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Efektywne zastosowania metamodeli w algorytmach populacyjnych

przeznaczonych do rozwigzywania problemow optymalizacji ciggfej

1. Problem badawczy i jego znaczenie

Recenzowana rozprawa dotyczy zastosowania metamodeli w algorytmach populacyjnych
przeznaczonych do optymalizacji ciggtej w rozwigzywaniu problemdw czarnoskrzynkowych, tj. takich
w ktérych wiedza o funkcji celu polega jedynie na mozliwosci obliczenia wartosci tej funkcji dla
poszczegdlnych argumentdw. Kryterium czarnoskrzynkowosci stosowane w rozprawie ma charakter
operacyjny a jego celem jest uzyskanie uniwersalnosci opracowywanych metod, gdyz jak sam Autor
zauwaza, w praktyce w przypadku niewielu funkcji celu nie sg dane zadne intuicje odnosnie ich ksztattu.

Algorytmy populacyjne bazujg na losowosci metodami niedeterministycznymi, ktérych kazdorazowy
przebieg prowadzi do znalezienia innego rozwigzania obarczonego stosownym bfedem. Ponadto
algorytmy populacyjne na ogét charakteryzujg sie stosunkowo duzymi budzetami optymalizacji, tzn.
pozwalajg na obliczenie wartosci funkcji celu dla relatywnie duzej liczby jej argumentow. Istnieje
jednak klasa problemow dla ktdrych czas pojedynczej ewaluacji funkcji celu (obliczania jej wartosci dla
zadanego argumentu) jest znaczacy — optymalizacja dla problemoéw tej kategorii jest nazywana
optymalizacjg kosztownga. Za jej przyktad mogg postuzyé symulacje procesow fizycznych dla ktérych
ewaluacja funkcji celu dla pojedynczego wektora argumentdw czesto trwa kilka godzin a w skrajnych
przypadkach dochodzac do stu kilkudziesieciu godzin, przyktadowo symulacje mozliwych scenariuszy
rozwoju pozaru w budynku publicznym prowadzone przy akceptacjach projektow architektonicznych.
Aby podota¢ wyzwaniom optymalizacji kosztownej w literaturze zaproponowano wykorzystywanie
metamodeli bedacych reprezentacjami przyblizajgcymi funkcje celu dla ktérych obliczenie wartosci w
danym punkcie jest o wiele szybsze od ewaluacji funkcji celu dla tego punktu.

Obecnie duzym wyzwaniem w dziedzinie uczenia maszynowego sg problemy zwigzane z koniecznoscig
szybkiej eksploracji bardzo duzych i dynamicznie przyrastajgcych zbioréw danych. Tematyka ta jest
niezwykle istotna, zarowno pod katem podstaw teoretycznych, jak i zastosowan praktycznych metod
uczenia maszynowego a odpowiedzig na te wyzwania sg badania majgce na celu zwiekszanie
wydajnosci opracowywanych metod, zmniejszanie ich ztozonosci obliczeniowej. W ten nurt badan
wpisuje sie swojg rozprawg Doktorant prezentujac w niej badania teoretyczne i eksperymentalne
dotyczace osiggania akceptowalnych kosztéw obliczeniowych dla poszczegdlnych typdw optymalizacji.



Wiodacg metodg rozwigzujacg problemy optymalizacji kosztownej jest optymalizacja bayesowska
wspierana metamodelem Kriginga. W swoich badaniach teoretycznych Autor zestawia optymalizacje
bayesowska z algorytmami populacyjnymi (algorytmami ewolucyjnymi i algorytmami rojowymi)
wskazujgc m.in. na znaczacy luke w kontekscie zaktadanych przez nie budzetéw pomiedzy budzetem
optymalizacji kosztownej a budzetem optymalizacji taniej, co skutkowato zaproponowaniem nowej
kategorii optymalizacji nazwanej przez Doktoranta optymalizacjg semikosztowng. W analizach
empirycznych Autor wykorzystat metamodel Kriginga jako jeden z punktéw odniesienia dla
opracowywanych przez siebie metod, skutkujgc wyborem regresji wielomianowej jako metamodelu
wykorzystywanego w optymalizacji. W swoich badaniach Autor skupit sie na algorytmach
ewolucyjnych, mianowicie na metodach bazujgcych na ewolucji réznicowe]j i metodach bazujgcych na
adaptacji macierzy kowariancji jako metodach dominujgcych obecnie ze wzgledu na wyniki osiggane
na uzywanych wspoétczesnie zbiorach testowych. Ujmujac rzecz obrazowo, w zagadnieniu optymalizacji
Autor otworzyt czarng skrzynke i ulokowat w niej algorytmy ewolucyjne wspierane regresjg
wielomianowa jako metamodelem uzyskujgc bardzo dobre wyniki w analizie danych.

