Politechnika Poznarska
Wydziat Informatyki
Instytut Informatyki

Streszczenie rozprawy doktorskiej

HEURYSTYCZNE ALGORYTMY ODKRYWANIA FUNKCJI
OCENY W PROBLEMACH OPARTYCH NA TESTACH

Pawel Liskowski

Promotor

prof. dr hab. inz. Krzysztof Krawiec

Poznan, 2018 r.






Rozdzial 1

Wstep

1.1 Motywacja

Pragnienie stworzenia inteligentnych maszyn towarzyszy ludzkosci co najmniej od antyku.
Pierwsze zapiski dotyczace inteligentnych bytow siegaja az do starozytnej Grecji [28]. W dzisiej-
szych czasach sztuczna inteligencja (SI) to kwitngca dziedzina mogaca pochwali¢ si¢ wieloma wspa-
nialymi sukcesami, niestabnaca popularnosciag wéréd naukowcoéw, a takze licznymi praktycznymi
zastosowaniami. Niewatpliwym znakiem tego ostatniego jest fakt, iz wiele proceséw w przemysle
i nie tylko podlega obecnie niemal catkowitej automatyzacji. Inteligentne maszyny sa odpowie-
dzialne za rozpoznawanie obrazéw, mowy, a nawet wspomagaja lekarzy w diagnostyce chorob oraz
w zabiegach ratujacych zycie pacjentom. I choé moze sie to poczatkowo wydawaé trudne do obje-
cia, wiele algorytmoéw i programéw komputerowych realizujacych te i podobne zadania cieszy sie
obecnie wieksza skutecznosci anizeli specjalisci w danej dziedzinie [32, 10, 25, 8, 31].

Niniejsza rozprawa dotyczy probleméw, ktore wylonily sie w inteligencji obliczeniowej (ang.
computational intelligence [7]), galezi SI poswieconej metodom i algorytmom inspirowanym biolo-
gicznie. Chociaz biologiczne korzenie sa bez watpienia bardzo wazne, metody takie jak sztuczne
sieci neuronowe czy algorytmy ewolucyjne sa w swej istocie wyrafinowanymi modelami oblicze-
niowymi, ktére intensywnie wykorzystuja element uczenia si¢ z danych, aby nadaé¢ swemu zacho-
waniu inteligencji. Niestety problemy ktoére ludzie rozwiazuja intuicyjnie i niemal bez wysitku,
jak przykladowo rozpoznawanie i nazywanie obiektéw, czy tez rozumienie mowy, stanowig naj-
wieksze wyzwanie dla SI. Zadania te sa czesto trudne o opisie formalnym, niezbednym dla metod
komputerowych. Co wiecej, niejednokrotnie jedynym mozliwym sposobem zdefiniowania problemu
oraz opisania naszych intencji jest wczesniejsze przygotowanie zbioru przyktadéw (testow), ktore
charakteryzuja pozadane zachowanie, lub opisuja wlasnosci idealnego rozwigzania. Innymi stowy,
obszar inteligencji obliczeniowej obfituje w tzw. problemy oparte na testach (ang. test-based pro-
blems). Przykladami testow moga by¢ obrazy wraz z opisem ich zawartosci, strategie gry w szachy,
czy w koncu $rodowiska stosowane w robotyce celem oceny jakosci zachowania jego podmiotu. W
powyzszych przykladach agent (rozwiagzanie kandydackie) wchodzi w interakcje z testem oraz uczy
sie z wyniku tej interakcji: algorytm rozpoznawania obrazu uczy sie cech niezbednych do popraw-
nej klasyfikacji, gracz dopasowuje swoja strategie do przeciwnika, a wirtualny lub fizyczny robot
aktualizuje swoja polityke zachowania w §rodowisku. Wspoélnym ogniwem laczacym wszystkie te
scenariusze jest to, ze liczba testow jest czesto bardzo duza (lub nawet nieskoriczona), a interakcje
z kazdym z nich sa w duzej mierze niezalezne.

Istnieje wiele algorytméw przeznaczonych dla konkretnych klas probleméw opartych na testach,

np. dedykowane algorytmy przetwarzania i rozpoznawania obrazdéw, metody statystycznego ucze-



