykorzystaniem RW [21§].

Algorytmy populacyjne inne niz PSO réwniez sa rozszerzane o wykorzystani me-
tamodeli, czego przykladem jest GA [167] oraz liczne algorytmy inspirowane natu-
ra [247, 127, 132, 220]. Wiecej przykladéw APWM mozna znalezé w pracach przegla-
dowych [T00, (199, 10T, 136}, (103, 126].
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Rozdziat 5

Zastosowania metamodeli w

algorytmach populacyjnych

W tym rozdziale oméwiono problem efektywnego zastosowania metamodelu w algorytmie
populacyjnym. Przedstawiono szczegdtowe kryteria zastosowania metamodelu, ktére po-
zwalaja dane zastosowanie uznac za efektywne. Zaprezentowano oraz oméwiono ekspery-
mentalne badanie czasu estymacji parametrow metamodeli takich jak: Kriging, metamodel
oparty o radialng funkcje bazowa, kwadratowa regresja wielomianowa oraz kwadratowa
regresja wielomianowa z interakcjami. Nastepnie przeprowadzono dyskusje efektywnosci
znanych metod integracji metamodeli, odnoszac sie do wprowadzonych kryteriow efektyw-
nosci oraz wynikéw eksperymentalnego badania czasu estymacji parametrow metamodeli.

Finalnie, zaproponowano efektywne zastosowania metamodeli takie jak: inicjalizacja
metamodelem, lokalna optymalizacja metamodelem, preselekcja rozwigzan na podstawie
warto$ci metamodelu oraz rekurencyjna estymacja parametrow metamodelu. Implementa-
cje zaprezentowanych efektywnych zastosowan metamodeli w algorytmach populacyjnych

zostaly opisane w kolejnych dwoch rozdziatach.

5.1 Obecnie stosowane metody

Funkcja celu moze by¢ przyblizana za pomoca wielu metamodeli (rozdzial . Kazdy z
metamodeli posiada swoja charakterystyke, ktéra wptywa na zdolnos¢ do skutecznego
odwzorowywania f.c., ale takze ma swdj udzial w ztozonosci obliczeniowej. Teoretyczne
wlasciwosci metamodeli sg istotne, lecz jak pokazano w rozdziale [4.5{sposoby ich integracji

odgrywaja nie mniejszg role w kontekscie oceny szeroko rozumianej efektywnosci.
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Efektywne zastosowania metamodeli, bedgce tematem tej rozprawy, moga by¢ rozu-
miane na wiele sposob6éw. W rozprawie zatozono ze, by dane zastosowanie metamodelu w

algorytmie populacyjnym uznac¢ za efektywne, muszg by¢ spelnione nastepujace kryteria:

K1. Rodzaj metamodelu oraz sposéb jego integracji pozwala na wykorzystanie propo-

nowanego APWM w optymalizacji semikosztownej lub taniej.
K2. Narzut obliczeniowy wynikajacy z uzycia metamodelu jest akceptowalny.
K3. Proponowany APWM osigga zadowalajace wyniki.
K4. Proponowany AWPM jest metoda mozliwie uniwersalna.

Kryterium K1 wymaga mozliwosci zastosowania proponowanego APWM w rozwiazy-
waniu problemoéw optymalizacji semikosztownej lub taniej. Metody oparte o OB znalazty
zastosowanie w rozwigzywaniu probleméw kosztownych, lecz maja problemy ze skalowal-
noéciag do wiekszych budzetéw optymalizacji. Ponadto, wiekszos¢é APWM (rozdzial
rowniez jest przeznaczona do rozwigzywania probleméw kosztownych. Stad, by zastoso-
wanie metamodelu uznaé za efektywne, musi ono byé¢ na tyle wydajne, by pozwoli¢ na
osiagniecie budzetéw optymalizacji semikosztownej lub taniej.

Kryterium K2 jest rozszerzeniem kryterium K1 o miary ilo$ciowe. Zastosowanie me-
tamodeli w APWM bedzie skutkowato zwickszeniem czasu dziatania algorytmu w od-
niesieniu do bazowego algorytmu populacyjnego. Wpltyw integracji metamodelu na czas
dziatania algorytmu zalezy od przyjetego budzetu optymalizacji. W ogélnosci, nie jest to
zalezno$¢ liniowa. Stad, oczekuje si¢ by narzut obliczeniowy, skutkujacy dtuzszym wykona-
niem obliczen catego algorytmu pozostawat na akceptowalnym poziomie. Szersza analize
narzutu obliczeniowego metamodelu oraz towarzyszace temu badanie eksperymentalne
przedstawiono ponizej, w rozdziale [5.1.1]

Kryterium K3 jest spetnione, gdy APWM osiaga zadowalajace wyniki. Nie istnieje
obiektywna definicja zadowalajacych wynikow, lecz w rozprawie przyjeto, ze ewaluacja
algorytmu powinna by¢ wykonana przy uzyciu jednego z popularnych zbioréw testowych
(rozdzial . Wymniki nalezy uzna¢ za zadowalajace w sytuacji, gdy ewaluacja potwier-
dzi przewage proponowanego APWM wzgledem innego APWM lub wzgledem bazowego
algorytmu populacyjnego bez wsparcia metamodelu. Ponadto, zaktada sie, ze bazowy al-
gorytm populacyjny bez wsparcia metamodelu bedzie powszechnie uznawany za skuteczng
metode rozwiazujaca. Dlatego tez, za baze efektywnego APWM uznaje sie adaptacyjne
algorytmy z rodziny DE lub algorytmy z rodziny CMA-ES.
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Kryterium K4 jest spelione, gdy proponowany APWM jest mozliwie uniwersalng
metoda rozwigzujaca problemy optymalizacji. Uniwersalno$¢ jest rozumiana jako zdol-
nos¢ do uzyskiwania zadowalajacych wynikéw w rozwigzywaniu szerokiej klasy proble-
méw czarnoskrzynkowych. Wykorzystanie podczas ewaluacji zbioréw testowych zawiera-
jacych zréznicowane funkcje cze$ciowo odpowiada na potrzebe potwierdzenia uniwersalno-
Sci proponowanego rozwigzania. Mimo to, ocenie podlega réwniez stopien parametryzacji
proponowanego algorytmu. Wieksza liczba parametrow, w tym takze tych zwigzanych z
metamodelem i jego integracja, pozwala na strojenie algorytmu celem poprawy wynikéw
ewaluacji. Z drugiej strony, jesli celem jest opracowanie metody uniwersalnej, to metody

z mniejszg liczbg parametréw sg preferowane.

5.1.1 Narzut obliczeniowy metamodelu

Rozwigzywanie probleméw optymalizacyjnych wymaga okreslenia budzetu optymalizacji,
czyli dostepnej liczby ewaluacji f.c. Strategie wyznaczenia dostepnej liczby ewaluacji f.c.

sa rézne w zaleznosci od typu optymalizacji (kosztowna, semikosztowna, tania).

Gléwnym wyzwaniem w projektowaniu metod rozwiazujacych problemy czarnoskrzyn-
kowe jest to, ze akceptowalny poziom kosztu (czasu) calego procesu optymalizacji wyni-
ka z subiektywnych zatozen. W przypadku optymalizacji semikosztownej wykonanie 10%
ewaluacji f.c. w kilka godzin moze by¢ zupelnie akceptowalne, natomiast w przypadku
optymalizacji taniej wykonanie 10° ewaluacji f.c. w ciagu minuty moze uchodzié¢ za zbyt
wolne. Niemniej, okreslenie budzetu optymalizacji jest wypadkowa kosztu pojedynczej

ewaluacji f.c. oraz czasu dziatania metody rozwigzujace;j.

W optymalizacji kosztownej dominujace kryterium stanowi koszt pojedynczej ewalu-
acji f.c. Koszt obliczen metody rozwigzujacej jest pomijalne malty w poréwnaniu z kosz-
townoscia ewaluacji f.c. Stad, OB jest uznawana za wiodaca strategie rozwigzywania tych
problemow, poniewaz jej relatywnie duza ztozonosé obliczeniowa nie stanowi ograniczenia
dla matych budzetéw optymalizacji. W miare jak koszt pojedynczej ewaluacji f.c. maleje,

wieksza wage przypisuje sie do kosztu obliczeniowego metody rozwigzujace;j.

Zastosowanie metamodelu w algorytmie populacyjnym skutkuje powstaniem pewnego
narzutu obliczeniowego. Ponizsze réwnanie przedstawia ogdlne spojrzenie na catkowity
czas T, jaki zajmuje proces optymalizacji w zaleznosci od przyjetego budzetu optymali-

zacji B:
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L(B) = B-To + YT (1) + 3" Toun (1) 5.1)

b=1 b=1
gdzie b oznacza numer porzadkowy ewaluacji f.c., T, oznacza czas pojedynczej ewaluacji
f.c., Tup(b) jest czasem obliczeni bazowego algorytmu populacyjnego (bez metamodelu)
przypadajacy na b-ta ewaluacje f.c., a Ty (b) dodatkowym czasem (narzutem czasowym)

wynikajacym z zastosowania metamodelu, jaki przypada na b-ta ewaluacje f.c.

Czas Ty zalezy od b, poniewaz w ogélnosci struktura algorytmu populacyjnego moze
zmieniaé¢ sie w czasie. Przykladem tego jest algorytm L-SHADE, ktory zaktada liniowsa
redukcje rozmiaru populacji. Wskutek tego $redni czas obliczen przypadajacy na poje-
dynczg ewaluacje f.c. rosnie, poniewaz wykonaniu kazdej iteracji towarzyszy pewien staty

koszt obliczeniowy przypadajac na zmniejszajaca sie liczbe ewaluacji f.c.

Czas Ty, podobnie zalezy od b, czego przyktadem jest OB, w ktorej zbiér ucza-
cy zwigksza si¢ w kazdej iteracji. W przeciwienstwie do Ty, dla Tjy,,, moze zachodzi¢
Trm (1) < T (B). Zaktadajac staly budzet optymalizacji B powyzsze réwnanie|5. 1| moz-

na uprosci¢ do:

T, = To+Top+ Ty (5.2)

gdzie T, oznacza caltkowity czas procesu optymalizacji, Te jest tacznym czasem ewaluacji
f.c., Typ jest tacznym czasem obliczen algorytmu populacyjnego (zakladajac brak wsparcia
metamodelu), a Ty, jest dodatkowym czasem wynikajacym z integracji metamodelu w
algorytmie populacyjnym.

Narzut obliczeniowy metamodelu, rozumiany jako T},,, w rownaniu [5.2] wynika przede
wszystkim z czasu wymaganego na uczenie metamodelu, czyli estymacje jego parametrow.
W drugiej kolejnosci znaczenie ma czestos¢ wykonywania procesu uczenia, ktéra moze
by¢ dokonywana w szczegdlnosci po kazdej ewaluacji f.c. lub po kazdej iteracji. Istotna
role odgrywa takze liczba estymacji f (x) jaka jest wykonywana przez metamodel podczas
dziatania APWM. Oprocz tego, wplyw na czas obliczen ma zmiana logiki algorytmu popu-
lacyjnego wskutek integracji metamodelu, np. poprzez zwickszenie liczby wykonywanych

iteracji lub generowanie wiekszej liczby osobnikéw niz okresla to wielkos¢ populacji.

Niemniej, kluczowym czynnikiem okreslajacym narzut obliczeniowy metamodelu jest

czas estymacji jego parametrow, ktory jest wtasciwy dla danego rodzaju metamodelu.
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5.1.2 Eksperymentalne badanie czasu estymacji parametrow

metamodeli

W pracach omawiajacych APWM nie ma spdjnej metodologii badania narzutu obliczenio-
wego metamodeli. Najczesciej spotykane analizy wydajno$ci metamodeli sprowadzaja sie
do opisania ztozonosci obliczeniowej metamodeli O, badania catkowitego czasu T, ewa-
luowanej metody lub dyskusji na temat zlozonosci metamodelu i wynikajacych z tego

problemoéow wydajnosciowych.

Warto zauwazy¢, ze zbiér testowy CEC zawiera procedure badania empirycznej zto-
zonosci obliczeniowej algorytmu (rozdzial 2.4.3)), ktéra pozwala wyznaczy¢ sume czasoéw
Tap + Tm- Jednakze, wykorzystanie zbioru testowego CEC nie stanowi dominujgcej me-
tody ewaluowania APWM. Ponadto, procedura badania empirycznej ztozonosci oblicze-
niowej w CEC nie pozwala na stwierdzenie jaki jest udziat obliczen zwigzanych z meta-

modelem w sumie wszystkich obliczen APWM.

Skutkiem powyzszych obserwacji autor rozprawy wykonal eksperymentalne badanie
czasu estymacji parametrow metamodelu. Uwzgledniono Kriginga (za model regresji opi-
sany rownaniem przyjeto liniowg RW), RBF (h(r) = r3), kwadratowa RW oraz kwa-
dratowa RW z interakcjami. Czas estymacji parametréw mierzono w relacji do wiel-
kosci zbioru uczacego oraz wymiarowosci problemu. Badanie wykonano w $rodowisku
MATLAB R2022a dziatajacym na systemie Windows 10 z wykorzystaniem sprzetu o na-
stepujacych parametrach: CPU: Intel Core i7-4700M(Q (2.40Ghz), RAM: 16GB.

Zbior uczacy D = {(z;,y;)}, gdzie i = 1,..., K zostal wygenerowany (pseudo)losowo.
Rozwigzania z; € [0,1]P uzyskano za pomoca generatora Latin Hypercube Sampling [84],
a odpowiadajace im wartosci f.c. y; wylosowano zgodnie z rozkladem normalnym N (0, 1).
Zmierzono Sredni czas estymacji parametrow metamodelu na podstawie zbioru uczacego
D. W przypadku RW, tworzenie wektora zmiennych objasniajacych & (rozdziat 70-
stalo wtaczone do pomiaru czasu estymacji parametréw. Podobnie uczyniono z mierzeniem
wydajnosci metamodelu opartego o RBF, tzn. mierzono catkowity czas estymacji para-
metréow, wlaczajac w to wyznaczanie odlegtoéci miedzy punktami oraz kalkulacje h(r).
Parametry metamodelu Kriginga zostaly wyznaczone za pomoca pakietu DACE [135]
dedykowanego dla MATLAB. Konsekwentnie, mierzono catkowity czas estymacji parame-

tréw, tj. od podania zbioru uczacego D do otrzymania parametréw metamodelu.

W tabeli przedstawiono porownanie czaséw estymacji parametrow metamode-
li (Mm.) ze wzgledu na rozmiar K € {50,100,500,1000,2000,4000} zbioru uczacego D.
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Przyjeto stata wymiarowos$é¢ problemu D = 20. Brak wyniku dla kwadratowej RW z in-
terakcjami dla K € {50,100} wynika z tego, ze w tych przypadkach liczba obserwacji w
zbiorze uczacym jest mniejsza niz liczba parametrow podlegajacych estymacji.
Poréwnanie pokazuje przede wszystkim bardzo staba skalowalno$¢ metamodelu Kri-
ginga. Estymacja parametrow dla 4000 obserwacji w zbiorze uczacym trwa w przyblizeniu
590s, a dla 8000 obserwacji 5363s (okoto 1.5h). Zauwazmy, ze dla K = 500 uzyskany czas
to blisko 65s. Stad nawet bardzo ograniczone budzety optymalizacji beda obarczone dtugim

czasem obliczenn metamodeli Kriginga.

Wykorzystanie metamodelu Kriginga dla matych zbioréw uczacych, takich jak K = 50
czy K =100, moze by¢ akceptowalne pod wzgledem wydajnosci, poniewaz w obu przy-
padkach estymacja parametrow trwa ponizej 0.5s. Niemniej, jezeli zatozy¢, ze taki proces
estymacji parametrow jest ponawiany wielokrotnie, to catkowity czas staje si¢ znaczacy,

zwlaszcza w zestawieniu z innymi metamodelami.

Zarowno metamodel oparty o RBF, jak i oba warianty RW, charakteryzuja si¢ o rzedy
wielkosci mniejszymi czasami estymacji parametréw w poréwnaniu do metamodelu Kri-
ginga. Zgodnie z oczekiwaniem skalowanie obu wariantéw RW jest zalezne w przyblizeniu
liniowo od wielkosci K zbioru uczacego. Inaczej jest w przypadku metamodelu opartego
o RBF, dla ktorego zaobserwowano zalezno$é¢ oscylujaca miedzy kwadratem a szecia-
nem wielkosci K. Dlatego tez, o ile dla matych wielosci zbioréw uczacych K < 100 czas
estymacji parametrow RBF jeszcze mozna uznaé za poréwnywalny do czasu estymacji
parametrow RW, to dla K > 100 wykorzystanie RBF w poréwnaniu do RW jest znaczaco
mniej wydajne.

W tabeli [5.2] przedstawiono poréwnanie czaséw estymacji parametréw metamodeli
(Mm.) ze wzgledu na liczbe wymiaréw problemu D € {2,5,10,20,30,40,60} przy staltym
rozmiarze zbioru uczacego K = 2000. Dla metamodelu Kriginga obserwuje sie¢ zaleznosé
w przyblizeniu liniowa czasu estymacji parametréw od liczby wymiarow D. W metamo-
delu opartym o RBF spadek wydajnosci wraz ze wzrostem liczby wymiarow D nalezy
uzna¢ za nieistotny. Skalowanie kwadratowej RW jest w przyblizeniu zgodne z kwadra-
tem liczby wymiarow D. Mimo to, dla przedstawionych wielkosci D zmierzony czas jest
istotnie mniejszy od czaséw uzyskanych przez metamodel wykorzystujacy RBF. Inna cha-
rakterystyke posiada kwadratowa RW z interakcjami, w ktorej liczba parametrow rosnie
w kwadracie liczby wymiaréow D. Skutkiem tego, czas estymacji parametréw silnie ro-
$nie wraz ze wzrostem liczby wymiaréw D, a dla D = 60 jest on juz zblizony do czasu

uzyskanego przez metamodel oparty o RBF.
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Tabela 5.1: Por6wnanie czasu [s] estymacji parametréw metamodeli (Mm.) ze wzgledu
na rozmiar K € {50,100,500,1000,2000,4000} zbioru uczacego D. Liczba wymiaréw pro-
blemu jest stata i wynosi D = 20. W poréwnaniu uwzgledniono metamodel Kriginga,
metamodel wykorzystujacy RBF, kwadratowa RW (ozn. jako k. RW) oraz kwadratowa
RW 7z interakcjami (ozn. jako k. RW + in.).

Mm. - :
% Kriging RBF k. RW | k. RW + in.
50 0.1317 0.0006 0.0001 -
100 0.2934 0.0017 0.0002 -
500 5.9226 0.0427 0.0005 0.0043
1000 32.7787 0.1618 0.0007 0.0076
2000 129.3367 0.7067 0.0016 0.0132
4000 589.6646 3.1278 0.0038 0.0250
8000 5363.28570 15.4883 0.0097 0.0571

Podsumowujac, eksperymentalne badanie czasu estymacji metamodeli potwierdzito
przypuszczenia dotyczace kosztownosci procesu uczenia, wynikajace z oszacowan ztozo-
nosci obliczeniowej, zaprezentowanych w rozdziale [£.3] Badanie uwzglednito dodatkowe
operacje, takie jak tworzenie wektoréw zmiennych objasnianych, celem mozliwie rzeczywi-
stego oszacowania czasu potrzebnego na nauke metamodeli. Kriginga jest metamodelem o
najdtuzszym czasie nauki oraz z bardzo staba skalowalnoscig ze wzgledu na rozmiar zbioru
uczacego K. Ograniczenie wielkosci zbioru uczacego moze pomédc, do pewnego stopnia,
zredukowaé czas estymacji parametréw, lecz wcigz sa to wartosci relatywnie bardzo du-
ze. Najszybszy oraz najlepiej skalowalny proces nauki charakteryzuje kwadratowa RW.
Kwadratowa RW z interakcjami réwniez jest bardzo wydajnym metamodelem, lecz dla
duzej liczby wymiaréw jej wydajnos$é drastycznie spada. Metamodel oparty o RBF osiaga
wyniki bedace pomiedzy wynikami dla metamodelu Kriginga oraz obu wariantéw RW.
Sytuacja, w ktérej metamodel oparty o RBF moze by¢ estymowany szybciej niz RW jest

uwzglednienie interakcji oraz duza liczba wymiaréw problemu.
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Tabela 5.2: Poréwnanie czasu [s]| estymacji parametréw metamodeli (Mm.) ze wzgledu na
liczbe wymiaréw problemu D € {2,5,10,20,30,40,60}. Rozmiar zbioru uczacego D jest
staty i wynosi K = 2000. W poréwnaniu uwzgledniono metamodel Kriginga, metamo-
del wykorzystujacy RBF, kwadratowa RW (ozn. jako k. RW) oraz kwadratowa RW z
interakcjami (ozn. jako k. RW + in.).