Hipotezy badawcze rozprawy dotyczg aspektéw wydajnosciowych opracowywanych w rozprawie
metod. Dwie pierwsze hipotezy dotyczg zastosowan metamodeli w algorytmach populacyjnych w celu
poprawy wynikéw algorytméw w optymalizacji taniej bgdz semikosztownej. Trzecia hipoteza dotyczy
zastosowania preselekcji rozwigzan w sposéb niewymagajacy przeksztatcania mechanizmu adaptacji
parametréw. Natomiast czwarta hipoteza dotyczy mozliwosci powigzania metamodelu z algorytmem
populacyjnym pozwalajgcej na rekurencyjng estymacje algorytmu skutkujgcg brakiem koniecznosci
budowy archiwum prébek. Wszystkie hipotezy znalazty potwierdzenie w trakcie badan empirycznych
przeprowadzonych w ramach przygotowywania rozprawy i w niej sprawozdawanych. O wadze i
znaczeniu uzyskanych przez doktoranta rezultatdw $wiadczy fakt, ze znalazty one uznanie
miedzynarodowego grona badaczy i zostaty przedstawione w dziewieciu miedzynarodowych
publikacjach, w tym w szesciu pracach przedstawionych na dobrych miedzynarodowych konferencjach
i trzech artykutach opublikowanych w wiodgcych czasopismach informatycznych publikujgcych prace
z zakresu uczenia maszynowego.

2. Wktad autora

Wsrdd osiggnie¢ przedstawionych w rozprawie znajdujg sie zaréwno wyniki teoretyczne jak i
empiryczne. Do osiggniec teoretycznych nalezy wprowadzenie kategorii optymalizacji semikosztownej.
Przeglad literatury przeprowadzony przez Doktoranta wykazat niejednoznaczne rozumienie pojec
optymalizacji kosztownej i optymalizacji taniej wynikajgce z réznorodnosci problemoéw optymalizacji
oraz ujawnit znaczacg luke pomiedzy granicami optymalizacji kosztownej i taniej. Dla zapetnienia tej
luki Doktorant wprowadza nowy rodzaj optymalizacji, mianowicie optymalizacje semikosztowng
jednoczesnie opierajgc podziat na dostepnym budzecie optymalizacji w przeciwiedstwie do
dominujgcego do tej pory w literaturze okreslania optymalizacji kosztownej i optymalizacji taniej na
podstawie kosztu ewaluacji. Oczywiscie oba te kryteria sg ze sobg powigzane, przyktadowo im wieksza
ztozonosc¢ czasowa ewaluacji funkcji celu, tym mniejszy budzet optymalizacyjny tej ewaluacji, jednakze
proponowane podejscie nie jest tylko arbitralnym przesunieciem akcentu. Przeciwnie, jest ono
podyktowane przez dazenie Doktoranta do opracowania metod uniwersalnych jako bardziej
adekwatnych do rozwigzywania problemoéw czarnoskrzynkowych.



Do istotnych osiggnieé¢ teoretycznych rozprawy nalezy zaliczyé réwniez zdefiniowanie efektywnego
zastosowania metamodelu w algorytmie populacyjnym. Definicja sktada sie z czterech kryteridw: (1)
zastosowanie metamodelu pozwala na osiggniecie budzetéw optymalizacji semikosztownej lub taniej,
(2) narzut obliczeniowy metamodelu skutkujacy dtuzszym wykonaniem algorytmu pozostaje na
akceptowalnym poziomie, (3) algorytm populacyjny wspierany danym metamodelem osigga lepsze
wyniki wzgledem innego algorytmu populacyjnego wspieranego metamodelem lub wzgledem
algorytmu bazowego, (4) proponowany algorytm populacyjny wspierany metamodelem jest mozliwie
uniwersalny, tzn. uzyskuje zadowalajgce wyniki w rozwigzywaniu szerokiej klasy problemdw
czarnoskrzynkowych. W proponowanej definicji efektywnosci zastosowania metamodelu bazowym
algorytmem populacyjnym jest wybrany algorytm z rodziny algorytmoéw ewolucji réznicowej lub z
rodziny algorytmow opartych o strategie ewolucyjng wykorzystujgcg adaptacje macierzy kowariancji.
Proponowana definicja pozwala ujednolici¢ ocene efektywnosci zastosowania metamodeli w
metodach wprowadzonych w empirycznej czesci rozprawy a poprzez to pozwala na unikniecie oceny
ad hoc kazdego z algorytmdéw z osobna. Ponadto wprowadzone pojecie jest propozycjg
ustandaryzowania rozumienia efektywnosci zastosowan metamodeli w algorytmach populacyjnych.