Mm. . .

5 Kriging RBF k. RW | k. RW + in.
2 11.7991 0.6379 0.0003 0.0003

20.2665 0.6468 0.0005 0.0008
10 39.5955 0.6621 0.0007 0.0033
20 129.4163 0.7053 0.0016 0.0143
30 262.6120 0.7585 0.0024 0.0418
40 437.0700 0.7886 0.0047 0.1107
60 747.9587 0.8310 0.0068 0.4339

5.1.3 Dyskusja efektywnosci zastosowan metamodeli

W rozdziale dokonano przegladu znanych metod integracji metamodeli oraz opisano
najwazniejsze, z punktu widzenia tematyki rozprawy, przyktady APWM. Zasadnym jest
ocena efektywnosci zastosowania metamodeli w APWM zgodnie z kryteriami zawarty-
mi w rozdziale Eksperymentalne badanie czasu estymacji parametrow metamodeli,
zaprezentowane w rozdziale [5.1.2| stanowi drugi punkt odniesienia w dyskus;ji.

Zmaczna czes¢ APWM wykorzystuje metamodel Kriginga lub jego rozszerzenie w spo-
séb zgodny z idea OB, czyli w oparciu o wszystkie dostepne obserwacje (rozwiazania
poddane ewaluacji z wykorzystaniem f.c.). Takie zastosowanie metamodelu nie jest efek-
tywne, poniewaz nie jest spetnione kryterium K1 (duze budzety) ze wzgledu na bardzo
stabg skalowalno$é procesu estymacji parametrow w metamodelu Kriginga w odniesieniu
do rozmiaru zbioru uczacego.

Wykorzystanie metamodeli w relatywnie prostych algorytmach populacyjnych, ktory
nie moga by¢ obecnie uznane za skuteczne metody rozwiazujace, jest sprzeczne ze spet-
nieniem kryterium K3 (zadowalajace wyniki). Przyktadem tego sa APWM oparte na PSO
oraz DE bez mechanizmoéow adaptacji.

Efektownosé niektérych APWM jest trudna do oceny, czego przyktadem jest
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S-JADE [33], ktéry wykorzystuje metamodel globalny oraz metamodele lokalne, wszystkie
oparte o RBF. Bazowy algorytm JADE jest adaptacyjnym rozwinieciem DE, a modelo-
wanie f.c. z wykorzystaniem RBF jest znaczaco bardziej wydajne od modelowania f.c.
z wykorzystaniem metamodelu Kriginga. Niemniej, S-JADE byl ewaluowany na proble-
mach kosztownych, a przedstawiona analiza jego ztozono$ci nie pozwala na ocene jego
wydajnosci w wickszych budzetach optymalizacji.

APWM takie jak SMA-EPSDE [143], ESMDE [144], iDEaSm [I6], S-CMA-ES [1§]
oraz, DTS-CMA-ES [I74] sa oparte o Kriginga ktéry jest uczony na podstawie ograniczo-
nego zbioru uczacego. Dzieki temu mozliwe jest spelnienie kryteriéw K1 (duze budzety),
K3 (zadowalajace wyniki) oraz K4 (uniwersalnosé), lecz dyskusyjne pozostaje speienie
kryterium K2, czyli akceptowalnosci narzutu obliczeniowego wynikajacego z uzycia me-
tamodelu. Badania eksperymentalne pokazaly, ze estymacja parametrow w metamodelu
Kriginga dla malych zbioréw uczacych jest relatywnie wydajna, lecz wciaz jej czas jest
rzedy wielkosci wiekszy niz w przypadki estymacji parametrow kwadratowej RW lub RBF.
Stad, narzut obliczeniowy wynikajacy z uzycia metamodelu nalezy uznaé za nieakcepto-

walny.

Algorytm saACM-ES [139, [140], bedacy rozwinieciem CMA-ES o rankingowa maszyne
wektoréw nosnych, byt ewaluowany w budzecie optymalizacji taniej, w ktorym pokazat
przewage nad bazowym CMA-ES. Stad, nalezy uzna¢, ze saACM-ES spelnia kryterium
K1 (duze budzety) oraz K3 (zadowalajace wyniki). Kryterium K4 (uniwersalnosc¢) jest
w duzej mierze spetnione, poniewaz CMA-ES jest algorytmem uniwersalnego przeznacze-
nia. Watpliwoéci budzi zastosowanie strojenia parametru wielkosci zbioru uczacego, celem
uzyskania jak najlepszych wynikéw na zbiorze testowym COCO. Problemem saACM-ES
jest duzy narzut obliczeniowy metamodelu. Czas uczenia metamodelu, zgodnie z wylicze-
niami autoréw, zalezy od sze$cianu liczby wymiaréw. Skutkiem tego, dla badanych funkcji
o D =40 czas obliczeni catego APWM (7}, + Trnim) przypadajacy na jedng ewaluacje f.c.
oscyluje miedzy 10725 a 0.5s. Dlatego tez, kryterium K2 (akceptowalny narzut) nie jest

spetnione, jesli zestawic¢ te wartosci z czasami estymacji RW.

Algorytmem, ktéry wprost odnosi sie do problemu efektywnego zastosowania metamo-
delu jest 1-CMA-ES [77]. Wedle jego autoréw zaproponowane rozwiazanie jest najprost-
szym mozliwym sposobem wykorzystania metamodelu. Podobnie okreslono sposéb esty-
macji parametréw metamodelu. Zaprezentowana eksperymentalna ewaluacja 1q-CMA-ES
z wykorzystaniem zbioru testowego COCO pokazala, ze zaprezentowany algorytm z po-

wodzeniem osiagnat zadowalajace wyniki w budzetach optymalizacji taniej. Empiryczne
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badanie czasu dzialania pokazato, ze w przypadku funkcji o D = 20 1qg-CMA-ES byt 53
razy wolniejszy od bazowego CMA-ES, co nalezy uzna¢ za wartosci akceptowalne biorac
pod uwage budzet optymalizacji. Co wiecej, uzyskane wyniki byty poréwnywalne, a na-
wet lepsze od alternatywnych rozwigzan opartych o znacznie bardziej ztozone metamodele
(Imm-CMA-ES, DTS-CMA-ES oraz sa-ACM-ES).

Algorytm 1g-CMA-ES pokazal, ze jest mozliwe stosowanie metamodeli wykorzystu-
jacych RW w budzetach optymalizacji wickszych niz kosztowne i ze uzyskane wyniki sa
satysfakcjonujace. Niemniej, ewaluacja 1q-CMA-ES oraz jego konkurentéw pokazata, ze
wszystkie sprawdzane algorytmy wykorzystujace metamodel czerpaty z niego zysk w bu-
dzecie mniejszym niz 103 - D ewaluacji f.c. Powyzej tej wartosci CMA-ES bez wsparcia me-
tamodelu byt w stanie osiaga¢ zatozone cele (btedy) réwnie szybko (przy podobnej liczbie
ewaluacji f.c.). Ponadto, nalezy zauwazy¢, ze uzycie metamodelu w 1¢-CMA-ES wymaga
okreslenia wielu parametrow (m.in. wagi w MNK, reguty wyznaczania 7-Kendalla), co
istotnie wptywa na ocene spetniania kryterium K4, méwiacym o uniwersalnosci metody.

Podsumowujac, w literaturze znajduje sie wiele APWM rézniacych sie zaréwno rodza-
jem wykorzystywanego metamodelu, ale takze sposobem jego integracji, ze szczegdlnym
uwzglednieniem konstrukcji zbioru uczacego. Czes¢é APWM znalazta badz moglaby zna-
lezé¢ zastosowanie w rozwigzywaniu probleméw semikosztownych lub tanich. Biorac pod
uwage analizowane cztery kryteria efektywnego zastosowania metamodelu wyréznié¢ nalezy
1g-CMA-ES, ktéry na tle innych APWM osiaga dobre wyniki na zbiorze testowym COCO,

a sama konstrukcja metamodelu RW skutkuje akceptowalnym narzutem obliczeniowym.

5.2 Proponowane zastosowania metamodeli

W ramach prac badawczych autor rozprawy poszukiwal sposobéw na efektywne zastoso-
wanie metamodeli w algorytmach populacyjnych w kontekscie celow badawczych, zapre-
zentowanych w rozdziale [I.2] Skutkiem tego, opracowano nowe APWM oraz zbadano ich
wybrane wtasciwosci, skupiajac si¢ na analizie dziatania metamodeli. Nastepnie, zapro-
ponowane APWM oraz zawarte w nich sposoby integracji metamodeli zostaly poddane
eksperymentalnej ewaluacji celem potwierdzenia lub odrzucenia prawdziwosci hipotez ba-
dawczych zaprezentowanych w rozdziale [1.3]

Autor rozprawy zaznacza, ze proponowane efektywne zastosowania metamodeli oraz
towarzyszace im APWM nie stanowig jedynych mozliwych sposobéw na spelnienie po-

stawionych celéw badawczych. Niemniej jednak, stanowiag podejscie spdjne i potwierdzo-
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ne wynikami eksperymentalnymi. W trakcie prac badawczych podejmowano liczne decy-
zje dotyczace opracowywanych rozwigzan, motywowane analizg biezacego stanu wiedzy
oraz otrzymywanymi wynikami eksperymentalnymi. Wskutek tego poczyniono nastepu-

jace gtowne zalozenia projektowe:

1. We wszystkich rozwiazaniach jako metamodel wybrano regresje wielomianows.

2. Zdecydowano sie rozszerzaé¢ za pomocg metamodeli algorytmy GAPSO, SHADE,
R-SHADE oraz L-SHADE.

3. Wykorzystano lokalng optymalizacje metamodelem jako mechanizm poprawiajacy

wyniki algorytmoéw populacyjnych w optymalizacji taniej.

4. Wykorzystano preselekcje rozwigzan za pomoca metamodelu jako mechanizm po-

prawiajacy wyniki algorytméw populacyjnych w optymalizacji semikosztowne;j.

Motywacja wyboru RW jako metamodelu jest jej wydajnosé, potwierdzona wynikami
badan eksperymentalnych (rozdziat oraz wynikami literaturowymi, w szczegdlnosci
dot. 1lg-CMA-ES [77].

Wybrane algorytmy sa skutecznymi metodami rozwiazujacymi, czego dowodza wyniki
ich eksperymentalnej ewaluacji. Ponadto, relatywnie duza liczba znanych i skutecznych
zastosowan metamodeli w algorytmach z rodziny CMA-ES sprawita, ze zbadanie mozli-
wosci wykorzystania metamodeli w algorytmach z rodziny DE wydawato sie wartosciowe
oraz obiecujace.

Ponizej opisano zwiezle idee stojace za proponowanymi zastosowaniami metamodeli w
algorytmach populacyjnych. W rozdziale opisano mechanizm inicjalizacji metamode-
lem, w rozdziale [5.2.2| mechanizm lokalnej optymalizacji metamodelem, w rozdziale |5.2.3
mechanizm preselekeji rozwigzan za pomoca metamodelu, a w rozdziale 5.2.4]rekurencyjna
metode estymacji parametréw metamodelu.

Zastosowanie ww. mechanizméw w konkretnych algorytmach populacyjnych oraz od-
powiadajace im wyniki eksperymentalne opisano w rozdziale[0] oraz rozdziale [7] Rozdzial[g]
omawia algorytmy wykorzystujace mechanizm lokalnej optymalizacji metamodelem, kto-
re znalazty zastosowanie w optymalizacji taniej, a rozdziat 7| algorytmy dedykowane do

optymalizacji semikosztownej oparte o preselekcje rozwigzan za pomocg metamodelu.
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5.2.1 Inicjalizacja metamodelem

Celem mechanizmu inicjalizacji metamodelem jest skierowanie malym kosztem inicjal-
nej populacji w obiecujacy obszar przestrzeni rozwigzan. W tym celu generowana jest
losowo inicjalna populacja P? = [zV,...,2Q/]. Nastepnie, wszystkie osobniki z¥, gdzie
ie{l,...,N}\{dfin + 1,dfrw + 1} sa kolejno ewaluowane, tzn. wyznaczana jest warto$é
f(@Y). Kazde obliczenie wartosci f(z¥) skutkuje dodaniem pary (z¥,f(z?)) do zbioru
uczacego D.

Wspoétrzedne osobnikow nglm 41 oraz ngkw 11 sa modyfikowane bezposrednio przed wy-
konaniem na nich ewaluacji z wykorzystaniem f.c. W tym celu estymowany jest metamodel
RW, odpowiednio liniowej dla mgfzm 41 oraz kwadratowej dla mgfkw 41 Stad, wartos¢ dfyp
jest liczbg stopni swobody liniowej RW, a dfy,, liczba stopni swobody kwadratowej RW.
Wspoétrzedne osobnika m?ifzm 41 83 zmieniane na wspotrzedne rozwigzania optymalnego
liniowej RW. Analogicznie, dla osobnika ngkw 41 WspoOtrzedne sg zmieniane na wspotrzed-

ne rozwigzania optymalnego kwadratowej RW. Posta¢ obu modeli jest przedstawiona w

tabeli £.3]

Tabela 5.3: Opis metamodeli stosowanych w mechanizmie inicjalizacji metamodelem. Es-
tymowane wspotczynniki przy kazdej ze zmiennych zostaly pominiete dla zwiekszenia

czytelnodci.

Nazwa Posta¢é Stopnie swobody

Liniowa RW Zyn = [1,21,...,2p] dfiin =D +1
Kwadratowa RW  Zp,, = [Xjin, 23, ...,2%]  dfgw =2D+1

W przypadku liniowej RW kazda ze wspétrzednych rozwiazania optymalnego przyj-
muje wartos¢ dolnego (i q) albo gérnego (pqz,q) Ograniczenia przestrzeni rozwigzai
w wymiarze d. W przypadku kwadratowej RW kazda ze wspotrzednych rozwigzania opty-
malnego moze dodatkowo przyja¢ wartos¢ wierzchotka paraboli zpeqrq W wymiarze d.
Catosciowe spojrzenie na mechanizm inicjalizacji metamodelem jest zwarte w pseudoko-
dzie Bl

Inicjalizacja metamodelem jest mechanizmem, ktéry moze by¢ zastosowany w kazdym
algorytmie populacyjnym. Spoérod algorytméw omawianych w rozprawie z proponowane-
go mechanizmu korzysta M-GAPSO (rozdziat oraz LQ-R-SHADE (rozdzial [7.1)).
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Algorytm 5 Inicjalizacja metamodelem
1: g=0
2: PO=[z0, ... ,m(])\,],mg ~U(Tmin, Tmaz)
3: fori=1do N do

4: if i ==df;;, +1 then
5: Estymuj metamodel flm liniowej RW za pomoca zbioru uczacego D
6: 2 = x;;,. (rozwigzanie opt. liniowej RW, gdzie Tlin.d € {Zmin,ds Tmaz,d})
7 else if ¢ == df ,qq+1 then
8: Estymuj metamodel flm kwadratowej RW za pomoca zbioru uczacego D
9: z? =z}  (rozwiazanie opt. kwadratowej RW, gdzie Tyuad.d € {Zmin.d>Tmaz,ds Tpeak,d})
10: end if
11: Ewaluuj :1:? za pomocy f.c.
12: Dodaj (29, f(z?)) do zbioru uczacego D
13: end for

5.2.2 Lokalna optymalizacja metamodelem

Lokalna optymalizacja metamodelem zaktada modyfikacje regut zachowania pojedyncze-
go osobnika w populacji, tzn. regul wyznaczajacych nowe rozwiazanie z7, poddawane
ewaluacji z wykorzystaniem f.c.

Optymalizacja wykorzystuje metamodel, ktéry jest estymowany w oparciu o zbidr
uczacy D, sktadajacy sie z rozwigzan dotychczas poddanych ewaluacji oraz odpowiadaja-

cych im wartosci f.c. Zaktada sie, ze zbidr uczacy jest ograniczony do obszaru stanowigcego
g

otoczenie rozwigzania x;, wyznaczone w poprzedniej iteracji.

Nowe potozenie i-tego osobnika w iteracji g jest zdefiniowane jako rozwigzanie opty-
malne 2* metamodelu f . Szezegdtowa definicja metamodelu oraz sposobu konstruowania
zbioru uczacego D jest zalezna od konkretnej implementacji lokalnej optymalizacji meta-
modelem. Catosciowe spojrzenie na logike lokalnej optymalizacji metamodelem, ktéra ma

zastosowanie dla i-tego osobnika w iteracji g jest przedstawione za pomoca pseudokodu [6]

Algorytm 6 Lokalna optymalizacja metamodelem
Skonstruuj zbiér uczacy D, stanowiacy pewne otoczenie punktu z?

Estymuj parametry metamodelu f na podstawie zbioru uczacego D
z{ = 2", gdzie £ jest rozwigzaniem optymalnym metamodelu f

Ewaluuj ¢ za pomoca f.c.

Dodaj (z?, f(z?)) do zbioru uczacego D

Lokalna optymalizacja metamodelem znalazta zastosowanie w algorytmie M-GAPSO

oraz zwiazanym z nim SHADE-LM, co zostalo szerzej opisane w rozdziale [0}
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5.2.3 Preselekcja rozwigzan na podstawie wartosci metamodelu

Preselekcja rozwigzan na podstawie wartosci metamodelu ma za zadanie ocenié¢, ktore z
rozwigzan powinny by¢ ewaluowane z wykorzystaniem f.c., a ktére warto porzuci¢ bez
dokonywania ich ewaluacji. W tym celu generowanych jest wiecej nowych osobnikow niz
sugeruje to biezacy rozmiar populacji N9, a naste¢pnie metamodel ponownie wskazuje NI
najlepszych z nich, ktore tworza finalny zbior rozwigzan poddawany ewaluacji z wykorzy-
staniem f.c.

Zaprezentowana preselekcja rozwigzan jest wykorzystywana w adaptacyjnych algoryt-
mach z rodziny DE, takich jak SHADE, R-SHADE oraz L-SHADE, wiec zaktada sie, ze
multiplikacji podlegaja wektory préby u, generowane na podstawie wektora macierzy-
stego x? .

Preselekcja rozwigzan opiera sie o metamodel f , ktory jest estymowany na podstawie
zbioru rozwigzan dotychczas poddanych ewaluacji. Zaktada si¢ wykorzystanie metamodeli
z grupy RW. Rozmiar zbioru uczacego D jest ograniczony z dwoch powodow. Po pierwsze
ze wzgledow wydajnosciowych, celem szybszej estymacji parametréw metamodeli. Po dru-
gie, zeby umozliwi¢ lepsze dopasowanie metamodelu do obszaru przestrzeni przeszukiwan,
jaki jest zajmowany przez biezaca populacje.

Preselekcja rozwiazan moze wystepowaé¢ w dwoch wariantach: lokalnym i globalnym.
W wariancie lokalnym kazdy i-ty osobnik z? generuje Ny wektoréw proby uf’j , gdzie
j=1,...,Ns. Nastepnie spoéréd nich wybierany jest najlepszy uf best wzgledu na war-

tos¢ f i to on jest poddany ewaluacji z wykorzystaniem f.c.

Algorytm 7 Preselekcja lokalna
1: fori=1do N9 do

2: Wygeneruj Ns wektoréw proby uf 7 na podstawie biezacego rozwiazania zf , zgodnie z logika
algorytmu
3: end for
4: Estymuj parametry metamodelu f w oparciu o zbiér uczacy D
5: Wyznacz wartosé f dla wszystkich Ng- N9 wektoréw préby
6: fori=1do N9 do
7 Wybierz najlepszy wektor préby u) obest sposréd N, wektoréw proby u) J
8: Ewaluuj 'u,ig’be‘gt za pomocy f.c. f
9: Dodaj (uf****, f(u9***")) do zbioru uczacego D
10: end for

W wariancie globalnym cala populacja PY o rozmiarze N9 jest rozszerzana (multipli-

kowana) N*® razy do populacji P2, = [P9,PY,..., P9 o rozmiarze Ns- N9. Nastepnie kazdy
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osobnik :I:Z, gdzie k =1,... Ng- N9 generuje swb6j wektor préby ui, lecz finalnie tylko N9
najlepszych wektoréw proby uf ’beSt, ze wzgledu na wartos¢ f, jest poddawanych ewaluacji

z wykorzystaniem f.c.

Algorytm 8 Preselekcja globalna
1: Rozszerz populacje P9 do populacji PY,, = [P9,PY,..., P9, gdzie |P?,,| = Ns- N9

e

2: Wygeneruj N, - NY wektoréw proby uf * na podstawie biezacego rozwigzania ¢, zgodnie z logika
algorytmu

: Estymuj parametry metamodelu f w oparciu o zbiér uczacy D

: Wyznacz wartosé f dla wszystkich Ng- N9 wektoréw proby

: fori=1do N9 do

Wybierz najlepszy ze wzgledu na f, nie wybrany dotychczas, wektor proby uf pbest sposréd Ng- N9

o Gl oa W

z ’ g
wektorow proby ug,

g,best
u; za pomocy f.c. f

Ewaluuj
Dodaj (uig’b%t,f(uf’b”t)) do zbioru uczacego D

9: end for

Ide¢ pojedynczej iteracji algorytmu zawierajacej lokalng preselekcje rozwigzan przed-
stawiono za pomoca pseudokodu [7] Analogiczne spojrzenie na preselekcje globalna przed-
stawiono za pomoca pseudokodu [§]

Finalna integracja preselekcji rozwigzan z caloscig algorytmu, z uwzglednieniem jej
wplywu na mechanizm adaptacji parametréw, zostala szerzej oméwiona w rozdziale [7]
Algorytmy populacyjne, ktére wykorzystuja preselekcje rozwiazan to: LQ-R-SHADE (roz-
dzial [7.1)), psLSHADE (rozdzial oraz rmmLSHADE (rozdziat [7.3).

5.2.4 Rekurencyjna estymacja parametré6w metamodelu

Klasyczne wykorzystanie metamodelu RW w algorytmie populacyjnym zaktada cyklicz-
ng estymacje jego parametrow z wykorzystaniem MNK, ktéra wymaga istnienia zbioru
uczacego D. W przypadku RW, liczba obserwacji w zbiorze uczacym musi by¢ co naj-
mniej taka jak liczba stopni swobody modelu. Skutkiem tego minimalny rozmiar zbioru
uczacego dla kwadratowej RW z interakcjami staje si¢ znaczacy wraz ze wzrostem liczby
wymiarow.

Konieczno$¢ przechowywania oraz cyklicznego aktualizowania zbioru uczacego D byta
gtéwna motywacja poszukiwania alternatywnych metod estymacji parametréw w RW.
Zastapienie MNK pewng forma rekurencyjnej estymacji parametrow, tzn. w oparciu o

pojedyncza obserwacje (z;,y;), pozwolitoby osiagnaé nastepujace cele:
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1. Zmniejszenie stopnia skomplikowania APWM poprzez eliminacje mechanizméw kon-

struujacych zbior uczacy.
2. Zwiekszenie wydajnosci APWM poprzez mniej ztozone obliczenia algebraiczne.

3. Zmniejszenie stopnia parametryzacji APWM poprzez zapewnienie czytelnej logiki
douczania metamodelu bezposrednio po kazej ewaluacji rozwigzania z wykorzysta-

niem f.c.

Rekurencyjna estymacja parametréw w RW moze by¢ zapewnienia przez rekursywny
filtr najmniejszych kwadratéw (filtr RLS), inaczej zwany rekurencyjng metodg najmniej-
szych kwadratow.

Filtr RLS [194) réwnania (21.36) - (21.39)] jest adaptacyjnym algorytmem, ktéry re-
kurencyjnie rozwiazuje problem najmniejszych kwadratéow. Podaje procedure obliczajaca
wspotezynniki wy na podstawie wy_1 biorac pod uwage sygnat wejsciowy a;, sygnatl wyj-
Sciowy d; i estymacje sygnalu wyjsciowego dy = a,tT'wt_l. er = dy —a?wt_l jest bledem
sygnatu wyjéciowego. Suma kwadratéw bledéw jest funkcja kosztu podlegajacg minima-
lizacji.

Aktualizacja parametréw w; metamodelu w chwili £ na podstawie obserwacji (¢, f(z))
moze by¢ zrealizowana poprzez przyjecie nastepujacych zatozen: a; = 2y, dy = f(x;) oraz
dy = f (x) = & wy_1, gdzie & jest wektorem zmiennych objasniajacych utworzonym na
podstawie z;, zgodnie z przyjeta postacia RW. Calos¢ jest opisana ponizszym uktadem

réwnan:

er = flz)) — % wi
Q1%

N M3 Q1% (5.3)
Q1= i\(@t—l — g% Qi1)

Wy = W1+ geet

gt

gdzie X € (0,1] jest czynnikiem zapominania (ang. forgetting factor), a Q¢ jest macierza o
rozmiarze |T¢| X |Z¢].

Ztozonos¢ obliczeniowa estymacji parametréw za pomoca filtru RLS wynosi
O(L?) [194], gdzie L jest liczba parametréw RW. Stad dla liniowej oraz kwadratowe;
RW otrzymuje si¢ O(D?), a dla kwadratowej RW z interakcjami odpowiednio O(D*). Dla
przypomnienia MNK posiada zlozonoéé O(L?K), gdzie K jest liczba obserwacji w zbio-
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rze uczacym, ktéra w zalozeniu musi by¢ co najmniej taka jak liczba parametréw (stopni
swobody) metamodelu.

Zaktadajac, ze rozmiar zbioru uczacego w MNK jest niewiele wickszy od liczby parame-
tréw metamodelu, to wykorzystanie filtra RLS redukuje ztozono$¢ estymacji parametrow
z O(D?) do O(D?) dla liniowej oraz kwadratowej RW. W przypadku kwadratowej RW z
interakcjami ztozonoéé maleje z O(D®) do O(D*).

Wykorzystanie filtru RLS w estymacji parametréw znalazto zastosowanie w algorytmie
rmmLSHADE, oméwionym w rozdziale
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Rozdzial 6

Lokalna optymalizacja metamodelem

w optymalizacji taniej

W tym rozdziale przedstawiono badania autora rozprawy dotyczace zastosowania lokalnej
optymalizacji metamodelem w wybranych algorytmach populacyjnych. Najpierw opisano
srodowisko GAPSO, ktore umozliwia integracje wielu algorytmoéw populacyjnych w obre-
bie jednej populacji. Nastepnie przedstawiono koncepcje integracji lokalnej optymalizacji
metamodelem w algorytmie GAPSO, skutkujacej powstaniem M-GAPSO.

W oparciu o algorytm M-GAPSO stworzono algorytm SHADE-LM, ktéry zostal opisa-
ny w drugiej czesci tego rozdziatu. SHADE-LM jest potaczeniem R-SHADE oraz lokalne;
optymalizacji metamodelem.

Zaréwno M-GAPSO, jak i SHADE-LM zostaly poddane eksperymentalnej ewaluacji,
w ktorej oceniono zysk z integracji lokalnej optymalizacji metamodelem. Na koniec przed-

stawiono analize wptywu uzycia metamodeli na catkowity czas obliczen M-GAPSO oraz
SHADE-LM.

6.1 Algorytm GAPSO

Hybrydowe algorytmy populacyjne nie stanowig gltéwnego przedmiotu zainteresowania
rozprawy. Mimo to, niektére metody taczenia algorytméw populacyjnych moga stano-
wi¢ inspiracje dla integracji metamodeli. Przyktadem takiego algorytmu jest Generalized
Self-Adapting Particle Swarm Optimization [221] (GAPSO), ktéry jest hybrydowym al-
gorytmem populacyjnym rozszerzajacym PSO.

GAPSO jest motywowany obserwacja, ze osobniki w populacji (w przypadku PSO
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mozna méwié o czasteczkach w roju) nie musza zachowywaé sie identycznie, tzn. zasady
wyznaczania kolejnych rozwigzan celem ewaluacji moga by¢ rézne dla réznych osobnikéw.
W zalozeniu ma to umozliwi¢ osiggniecie lepszych wynikéw, niz gdyby populacja byta
homogeniczna. GAPSO zaklada, ze osobniki znajg swoje potozenia i wspotdziela zmienne
oraz parametry w sposob charakterystyczny dla podej$é¢ niehybrydowych. Pierwotna kon-
cepcja GAPSO wykorzystywata dwa algorytmy: PSO oraz DE, przy czym PSO zostato
zaimplementowane w czterech wariantach, rozniacych sie regutami wyznaczania kolejnych
rozwigzan poddawanych ewaluacji. W ogdlnosci, GAPSO moze sktadaé sie z K réznych
algorytmow. Wysokopoziomowe spojrzenie na algorytm przedstawiono za pomoca pseu-
dokodu [

Algorytm 9 GAPSO

1: Ustaw parametry algorytmu

2: Wylosuj poczatkowa populacje PO = [z9,....2%/]

3: while budzet (dostepna liczba ewaluacji f.c.) nie jest wyczerpany do

4 Dla kazdego osobnika ¢ wylosuj algorytm k zgodnie z wektorem prawdopodobienstwa w,,
5 fori=1do N do
6 Wyznacz nowe rozwigzanie 7, zgodnie z przypisanym algorytmem k
7 Wyznacz wartos¢ f.c. f(z?)
8 if Osobnik ¢ wymaga restartu then
9 Ustaw &7 w losowym miejscu w przestrzeni rozwiazan
10: end if
11: end for
12: (opcjonalnie) dokonaj adaptacji wektora prawdopodobieristwa w,,

13: g=g+1
14: end while

Na poczatku kazdej iteracji g kazdy i-ty osobnik zf = [a:f 1,...,$§{ p] W populacji
PI =[x, ... ,:l:?v] ma przypisywane, w sposob losowy, swoje zachowanie, czyli rodzaj al-

9

gorytmu, ktory bedzie okreslat reguty wyznaczenia nastepnego rozwigzania x; w oparciu

g—1
,[: .

o poprzednie rozwigzanie x

Losowanie algorytméw jest dokonywane w oparciu o wektor wag prawdopodobien-
stwa w, wyboru konkretnego zachowania, ktory jest parametrem algorytmu. Przyktado-
wo, wektor wg, = [0.6,0.1,0.1,0.1,0.1] oznacza, ze pierwszy z K =5 algorytméw bedzie
wybierany z prawdopodobienstwem 0.6, a pozostate cztery z prawdopodobienstwem 0.1.
Dodatkowo, logika GAPSO zapewnia, ze kazdy mozliwy algorytm bedzie przypisany co
najmniej jednemu osobnikowi.

Wektor wag prawdopodobienstwa moze by¢ staty, tj. ustalany przed uruchomieniem
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algorytmu albo podlegaé¢ adaptacji w trakcie procesu optymalizacji. Ponadto, GAPSO
moze dokonaé restartu pojedynczego osobnika, tzn. zmieni¢ jego rozwigzanie na losowe
w przestrzeni rozwigzan w sytuacji gdy osobnik pozostaje w miejscu od dtuzszego czasu
lub wykryto, ze znajduje sie w lokalnym optimum. O szczegbétach GAPSO, z uwzgled-
nieniem szczegdtowego opisu mechanizmu adaptacji oraz restartéw, mozna przeczytaé¢ w

pracy [221].

6.2 M-GAPSO: GAPSO z lokalng optymalizacja me-

tamodelem

Skuteczne wykorzystanie heterogenicznej populacji w GAPSO sprawito, ze zaczeto poszu-
kiwaé sposobow na rozszerzenie algorytmu o lokalng optymalizacje metamodelem (roz-
dziat . Zauwazono, ze metamodel moze by¢ zaimplementowany jako jeden sposrod
K wykorzystywanych algorytméw, ktéry podobnie jak DE oraz PSO, wskazuje nowe roz-
wiazanie z7, ktére jest poddawane ewaluacji z wykorzystaniem f.c. Skutkiem tego, grupa
inicjalnych algorytmoéw (DE oraz PSO) w GAPSO zostala rozszerzona o lokalna optyma-
lizacje metamodelem. Rozszerzony algorytm GAPSO jest okreslany jako M-GAPSO [165].
Opis algorytméw, z wytaczeniem lokalnej optymalizacji metamodelem, jest przedstawiony
w rozdziale [6.2.1] Metamodele stosowane w lokalnej optymalizaji metamodelem opisano
w rozdziale [6.2.2]

Oprécz lokalnej optymalizacji metamodelem, M-GAPSO zostal rozbudowany wzgle-
dem GAPSO o wykorzystanie nastepujacych komponentéw:

1. Nowych regutl adaptacji wektora prawdopodobienstwa p.
2. Nowego mechanizmu restartow.

3. Archiwum prébek (par (z, f(z)), uzyskanych wskutek dotychczasowych ewaluacji
f.c.

4. Inicjalizacji metamodelem (rozdzial [5.2.1]).

Adaptacja wektora wag w,, podobnie jak w przypadku GAPSO, jest wykonywana pod
koniec kazdej iteracji g.
Adaptacja polega na mierzeniu wplywu algorytmu k w iteracji g na przebieg opty-

malizacji, ktory jest okreslany jako wartos¢ nagrody ry 4. Nagroda bierze pod uwage sku-
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tecznos¢ wszystkich osobnikéw, wykorzystujacych dany algorytm k, w ciggu ostatnich G,

iteracji. Wartos¢ nagrody ry, 4 jest opisana ponizszym rownaniem:

070 (2 max (£ 1) — @).0)

g—1 g’
Xg=g—Ga K|

Tk,g = (6.1)
gdzie ICZ oznacza zbior indekséw osobnikéw uzywajacych algorytmu k w iteracji ¢/, f (z?/)
jest wartoscig f.c. j-tego osobnika po wykonaniu iteracji ¢’, a f (:I:gl’b“t) jest najlepsza
wartodcig f.c. znaleziong do iteracji ¢’ wlacznie.

Finalny wektor wag prawdopodobienstwa p jest wyznaczany w oparciu o skalowanie

wektora [11,g,..., 7Kg, tj.:

"9 "K.g
rgsum’’ "7 ng,sum

p= (6.2)

gdzie r9%Wm = Zle Th,g-

Mechanizm restartow zostal zaimplementowany analogicznie jak w algorytmie JA-
DE [I77]. Restartowana jest cata populacja w sytuacji, gdy spelnione sa ponizsze dwa
warunki. Po pierwsze, mierzone jest rozproszenie populacji V' (PY) (réwnanie i spraw-

dzane jest, czy jest ono mniejsze niz zadany prog V4.

1 D
V(P9 =— Z Var(Pé’) (6.3)
D d=1
gdzie Var oznacza funkcje wariancji, a PJ = [@1,d,--.,ZN,q) jest wektorem wspotrzednych

d nalezacych do wszystkich osobnikow populacji PY.

Drugi warunek zaktada sprawdzenie, czy najlepsze znalezione dotychczas rozwigzanie
nie zostato poprawione w ciggu ostatnich G iteracji.

Archiwum prébek, przechowuje pary (z, f(z)), ktére uzyskano wskutek dotychczaso-
wych ewaluacji f.c. Dodanie nowej pary do archiwum odbywa sie bezposrednio po kazdej
ewaluacji f.c.

Wyszukiwanie elementéw w archiwum jest realizowane z wykorzystaniem wielowymia-
rowej struktury R-drzewa [20]. Ze wzgledéw wydajnosciowych rozmiar archiwum zostal
ograniczony do statej wartosci N,, ktéra jest parametrem algorytmu. Po wypelnieniu
archiwum, jest ono resetowane i zbieranie par (z, f(x)) zaczyna sie od nowa.

Wysokopoziomowe spojrzenie na M-GAPSO, z uwzglednieniem lokalnej optymalizacji
metamodelem zostalo zawarte w pseudokodzie [I0] O szczegétach algorytmu M-GAPSO

mozna przeczyta¢ w pracach [245, [165].
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6.2. M-GAPSO: GAPSO Z LOKALNA OPTYMALIZACJA METAMODELEM

Algorytm 10 M-GAPSO

1: Ustaw parametry algorytmu

2: while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do

3: Wylosuj poczatkowa populacje PV = [zY,...,2%], za pomoca inicjalizacji metamodelem (pseudo-
kod

4 while budzet (dostepna liczba ewaluacji f.c.) nie jest wyczerpany do

5 Dla kazdego osobnika i wylosuj algorytm k zgodnie z wektorem prawdopodobienstwa w,,
6 fori=1do N do

7 Wyznacz nowe rozwiazanie zf’ , zgodnie z przypisanym algorytmem k

8 Wyznacz wartosé f(z?)

9 end for
10: (opcjonalnie) dokonaj adaptacji wektora prawdopodobieristwa w,
11: if restart wymagany zgodnie z zasadami [I77] then break
12: end if

13: g=g+1

14: end while
15: end while

6.2.1 Opis algorytmow w M-GAPSO

W M-GAPSO zdecydowano sie na pozostawienie tylko dwoch algorytméw (nie stanowia-
cych lokalnej optymalizacji metamodelem), tj. PSO w wariancie SPSO-2007 [40] oraz DE
w wariancie DE/best/1/bin.

PSO (wariant SPSO-2007) zaklada, ze w iteracji g osobnik i posiada pewne potozenie

z!, najlepsze rozwigzanie p{ znalezione dotychczas przez siebie oraz najlepsze rozwiazanie

19 znalezione dotychczas przez swoich sasiadéw. Sasiedztwo dla osobnika i jest definiowane

jako trzy osobniki o wspétrzednych i — 1 mod(N), i, i+ 1 mod(N),.

9
1

W pierwszym kroku wyznaczana jest predkos¢ v; w nastepujacy sposob:

v! =wv! +U(0,c1)(p! —27)) +U(0,c2) (1Y —27) (6.4)

D=

gdzie w, c¢1 oraz cy sg parametrami, odpowiednio czynnikiem bezwtadnosci, czynnikiem
poznawczym oraz czynnikiem spotecznym. U(0,¢c1) oraz U(0,c2) sa losowo (jednostajnie)
generowanymi zmiennymi z przedzialu odpowiednio (0,¢1) oraz (0,c2).

W drugim kroku wyznaczana jest finalne potozenie 7 +1, ktore podlega ewaluacji z

g+

wykorzystaniem f.c. Polozenie x; ! jest opisane nastepujacym réwnaniem:

R Y (6.5)
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Wariant DE/best/1/bin zaktada relatywnie prosta faze mutacji, ktéra mozna opisaé
nastepujacym rownaniem:

v =90t F(zd —29) (6.6)
gdzie £9%¢5 jest najlepszym rozwigzaniem w populacji, F jest czynnikiem skalujacym, lo-
sowanym z rozktadu jednostajnego z zadanego przedziatu, bedacego parametrem, a indek-
sy rl;,72; € {1,..., N9}, gdzie r1; # i, r2; # i oraz rl; # r2; oznaczaja losowo wybranych
z populacji dwéch osobnikow.

Pozostate reguty algorytmu DE pozostaja identyczne jak w przypadku wariantu
DE/current-to-best/1, oméwionego w rozdziale [3.3]

Hybrydyzacja algorytméow w M-GAPSO opiera sie o wymiane inforamcji miedzy osob-
nikami, stad w przypadku PSO rozwiazanie I moze naleze¢ do innego algorytmu, w szcze-
gélnosci DE lub lokalnej optymalizacji metamodelem. Na podobnej zasadzie, w przypadku

best

DE, rozwigzania 97", &f oraz z{ moga wskazywac¢ na osobniki, ktére w danej iteracji

g nie wykorzystuja algorytmu DE.

6.2.2 Charakterystyka metamodeli w M-GAPSO

M-GAPSO zaktada wykorzystanie dwoch algorytméw lokalnej optymalizacji metamode-
lem, zwanych dalej dla uproszczenia metamodelem kwadratowym i metamodelem wielo-
mianowym. Oba metamodele sa metamodelami lokalnymi opartymi o RW, lecz réznia sie
zaréwno swojg postacia, jak i sposobem konstrukeji zbioru uczacego D. W obu przypad-

kach parametry metamodelu sa estymowane za pomoca MNK (réwnanie [4.3)).

Metamodel kwadratowy

Metamodel kwadratowy wykorzystuje zbior uczacy D sktadajacy sie k-najblizszych proé-
bek z archiwum (wzgledem zadanego punktu z?), gdzie jako miare odleglosci przyjeto
odlegtoé¢ Euklidesowa. Posta¢ metamodelu kwadratowego (kwadratowa RW) jest opisana,

nastepujacym rownaniem:

D
frw(®) =" (ad:c?i + bda:d) +c (6.7)
d=1
gdzie x = [1,...,2p] jest wektorem D wspolrzednych.