Jedng z kluczowych kwestii recenzowanej rozprawy jest wybdér metamodelu, ktory zostanie
wykorzystany do opracowania nowych algorytméw populacyjnych wspieranych metamodelem. W
wyniku analizy literatury dotyczacej algorytmdw populacyjnych wspieranych metamodelem Doktorant
stwierdzit brak spdjnej metodologii badania narzutu obliczeniowego metamodeli. Wyboru
metamodelu nie dokonat jednak arbitralnie, lecz zaplanowat i przeprowadzit witasne badanie
eksperymentalne czasu estymacji parametrow metamodelu. W badaniu tym zostaty pordwnane
metamodel Kriginga, w ktérym za model regresji przyjeto liniowg regresje wielomianowg, radialna
funkcja bazowa h(r) = r3, kwadratowa regresja wielomianowa (RW) oraz kwadratowa regresja
wielomianowa z interakcjami. Nalezy podkresli¢, ze z punktu widzenia teoretycznej analizy ztozonosci
obliczeniowej metamodeli prezentowanej w rozdziale 4, taki eksperyment okazat sie konieczny, gdyz
kwadratowa regresja wielomianowa oraz wybrana do badan radialna funkcja bazowa lokujg sie w tej
samej klasie ztozonosci. Analizy teoretyczne i eksperymentalne przeprowadzone przez Doktoranta
stanowig dobrg podstawe do dalszych badan majgcych na celu opracowanie spdjnej metodologii
badania narzutu obliczeniowego tudziez metodologii wyboru miedzy rozmaitymi metamodelami
wykorzystywanymi do opracowania nowych algorytmdéw. Wyniki tych badan prezentowane sg w
rozdziale 5 w tabelach 5.1 5.2. Wyniki przedstawione w tabeli 5.1 ukazuja, ze dla zbioréw uczacych o
licznosci wiekszej niz 100 czas estymacji parametréw RBF jest istotnie wiekszy niz czas estymacji
parametréw kwadratowej RW i kwadratowej RW z interakcjami. Przetozyto sie to na wybdr
kwadratowej RW i kwadratowej RW z interakcjami do zastosowania jako metamodele w algorytmach
populacyjnych wprowadzonych i przebadanych w rozdziale 7 rozprawy.

Ponadto wyniki przedstawione w tabelach 5.1 i 5.2 majg réwniez walor edukacyjny, ilustrujgcy
odmiennos$é teoretycznych i eksperymentalnych sposobdw okreslania ztozonosci obliczeniowej
algorytmow. Przyktadowo, tabela 5.2 pokazuje, ze przy niewielkiej liczbie wymiaréw kwadratowa RW
i kwadratowa RW z interakcjami w eksperymentach uzyskujg te same badZ zblizone wartosci w
przypadku czasu estymacji ich parametréw, cho¢ nalezg do réznych klas ztozonosci obliczeniowe;j
(patrz ostatnie akapity podrozdziatu 4.3.1) .



W czesci empirycznej rozprawy przedstawiono i przeanalizowano eksperymentalnie pieé algorytmoéw
populacyjnych wykorzystujgcych metamodel mianowicie M-GAPSO, SHADE-LM, LQ-R-SHADE,
psLSHADE oraz rmmLSHADE. Poza algorytmem SHADE-LM Autor rozprawy stworzyt koncepcje
opracowat i zaimplementowat pozostate cztery algorytmy oraz przeprowadzit badania
eksperymentalne ich dziatania. Autor w rozprawie zaproponowat cztery sposoby zastosowania
metamodeli do wsparcia algorytméw ewolucyjnych: (1) inicjalizacje metamodelem, (2) lokalng
optymalizacje metamodelem, (3) preselekcje rozwigzan na podstawie wartosci metamodelu oraz (4)
rekurencyjng estymacje parametréw metamodelu. Algorytmy M-GAPSO, SHADE-LM, LQ-R-SHADE,
psLSHADE oraz rmmLSHADE powstaty na bazie wprowadzonych wczesniej algorytmdéw populacyjnych
GAPSO, SHADE, R-SHADE i L-SHADE poprzez integracje tych algorytméw z metamodelami
przeprowadzong na rozne sposoby. Nowowprowadzone algorytmy w testach wykazaty sie
skutecznos$cig i byty bardziej efektywne od ich algorytmoéw bazowych.