Znalezienie rozwiazania optymalnego Z, metamodelu fy,, jest réwnoznaczne ze

znalezieniem D niezaleznych rozwigzan optymalnych nastepujacych funkcji fkw,d, dla
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d=1,...,D:

frwa(wa) = aai+bazq (6.8)

Powyzsza funkcja jest parabola, wiec swoje minimum osigga w wierzchotku albo w

jednym z dwoch punktéw ograniczajacych przestrzen przeszukiwan. Stad, rozwigzanie
optymalne funkcji fkw’d(.’l:) mozna wyznaczaé¢ w nastepujacy sposob:

b by .
—d, if ad>0/\——6[ mm,xZ“"]
ag 2a4

ij,d: x&nm if f( mm) f(l,gzm) (69)

)

xgn’n’ if f( mm) > f( mm)

gdzie 27" 1 277" sy dolnym i gébrnym ograniczeniem przestrzeni przeszukiwan w wymiarze
d.
Finalnie, rozwigzanie optymalne &7, jest ztozeniem D rozwiazan optymalnych 25, ,,

co zostato pokazane w ponizszym réwnaniu:

"i:Zw = [i‘Zw,l""?‘%Zw,D] (6'10)

Metamodel wielomianowy

Metamodel wielomianowy jest ztozeniem D niezaleznych metamodeli RW p-tego stopnia,
ktore maja za zadanie odwzorowaé f.c. w danym wymiarze d. Kazdy metamodel d wy-
korzystuje niezalezny zbior uczacy Dy, zbudowany w oparciu o k-najblizszych prébek z
archiwum (wzgledem zadanego punktu z?) w wymiarze d. Jako miare odleglosci przy-
jeto odlegto$é Euklidesowa, lecz jest to odleglosé wylacznie w jednym wymiarze (tzn.
odlegtos¢ miedzy ! a 2 w wymiarze d, to |:I:f7 d —ZE?,} 41)- Poréwnywanie sposobu konstru-
owania zbiorow uczacych w metamodelu kwadratowym oraz metamodelu wielomianowym
zaprezentowano na rysunku (6.1}

Metamodel wielomianowy (RW p-tego stopnia) estymowany dla wymiaru d jest opi-

sany nastepujacym réwnaniem:

fwzeld xd Zaz dxd+cd (6'11)
=1

Rozwigzanie optymalne metamodelu fye1.4 jest wyznaczane za pomocy prze-
Q pty d J Yy p ap

wiel

min ma:r]

szukiwania siatkowego (ang. grid search). Przedziat [z, jest dzielony na 1000
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k najblizsgych dla d=2

___________________________________________________

d=2
]
L

\_ knajplizszyeh, S, | | Knajplizszych dia ¢=1

Rysunek 6.1: Poréwnywanie sposobu konstruowania zbioréw uczacych w metamodelu kwa-

dratowym oraz metamodelu wielomianowym.

réwnomiernie roztozonych punktow z;4 i dla kazdego z tych punktow jest liczona war-
t0s¢ fwiel,d(xj,d)' Punkt z; 4, dla ktérego wartosé fwiel,d(ffj,d) byta najmniejsza stanowi

rozwigzanie optymalne jj;kuiel, 4 dla wymiaru d. Analogicznie jak w przypadku metamodelu

*

kwadratowego finalne rozwiazanie optymalne Z,,;,; jest ztozeniem D rozwigzan optymal-

*

wiel.d» €O zostalo pokazane w ponizszym réwnaniu:
bl

nych &

Ak

Lwiel = [@i}iel,l? ce >£Tuiel,D] (6'12)

6.2.3 Eksperymentalna ewaluacja

Eksperymentalnej ewaluacji M-GAPSO dokonano przy uzyciu zbioru testowego COCO
oraz towarzyszacej mu procedury testowej (rozdzial .

Trzy warianty M-GAPSO wziety udziat w poréwnaniu: DE, PD oraz PDLP. Wariant
DE, to M-GAPSO z jednym algorytmem, jakim jest DE. Brak w nim inicjalizacji meta-
modelem. Wariant PD, to hybryda DE oraz PSO bez adaptacji wektora wag p oraz bez
inicjalizacji metamodelem. Wariant PDLP rozszerza wariant PD o inicjalizacje metamo-
delem oraz dodaje dwa algorytmy wykorzystujace lokalng optymalizacje metamodelem,
odpowiednio kwadratowym i wielomianowym (p =4). W obrebie wspélnych funkcjonal-

nosci dla wszystkich wariantow M-GAPSO zachowano te¢ sama parametryzacje. Petna
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parametryzacja, tj. dla wariantu PDLP, jest przedstawiona w tabeli

Tabela 6.1: Parametry M-GAPSO.

Gléwne parametry M-GAPSO

Rozmiar populacji N 10D
Waga wyboru PSO 1000
Waga wyboru DE 1000
Waga wyboru metamodelu kwadratowego 1
Waga wyboru metamodelu wielomianowego 1
Adaptacja wag wyboru w, Nie

Parametry poszczegdlnych algorytmow

PSO czynnik poznawczy ¢y 1.4
PSO czynnik spoteczny co 1.4
PSO czynnik bezwtadnosci w 0.64
DE prawdopodobienstwo krzyzowania C'R 0.9
DE czynnik skalujacy F 0.0-14
Rozmiar archiwum probek N, 2-10°
Liczba probek k£ w metamodelu kwadratowym 5D
Stopien wielomianu p 4

Liczba probek k w metamodelu wielomianowym — 4D+ 1

Wyniki eksperymentalnej ewaluacji dla wszystkich 24 funkeji (f1— f24) tacznie, w
podziale na liczbe wymiaréw D € {2,3,5,10,20,40}, sa zaprezentowane na rysunku [6.2]
Brak jest wynikow wariantu DE dla D = 40, lecz nie umniejsza to wartosci przedstawione-
go poréwnania, poniewaz DE petni jedynie punkt odniesienia dla wtasciwego poroéwnania
PD oraz PDLP. Eksperymenty dla wariantéw PD oraz PDLP wykorzystywaty budzet
optymalizacji 106 - D ewaluaciji f.c., a dla wariantu DE jest to 10°- D ewaluacii f.c.

Dla wszystkich wymiaréw bioracych udziat w zestawieniu, PD okazat si¢ lepszy od DE,
co pokazuje, ze zasadnos¢ potaczenia dwoch algorytméw znalazta swoje potwierdzenie w
finalnych rezultatach.

Wyniki dla wymiaréw D = 2 oraz D = 3 sa zblizone dla wszystkich wariantéw
M-GAPSO, cho¢ nalezy zauwazy¢ wyrazng poprawe wynikow w pierwszej fazie optyma-

lizacji dzicki wykorzystaniu inicjalizacji metamodelem w wariancie PDLP. Inicjalizacja
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Rysunek 6.2: Wyniki (na zbiorze testowym COCO) M-GAPSO w wariantach: DE, PD
oraz PDLP dla wszystkich 24 funkeji dla D € {2,3,5,10,20,40}, w budzecie optymalizacji

10%- D ewaluacji f.c.
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metamodelem poprawia wyniki roéwniez dla pozostalych wymiaréw bioracych udzial w
zestawieniu. Biorac pod uwage, ze ewaluacja miata miejsce w budzecie optymalizacji ta-
niej, wieksze znaczenie majg wyniki uzyskane w ostatniej fazie optymalizacji.

W pozostatych wymiarach, tj. D € {5,10,20,40} PDLP jest lepszy od PD, zwlaszcza
kiedy poréwnac ostatnig faze procesu optymalizacji. Pokazuje to, ze lokalna optymalizacja
metamodelem sprawdza si¢ w sytuacji, gdy populacja znajduje sie w okolicy minimum
globalnego. Réznica na korzy$¢ PDLP wzgledem PD jet szczegoélnie widoczna dla D = 10
oraz D = 20.

Wyniki w podziale na grupy funkcji

Zaprezentowane taczne (dla funkeji f1 — fo4) wyniki potwierdzity przypuszczenie, ze lokal-
na optymizacja metamodelem znajdzie zastosowanie w optymalizacji taniej. Postanowiono
wykonaé¢ dodatkowe poréwnanie, pokazujace wyniki dla D = 10 w podziale na kategorie
funkcji, co zostato zaprezentowane na rysunku [6.3]

Przedstawione wykresy pokazuja, ze zysk z lokalnej optymalizacji metamodelem jest
szczegblnie widoczny dla funkeji separowalnych (f; — f5). Biorac pod uwage konstruk-
cje metamodelu kwadratowego oraz wielomianowego, tj. modelowanie f.c. niezaleznie dla
wszystkich wymiarow, jest to zgodne z oczekiwaniami.

Nieduza przewaga wariantu PDPL nad wariantem PD jest jeszcze widoczna dla funkcji
ze stabym lub érednim uwarunkowaniem (fs - f9). Rowniez jest to zrozumiate, poniewaz
funkcje fg - fo9 charakteryzuja sie silng strukturg globalng, a minima lokalne, ktére w nich
wystepujg, nie maja relatywnie duzej amplitudy.

Brak jakiejkolwiek poprawy wyniku, ze wskazaniem na lekkie jego pogorszenie, jest
obserwowany dla funkcji fi5 - fo4, ktore charakteryzuja sie wielomodalnoscig, a liczba

miniméw lokalnych jest znaczaca.

Alternatywny sposéb konstrukcji zbioru uczacego w metamodelu wielomiano-

wym

Postanowiono wykona¢ dodatkowy eksperyment sprawdzajacy wyniki wariantu PDLP
przy zatozeniu, ze w metamodelu wielomianowym D zbioréw uczacych D, bytoby two-
rzonych analogicznie jak w metamodelu kwadratowym, tj. za pomoca klasycznej mia-
ry odlegtoéci Euklidesowej w przestrzeni RP. Wyniki dla D = 10 dla wszystkich funkeji
tacznie (lewy wykres) oraz dla funkcji separowalnych (prawy wykres) przedstawiono na
rysunku |6.4}
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Rysunek 6.3: Wyniki (na zbiorze testowym COCO) M-GAPSO w wariantach: DE, PD oraz
PDLP dla wszystkich 24 funkcji w podziale na kategorie funkcji dla D = 10, w budzecie

optymalizacji 10 D ewaluacii f.c.
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Rysunek 6.4: Wyniki (na zbiorze testowym COCO) M-GAPSO w wariancie PDLP oraz
PDLPk dla wszystkich 24 funkcji (wykres lewy) oraz funkcji separowalnych fi - f5 (wykres
prawy) dla D =10 w budzecie optymalizacji 10%- D ewaluacji f.c.

Zaprezentowane zestawienie pokazuje, ze uproszczenie sposobu konstrukcji zbioru
uczacego w metamodelu wielomianowym pogarsza catoéciowe wyniki dla D = 10. Co wie-
cej, dla funkcji separowalnych, réznica jest znaczaca na korzys$é przedstawionego pierwot-

nie sposobu konstrukcji zbioréw uczacych.

6.3 SHADE-LM: R-SHADE z lokalng optymalizacja

metamodelem

Obiecujace wyniki lokalnej optymalizacji metamodelem w M-GAPSO sprawity, ze zacze-
to poszukiwaé jej zastosowania w adaptacyjnych algorytmach z rodziny DE. Skutkiem
tego powstal SHADE-LM [164], czyli R-SHADE (rozdzial rozszerzonym o lokalng
optymalizacje metamodelem. SHADE-LM jest zbudowany w oparciu o M-GAPSO, tzn.
zarowno R-SHADE, jak i metamodel sa algorytmami, ktére sg losowo przypisywane do
kazdego osobnika 7, w kazdej iteracji g.

SHADE-LM, podobnie jak PDLP wykorzystuje mechanizm inicjacji metamodelem
(rozdzial . Reguly restartowania populacji pochodzg z R-SHADE. Adaptacja wek-
tora wag w, nie jest stosowana. Faza selekcji dotyczy zaréwno osobnikéw nalezacych do
R-SHADE, jak i metamodelu.

Analogicznie jak w przypadku algorytmu DE w PDLP, R-SHADE nie dokonuje rozréz-
nienie osobnikéw ze wzgledu na rodzaj algorytmu, jaki maja przypisany w danej iteracji.

. . .. . . g g g 7
W nastepstwie, wylosowane w fazie mutacji rozwiazania ., , €y, oraz Ty, (réwna-
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nie moga wskazywac na osobnikéw, ktore w danej iteracji g stosujg algorytm meta-
modelu. Odpowiednio, osobniki, ktére poprawity swoje rozwiazanie w oparciu o wskazanie
metamodelu trafiaja do zewnetrznego archiwum A, wykorzystywanego przez SHADE (roz-
dzial . Wysokopoziomowe spojrzenie na SHADE-LM jest zaprezentowane za pomoca

pseudokodu [I1]

Algorytm 11 SHADE-LM
1: Ustaw parametry N,Mr, McRr,p,a, H

2: while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do

3: Inicjalizuj wpisy w pamieci Mg,k oraz Mg R,k %8 POMOCy domy$lnych wartoéci Mg oraz Mcog
4: Wylosuj poczatkows populacje P? = [x(l),...,x?vo], gdzie N0 = N, za pomoca inicjalizacji meta-
modelem (pseudokod
e g=0
6: while budzet (dostepna liczba ewaluacji f.c.) nie jest wyczerpany do
T Dla kazdego osobnika ¢ wylosuj algorytm k zgodnie z wektorem prawdopodobienstwa w,
8: fori=1do N9 do
9: if Osobnik ¢ ma algorytm SHADE then
10: Wyznacz nowy wektor proby uf, zgodnie logika SHADE
11: end if
12: if Osobnik 7 ma algorytm metamodelu then
13: Wyznacz nowy wektor proby uf = 2", zgodnie logika metamodelu
14: end if
15: Wyznacz wartosé f.c. f(uf)
16: Dokonaj selekcji u?, zgodnie z logika SHADE
17: end for
18: Zaktualizuj archiwum A wykorzystujac zastapione wektory macierzyste :Ef
19: Zaktualizuj wpis w pamieci za pomoca M 1%7 |, Oraz Mg Rk zgodnie z rownaniem
20: if restart wymagany then break
21: end if
22: N9+ = N9
23: g=g+1

24: end while
25: end while

6.3.1 Charakterystyka metamodelu w SHADE-LM

W SHADE-LM metamodel jest uczony w oparciu o biezacg populacje P9 oraz odpowied-
nie wartosci f.c. Wobec tego, nie ma potrzeby stosowania archiwum prébek. SHADE-LM

wykorzystuje kaskade dwoch metamodeli: kwadratowej RW oraz kwadratowej RW z in-
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terakcjami (tabela . W przypadku, gdy rozmiar populacji umozliwia stosowanie kwa-
dratowej RW z interakcjami (N9 > (D?+3D)/2+1), to jest on stosowany. Jegli rozmiar
populacji nie jest wystarczajacy, to mniej ztozony metamodel (kwadratowa RW) jest sto-
sowany. Celem uproszczenia nazewnictwa, kwadratowa RW jet nazywana metamodelem

kwadratowym, a kwadratowa RW z interakcjami, metamodelem petnym.

Tabela 6.2: Opis kaskady metamodeli stosowanych w SHADE-LM. Wykorzystywane me-
tamodele to: kwadratowa RW (ozn. jako kw. RW) oraz kwadratowa RW z interakcjami
(ozn. jako kw. RW + in.). Estymowane wspétezynniki przy kazdej ze zmiennych zostaty

pominiete dla zwiekszenia czytelnodci.

Nazwa Postaé Stopnie swobody
Kw. RW Zrw = [Z1in, 13, ., 7] dfpw = 2D +1

~ ~ 2
Kw. RW + in.  Zpwin = [Zrw, 2122, 2123, - ... p_12D]  Afpwin = 2 "53D +1

Wyznaczenie rozwiazania optymalnego £, metamodelu kwadratowego jest realizowa-
ne tak samo jak w wariancie PDLP algorytmu M-GAPSO (réwnania oraz [6.10]).
Wyznaczenie rozwigzania optymalnego :i;el metamodelu pelnego wymaga wyznaczenia

pochodnych pierwszego rzedu fpel. W tym celu metamodel pelny jest przedstawiony jako:

D d
Fra(@) =" (bd$d+ > ad,dfxdwd/) (6.13)

d=1 d'=1
gdzie x = [r1,...,2p] jest wektorem D wspdlrzednych.
Parametry aqq oraz by sa obliczane z wykorzystaniem MNK (réwnanie |4.3)). Na-
stepnie, wyznaczany jest punkt stacjonarny z! = [x?, . .x%], jako rozwigzanie ponizszego

ukladu réwnan:

2a17 ... 2ap; x? —by
=1 (6.14)

2ap1 ... 2app $9D —bp
Wyznaczony punkt stacjonarny x¥ jest przyjmowany za wektor préby u!, ktory jest
poddawany selekcji. W ogélnosei, punkt 27 nie musi stanowié rozwiazania optymalnego
metamodelu fpel. Niemniej, nie jest to sprawdzane, ze wzgledow wydajnosciowych oraz

dla zapewnienia przejrzystosci implementacji.
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6.3.2 Eksperymentalna ewaluacja

Analogicznie jak w przypadku M-GAPSO, eksperymentalna ewaluacja jest wykonana
za pomocg zbioru testowego COCO oraz towarzyszacej mu procedury testowej (roz-
dziat . Poréwnano SHADE-LM oraz bazowy R-SHADE. Parametryzacja R-SHADE
zostala zaczerpnieta z [216]. SHADE-LM dzieli z nia wszystkie parametry dotyczace ba-
zowego R-SHADE, z wylaczeniem rozmiaru populacji, ktéry musial by¢ zwigkszony ze
wzgledu na obecnos¢ lokalnej optymalizacji metamodelem. Pelna SHADE-LM jest przed-

stawiona w tabeli [6.3]

Tabela 6.3: Parametry SHADE-LM.

Parametry ogdlne

Rozmiar populacji N 10D
Waga wyboru SHADE 0.95
Waga wyboru metamodelu 0.05
Adaptacja wag wyboru w,  Nie
Parametry SHADE

Inicjalny Mg 0.38
Inicjalny Mop 0.9
Mnoznik najlepszych p 0.11
Mnoznik archiwum a 0.12
Rozmiar pamieci H 11

Wyniki eksperymentalnej ewaluacji dla wszystkich 24 funkeji (f1— f24) tacznie, w
podziale na liczbe wymiaréw D € {2,5,10,20} sa zaprezentowane na rysunku[6.5] Zatozony
budzet ewaluacji to 10%- D. Wyniki dla bazowego R-SHADE sa ograniczone do 10°- D.

Inicjalizacja metamodelem poprawia wynik pierwszej fazy optymalizacji dla wszyst-
kich zaprezentowanych wymiaréw. Patrzac na caty przebieg procesu optymalizacji, dla
D =2 oba algorytmy osiagaja zblizone wyniki. W przypadku D =5 SHADE-LM jest juz
nieznacznie lepszy od R-SHADE. Wieksze liczby wymiaréw, tj. D = 10 oraz D = 20 poka-
zuja, ze zysk z uzycia lokalnej optymalizacji metamodelem staje sie znaczacy. SHADE-LM
pod koniec budzetu optymalizacji osigga zatozone cele istotnie szybciej niz R-SHADE.

Warto zaznaczy¢, ze SHADE-LM, bazujacy na M-GAPSO, prezentuje bardzo prosty

sposob integracji lokalnej optymalizacji metamodelem. Uzyskane wyniki sg satysfakcjo-
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Rysunek 6.5: Wyniki (na zbiorze testowym COCO) SHADE-LM w zestawieniu z wynikami
bazowego R-SHADE dla wszystkich 24 funkcji w podziale na kategorie funkcji dla D €
{2,5,10,20} w budzecie optymalizacji 10%. D ewaluaciji f.c.

nujace. Dodanie archiwum prébek oraz udoskonalenie sposobu wyznaczania rozwigzania

optymalnego metamodelu pelnego moze jeszcze zwickszy¢ skutecznosé¢ SHADE-LM.

6.4 Narzut obliczeniowy lokalnej optymalizacji me-

tamodelem

Zgodnie z procedura pomiaru empirycznej zlozonosci obliczeniowej, znana z CEC2021
(rozdzial dokonano pomiaréw czasow dziatania M-GAPSO. Dodatkowo, dla al-
gorytmu SHADE-LM dokonano pomiaru czasu obliczen przypadajacego na pojedyncza
ewaluacje f.c. Badania wykonano za pomoca oprogramowania napisanego w jezyku Ja-
va, dziatajacym na systemie Windows 10 z wykorzystaniem CPU Intel Core i7-9750H
(2.60Ghz).
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W tabeli zaprezentowano wyniki pomiaru empirycznej ztozonosci obliczeniowej M-
GAPSO w wariantach: DE, PDa oraz PDLPa. Warianty PDa oraz PDLPa odpowiadaja
wariantom PD oraz PDLP (rozdziat , lecz wykorzystuja adaptacje wag w,, dzieki cze-
mu zmierzono wariant bardziej ztozony obliczeniowo. Sprawdzono empiryczna ztozonosé
obliczeniowg dla wymiaréw D € {10,30,50,100}.

W wynikowej tabeli, Ty jest czasem dziatania testowego programu, 77 jest czasem
2-10° ewaluacji funkcji fig z CEC2017, T3 jest $rednim czasem dziatania algorytmu obej-
mujacego 2-10° ewaluacji f.c, a T3 = (T» —T1)/Tp jest finalng empiryczna zlozonoécia

obliczeniowsq.

Tabela 6.4: Empiryczna ztozonosé obliczeniowa M-GAPSO w wariantach DE, PDa oraz
PDLPa, mierzona zgodnie z procedurg CEC2021 (rozdziat[2.4.3). Ty jest czasem dziatania
testowego programu, T} jest czasem 2-10° ewaluacji funkcji fig z CEC2017. T} jest $rednim
czasem dzialania algorytmu obejmujacego 2-10° ewaluacji f.c. T3 = (Ty —11)/Tp jest

finalng empiryczna ztozonoscia obliczeniows.

D | Algorytm Tols] | Th[s] | Tzls] T3
DE 1.15 330
PDa 1.39 415

10 0.00285 | 0.21
PDLPa 8.48 | 2903
DE 1.58 385
PDa 1.71 458

30 0.00285 | 0.49
PDLPa 9.35 | 3113
DE 2.82 991
PDa 3.81 | 1020

50 0.00285 | 0.90
PDLPa 17.12 | 5692
DE 13.39 | 3702
PDa 12.95 | 3548

100 0.00285 | 2.84
PDLPa 51.45 | 17061

Zaprezentowane wyniki pokazuja, ze czasy dziatania DE oraz PDa nalezy uznaé za
zblizone. Zastosowanie lokalnej optymalizacji metamodelem (PDLPa) zwigksza czas dzia-
tania algorytmu, jednak nie jest to réznica uniemozliwiajaca przeprowadzenie procesu

optymalizacji w racjonalnym czasie.
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Dla wszystkich badanych wymiaréw D obserwuje sie wzrosty czasu dziatania w przy-
blizeniu miedzy 4 a 6 razy. Analizujac najbardziej ztozony przypadek (D = 100) mozna,
zauwazy¢, ze czas calego procesu optymalizacji wzrést z blisko 13s do ponad 51s. Czas
samych obliczen PDLPa, rozumiany jako 75 — 77 wynosi w tym przypadku prawie 49s.
Przeliczajac ten czas na pojedyncza ewaluacje f.c. otrzymuje sic wartoéé 2.4-107%s. W
przypadku braku wykorzystanie metamodeli (PDa) dostajemy odpowiednio 5.0-107°s.
W przypadku najmniej ztozonego problemu, tj. dla D = 10, czas samych obliczen PDL-
Pa przypadajacy na pojedyncza ewaluacje f.c. wynosi 4.1-107°s. Zdaniem autora, taki
wzrost czasu obliczen jest w pelni akceptowalny, nawet przy zatozeniu relatywnie wysokich
budzetéw optymalizacji.

Dodatkowe badanie SHADE-LM pokazato, ze $redni czas (rozumiany jako T, z réwna-
nia przypadajacy na pojedyncza ewaluacje f.c. wynosi dla D = 2, 3,5,10,20 odpowied-
nio 1.70-107%s, 1.08-107%s, 1.49-107°s, 2.42-10"°s oraz 5.20-107%s. Uzyskane wyniki
czaséw obliczen dla SHADE-LM sg zblizone do tych uzyskanych dla M-GAPSO. Nalezy

je uznac za w pekli akceptowalne w kontekscie optymalizacji taniej.
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Rozdziat 7

Preselekcja rozwigzan w

optymalizacji semikosztownej

W tym rozdziale przedstawiono badania autora rozprawy dotyczace zastosowania zastoso-
wania preselekcji rozwigzan na podstawie warto$ci metamodelu w adaptacyjnych algoryt-
mach R-SHADE oraz L-SHADE. Skutkiem tego otrzymano nastepujace trzy algorytmy:
LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE. Wszystkie trzy zaprezentowane algoryt-
my za metamodel przyjmuja regresje wielomianowa lub jej rozszerzenie. LQ-R-SHADE
oraz rmmLSHADE zaktadaja uzycie kwadratowej regresji wielomianowej z interakcjami.
Algorytm psLSHADE dodatkowo wykorzystuje nielinowe transformacje zmiennej obja-
$niajgcej w postaci % oraz ;12 LQ-R-SHADE oprécz preselekcji rozwiazan wykorzystuje
mechanizm inicjalizacji metamodelem. Wyréznikiem rmmLSHADE jest estymacja para-
metrow metamodelu po kazdej ewaluacji f.c. z wykorzystaniem rekursywnego filtru naj-
mniejszych kwadratow.

Wszystkie zaproponowane algorytmy populacyjne wspierane metamodelem zostaty

poddane eksperymentalnej ewaluacji. Zaprezentowano oraz przedyskutowano wptyw pre-

selekcji rozwigzan na podstawie wartosci metamodelu na czas obliczen algorytmu.

7.1 LQ-R-SHADE: R-SHADE wspierany globalnym

metamodelem

Algorytm LQ-R-SHADE [242] jest rozszerzeniem algorytmu R-SHADE, opisanego w roz-
dziale |3.3.5] o mechanizm lokalnej preselekcji rozwigzan. Lokalna preselekcja rozwigzan
jest oparta, podobnie jak 1g-CMA-ES [77], o kaskade metamodeli: liniowa RW, kwadra-
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towa RW oraz kwadratowa RW z interakcjami. Dodatkowo, inicjalna populacja jest gene-
rowana zgodnie z mechanizmem inicjalizacji metamodelem. Wysokopoziomowe spojrzenie

na LQ-R-SHADE jest zaprezentowane za pomoca pseudokodu [12}

Algorytm 12 LQ-R-SHADE
1: Ustaw parametry N, Mp, McRr,p,a,H,Nq,Ng

2: while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do

3: Inicjalizuj wpisy w pamieci M% i Oraz Mg R.i Za pomocy domyslnych wartosci Mg oraz Mcr
4: Wylosuj poczatkows populacje PO = [xfl’,...,x?\,o], gdzie N0 = N, za pomoca inicjalizacji meta-
modelem (pseudokod

5 g=1

6 while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do

7: Generuj N9 - Ny zmutowanych wektoréw v/ J zgodnie z rownaniem 1)
8 Generuj N9 - N, wektoréw préby uf” zgodnie z réwnaniem ||

9 Estymuj parametry metamodelu f za pomoca MNK (réwnanie D

10: Dla kazdego osobnika ¢ wyznacz najlepszy wektor proby uf best

11: fori=1do N9 do

12: Dokonaj selekcji uig’be‘gt za pomoca rownania 7.3

13: Dodaj (u?****, f(u?"**")) do archiwum probek

14: end for

15: Zaktualizuj archiwum A wykorzystujac zastapione wektory macierzyste
16: Zaktualizuj wpis w pamieci za pomoca M?F,k oraz Mcg’R,k zgodnie z réwnaniem
17: if restart wymagany then break

18: end if

19: N9+l = N9

20: g=g+1

21: end while
22: end while

7.1.1 Lokalna preselekcja rozwigzan w LQ-R-SHADE

Przypomnijmy, ze w fazie mutacji kazdy osobnik 7 losowo generuje Ny zmutowanych wek-
torow v? J , gdzie j € {1,...,Ng}. Ny jest parametrem algorytmu oznaczajacym mnoznik
osobnikow. Kazdy zmutowany wektor v;‘-’ 7 jest tworzony w oparciu o inne wartosci Fig 7
rl;, r2; oraz pbest;, zgodnie z logika SHADE (rozdzial [3.3.3). Calosé opisuje ponizsze

réwnanie:

i =l 4 FP ], )+ el —al) (7.)
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Nastepnie kazdy zmutowany wektor 'vf’j jest przeksztatcany w wektor préby uf’j ,
przy czym wszystkie wektory préoby pochodzace od i-tego osobnika wykorzystuja te same
warto$ci CRY (réwnanie [3.9). Stad, faze krzyzowania mozna przedstawi¢ w nastepujacy

sposob:

i | vd jedli rand(0,1) < CRY lub d = dyang
T; 4> W DD
gdzie Vjcqy,.. N,y mand(0,1) = const. oraz dyqnq = const.
Metamodel jest estymowany bezposrednio przed faza selekcji. Dla kazdego osobnika

wyznaczana jest wartoscé f (u! J ) dla wszystkich Ng wektoréw proby, ktére sa mu przypi-

sane. Nastepnie dla kazdego osobnika i wybierany jest tylko jeden wektor préby uf ’beSt,
ze wzgledu na wartosé f (uf J ), celem ewaluacji z wykorzystaniem f. Calo$é sprowadza sie

do ponizszego réwnania:

g,best < 1 g,best g

U ,jesli f(u? < f(x

xg—l—l: zg ( 7 ) ( z) (73)
xi? w pp

Wykorzystanie lokalnej preselekcji rozwiazan nie wptywa ma mechanizm adaptacji pa-

rametréw: czynnika skalujacego oraz prawdopodobienistwa krzyzowania. Wartosci FY sbest

oraz C'RY ’beSt, ktére postuzyty do wygenerowania wektora proby uf ’beSt, sg traktowane w
taki sam spos6b jak FY oraz CRY w bazowym R-SHADE. Innymi stowy, wszystkie warto-
Sci FY best raz CRY best ytére skutkowaly poprawa rozwigzania w fazie selekeji trafiaja,
odpowiednio, do zbioréw Sp oraz S¢g (rozdzial . Pozostate kroki sa analogiczne do
tych zastosowanych w mechanizmie adaptacji parametréow w SHADE.

Analogicznie, lokalna preselekcja rozwigzan nie ma wpltywu na konstrukcje zewnetrz-

nego archiwum A, poniewaz trafiaja do niego wektory macierzyste z7, jesli tylko zostaty

g,best

zastapione w fazie selekcji przez wektor proby u;

Archiwum prébek

Archiwum przechowuje prébki, rozumiane jako pary (z, f(z)), ktére uzyskano wskutek
dotychczasowych ewaluacji f.c. Archiwum posiada ograniczony rozmiar N,. Jesli archiwum
jest petne i nowa prébka ma by¢ do niego dodana, to najgorsza prébka, ze wzgledu
na wartos¢ f(z) jest z niego usuwana. W przypadku gdy nowa prébka jest gorsza od

najgorszej probki w archiwum, to aktualizacja archiwum nie jest wykonywana. Podobnie,
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jezeli w archiwum istnieje prébka posiadajaca to samo rozwiazanie () co nowa préobka,

to archiwum nie jest aktualizowane.

7.1.2 Charakterystyka metamodelu w LQ-R-SHADE

Lokalna preselekcja rozwigzan jest oparta o kaskade metamodeli, zaprezentowang w ta-
beli [7.1] Parametry metamodeli sa estymowane za pomoca MNK (réwnanie . Naj-
prostszy metamodel to liniowa RW, ktéra wymaga do estymacji parametréw co najmniej
dfyin obserwacji w archiwum. Nastepnie wykorzystywana jest kwadratowa RW, ktéra wy-
maga minimum dfy,, obserwacji. Najbardziej ztozony metamodel to kwadratowa RW z

interakcjami, ktéra wymaga dfiin Obserwacji.

Tabela 7.1: Opis kaskady metamodeli stosowanych w preselekcji w LQ-R-SHADE. Wyko-
rzystywane metamodele to: liniowa RW (ozn. jako lin. RW), kwadratowa RW (ozn. jako
kw. RW) oraz kwadratowa RW z interakcjami (ozn. jako kw. RW + in.). Estymowane

wspotezynniki przy kazdej ze zmiennych zostaty pominigte dla zwigkszenia czytelnosci.

Nazwa Posta¢é Stopnie swobody
Lin. RW jlin:[laxla“';ajD] dfiin =D +1
Kw. RW Trw = [Elin, 23, ., 1) dfpw = 2D +1

Kw. RW + i 7o & dfo. . _ D’+3D 1
w. + 1n. mkwm_[mkw,xle,xlew--aID—lxD] f kwin = 5 T

7.1.3 Eksperymentalna ewaluacja

Eksperymentalnej ewaluacji LQ-R-SHADE dokonano przy uzyciu zbioru testowego
COCO oraz towarzyszacej mu procedury testowej (rozdziat . Wykorzystano scena-
riusz kosztowny (w rozumieniu nomenklatury rozprawy - semikosztowny), ktory ogranicza,
budzet optymalizacji do 103 - D ewaluacji f.c.

Dokonano poréwnania proponowanego LQ-R-SHADE oraz bazowego R-SHADE. Ce-
lem zapewnienia rzetelnego poréwnania, wszystkie parametry nie zwigzane z lokalng pre-
selekcja rozwigzan sg takie same w obu algorytmach i ustalone na podstawie sugerowanej
parametryzacji dla R-SHADE [216]. Parametryzacje R-SHADE oraz LQ-R-SHADE przed-
stawiono w tabeli [7.2] Dodatkowo, w poréwnaniu uwzgledniono wariant init-R-SHADE,
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ktory jest algorytmem R-SHADE z inicjalizacja metamodelem, ale bez lokalnej preselekeji

rozwigzan (Ng = 1).

Tabela 7.2: Parametry R-SHADE i LQ-R-SHADE. r(-) zwraca argument zaokraglony do

najblizszej liczby catkowitej.

R-SHADE oraz LQ-R-SHADE Tylko LQ-R-SHADE

Rozmiar populacji N r(3.96- D) Rozmiar archiwum N, — max (N, 2df )
Inicjalny Mg 0.38 Mnoznik osobnikow N 10
Inicjalny Mop 0.94

Mnoznik najlepszych p 0.09

Mnoznik archiwum a 0.12

Rozmiar pamieci H 11

Wyniki eksperymentalnej ewaluacji dla wszystkich 24 funkcji (f1 — f24) lacznie, w
podziale na liczb¢ wymiaréw D € {2,3,5,10,20,40} sa zaprezentowane na rysunku [7.1]
W kontekécie calego budzetu ewaluacji (103 - D) LQ-R-SHADE okazat sie lepszy od po-
zostatych algorytméw dla 5, 10, 20 oraz 40 wymiaréw. Dla 2 oraz 3 wymiaréw wszystkie
algorytmy finalnie osiggnety podobny rezultat. Co wazniejsze, LQ-R-SHADE jest zauwa-
zalnie bardziej wydajny we wszystkich wymiarach w budzecie optymalizacji pomigdzy
10! D a 10%- D. Sama inicjalizacja metamodelem (wariant init-R-SHADE) poprawia wy-
niki w pierwszej fazie optymalizacji, jesli porownaé ja z bazowym R-SHADE. Jednakze,
zastosowanie preselekcji lokalnej jest kluczowym czynnikiem poprawy skutecznosci algo-

rytmu w catym budzecie optymalizacji.

7.2 psLSHADE: LSHADE wspierany globalnym me-

tamodelem

Algorytm psLSHADE [241] jest efektem kontynuacji prac nad zastosowaniem lokalnej
preselekcji rozwigzan w adaptacyjnych algorytmach z rodziny DE. Stad, mozna dostrzec
pewne podobienstwa psLSHADE do LQ-R-SHADE.

Mechanizm lokalnej preselekcji rozwiazan w psLSHADE zostal zaimplementowany
analogicznie, jak w LQ-R-SHADE (rozdzial , wiec nie bedzie szerzej dyskutowany.
Jednakze, w przeciwienstwie do LQ-R-SHADE, psLSHADE stanowi rozszerzenie algoryt-
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Rysunek 7.1: Wyniki (na zbiorze testowym COCO) LQ-R-SHADE (ozn. jako LQ-R-SH)
oraz init-R-SHADE (ozn. jako init-R-SH) w zestawieniu z wynikami R-SHADE (ozn.
jako R-SH) dla wszystkich 24 funkcji dla D € {2,3,5,10,20,40}, w budzecie optymalizacji

103 - D ewaluacji f.c.

124



7.2. PSLSHADE: LSHADE WSPIERANY GLOBALNYM METAMODELEM

mu L-SHADE, wiec rozmiar jego populacji zmniejsza sie w czasie. Ponadto, w psLSHADE
nie ma mechanizmu restartéw, lecz zastosowano odpowiednio wigkszy rozmiar inicjalnej
populacji, celem powstrzymania algorytmu przed przedwczesnym zbiegnieciem do mini-
mum lokalnego. W psLSHADE zrezygnowano z kaskady metamodeli na rzecz jednego me-
tamodelu bazujacego na RW. Wykorzystano kwadratowa RW z interakcjami rozszerzona
o dodatkowe dwa nieliniowe komponenty. Zrezygnowano réwniez z mechanizmu inicja-
lizacji metamodelem, poniewaz eksperymentalna ewaluacja LQ-R-SHADE pokazala, ze
ma on marginalne znaczenie biorac pod uwage caty budzet optymalizacji semikosztowne;j.
Zamiast tego inicjalna populacja jest tworzona w oparciu o generator Latin Hypercube
Sampling [84] (LHS).

Patrzac catosciowo na psLSHADE, jest to algorytm mniej ztozony od LQ-R-SHADE,
lecz z bardziej zaawansowanym metamodelem. Jest to zgodne z ideg poszukiwania efek-
tywnych zastosowan metamodeli, tj. poprawiajacych wyniki algorytmu populacyjnego
przy zachowaniu jego uniwersalnosci.

Warto podkresli¢, ze uproszczona logika psLSHADE pozwolita na wykonania dodat-
kowych badan nad skutecznos$cia mechanizmu preselekcji, co zostato przedstawione w
rozdziale [7.2.3]

Dla zapewnienia czytelnosci, wysokopoziomowe spojrzenie na psLSHADE zaprezento-

wano za pomocg pseudokodu

7.2.1 Charakterystyka metamodelu w psLSHADE

Lokalna preselekcja rozwiazan jest oparta o metamodel bedacy rozszerzona wersja RW, co
zostato zaprezentowane w tabeli Parametry metamodeli s3 w typowy sposob estymo-
wane za pomoca MNK (réwnanie . psLSHADE wymaga dostatecznie duzego rozmiaru
inicjalnej populacji, tj. Ninit = (D?+7D)/2+1, by méc juz w pierwszej iteracji algorytmu

estymowac¢ parametry metamodelu.

7.2.2 Eksperymentalna ewaluacja

Eksperymentalnej ewaluacji psLSHADE dokonano przy uzyciu zbioru testowego CEC2021
oraz towarzyszacej mu procedury testowej (rozdzial . Zatozono trzy scenariusze se-
mikosztowne poprzez ograniczenie budzetu optymalizacji do 10%- D, 103- D oraz 10*- D
ewaluacji f.c. Budzet 103- D jest podstawowym scenariuszem semikosztownym, a pozosta-

te dwa budzety maja reprezentowaé odpowiednio dolne oraz gorne ograniczenie budzetu
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Algorytm 13 psLSHADE

1: Ustaw parametry Ninit, Nmin, Mp, Mor,p,a, H, Ny, N
2: Inicjalizuj wpisy w pamieci M F |, Oraz MCR i Za pomocy domyslnych wartosci Mg oraz Mcpr
3: Wylosuj poczatkowa populacje P? = [x{,...,2%], gdzie N° = Njyt, za pomoca LHS [84]
4: g=1
5: while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do
6: Generuj N9 - Ny zmutowanych wektoréw v/ J zgodnie z réwnaniem
7 Generuj N9 - N, wektoréw préby u) J zgodnie z rownaniem
8: Estymuj parametry metamodelu f za pomoca MNK (réwnanie
9: Dla kazdego osobnika i wyznacz najlepszy wektor proby uf best
10: fori=1do N9 do
11: Dokonaj selekcji uf best a pomocy réwnania
12: Dodaj (u****, f(u9***")) do archiwum probek
13: end for
14: Zaktualizuj archiwum A wykorzystujac zastapione wektory macierzyste
15: Zaktualizuj wybrany wpis w pamieci za pomoca M 2,7 i, OTaZ Mg Rk zgodnie z rownaniem
16: Ustal nowy rozmiar populacji N9t zgodnie z réwnaniem

17: g=g+1
18: end while

semikosztownego, czyli by¢ na granicy optymalizacji kosztownej oraz taniej.

psLSHADE poréwnano z bazowym L-SHADE oraz MadDE [26]. Implementacja (wraz
z parametryzacja) L-SHADE oraz MadDE zostala pobrana z [214]. Warto podkreslié, ze
MadDE, wykorzystujac ten sam zbiér testowy CEC2021, tylko ze z domys$lnym budze-
tem optymalizacji, pokonatl takie algorytmy jak AGSK [153], LSHADE [217], LSHA-
DE_cnEpSin [17], j2020 [31] oraz IMODE [193] w poréwnaniu przedstawionym przez au-
toréw [26].

Podobnie jak w przypadku ewaluacji LQ-R-SHADE, zadbano o rzetelne poréwnanie
algorytmow poprzez zapewnienie identycznej parametryzacji psLSHADE oraz L-SHADE,
z wyltaczeniem parametréw zwiazanych z lokalng preselekcja rozwigzan. Finalng parame-
tryzacje psLSHADE oraz L-SHADE przedstawiono w tabeli [7.4]

Wymniki dla réznych wartosci mnoznika osobnikéw

W pierwszym kroku eksperymentalnej ewaluacji sprawdzono jak rézne wartosci mnozni-
ka osobnikéw (parametr Ng) wplywaja na wyniki algorytmu w podstawowym budzecie
optymalizacji semikosztownej 103 - D. Wyniki sg przedstawione w tabeli .