Szczegblng uwage przycigga lokalna optymalizacja metamodelem, w ktérej metamodel ingeruje w
miejsce gdzie algorytm populacyjny prébkuje otoczenie. Optymalizacje metamodelem zastosowano w
M-GAPSO i w SHADE-LM, w algorytmach tych zastosowano réwniez inicjalizacje metamodelem. M-
GAPSO zaktada wykorzystanie dwdch metamodeli, mianowicie metamodelu kwadratowego i
metamodelu wielomianowego. Topologicznie rzec ujmujac, w metamodelu kwadratowym w
konstruowaniu zbioru uczgcego wykorzystuje sie kule euklidesowe w przestrzeni wielowymiarowe;.
Natomiast w konstruowaniu zbioru uczacego w metamodelu wielomianowym stosuje sie kule
euklidesowe w przestrzeniach jednowymiarowych wyznaczonych przez poszczegélne wymiary zbioru
uczacego a nastepnie kule te naktada sie na siebie — ta matematyczna rdznica ta zostata przez Autora
przejrzyscie przedstawiona na rysunku 6.1. Algorytm SHADE-LM powstat z algorytmu R-SHADE poprzez
zastosowanie w R-SHADE mechanizmu lokalnej optymalizacji metamodelem. Testy eksperymentalne
wykazaty, ze zastosowanie lokalnej optymalizacji metamodelem polepszyto wyniki uzyskane przez M-
GAPSO i SHADE-LM wzgledem algorytméw bazowych GAPSO i R-SHADE, szczegdlnie dla wiekszych
wymiaréw. Narzut czasowy wykonania M-GAPSO i SHADE-LM okazat wiekszy niz dla GAPSO i SHADE-
LM ale pozostat na wystarczajgco akceptowalnym poziomie pozwalajgcym zachowaé budzet
obliczeniowy na niewielkim poziomie. Pozwala to uznac lokalng optymalizacje metamodelem za
przyktad optymalizacji taniej co potwierdza hipoteze pierwszg rozprawy. Nalezy rowniez podkreslic,
ze w badaniach nad M-GAPSO i SHADE-LM nastgpit zasadniczy zwrot metodologiczny w rozprawie.
Algorytm M-GAPSO powstat na bazie algorytmu GAPSO, ktdry jest algorytmem hybrydowym, rojowo-
ewolucyjnym, jesli mozna tak powiedzie¢, natomiast w algorytmie SHADE-LM i w kolejnych
wprowadzonych i badanych w rozprawie algorytmach metamodele zastosowano do wspierania
wyltacznie algorytmoéw ewolucyjnych.

Cechg wspdlng algorytmow LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmSHADE jest wykorzystywanie
mechanizmu preselekcji rozwigzan na podstawie wartosci metamodeli. Warto réwniez dodaé, iz
algorytmy LQ-R-SHADE, psLSHADE oraz rmmSHADE bazujg na algorytmie SHADE, ktéry zaktada
adaptacje dwodch parametréw, mianowicie czynnika skalujgcego oraz prawdopodobienistwa
krzyzowania, dziedziczac po SHADE ten mechanizm.



Algorytm LQ-R-SHADE jest rozszerzeniem algorytmu R-SHADE o mechanizm lokalnej preselekcji
rozwigzan oparty o zaczerpnietg z algorytmu lg-CMA-ES kaskade metamodeli ztozong z liniowej regresji
wielomianowe] (RW), kwadratowej RW oraz kwadratowej RW z interakcjami, tzn. gdy licznos¢ zbioru
uczacego jest niewystarczajgca do estymacji parametrow kwadratowej RW z interakcjami, to
stosowana jest kwadratowa RW i analogicznie, gdy liczno$¢ zbioru uczgcego jest niewystarczajgca dla
estymacji parametréw kwadratowej RW, to stosowana jest liniowa RW. Dodatkowo w LQ-R-SHADE
poczatkowaq populacje generuje sie z godnie z mechanizmem inicjalizacji metamodelem.

Analogicznie do LQ-R-SHADE rozszerzajgcego R-SHADE, algorytm psLSHADE jest rozszerzeniem
algorytmu L-SHADE o mechanizm lokalnej preselekcji rozwigzan, natomiast w przeciwienstwie do LQ-
R-SHADE zrezygnowano w psLSHADE z mechanizmu inicjalizacji metamodelem oraz z kaskady
metamodeli w miejsce ktérej zastosowano kwadratowg RW z interakcjami poszerzong o dwa
nieliniowe komponenty. Rezygnacja z kaskady metamodeli podyktowana byta eksperymentalng
ewaluacjg algorytmu LQ-R-SHADE, ktdra pokazata, ze inicjalizacja metamodelem ma marginalne
znaczenie przy uwzglednieniu catego budzetu optymalizacji semikosztownej. W rezultacie
zastosowanych modyfikacji uzyskano algorytm mniej ztozony od LQ-R-SHADE lecz z bardziej
zaawansowanym metamodelem (poszerzonym o dwa nieliniowe komponenty) co jest wyrazem
zasadniczej idei recenzowanej rozprawy polegajgcej na poszukiwaniu efektywnych zastosowan
metamodeli poprawiajgcych wyniki algorytmu populacyjnego przy zachowanie jego uniwersalnosci.

Algorytm rmmSHADE podobnie jak algorytmy LQ-R-SHADE oraz psLSHADE jest algorytmem
populacyjnym wykorzystujgcym mechanizm preselekcji rozwigzan oraz podobnie do psLSHADE
algorytm rmmSHADE jest rozwinieciem L-SHADE. Natomiast w odrdznieniu od psLSHADE w algorytmie
rmmSHADE preselekcja rozwigzan jest realizowana w sposéb globalny co ma na celu dalsze
upraszczanie logiki rozwigzan. Ponadto w algorytmie rmmSHADE w charakterze metamodelu
wykorzystano kwadratowg RW 1z interakcjami natomiast rekurencyjna estymacja parametréw
metamodelu wykorzystuje rekursywny filtr najmniejszych kwadratéow (filtr RLS:, Recursive Least
Squares filter) co powoduje, ze konstruowanie zbioru uczgcego jest niepotrzebne.

W badaniach eksperymentalnych algorytmy LQ-R-SHADE, psLSHADE, rmmSHADE wykorzystujgce
mechanizm preselekcji rozwigzan z wykorzystaniem metamodelu globalnego osiggnety w przedziale
optymalizacji semikosztownej wyniki lepsze od ich algorytméw bazowych co dostarczyto
potwierdzenia drugiej hipotezy. Ponadto, w trakcie badan eksperymentalnych nad algorytmami LQ-
R-SHADE, psLSHADE, rmmSHADE zastosowanie mechanizmu preselekcji rozwigzan zaréwno w
wariancie lokalnym (LQ-R-SHADE, psLSHADE) jak i w wariancie globalnym (rmmSHADE) nie wptyneto
na konstrukcje mechanizmu adaptacji parametréw co dostarczyto potwierdzenia hipotezy trzeciej.
Nastepnie badania eksperymentalne pokazaty, ze w algorytmie rmmSHADE estymacja parametrow
kwadratowej regresji wielomianowej odbywa sie za pomoca filtra RLS i tym samym wykorzystywanie
archiwum prdébek jest niepotrzebne co dostarczyto potwierdzenia hipotezy czwartej.



3. Poprawnos¢

Rozprawe czyta sie z duzg przyjemnoscig ze wzgledu na klarownos$¢ pojeciowg analiz prowadzonych w
rozprawie oraz ze wzgledu na jej elegancje jezykowaq. Zarowno zagadnienia przytaczane z literatury jak
i wtasne wyniki Autor prezentuje przejrzyscie i dogtebnie, za przyktad mogg postuzyé klarowne opisy
algorytmow wystepujace w rozprawie. Eksperymenty sg zaprojektowane i przeprowadzone poprawnie
a ich plany sg wtasciwie dobrane wzgledem testowanych hipotez badawczych. Rozstrzygniecia
teoretyczne i dobdér metod empirycznych sg witasciwie uzasadniane. Autor dba réwniez o czytelnika
wzbogacajac tekst gtdwny rozprawy umiejetnie dobranymi rysunkami, wykresami i tabelami.