Najlepsza wartoscia okazalo si¢ Ny = 5. psLSHADE z Ng = 2 osiagnal gorszy wynik,
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Tabela 7.3: Opis transformacji oraz finalnej postaci metamodelu stosowanych w
psLSHADE. Estymowane wspotczynniki przy kazdej ze zmiennych zostaty pominiete dla

zwiekszenia czytelnosci.

Nazwa Postaé Stopnie swobody
Stala Z.=[1] dfe =1
Liniowa Z;=z1,...,2p] dfy =D
Kwadratowa z,=[22,...,0%) df, =D
Interakcje Z; =[r122,...,2p_12D] df; = D(Dgfl)
Odwrotna liniowa T, = [271’ . %] dfoyy =D

 Odwrotna kwadratowa. Zou=[pooooggl  ¥azD
Finalny metamodel — Zpum = [@e + &) + &g + &1 + o +Fok] Ao = ZEL 41

podobnie jak wartosci Ny = 10 oraz Ng = 20. Sugeruje to, ze zwiekszanie liczby wektoréw
proby generowanych przez jednego osobnika do pewnego punktu (w tym przypadku Ng =
5) pozwala na poprawe wynikéw, lecz zbyt wysokie wartosci Vg prowadza do pogorszenia
wynikow algorytmu. Najgorszy w catym zestawieniu, wynik dla Ng = 20 pokazuje trend
pogarszania si¢ wynikow w miare wzrostu wartosci Ny powyzej pewnego progu.

Nalezy zaznaczy¢, ze by¢ moze istnieja inne, lepsze wartosci Ng niz te, ktére zostaty
uwzglednione w porownaniu. Niemniej, celem eksperymentu nie byto strojenie parametréw
pod konkretny zbior testowy, a jedynie uchwycenie pewnej zaleznosci osigganych wynikéw
od wartosci mnoznika osobnikéw Ny.

Finalnie, do poréwnan z L-SHADE oraz MadDE w trzech budzetach optymalizacji

uzyto wartosci Ng = 5.

Poréwnanie z L-SHADE oraz MadDE

Poréwnanie psLSHADE (Ns =5) z L-SHADE oraz MadDE zostalo przeprowadzone dla
budzetéw optymalizacji 10%- D, 10%- D oraz 10*- D ewaluacji f.c. Wyniki zostaly zapre-
zentowane w tabeli [7.6

W najmniejszym budzecie 10%- D, psLSHADE osiggnal wynik lepszy niz L-SHADE
oraz MadDE. Osiggnieta przewaga psLSHADE nad konkurentami jest znaczaca, szcze-

golnie jesli spojrzeé na czastkowe miary SNE oraz SR. Co wigcej, wysoce skuteczny w
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Tabela 7.4: Parametry L-SHADE i psLSHADE.

L-SHADE oraz psLSHADE Tylko psLSHADE

Rozmiar populacji Njpi 18-D Rozmiar archiwum N, — max (N, 2df )
Inicjalny Mg 0.5 Mnoznik osobnikow N 2,95,10,20
Inicjalny Mop 0.5

Mnoznik najlepszych p 0.11

Mnoznik archiwum a 1.4

Rozmiar pamieci H )

Tabela 7.5: Wyniki (na zbiorze testowym CEC2021) psLSHADE dla réznych wartosci
mnoznika osobnikéw (N € {2,5,10,20}) w budzecie optymalizacji 103 D ewaluacji f.c.

Algo

Score

SNE | 34.87 30.80 33.59 41.42
SR | 101.25 93.75 | 133.75 | 171.25
Score 1 | 44.17 50.00 45.84 37.18
Score 2 | 46.30 50.00 35.05 27.37
Score | 90.46 | 100.00 80.89 64.56

optymalizacji taniej MadDE w tym przypadku byt gorszy niz bazowy L-SHADE. Mocno
ograniczony budzet optymalizacji moze skutkowac relatywnie stabymi wynikami MadDE
z powodu niestabilnosci niektorych z jego mechanizméw adaptacji parametréw.

W podstawowym scenariuszu zaktadajacym budzet 103 - D ewaluacji f.c. wyniki sa
zblizone do tych dla budzetu 10%- D. psLSHADE wciaz jest lepszy od obu konkuren-
tow, lecz roznica nie jest juz tak znaczaca. MadDE pozostaje najgorszym algorytmem w
zestawieniu.

W przypadku budzetu 10%- D ewaluaciji f.c., ktéry jest na granicy optymalizacji semi-
kosztownej oraz taniej, wszystkie algorytmy w zestawieniu osiggnety podobne rezultaty.
Najlepszy okazat sie¢ L-SHADE, a psLSHADE byl nieznacznie gorszy. MadDE ponownie
osiagnal najstabszy rezultat, lecz réznica w finalnej wartosci Score nie byta juz tak duza

jak przy mniejszych budzetach optymalizacji.
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Tabela 7.6: Wyniki (na zbiorze testowym CEC2021) psLSHADE (NNs =5) w zestawieniu z
wynikami L-SHADE oraz MadDE w budzetach optymalizacji 10%- D, 103- D oraz 10*- D

ewaluacji f.c.

o Algo | g ore | MadDE | LSHADE | psLSHADE
SNE 41.72 32.38 19.58

SR | 131.00 110.50 58.50

102- D | Score 1 23.46 30.23 50.00
Score 2 22.33 26.47 50.00

Score 45.79 56.70 100.00

SNE 37.92 25.38 20.36

SR | 125.75 104.50 69.75

103- D | Score 1 26.85 40.10 50.00
Score 2 27.73 33.37 50.00

Score 54.58 73.48 100.00

SNE 28.50 26.81 26.37

SR | 105.50 94.00 100.50

10*- D | Score 1 46.26 49.18 50.00
Score 2 44.55 50.00 46.77

Score 90.81 99.18 96.77

Dodatkowo, dla scenariusza podstawowego (103 - D ewaluacji f.c.) wykonano test staty-
styczny Manna—Whitneya. Ocenie podlegata istotnosé réznicy btedow e, uzyskanych przez
psLSHADE oraz L-SHADE. Ocenie podlegato 100 przypadkéw (10 funkeji x 5 transfor-
macji X 2 wymiary), dla ktérych zebrano 30 wartosci btedéw e. W 77 na 100 przypadkach
réznica na korzy$¢ psLSHADE byta istotna (p-value=0.05). W zadnym przypadku psL-
SHADE nie byt istotnie gorszy niz L-SHADE.

7.2.3 Badanie skutecznosci preselekcji

Zestawienie psLSHADE z L-SHADE oraz MadDE pokazato, ze zysk z uzycia preselekcji

lokalnej zmniejsza sie¢ wraz ze wzrostem budzetu optymalizacji. Dlatego tez, postanowiono
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wykonaé¢ dodatkowe badania eksperymentalne sprawdzajace wplyw preselekcji rozwigzan
na wyniki algorytmu. W tym celu wybrano 4 funkcje (f1, f2, f3, fg) ze zbioru CEC2021,
roznigce sie strukturg. Funkcja fi posiada silng strukture globalng oraz jedno minimum
lokalne. Funkcja fo nie ma globalnej struktury oraz wystepuje w niej wiele miniméw lo-
kalnych o duzej amplitudzie. Funkcja f3 charakteryzuje sie silng strukture globalna, ktéra
zawiera wiele miniméw lokalnych o matej amplitudzie. Funkcja fg stanowi ztozenie dwoch
funkcji: pierwszej o silnej strukturze globalnej oraz drugiej bez struktury globalnej i z wie-
loma minimami lokalnymi o duzej amplitudzie. Tréjwymiarowe wizualizacje wybranych
funkeji (D = 2) sa zaprezentowane na rysunku

o e
-100 100 -100  -100

(c) f3 (d) fs

Rysunek 7.2: Wizualizacje 3D funkcji (D = 2) ze zbioru testowego CEC2021: f1 (a) , f2
(b), f3 (c) oraz fg (d). Rysunki pochodza z pracy [152].

Utrzymano parametryzacje psLSHADE, ktéra brata udzial w poréwnaniu z L-SHADE
oraz MadDE. Dla wszystkich wybranych funkcji (f1, f2, f3, fs) w wersjach D = 20 wygene-
rowano wykresy zbieznosci, tzn. zarejestrowano wartosci btedéw e w 16 punktach procesu
optymalizacji w budzecie optymalizacji 103 - D. Nastepnie zebrane bledy zostaly usrednio-
ne w taki sposob, ze pojedyncza obserwacja jest srednia ze 150 wartosci (5 transformacji
x 30 powtorzen). Wykresy zbieznosci dla psLSHADE (kolor niebieski) oraz L-SHADE
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(kolor czerwony) sa przedstawione na rysunku [7.3]
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Rysunek 7.3: Usredniony btad psLSHADE (niebieska linia) oraz L-SHADE (czerwona
linia) dla funkcji fi, fo, f3 oraz fs (D = 20) w budzecie optymalizacji 103- D. Na osi z

zaznaczono liczbe ewaluacji f.c., a na osi y $redni btad e.

Wykresy zbieznosci pokazuja, zgodnie z oczekiwaniami, ze uzycie preselekcji rozwigzan
szczegblne wyraznie poprawia wyniki dla funkcji fi, ktora jest jednomodalna. W przy-
padku funkcji fo nie obserwuje sie poprawy zbieznosci. Brak globalnej struktury funkcji
powoduje, ze metamodel nie jest w stanie dobrze przyblizy¢ f.c. Dla funkcji f3 preselekcja
pozwala na znaczaca poprawe zbiegania algorytmu w pierwszej fazie optymalizacji. Po-
tem oba badane algorytmy maja podobne przebiegi. Mozna to wyjasni¢ tym, ze w miare
kolejnych ewaluacji f.c. populacja zbiega do pewnego obszaru lokalnego, w ktorym relacja
struktury globalnej do amplitudy minimoéw lokalnych mocno sie zmniejsza. Wyniki dla
funkcji fg sa zblizone do wynikéw dla funkcji f3. Preselekcja pozwala na szybsze zbie-
gniecie w kierunku obiecujacego obszaru, lecz ostatecznie zysk z jej zastosowania nie jest

ZNaczacy.
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Hiperobjetos$¢ populacji

Mierzenie zbieznosci algorytmow w oparciu o uzyskany btad jest wiodacym podejéciem
w ich ewaluacji. Niemniej, przebieg btedu w czasie nie ttumaczy jak mechanizm pre-
selekcji wptywa na populacje. Z tego wzgledu przeprowadzono eksperyment, w ktérym
mierzono hiperobjeto$¢ populacji w kazdej iteracji g. Hiperobjetos¢ h9 jest zdefiniowana
jako objeto$¢ przedziatlu wielowymiarowego opisanego na biezgcej populacji, co zostato

zaprezentowane w ponizszym réwnaniu:

D

h=1] <max(x:3d) — mm(x?’d)) (7.4)

d

Rysunek przedstawia wykres usrednionej hiperobjetosci dla psLSHADE (kolor nie-
bieski) oraz L-SHADE (kolor czerwony), uzyskany w sposéb analogiczny jak wykresy
zbieznosci, tzn. sa to usrednione wartosci ze 150 przebiegéw dla funkcji f1, f2, f3 oraz f3
dla D = 20.

Przebiegi hiperobjetosci sg silnie skorelowane z przebiegami warto$ci bledéw (rysu-
nek . Dla funkcji f1, f3 oraz fg widaé, ze uzyskiwaniu mniejszych wartosci bledéw
przez psLSHADE w relacji do L-SHADE towarzyszy zbiegniecie populacji, w sensie jej hi-
perobjetosci. Widaé¢ rowniez, ze dla funkcji f; obserwuje sie bardzo szybko zmniejszajaca
sie hiperobjetos¢ populacji, tak ze finalnie jest ona bliska zeru. Przeciwne zjawisko moz-
na zaobserwowaé dla funkcji fo, ktéra nie poosiada globalnej struktury, wiec preselekcja
rozwigzan ani nie powoduje szybszego uzyskiwania mniejszego btedu, ani nie wptywa na

hiperobjetos¢ populacji.

Precyzja metamodelu

Kolejny eksperyment miat za zadane zbadaé jak zmienia si¢ jakos¢ preselekcji rozwiazan w
psLSHADE, rozumianej jako precyzja modelu. W tym celu sprawdzano w kazdej iteracji g,
dla kazdego osobnika i czy wskazany przez metamodel wektor proby uf sbest jest faktycznie
najlepszym wektorem proby sposréd wszystkich Ny wektoréw proby uf J , ze wzgledu na
wartosc f.c. Stad, w kazdej iteracji g wygenerowano NY wartosci prawda albo falsz. Biorac
pod uwage fakt, ze kazda funkcja posiada 5 transformacji oraz ze proces optymalizacji
jest powtarzany 30 razy, to dla kazdej iteracji g zebrano NY x 5 x 30 obserwacji (prawda
albo falsz).

Udzial wartosci prawda we wszystkich obserwacjach otrzymanych w iteracji g jest

srednia precyzja modelu. Precyzja wynoszaca 1 oznacza, ze metamodel zawsze wskazuje
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Rysunek 7.4: Usredniona hiperobjeto$¢ psLSHADE (niebieska linia) oraz L-SHADE (czer-
wona linia) dla funkcji f1, fo, f3 oraz fg (D = 20) w budzecie optymalizacji 10%- D. Na

osi x zaznaczono liczbe ewaluacji f.c., a na osi y srednig hiperobjetosc.

najlepszy wektor proby. Na rysunku [7.5] przedstawiono przebieg sredniej precyzji meta-
modelu w psLSHADE, analogicznie dla funkcji fi, f2, f3 oraz fs (D = 20) w budzecie
optymalizacji 103 - D.

Dla funkcji fi Srednia precyzja jest bliska 1, co oznacza, ze metamodel bardzo dobrze
odwzorowuje f.c. W przypadku funkcji fo precyzja metamodelu jest staba (okoto 0.2),
poniewaz odwzorowanie f.c. jest dalece niedoktadne. Poprzednie obserwacje dla funkcji
f3 réwniez znajduja potwierdzenie na wykresie Sredniej precyzji. Metamodel poczatkowo
jest w stanie skutecznie wskazywac¢ wektory proby o najmniejszej wartosci f.c, lecz kiedy
populacja zbiega do obszaréw, gdzie stosunek amplitudy minimow lokalnych do globalnej
struktury jest duzy, to jego precyzja drastycznie spada. W przypadku fg obserwuje sie w
przyblizeniu losowe zachowanie preselekcji rozwigzan na poczatku procesu optymalizacji,
ktore potem zaczyna rosnaé i utrzymuje sie na zadowalajacym poziomie przez wiekszo$é

iteracji. Nalezy podkredli¢, ze funkcja fg jest funkcja ztozong, wiec wzrost precyzji meta-
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Rysunek 7.5: Usredniona precyzja metamodelu w psLSHADE dla funkcji f1, f2, f3 oraz
fs (D =20), w budzecie optymalizacji 10%- D. Na osi x zaznaczono liczbe ewaluacii f.c.

jaka zostala wykonana do iteracji g wlacznie, a na osi y $rednig precyzje.

modelu jest prawdopodobnie spowodowany zbiegnieciem populacji do czesci przestrzeni
rozwiazan, ktora posiada silna strukture globalna. Warto zwroci¢ uwage, ze pod koniec
procesu optymalizacji funkcji fg obserwuje sie spadek precyzji metamodelu do wartosci

mniejszych niz 0.2.

Ocena skutecznosci preselekcji w czasie rzeczywistym

Zaprezentowana powyzej miara precyzji metamodelu pozwala na lepsze zrozumienie dzia-
tania preselekcji rozwigzan. Jednakze nie moze by¢ w praktyce stosowana do mierzenia
skutecznos¢ preselekcji w czasie rzeczywistym, poniewaz wymagataby wykonywania nad-
miernej liczby ewaluacji f.c. (ewaluacji kazdego wektora préby ulg’j , a nie tylko jednego

u?’bGSt)

. Stad postanowiono sprawdzi¢, czy jest mozliwe stosowanie innych miar, ktére
pozwalaja oceni¢ stopien dopasowania metamodelu, a tym samym jakos¢ preselekcji, w

czasie rzeczywistym bez narzutu w postaci dodatkowych ewaluacji f.c.
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Za pierwsze kryterium oceny przyjeto dobrze znany wspétczynnik determinacji R? €
[0,1]. W kazdej iteracji g jego warto$¢ jest wyznacza bezposrednio po estymacji parame-
tréw metamodelu. Za drugie kryterium przyjeto korelacje 7-Kendalla (7 € [0,1]) mierzaca
rankingows wspoétzaleznosé NI wartosci f (uf’beSt) oraz odpowiadajacych im oszacowan

metamodelu f (u ). 7-Kendalla, podobnie jak R?, jest wyznaczana w kazdej iteracji g.

g.best
i

Co wazniejsze, obie miary sg bezkosztowe, tzn. do ich kalkulacji nie sa wymagane zadne
nadmiarowe ewaluacje f.c.

Przebiegi obu miar, dla badanych funkcji fi, fa, f3 oraz fs (D = 20) sa przedstawione
na rysunku Kolorem niebieskim oznaczono przebieg dla psLSHADE, a czerwonym
dla L-SHADE. Podobnie jak przy poprzednich eksperymentach warto$ci przedstawione
na wykresie sa usrednione, w tym przypadku na podstawie 150 (5 transformacji x 30

powtérzen) obserwacji.
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Rysunek 7.6: Uéredniona wartoéé R? (kolor czerwony) oraz 7-Kendalla (kolor niebieski) dla
funkcji f1, f2, f3 oraz fg (D = 20) w budzecie optymalizacji 103 D. Na osi x zaznaczono
liczbe ewaluacji f.c., jaka zostata wykonana do iteracji g wlacznie, a na osi y Srednie

wartoéci R? oraz 7-Kendalla.
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Przedstawione przebiegi uérednionych miar R? oraz 7-Kendalla wykazuja silna za-
lezno$é z zaprezentowang wezesniej miarg precyzji (rysunek [7.5). Warto zauwazy¢, ze
7-Kendalla wydaje si¢ by¢ lepszg miara, poniewaz bada faktyczna, tj. obserwowana, sku-
tecznos¢ modelu, a nie jedynie stopien jego dopasowania do danych uczgcych, jak ma to
miejsce w przypadku R?. Skutkiem tego, na zaprezentowanych wykresach obserwuje sie
wzrosty wartoéci R?, ktére nie ida w parze ze wzrostem 7-Kendalla, ale takze innymi,
wczesniej zaprezentowanymi zaleznosciami. Dobrym przyktadem tego zjawiska jest funk-
cja fs, w ktérej precyzja metamodelu jest przez caly czas bliska 0.2, a R? w koiicowej
fazie optymalizacji znaczaco si¢ zwigksza i finalnie osiaga wartosci okoto 0.8.

Przedstawione miary, ze wskazaniem na 7-Kendalla wydaja si¢ by¢ uzyteczne z punktu
widzenia mozliwego aktywowania lub dezaktywowania mechanizmu preselekcji rozwigzan
w zaleznosci od biezacej oceny jego skutecznosci. Jednakze wlaczenie takiego mechanizmu
wigzaloby sie z koniecznoscig okreslenia dodatkowego parametru, jakim jest pewien prog

skutecznosci, od ktorego uzalezniane jest wykorzystanie preselekcji.

7.3 rmmLSHADE: LSHADE wspierany rekurencyj-

nie estymowanym globalnym metamodelem

Algorytm rmmLSHADE [243] jest kolejnym po LQ-R-SHADE oraz psLSHADE algoryt-
mem wykorzystujacym preselekcje rozwigzan. rmmLSHADE, podobnie jak psLSHADE
stanowi rozwiniecie L-SHADE. W odréznieniu od psLSHADE preselekcja rozwiazan jest
realizowana w sposéb globalny, co jest motywowane dalszym upraszczaniem logiki prese-
lekcji rozwigzan. Za metamodel przyjeto kwadratowa RW wraz z interakcjami. Estymacja
parametréw metamodelu jest realizowana za pomoca filtra RLS (rozdzial , skutkiem
czego algorytm nie wykorzystuje archiwum prébek. W zakresie reszty funkcjonalnosci
rmmLSHADE jest taki sam jak psLSHADE.

Wysokopoziomowe spojrzenie na rmmLSHADE jest zaprezentowane za pomocg pseu-
dokodu [14l

7.3.1 Globalna preselekcja rozwigzan w rmmLSHADE

Przypomnijmy, ze w algorytmie rmmLSHADE bazowa populacja zawiera N9 osobnikow
xf =[af,..., 2] p], gdzie i = 1,..., N9. Przed faza mutacji populacja PY jest rozszerzana
N razy (Ng jest parametrem - mnoznikiem osobnikéw) do populacji PZ,, w nastepujacy
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Algorytm 14 rmmLSHADE

while budzet optymalizacji nie jest wyczerpany do

1: Ustaw parametry Ninit, Nmin, Mp, Mor,p,a, H, Ny, N

2: Inicjalizuj wpisy w pamieci MF |, oraz MCR i Za pomocy domyslnych wartosci Mg oraz Mcpr
3: Wylosuj poczatkowa populacje P? = [x{,...,2%], gdzie N° = Njyt, za pomoca LHS [84]

4: g=0

ot

6:

Rozszerz populacje P9 do populacji P?,, = [P9,PY,...,PY), gdzie |P?,,| = Ng- N9 zgodnie z
réwnaniem ({7.5)
: Generuj N9 - N; zmutowanych wektoréw 'vf J zgodnie z réwnaniem |D
Generuj N9 - Ng wektoréw proby ug J zgodnie z réwnaniem 1]
: fori=1to N9 do
10: Oblicz N9 - N, wartosci f(u])

11: Wybierz najlepszy ze wzgledu na f, nie wybrany dotychczas, wektor proby uf’ obest

sposrod

Ny - N9 wektoréw préby uj

12: Ewaluuj uf’ best Ja pomoca f.c. f
13: Aktualizuj parametry filtra RLS w, zgodnie z réwnaniem
14: end for

15: Dokonaj selekeji wszystkich N9 wybranych wektoréw proby uf best /o pomoca réwnania
16: Zaktualizuj archiwum A wykorzystujac zastapione wektory macierzyste

17: Zaktualizuj wybrany wpis w pamieci za pomoca M 1{777 i, OTaZ Mg Rk zgodnie z rownaniem
18: Ustal nowy rozmiar populacji N9*! zgodnie z réwnaniem

19:  g=g+1

20: end while

sposob:

P, =[PY,... Pl =z ... .a%,....2%,....2%] (7.5)

gdzie |PZ,| = Ng- N9. W takim sam sposob rozszerza sie wektor zawierajacy wartodci f.c.
0dpow1adaJch poszczegolnym rozwigzaniom.

Nastepnie, faza mutacji jest stosowana, tak jak w bazowym L-SHADE, niezaleznie dla
kazdego osobnika o indeksie k =1,..., Ny, - N9. Innymi stowy, kazdy zmutowany wektor
'vi, jest tworzony w oparciu o inne wartosci F,f , r1g, 72) oraz pbesty, zgodnie z logika

SHADE (rozdzial [3.3.3). Calosé przedstawia ponizsze réwnanie:

vk =T +Fg( pbest;C i) +Flg(x7€1k —$$2k) (76)

Nastepnie kazdy zmutowany wektor 'UZ jest przeksztatcany w wektor proby ui, uzy-

wajac niezaleznie wygenerowanej wartosci dyqpq oraz CRY (réwnanie [3.9):
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v .. jedli rand(0,1) <K CR? lubd=d
Uiyd _ )Yk (0,1) i rand (7.7)

xz, & W DD
Po fazie krzyzowania nastepuje petla zawierajaca cztery kroki i wykonujaca sie N9
razy celem ewaluacji N9 kolejnych najlepszych wektoréw proby u! best (i =1,... N9 ). W
pierwszym kroku wyznaczane sa, przy udziale metamodelu, wartosci f wszystkich wek-

toréw proby uf. W drugim kroku wybierany jest najlepszy, lecz nie wybrany dotychczas

g,best
7

wektor proby u . W trzecim kroku jest on poddawany ewaluacji z wykorzystaniem

f.c. W czwartym kroku parametry metamodelu sg aktualizowane za pomoca filtra RLS
(réwnanie , wykorzystujac nowa obserwacje (u? ’beSt, f? ’be‘gt)).
Faza selekcji przebiega analogicznie jak w L-SHADE. Jej wynikiem jest ponownie

populacja P9 o rozmiarze NY9. Dla porzadku faze selekcji przedstawiono ponizej:

g,best T g,best g
w0, jesli f(u < f(z;
g1 = ) ™) < (=) (73)
z, W p.p.

Podobnie jak w przypadku psLSHADE preselekcja rozwiazan nie wyplywa na mecha-
nizm adaptacji parametréw. Niewielka réznica wzgledem bazowego L-SHADE dotyczy
zewnetrznego archiwum A. W przypadku rmmLSHADE, powigkszona populacja PY,, jest
rozszerzana o archiwum A o rozmiarze a- N9, gdzie a jest parametrem. Pozostate reguty

wykorzystania zewnetrznego archiwum pozostaja identyczne. Sktada si¢ ono z wektorow

macierzystych xi, ktore odpowiadaja za wygenerowanie wektoréw préby uf’beSt, ktore
poprawity rozwigzanie w fazie selekcji. Losowe wybrane elementy sa z niego usuwane w
przypadku gdy jest pelne oraz jego rozmiar jest zmniejszany w przypadku redukcji roz-

miaru populacji.

7.3.2 Charakterystyka metamodelu w rmmLSHADE

Algorytm rmmLSHADE wykorzystuje kwadratowa RW z interakcjami. Zadne inne trans-
. . . s e . . o1 1
formacje zmiennej objasniajacej nie sa stosowane. Rezygnacja z transformacji - oraz —,
zawartych w metamodelu w psLSHADE jest motywowana ideg stosowania metamodeli w
mozliwie prosty sposob oraz obserwacja, ze takie przeksztalcenia moga powodowaé btle-
dy numeryczne w filtrze RLS. Takie zjawisko byto obserwowane w sytuacji, gdy wartosci

zmiennej objasniajacej sa bliskie zeru.
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Posta¢ metamodelu kwadratowej RW z interakcjami, stosowanego w rmmLSHADE,
zostata dla czytelnosci zaprezentowana w tabeli Inicjalne parametry metamodelu sg
wyznaczane w oparciu o MNK (réwnanie , wykonywana na inicjalnej populacji P°
oraz odpowiadajacych jej wartosciach f.c. Stad, inicjalny rozmiar populacji Njpi; musi
wynosié¢ co najmniej (D% +3D)/2+ 1.

Uzyskany za pomoca MNK wektor parametrow metamodelu stanowi inicjalny wektor
wo w filtrze RLS. Inicjalna macierz Q) jest macierza jednostkowa.

Warto podkreslié, ze w przeciwienstwie do LQ-R-SHADE oraz psLSHADE, metamodel
jest douczany kazda nowg prébka pochodzacy z ewaluacji f.c. Dzieje sie tak nawet w
przypadku, gdy ewaluowane rozwigzanie uzyskuje relatywnie stabg wartosé f.c. Niemniej,

stanowi to kolejny krok w kierunku uproszczeniu sposobu integracji metamodelu.

Tabela 7.7: Opis metamodelu kwadratowej RW z interakcjami (ozn. jako kw. RW —+
in.) uzywanego w rmmLSHADE. Estymowane wspo6tczynniki przy kazdej ze zmiennych

zostaly pominiete dla zwiekszenia czytelno$ci.

Nazwa Posta¢é Stopnie swobody

Lin. RW jlin:[laxla'“wa] dfiin =D +1

Kw. RW Thw = [Elin, 23, ., 7] dfpw =2D +1
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, L

Kw. RW + in. Zppin = g, 2102, 2123, .., 2p—12D]  dfpwin = 2522 +1

7.3.3 Eksperymentalna ewaluacja

Algorytm rmmLSHADE zostat poddany standardowej ewaluacji przy uzyciu zbioru testo-
wego CEC2021 (rozdziat[2.4.3)). Przyjeto budzet optymalizacji wynoszacy 103- D ewaluacji
f.c. rmmLSHADE zostatl poréwnany z bazowym L-SHADE oraz psLSHADE.

W typowy sposéb zapewniono identyczng parametryzacje rmmLSHADE oraz L-
SHADE, z wytaczeniem parametrow zwiazanych z globalna preselekcja rozwiazan. Utrzy-
mano taki sam zbior parametréw dla L-SHADE oraz psLSHADE, jak w przypadku ich
poréwnania (rozdzial . Finalna parametryzacje rmmLSHADE oraz L-SHADE przed-
stawiono w tabeli [7.8]

Poréwnanie rmmLSHADE z L-SHADE oraz psLSHADE zostato przeprowadzone dla

budzetu optymalizacji 103 - D ewaluacji f.c. W poréwnaniu uwzgledniono 3 warianty

139



ROZDZIAL 7. PRESELEKCJA ROZWIAZAN W OPTYMALIZACJI
SEMIKOSZTOWNEJ

Tabela 7.8: Parametry L-SHADE i rmmLSHADE.

L-SHADE oraz rmmLSHADE Tylko rmmLSHADE

Rozmiar populacji Nt 18-D Czynnik zapominania A 0.98,0.99,1.0
Inicjalny Mp 0.5 Mnoznik osobnikéw N 5
Inicjalny Mop 0.5

Mnoznik najlepszych p 0.11

Mnoznik archiwum a 1.4

Rozmiar pamigci H )

rmmLSHADE, rézniace sie szybkoscia adaptacji parametrow metamodelu. Sprawdzono
3 roznie wartosci czynnika zapominania A, tj, 0.98, 0.99 oraz 1.0. Im mniejsza warto$é¢ A,
tym wiekszy stopien zapominania starych obserwacji (nowe obserwacje maja relatywnie
wieksza wage). Dodatkowo sprawdzono wariant rmmLSHADE, bez adaptacji parametréw,
oznaczony jako ). W tym wariancie parametry metamodelu wq sa wyznaczane tylko raz,
po utworzeniu inicjalnej populacji P? i pozostaja niezmienne (w =wq) przez caly czas
trwania procesu optymalizacji. Wyniki eksperymentalnej ewaluacji rmmLSHADE zostaly
zaprezentowane w tabeli

Tabela 7.9: Wyniki (na zbiorze testowym CEC2021) rmmLSHADE z A € {0.98,0.99,1.0}
w zestawieniu z wynikami L-SHADE oraz psLSHADE w budzecie optymalizacji 103 - D.

A = ) oznacza wariant bez adaptacji parametréw metamodelu za pomocy filtra RLS.

Algo L-SHADE | psLSHADE| A =0 | A=0.98 A=0.99| A=1.0

Score
SNE 30.06 17.86| 36.72 15.75 14.81| 21.62
SR 217.00 154.25| 245.50 | 138.50 | 122.75| 172.00
Score 1 24.64 4147 20.16 47.02 50.00| 34.25
Score 2 28.28 39.79| 25.00 44.31 50.00| 35.68
Score 52.92 81.26 | 45.16 91.33| 100.00| 69.93

Wariant rmmLSHADE z czynnikiem zapominania A = 0.99 okazal sie by¢ najlepszym
sposréd wariantow A € {0.98,0.99,1.0}. Pokazuje to, ze wyb6r odpowiedniego stopnia ad-

aptacji parametréw metamodelu jest wazny. Za mala warto$¢ czynnika zapominania (w
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tym przypadku A = 0.98) prowadzi do zbyt szybkiej adaptacji parametréw metamodeli,
czego skutkiem jest zte odwzorowanie f.c. Mozna powiedzieé¢, ze za malta warto$é¢ A prowa-
dzi do przeuczania si¢ metamodelu w oparciu o najnowsze obserwacje. Z kolei, zbyt duzy
czynnik zapominania (w tym przypadku A = 1.0) prowadzi do zbyt wolnej adaptacji para-
metrow, ktore nie nadazaja za odwzorowaniem zmieniajacego sie ksztattu f.c. w zwiazku z
przemieszczaniem sie populacji po przestrzeni przeszukiwan. Obserwacja dotyczaca zbyt
wolnej adaptacji parametréw do zmieniajacego sie ksztalttu f.c. znajduje potwierdzenie w
przypadku wariantu \ = O, ktory osiaggnal najgorszy wynik w zestawieniu. Potwierdza to
przypuszczenie, ze uzywanie preselekcji lokalnej w oparciu o zle dopasowany metamodel
sprawia, ze uzyskane wyniki sg jeszcze gorsze niz dla bazowego L-SHADE.

Zestawienie najlepszego wariantu rmmLSHADE (A =0.99) z psLSHADE pokazuje zna-
cza przewage na korzys¢ rmmLSHADE. Réznica wzgledem L-SHADE jest jeszcze wigksza.

Test statystyczny Manna—Whitneya pokazal, ze w 57 na 100 przypadkow testowych
(10 funkcji x 5 transformacji x 2 wymiary) réznica na korzy$¢ rmmLSHADE wzgledem
psLSHADE byta istotna (p-value=0.05).

Nalezy podkresli¢, ze prawdopodobnie mozna znalezé inna wartos¢ A\ z przedziatu
(0.98,1.0), ktéra pozwolitaby na uzyskanie jeszcze lepszego wyniku, lecz pokazanie jak
najwiekszej przewagi nad konkurentami nie byto celem zaprezentowanej eksperymentalnej

ewaluacji.

7.3.4 Wplyw czynnika zapominania na zbieznos¢ algorytmu

Eksperymentalna ewaluacja rmmLSHADE z wykorzystaniem standardowej procedury te-
stowej CEC2021 pokazata, jak duzy wplyw na wyniki ma czynnik zapominania \. Z
tego powodu wykonano dodatkowe badanie eksperymentalne. Analogicznie, jak w przy-
padku psLSHADE (rysunek , wygenerowano wykresy zbieznosci dla funkcji fi, fo,
f3 oraz fs. W zestawieniu uwzgledniono bazowy L-SHADE, warianty rmmLSHADE z
A=0.98,0.99,1.0 oraz rmmLSHADE bez adaptacji (oznaczony wczesniej jako (0). Wszyst-
kie wykresy zbieznosci sa przedstawione na rysunku [7.7]

Zaprezentowane poréwnywanie zbieznosci posiada podobng charakterystyke do tego
obserwowanego dla psLSHADE. Wykorzystanie preselekcji rozwigzan, z A = 0.99 jest uzy-
teczne dla wszystkich funkcji.

W przypadku funkcji f; przez wickszo$é¢ procesu optymalizacji wszystkie warianty
rmmLSHADE zachowuja sie podobnie. Pokazuje to bardzo dobra zdolnos¢ do odwzoro-

wania f.c. przez inicjalne estymowany metamodel, nawet jak populacja zaczyna zbiegac

141



ROZDZIAL 7. PRESELEKCJA ROZWIAZAN W OPTYMALIZACJI
SEMIKOSZTOWNEJ

1e+11-

16+06 - 3e+037
1e+01-
1e+03 -
1e-04 - \
3 . . . . \ 3e+02- . . . .
o) 0 5000 10000 15000 20000 0 5000 10000 15000 20000
c
B Fs Fg
—
%)
1e+03- | v
‘ 3e+03-
3e+02- \\ 1e+03-
1e+02- \ 3e+02-
1e+02 -
3e+01 L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5000 10000 15000 20000 0 5000 10000 15000 20000

# ewaluacji f.c.

LSHADE — rmmLSHADE-0.98 — rmmLSHADE-0.99 —— rmmLSHADE-1.00 rmmLSHADE-no-adapt

Rysunek 7.7: Usredniony btad rmmLSHADE w wariantach A =0.98,0.99,1.0, rmmLSHA-
DE bez adaptacji (ozn. jako rmmLSHADE-no-adapt) oraz L-SHADE dla funkcji fi, fo,
f3 oraz fg (D =20) w budzecie optymalizacji 103 D. Na osi x zaznaczono liczbe ewaluacji

f.c., a na osi y $redni btad e.

w przestrzeni rozwigzan w sensie hiperobjetosci. Co wiecej, warianty z najwieksza dyna-
mika adaptacji (A € {0.98,0.99}) ostatecznie zaczynaja wypadaé gorzej od pozostalych
wariantéw rmmLSHADE. Prawdopodobnie jest to spowodowane duzymi btedami nume-
rycznymi, ktére powstaja w sytuacji gdy rozproszenie rozwigzan oraz towarzyszacych im
wartodci f.c. jest niewielkie

Przypadki funkcji fa, f3 oraz fg potwierdzaja ogdélng interpretacje wynikéw otrzy-
manych za pomoca procedury testowej CEC2021. Adaptacja parametréw dla A = 0.99
pozwala osiaga¢ najlepsze wyniki, cho¢ wariant A = 0.98 nie wydaje sie by¢ znaczaco gor-
szy. Brak adaptacji lub wariant z A = 1.0 osiagaja najgorsze wyniki i wida¢, ze od pewnego
momentu najlepsze znalezione rozwigzanie przestaje sie poprawia¢. Jest to podyktowane
tym, ze zle dopasowany metamodel wybiera, wskutek preselekcji, te rozwigzania ktora sa

blisko rozwigzania optymalnego f , ktére nie pokrywa sie z rozwigzaniem optymalnym f.
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Podobnie, jak w przypadku psLSHADE oraz LQ-R-SHADE, zysk z uzycia metamodelu

jest szczegdlnie widoczny w pierwszej fazie optymalizacji.

7.4 Narzut obliczeniowy preselekcji rozwigzan

Zgodnie z procedura pomiaru empirycznej zlozonosci obliczeniowej, znana z CEC2021
(rozdzial , dokonano pomiaréw czasow dziatania L-SHADE, psLSHADE oraz rmmlL-
SHADE. W zaprezentowanym w tabeli[7.10]zestawieniu T jest czasem dzialania testowego
programu, T} jest czasem 2-10° ewaluacji funkcji fo z CEC2021, T3 jest érednim czasem
dzialania algorytmu obejmujacego 2-10° ewaluacji f.c, a T3 = (Th —T1)/T} jest finalng
empiryczng ztozonoscig obliczeniows.

Dla zwigkszenie czytelnosci zaprezentowano dwie dodatkowe miary: T3 oraz n™™. Ty
jest czasem T3 w relacji do czasu T3 uzyskanego przez L-SHADE. n™" oznacza liczbe

estymacji parametréw metamodelu podczas kalkulacji czasu Ts.

Tabela 7.10: Empiryczna ztozonos¢ obliczeniowa rmmLSHADE, psLSHADE oraz L-
SHADE mierzona zgodnie z procedura CEC2021 (rozdzial . Ty jest czasem dzia-
lania testowego programu, T} jest czasem 2-10° ewaluacji funkcji fo z CEC2021. Ty jest
érednim czasem dziatania algorytmu obejmujacego 2-10° ewaluacji f.c. T3 = (T» — T1) /Ty
jest finalna empiryczna ztozonoscia obliczeniowa. T3 jest czasem T3 w relacji do czasu
T5 uzyskanego przez L-SHADE. n™™ oznacza liczbe estymacji parametrow metamodelu

podczas kalkulacji czasu Tb.

D Algorytm To[s] Ty [s] Ty[s] Ts Ty nmm
10 rmmLSHADE | 0.002323 | 10.4592| 83.3448 | 31364.19| 36.2| 199821
psLSHADE | 0.002323 | 10.4592| 48.0409| 16172.15| 18.7 4329
LSHADE | 0.002323 | 10.4592 | 12.4722 866.23 1 0

50 rmmLSHADE | 0.002323 | 11.8945| 279.9270 | 115339.96 | 169.9 | 199641

psLSHADE | 0.002323 | 11.8945| 67.2213| 23808.24| 35.1 2528
LSHADE | 0.002323 | 11.8945| 13.4723 678.94 1 0

Badanie wykonano w $rodowisku MATLAB R2022a dzialajacym na systemie Windows
10 z wykorzystaniem sprzetu o nastepujacych parametrach: CPU: Intel Core i7-4700MQ
(2.40Ghz), RAM: 16GB.
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Zaprezentowane wyniki pokazuja, ze psLSHADE, wykorzystujacy preselekcje lokalng
i metamodel estymowany za pomocg MNK, jest wolniejszy od bazowego L-SHADE blisko
19 razy dla D = 10 oraz okoto 35 razy dla D = 20. W przypadku rmmLSHADE, czas
dziatania wzgledem L-SHADE roénie okoto 36 razy dla D = 10 oraz okoto 170 razy D = 20.

Nalezy zwrocié szczegdlng uwage na bezwzgledny czasu obliczen algorytmu, rozumiany
w tym przypadku jako Ty — 77, ktory odpowiada sumie czasow Tg, oraz Thyy, 7z rowna-
nia 9.2 Zgodnie z tym, mozliwe jest wyznaczenie narzutu obliczeniowego metamodelu,
rozumianego jako Ty,y,. Za Ty, przyjeto czas dziatania 7o — T dla L-SHADE. Finalnie,
przyjmujac budzet optymalizacji 103 - D ewaluacji f.c, narzut obliczeniowy, wynikajacy z
uzycia metamodelu, w przypadku psLSHADE wynosi okoto 1.26s dla D = 10 oraz 4.19s
dla D =20. W przypadku rmmLSHADE jest to okoto 3.02s dla D = 10 oraz 25.46s dla
D =20

Przedstawiajac powyzsza kalkulacje narzutu obliczeniowego (Thnm,) jako przypadaja-
cego na pojedyncza ewaluacie f.c., otrzymujemy dla psLSHADE wartosci 6.3-107%s oraz
2.1-107°s, odpowiednio dla D = 10 oraz D = 20. Analogicznie, rmmLSHADE uzyskuje
1.5-107%s oraz 1.3-10~%s, odpowiednio dla D = 10 oraz D = 20.