Rozprawa jest napisana i zredagowana starannie zawierajgc niewiele literéwek. Dwie z nich,
wystepujgce we wzorach wymagajg wspomnienia. Mianowicie na stronie 26 w ostatniej linii we wzorze
zamiast oznaczenia zbioru S powinno pojawic sie oznaczenie wektora x. Analogiczny btagd pojawia sie
dwie strony dalej, w ostatnim akapicie podrozdziatu 2.2 na stronie 28 z tg rdznicg, ze mozna go
poprawié na dwa sposoby: zamieniajgc oznaczenie zbioru S na oznaczenie wektora x albo zamieniajac
symbol relacji nalezenia do zbioru na symbol relacji inkluzji zbiordw, zaleznie od intencji Autora. S3 to
ewidentne literodwki, ale nalezy je koniecznie poprawié aby nie konfudowaé przysztych czytelnikow a
szczegolnie studentdw stawiajgcych pierwsze kroki w dziedzinie uczenia maszynowego.

Z edycyjnego punktu widzenia, nalezatoby zmieni¢ nieco forme opiséw grafiki i tabel, mianowicie
zwiekszy¢ ich marginesy, zmniejszy¢ nieco czcionke tudziez zmienic czcionke, tak by opisy te bardziej
odrézniaty sie od tekstu gtdwnego. Natomiast w przypadku rysunkdw grupujacych kilka wykreséw
dobrze bytoby oznaczyé poszczegdlne wykresy, np. za pomoca liter, tak, aby utatwi¢ odnoszenie sie do
nich. Przy okazji, na diagramie na stronie 43 tez mozna znalez¢ literéwki — ,,algortymy”.

Korekty wymaga réwniez bibliografia recenzowane] rozprawy. Choc¢ rozprawa napisana jest po polsku,
a spis literatury zatytutowany jest stowem ,,Bibliografia’”’, to de facto jest on napisany po angielsku. W
poszczegdlnych adresach bibliograficznych angielski przyimek ,,in” pojawia sie w miejsce polskiego
przyimka ,,w”’, stowo ,,volumes” pojawia sie w miejsce stowa ,,volumen’, ktédre mozna by zastgpic
skrotem ,,vol.” akceptowanym w obu jezykach, natomiast stowo ,,pages’ pojawia sie zamiast stowa
,,strony”’ tudziez skrétu ,,str.”.

Wskazane wyzej i dajgce sie szybko poprawi¢ uchybienia w niczym nie podwazajg zdecydowanie
pozytywnej oceny rozprawy. Nalezy tez podkresli¢, ze rozprawa mgr. Zaborskiego ma duze walory
porzadkujgce i edukacyjne stanowigc dobre wprowadzenie w dziedzine optymalizacji funkcji i dobrze
referujgc badania, w tym badania wtasne Autora, dotyczace efektywnego zastosowania metamodeli
we wspieraniu dziatania algorytméw populacyjnych. Z metodologicznego punktu widzenia rozprawa
moze stanowic¢ zrédto dobrych praktyk i wzér do nasladowania dla magistrantéow i doktorantéw
zainteresowanych prowadzeniem prac badawczych w dziedzinie uczenia maszynowego.



4. Wiedza kandydata

Rozprawa stanowi dobre wprowadzenie w dziedzine optymalizacji ciggtej prezentujgc podstawowe
pojecia i zagadnienia optymalizacji funkcji oraz dostarczajgc dogtebny i szeroki opis stosowanych w niej
metod. Autor skupia sie na reprezentacji funkcji celu w optymalizacji ciggtej za sprawg rozmaitych
metamodeli oraz na szerokiej prezentacji dziedziny algorytmdéw populacyjnych, w tym przedstawia
ewolucje wybranych algorytméw ewolucyjnych dostarczajgc réwniez ich szczegétowych opiséw.
Rozwazania empiryczne prezentowane w rozdziale 5 oraz proponowane algorytmy w rozdziatach 6 i 7
wraz z ich eksperymentalng analizg wskazuja na dojrzatos¢ metodologiczng Doktoranta. W
przedtozonej rozprawie Autor jawi sie jako wysokie]j klasy ekspert w dziedzinie optymalizacji funkciji
prezentujac zrozumienie podstaw teoretycznych, szerokg znajomosc literatury oraz bardzo dobre
przygotowanie metodologiczne do prowadzenia badan w zakresie uczenia maszynowego.