Powyzsze wartodci pokazuja, ze wykorzystanie preselekcji rozwigzan oraz towarzyszace
temu obliczenia zwiazane z metamodelem zwiekszaja czas obliczen bazowego algorytmu L-
SHADE. Niemniej, kiedy zestawi sie bezwzgledne wartosci uzyskanego narzutu, to wyniki
nalezy uznac¢ za dalece satysfakcjonujace, zwlaszcza jesli mowa o optymalizacji semikosz-
townej.

Dtuzszy czas obliczen rmmLSHADE, w poréwnaniu do psLSHADE wynika przede
wszystkim z czestosci estymacji parametrow metamodelu. W przypadku psLSHADE ma
ona miejsce raz na iteracje, a w przypadku rmmLSHADE po kazdej ewaluacji (za wyjat-
kiem inicjalnej estymacji parametréw). Patrzac na liczbe estymacji modelu (n™) widzi-
my, ze dla D =10 rmmLSHADE wykonal ponad 46 razy wiecej estymacji parametréw niz
psLSHADE. Dla D = 20 jest to warto$¢ ponad 79 razy. Stad, blisko pieciokrotny wzrost
czasu dziatania rmmLSHADE wzgledem psLSHADE dla D = 20 jest w pelni wyttuma-

czalny i pokazuje jak wydajna jest estymacja parametréw za pomocy filtra RLS.
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Rozdzial 8

Podsumowanie

W rozprawie zostal rozwazony problem efektywnego zastosowania metamodeli w algoryt-
mach populacyjnych. W tym celu przedyskutowano problem kosztu ewaluacji funkcji celu
oraz jego relacji z dostepnym budzetem optymalizacji. Dokonano klasyfikacji budzetéw
optymalizacji, przypisujac je do kategorii optymalizacji kosztownej (< 10?- D ewaluacji
f.c.), semikosztownej (102- D < ... < 10*- D ewaluacji f.c.) oraz taniej (> 10*- D ewaluacji
f.c.).

Ponadto, rozprawie omowiono i usystematyzowano wybrane algorytmy populacyjne,
ktore sa uznawane za wiodace metody rozwigzywania probleméw czarnoskrzynkowej opty-
malizacji cigglej. Przedstawiono problematyke modelowania funkcji celu, ze szczegdlnym
uwzglednieniem zastepowania jej ewaluacji wartoscig metamodelu. Omoéwiono popularne
grupy metamodeli oraz przedyskutowano ich zlozonosé obliczeniowa. Odniesiono sie do
znanych strategii rozwigzywania probleméw optymalizacji kosztownej, a nastepnie wyka-
zano ich nieefektywnos$¢ w budzetach optymalizacji semikosztownej oraz taniej. Przeanali-

zowano znane APWM oraz ich uzycie w budzetach optymalizacji wiekszych niz kosztowne.

W rozprawie zdefiniowano pojecie efektywnego zastosowania metamodelu. Za pierw-
sze kryterium przyjeto zdolno$¢ wynikowego algorytmu do wykorzystanie go w budzetach
optymalizacji semikosztownej lub taniej. Drugie kryterium byto oparte o akceptowalny
narzut obliczeniowy. Trzecie kryterium dotyczyto zadowalajacych wynikow, ktére sa po-
twierdzone rzetelng analiza eksperymentalna. Ostatnie kryterium dotyczyto uniwersalno-
Sci algorytmu oraz towarzyszacego jej relatywnie niskiego stopnia parametryzacji. Zapro-
ponowane kryteria postuzyty do dyskusji nad znanymi APWM oraz oceny efektywnosci

zastosowanych w nich metamodeli.

W dysertacji zaproponowano cztery efektywne zastosowania metamodeli: inicjalizacje
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metamodelem, lokalng optymalizacje metamodelem, preselekcje rozwigzan na podstawie
warto$ci metamodelu oraz rekurencyjna estymacje parametréw metamodelu. Wszystkie
ww. metody sa oparte o regresje wielomianowsg lub jej rozszerzenie.

Wszystkie sugerowane zastosowania metamodeli zostaly zintegrowane ze znanymi oraz
skutecznymi algorytmami populacyjnymi, takimi jak GAPSO, R-SHADE oraz L-SHADE.
Skutkiem tego, zaprezentowanych oraz poddanych eksperymentalnej ewaluacji zostato
pie¢ autorskich algorytméw: M-GAPSO, SHADE-LM, LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz
rmmLSHADE.

Inicjalizacje metamodelem wykorzystano w M-GAPSO, SHADE-LM oraz
LQ-R-SHADE. Lokalna optymalizacje metamodelem wykorzystano w M-GAPSO
oraz SHADE-LM, dedykowanych rozwigzywaniu probleméw optymalizacji taniej. Prese-
lekcja rozwigzan znalazta zastosowanie w LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE;,
przeznaczonych do rozwigzywania problemoéw optymalizacji semikosztownej. Przy okazji
ewaluacji psLSHADE przeanalizowano szerzej zachowanie metamodelu. Sprawdzono jak
czesto preselekcja rozwigzan wybiera faktycznie najlepszych kandydatéow do ewaluacji za
pomoca f.c i zestawiono to z miarami jakosci metamodelu, ktore moga byé¢ wyznaczane
w czasie rzeczywistym (wspotezynnik determinacji R? oraz korelacja 7-Kendalla).

Estymacja parametréw metamodelu w rmmLSHADE zostala zrealizowana w sposob
rekurencyjny za pomoca filtra RLS. Skutkiem tego rmmLSHADE nie posiada archiwum
probek. W poréwnaniach wykorzystano znane zbiory testowe COCO oraz CEC2021.

8.1 Dyskusja wynikéw badan

Zaproponowane zastosowania metamodeli w roznym stopniu modyfikuja bazowe algoryt-
my populacyjne. Zaréwno lokalna optymalizacja metamodelem, jak i preselekcja rozwia-
zan wplywaja na dziatanie algorytmu populacyjnego przez caly czas procesu optyma-
lizacji. Inicjacja metamodelem pelni role wspomagajaca poprzez skierowanie inicjalnej
populacji w obiecujacy obszar przestrzeni rozwiazan. Jest to wiec wysoce sprawny sposob
poprawy wynikéw w pierwszej fazie optymalizacji. Rekurencyjna estymacja parametréow
metamodelu przede wszystkim pozwala na czestsze uczenie metamodelu przy zachowaniu
zadowalajgcego narzutu obliczeniowego. Co wiecej, wykorzystanie filtra RLS pozwolito na
eliminacje archiwum prébek oraz uproszczenie logiki algorytmu.

Ocena efektywnosci zaproponowanych rozwigzan wymaga spojrzenia na finalne, pod-

dane eksperymentalnej ewaluacji, APWM. Na wstepie nalezy przypomnieé, ze podczas
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wszystkich eksperymentalnych ewaluacji zadbano o rzetelng weryfikacje wpltywu uzycia
metamodelu na wyniki. Unikano strojenia parametréw pod dany zbior testowy, ale takze
zachowano stata parametryzacje w obrebie mechanizmoéw bazowego algorytmu populacyj-

nego.

8.1.1 Dyskusja efektywnosci lokalnej optymalizacji metamode-

lem

Lokalna optymalizacja metamodelem znalazta zastosowanie w optymalizacji taniej. Al-
gorytm M-GAPSO, stanowiacy rozszerzenie GAPSO, pokazal, ze zastosowanie lokalne;
optymalizacji metamodelem pozwala na istotng poprawe wynikow w ostatniej fazie opty-
malizacji. R6znica byta znaczaca dla wiekszych wymiaréw, tj. D € {10,20,40}. Wzrost
skutecznosci M-GAPSO wzgledem GAPSO byt widoczny we wszystkich wymiarach funk-
cji separowanych. Eksperymentalna ewaluacja pokazala tez, ze nowatorski sposéb kon-
strukcji zbioru uczacego w metamodelu wielomianowym pozwala na osiagniecie lepszych
wynikéw niz za pomocg znanych metod.

Wyjadénienia wymaga posiadanie przez M-GAPSO relatywnie duzej liczby parametréw.
Wynika to z faktu, ze jest to algorytm hybrydowy i kazdy z wykorzystywanych algorytmow
posiada wlasng parametryzacje. W przypadku samych metamodeli, wykorzystywany jest
jeden parametr na dany metamodel, ktéry oznacza wielko$é¢ zbioru uczacego.

Podobnie jak w przypadku M-GAPSO, wykorzystanie lokalnej optymalizacji metamo-
delem w R-SHADE pozwolito na poprawe wynikéw dla wszystkich wymiaréw problemoéw
testowych. Jednakze wyrazna przewaga byta widoczna w wymiarach D = 10 oraz D = 20.
Warto zauwazy¢, ze bazowy R-SHADE jest skutecznym algorytmem z rodziny DE wy-
korzystujacym mechanizm adaptacji parametrow, skutkiem czego poprawa wynikow byta
wyzwaniem.

Wrzrost czasu obliczen po zastosowaniu lokalnej optymalizacji metamodelem w przy-
padku M-GAPSO wyniost miedzy 4 a 6 razy, w zalezno$ci od wielkosci problemu. Naj-
bardziej ztozony przypadek (D = 100) skutkuje czasem 2.4-10~*s przypadajacym na po-
jedyncza ewaluacje f.c. Najmniej ztozony przypadek (D = 10) uzyskal odpowiednio czas
4.1-107%s. W przypadku SHADE-LM badane narzutu obliczeniowego potwierdzito wyniki
pierwowzoru, jakim jest M-GAPSO. Najbardziej ztozony problem w zestawieniu (D = 20)
skutkowal catkowitym czasem obliczen przypadajacym na jedna ewaluacje f.c. wynosza-

cym 5.2-107°s. Powyzsze wyniki wydajnoéci nalezy uznaé za dalece satysfakcjonujace.
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Zestawiajac wszystkie aspekty analizy oraz eksperymentalnej ewaluacji M-GAPSO
oraz SHADE-LM, nalezy uznaé, ze wykorzystanie lokalnej optymalizacji metamodelem

jest efektywne.

8.1.2 Dyskusja efektywnosci preselekcji rozwigzan

Preselekcja rozwigzan znalazta zastosowanie w optymalizacji semikosztownej. Zaprezen-
towane algorytmy oparte o preselekcje rozwiazan na podstawie wartosci metamodelu, tj.
LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE, stanowig pewien ciag prac badawczych
zwigzanych z poszukiwaniem efektywnych zastosowan metamodeli.

Algorytm LQ-R-SHADE pokazal, ze zastosowanie kaskady metamodeli, znanej z algo-
rytmu lq-CMA-ES moze by¢ wykorzystane w algorytmie R-SHADE. Konstrukcja algoryt-
méw z rodziny DE jest istotnie inna niz algorytmow z rodziny CMA-ES, wiec sposéb inte-
gracji metamodelu tez jest znaczaco odmienny. Eksperymentalna ewaluacja pokazata, ze
preselekcja rozwigzan w wydaniu lokalnym pozwolita na poprawe wynikow w srodkowym
budzecie optymalizacji semikosztownej, tj. 103- D ewaluacji f.c. Niemniej zaobserwowano,
ze zysk z wykorzystania metamodelu spada w koncowej fazie optymalizacji.

W kolejnym algorytmie, tj. psLSHADE zrezygnowano z kaskady metamodeli, celem
poszukiwania rozwiazan bardziej uniwersalnych i prostych w swojej strukturze. Jedno-
cze$nie rozszerzono metamodel o nieliniowe transformacje zmiennej objasniajacej. Tym
razem za bazowy algorytm przyjeto L-SHADE obserwujac, ze mechanizm restartéw moz-
na wyeliminowa¢ za pomoca wiekszego rozmiaru populacji. Wyniki ponownie okazaty sie
satysfakcjonujace. psLSHADE okazal sie by¢ lepszy nie tylko od L-SHADE, ale takze od
MadDE, ktéry wykazuje sie duza skutecznoscia w budzetach optymalizacji taniej.

Ostatni z algorytméw, tj. rmmLSHADE pokazal, ze zastosowanie filtra RLS do es-
tymacji parametréw regresji wielomianowej pozwala na uproszczenie logiki algorytmu,
poprzez eliminacje archiwum. Ponadto zastapiono preselekcje lokalna za pomoca prese-
lekcji globalnej. Poréwnano sie z bazowym L-SHADE oraz uprzednio zaprezentowanymi
psLSHADE, uzyskujac wyniki jednoznacznie lepsze od obu konkurentéw.

We wszystkich zaprezentowanych algorytmach preselekcja rozwigzan nie wptywa na
mechanizm adaptacji parametréow. Na tej samej zasadzie jest ona transparentna dla me-
chanizmu restartow oraz mechanizm redukcji rozmiaru populacji.

Badanie narzutu obliczeniowego preselekcji rozwigzan pokazato, ze stanowi ona efek-
tywna forme zastosowania metamodelu. Algorytm psLSHADE, dla najbardziej ztozonego

przypadku w zestawieniu (D = 20), byl w przyblizeniu 35 razy wolniejszy od bazowego L-
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SHADE. Algorytm rmmLSHADE byl odpowiednio blisko 170 razy wolniejszy. Niemniej,
zaktadajac Sredni budzet optymalizacji semikosztownej (10d - D ewaluacji f.c.) catkowity
narzut obliczeniowy wynikajacy z uzywania metamodelu wyniést 4.19s dla psLSHADE
oraz 25.46s dla rmmLSHADE. Nalezy przypomnie¢, ze rmmLSHADE estymuje parametry
metamodelu co ewaluacje, a nie co iteracje jak psLSHADE. W skutego tego dla D = 20
wykonatl ponad 79 razy wigcej estymacji parametrow, a byt wolniejszy w przyblizeniu
mniej niz 5 razy.

Biorac pod uwage ze optymalizacja semikosztowna zaktada zauwazalny koszt pojedyn-
czej ewaluacji f.c., to uzyskane wyniki czasu obliczen sg bardzo dobre oraz bez poréwnania
lepsze wzgledem klasycznych metod opartych o optymalizacje bayesowska.

Podsumowujac, wszystkie trzy algorytmy nalezy uznaé za efektywnie integrujace me-
tamodel, poniewaz spetnione zostaly wszystkie wymagane kryteria. Szczegdlng uwage na-
lezy zwréci¢ na rmmLSHADE, ktory estymuje parametry metamodelu w sposéb istotnie

rézny niz jest to na ogoét praktykowane w APWM.

8.2 Weryfikacja hipotez badawczych

W rozdziale przedstawiono cztery hipotezy badawcze, ktére mialy by¢ poddane we-
ryfikacji wskutek prac badawczych. Tres¢ rozprawy oraz zaprezentowana wyzej dyskusja
pozwala stwierdzi¢, ze zostaly one pozytywnie potwierdzone, lecz dla czytelnosci ponizej
przedstawiono stosowne komentarze do kazdej z hipotez.

Hipoteze H1 méwiaca, ze jest mozliwe zastosowanie w algorytmie popula-
cyjnym metamodeli stuzacych bezposredniemu wyznaczaniu rozwigzan podda-
wanych ewaluacji z wykorzystaniem funkcji celu, co poprawi wyniki algorytmu
w optymalizacji taniej, uznaje si¢ za potwierdzona, czego dowodem jest efektywny me-
chanizm lokalnej optymalizacji metamodelem zastosowany w algorytmie M-GAPSO oraz
SHADE-LM.

Hipoteze H2 moéwigca ze jest mozliwe zastosowanie globalnego metamodelu
stuzacego do preselekcji obiecujacych rozwigzan w algorytmie populacyjnym
opartym o adaptacyjng ewolucje r6znicowa w spos6b umozliwiajacy osigganie
lepszych wynikéw w optymalizacji semikosztownej, uznaje si¢ za potwierdzong,
czego dowodem sg algorytmy LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE, oparte o
preselekcje rozwigzan z wykorzystaniem metamodelu globalnego.

Hipoteze H3 moéwiaca, ze jest mozliwe zaprojektowanie mechanizmu prese-
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lekcji obiecujacych rozwigzan w sposéb niewymagajacy modyfikacji mechani-
zmoOw adaptacji parametrow., uznaje sie za potwierdzong, czego dowodem ponownie
sg LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmLSHADE, ktére sg oparte o algorytm SHADE;,
zaktadajacy adaptacje parametréw: czynnika skalujacego oraz prawdopodobienstwa krzy-
zowania. Zastosowanie preselekcji rozwigzan, w wariancie lokalnym i globalnym, nie wy-
ptyneto na konstrukcje mechanizmu adaptacji parametrow.

Hipoteze H4 méwiaca, ze jest mozliwe zintegrowanie metamodelu z algoryt-
mem populacyjnym, w taki sposéb, ze bedzie on estymowany rekurencyjnie,
a tym samym uzycie archiwum bedzie niepotrzebne, uznaje si¢ za potwierdzona,
czego dowodem jest algorytm rmmLSHADE, w ktérym estymacja parametrow regresji

wielomianowej odbywa sie za pomocay filtra RLS.

8.3 Dalsze kierunki badan

Przedstawione w rozprawie wyniki otwieraja droge do dalszych badan nad zastosowaniem
metamodeli w optymalizacji semikosztownej oraz taniej.

W przypadku optymalizacji semikosztownej zasadnym wydaje sie poszukiwanie moz-
liwo$¢ rozszerzania mechanizmu preselekcji rozwigzan o adaptacje jej parametrow. Ad-
aptacja moze by¢ dokonywana w oparciu o biezaca skutecznos¢ metamodelu i jesli jest
ona duza mnoznik osobnikéw mogtby by¢ zwiekszany. Analogicznie, gdy jakosé preselek-
¢ji spada, nalezy ograniczy¢ jej wykorzystanie, celem unikania kierowania populacji do
nieobiecujacych obszaréw.

Wyzwaniem dla stosowania takiego rodzaju adaptacji jest koniecznos¢ przyjecia pew-
nych zalozen i parametréw, co moze sta¢ w sprzecznosci z uniwersalnoscia i czytelnoscia
projektowanych rozwigzan. Niemniej, wplyw takiego rozwiazania na wyniki proponowa-
nych APWM jest warty zbadania.

W przypadku optymalizacji taniej mozliwe jest stosowanie lokalnej optymalizacji me-
tamodelem w miejscach przestrzeni rozwiazan, w ktérych metamodel jest dobrze dopaso-
wany, a nie jak ma to miejsce teraz - okreslonych z géry. Takie rozwigzanie pozwolitoby na
poprawe wynikow poprzez zdolnosé algorytmu do lepszej eksploatacji oraz ograniczytoby
wzrost narzutu obliczeniowego.

W obrebie wszystkich budzetéw optymalizacji zasadne jest sprawdzenie skutecznosci
rozszerzenia regresji wielomianowej o wieksza liczbe transformacji zmiennej objasniajace;j.

Ponadto, warto zbada¢ mozliwos¢ uzycia mechanizmu automatycznej selekcji uzywanych
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transformacji celem wyboru tylko tych najlepiej przyblizajacych f.c.

8.4 Autorski wklad w dziedzine

Autor rozprawy deklaruje, ze jego autorski wktad w dziedzine stanowi:

» Koncepcja, opracowanie, implementacja oraz badania eksperymentalne prowadzone
nad algorytmem MRFO [246].

» Koncepcja, opracowanie oraz implementacja metamodelu wielomianowego (metody
lokalnej optymalizacji metamodelem) w algorytmie GAPSdﬂ, skutkujaca powsta-
niem M-GAPSO [165] (rozdziat [6.2).

 Analiza dzialania metamodeli (kwadratowego i wielomianowego) w M-GAPSO oraz

towarzyszace jej badania eksperymentalne, zawarte w pracach [244, [245].

o Wsparcie w implementacji lokalnej optymalizacji metamodelem w algorytmie
R-SHADE, prowadzace do powstania algorytmu SHADE-LM [164] (rozdziat .

« Koncepcja, opracowanie, implementacja oraz badania eksperymentalne prowadzone
nad algorytmami LQ-R-SHADE [242], psLSHADE [241] oraz rmmLSHADE [243]

(rozdziat [7).
Ponadto autor rozprawy dokonat:
» Podziatu optymalizacji ze wzgledu na jej budzety (rysunek .

« Klasyfikacji wybranych metod rozwigzujacych problemy optymalizacji cigglej z jed-
nym celem (rysunek [3.1]).

« Gradacji sposobéw pozyskania informacji o wartoéci funkeji celu w danym punkcie

(rysunek [4.1]).

o Zdefiniowania efektywnego zastosowania metamodelu (rozdziat .

» Eksperymentalnego badania czasu estymacji parametréw metamodeli (rozdziat|5.1]).

L Algorytm GAPSO zostal zaimplementowany przez doktorantéw Wydziatu MiNI Politechniki War-

szawskiej (Adama Zychowskiego oraz Mateusza Uliniskiego) wedtug projektu dr. Michala Okulewicza.
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