5. Podsumowanie

Biorgc pod uwage opinie zaprezentowane w poprzednich punktach i wymagania zdefiniowane przez
artykut 13 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym (z pdzniejszymi
zmianami) ! moja ocena rozprawy pod wzgledem trzech podstawowych kryteriéw jest nastepujaca:

A. Czy rozprawa zawiera oryginalne rozwigzanie problem naukowego? (wybierz jedng opcje stawiajac
znak X)?

X
Zdecydowanie Raczej TAK Trudno Raczej NIE Zdecydowanie
TAK powiedzied NIE

B. Czy po przeczytaniu rozprawy zgadzasz sie, ze kandydat posiada ogdlng wiedze teoretyczng w
dyscyplinie Informatyka lub Automatyka i Robotyka?

X
Zdecydowanie Raczej TAK Trudno Raczej NIE Zdecydowanie
TAK powiedzieé NIE
C. Czy kandydat posiada umiejetno$¢ samodzielnego prowadzenia pracy naukowe;j?
X
Zdecydowanie Raczej TAK Trudno Raczej NIE Zdecydowanie
TAK powiedzied NIE

Podsumowujgc, uwazam, ze opiniowana rozprawa spetnia wymagania stawiane przez ustawe o tytule
naukowym i stopniach naukowych w odniesieniu do rozpraw doktorskich i moze by¢ dopuszczona do
publicznej obrony.

/Podp/'s

! http://www.nauka.gov.pl/g2/oryginal/2013_05/b26ba540a5785d48bee4 1acc63403b2¢.pdf
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Rysunek. Krata pojec przedstawiajgca plan badan rozprawy (badane algorytmy i mechanizmy
wykorzystane w ich konstrukcji) wraz z wynikami dotyczgcymi kosztownosci optymalizacji (Tania
i Semikosztowna). Obiektami w kracie sg algorytmy z rozprawy a ich nazwy sg etykietowane na
biato natomiast atrybutami sg mechanizmy wykorzystane w konstrukcji algorytméw oraz
wtasnosci optymalizacji taniej i optymalizacji semikosztownej, wszystkie etykietowane na szaro.

Lista publikacji prezentujacych wyniki osiggniete w rozprawie

1.

M. Ulirski, A. Zychowski, M. Okulewicz, M. Zaborski, H. Kordulewski, (2018), Generalized Self-
Adapting Particle Swarm Optimization algorithm. W Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics),
vol. 3242, str. 29-40. Springer, Cham, 2018.

M. Zaborski, M. Okulewicz, J. Mandziuk (2019) Generalized Self-Adapting Particle Swarm
Optimization algorithm with model-based optimization enhancements. W 2nd PP-RAI
Conference (PPRAI-19), str. 380—-383, 2019.

M. Zaborski, M. Okulewicz, J. Mandziuk, (2020) Analysis of statistical model-based
optimization enhancements in Generalized Self-Adapting Particle Swarm Optimization
framework. Foundations of Computing and Decision Sciences, 45(3):233—-254, 2020.

M. Okulewicz, M. Zaborski, (2021) Benchmarking SHADE algorithm enhanced with model based
optimization on the BBOB noiseless testbed. W Proceedings of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference Companion, pages 1259-1266, 2021.

M. Zaborski, J. Mandziuk (2022): Improving LSHADE by means of a pre-screening mechanism. W
Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference, GECCO ’22, page 884—
892, New York, NY, USA, 2022. Association for Computing Machinery.

M. Okulewicz, M. Zaborski, J. Mandziuk (2022), Generalized Self-Adapting Particle Swarm
Optimization algorithm with archive of samples. Applied Soft Computing, 131:109722, 2022.
M. Zaborski, M. Wozniak, J. Mandziuk (2022), Multidimensional Red Fox meta- heuristic for
complex optimization. Applied Soft Computing, 131:109774, 2022.

M. Zaborski, J. Mandziuk (2022): Surrogate-assisted LSHADE algorithm utilizing Recursive Least
Squares filter. W International Conference on Parallel Problem Solving from Nature, pages 146—
159. Springer, 2022.

M. Zaborski, J. Mandziuk (2022): LQ-R-SHADE: R-SHADE with quadratic surrogate model. W
Lecture Notes in Artificial intelligence, vol. 13588, str. 265 — 276, Springer, 2022.
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