nia si¢ dla probleméw uczenia maszynowego lub algorytmy minimaksowe dla gier. Jednakze takie
metody bazuja na pewnych cechach charakterystycznych tych konkretnych klas probleméw, nie-
ujetych w definicji probleméw opartych na testach. W niniejszej rozprawie skupimy sie na dwoch
ogolnych metodach rozwiazywania probleméw opartych na testach — algorytmach koewolucyjnych
oraz programowaniu genetycznym. Obie metody symuluja interakcje pomiedzy kandydatami i te-
stami, a nastepnie agreguja wyniki wszystkich przeprowadzonych interakcji celem oceny jakosci
proponowanych rozwigzan problemu. Uzyskiwana w ten sposéb skalarna ocena jakosci jest gtow-
nym elementem odpowiedzialnym za ukierunkowanie przeszukiwania realizowanego w przestrzeni
potencjalnych rozwigzan. W niniejszej rozprawie pokazemy, ze takiemu schematowi postepowania
towarzyszy problem wgskiego gardta (ang. evaluation bottleneck). W szczegélnosci zas wykazemy,
ze zjawisko to ma negatywny wplyw na zdolnosé do generalizacji algorytmow uczenia maszynowego,
a w szczegolnosci zwieksza ryzyko utkniecia w lokalnym optimum w trakcie optymalizacji. Gtowna
motywacja dla przeprowadzonych badan jest che¢ zminimalizowania tego problemu poprzez dostar-

czenie algorytmom uczacym sie bogatszej informacji o zachowaniu rozwigzan kandydackich.

1.1.1 Cel pracy

W kontekscie powyzej nakre§lonej problematyki, gtéwnym celem niniejszej rozprawy jest opra-
cowanie rodziny algorytméw odpornych na problem waskiego gardta funkcji oceny oraz zjawisk
kompensacji wynikéw interakcji i utraty gradientu przeszukiwania, ktére stanowia jego bezposred-
nig konsekwencje.

Cele szczegbdlowe pracy obejmuja nastepujace zagadnienia:

1. Teoretyczna analiza problemu waskiego gardta oceny oraz mozliwych sposobdéw jego unik-

niecia w kontek$cie algorytmoéw uczacych sie rozwiazujacych problemy oparte na testach.

2. Opracowanie wielokryterialnej metody profili jakosciowych (ang. performance profile) cha-
rakteryzujacej rozwiazania kandydackie z wykorzystaniem testéw o r6znym stopniu trudno-

$ci.

3. Wykazanie praktycznej przydatnosci powyzszej metody do poréwnywania rozwiazan kandy-

dackich uzyskanych r6znymi algorytmami uczenia.

4. Zdefiniowanie pojecia heurystycznego kryterium przeszukiwania (ang. search objective) zo-
rientowanego na wzbogacenie procesu przeszukiwania o bogatsza informacje charakteryzu-
jaca zachowanie rozwiazan kandydackich. Zademonstrowanie, w jaki sposob takie kryterium

moze byé¢ wykorzystane do ukierunkowania procesu przeszukiwania.

5. Opracowanie algorytmoéow stuzacych automatycznej ekstrakeji heurystycznych funkcji oceny
w trakcie rozwigzywania problemu. Poprzez wieloaspektowa charakterystyke wlasnosci roz-
wigzan kandydackich, algorytmy te niweluja w praktyce negatywne konsekwencje waskiego
gardla funkcji oceny, tworzac jednoczesnie uzyteczny gradient w kierunku lepszych rozwiazan
problemu.

6. Eksperymentalna weryfikacja zaproponowanych koncepcji i algorytmoéw na rzeczywistych

problemach opartych na testach.



Rozdzial 2

Problemy oparte na testach

2.1 Definicja

W teorii optymalizacji problem optymalizacyjny definiuje sie poprzez okreslenie jego dziedziny
oraz obiektywnej funkcji celu zdefiniowanej na jej elementach. Klasyczny problem optymalizacyjny
polega na znalezieniu takiego elementu dziedziny, ktéry maksymalizuje lub minimalizuje dang
funkcje celu. Takie sformutowanie problemu pozwala skutecznie modelowaé wiele rzeczywistych
probleméw. Istniejg jednak problemy, w ktorych wyznaczenie wartosci funkcji celu w danym
punkcie jest na tyle kosztowne obliczeniowo, ze klasyczne metody optymalizacyjne wymagajace
wielokrotnego wywolywania funkcji celu okazuja sie by¢ w praktyce zbyt kosztowne obliczeniowo,
nawet dla najnowoczesniejszych maszyn obliczeniowych. Problemy ktére charakteryzuja sie tym, iz
jako$¢ potencjalnego rozwiazania zalezy od wynikow kosztownych interakcji z elementami (zwykle
duzego) zbioru testow nazywane sa problemami opartymi na testach [5, 11]. Formalnie zdefiniujemy

je nastepujaco:

Definicja 2.1. Problem oparty na testach jest obiektem sktadajacym sie z elementow (S, 7T, g)
takich, ze:

e S jest zbiorem kandydatow, nazywanych rowniez rozwigzaniami kandydackimi (ang. candi-

date solutions),
e 7T jest zbiorem testow z elementami ktorego kandydaci wchodza w interakeje,
e g:S8 xT — O jest funkcja interakcji, gdzie O jest catkowicie uporzadkowanym zbiorem,
e pojecia rozwigzania (ang. solution concept [9]), ktore okresla cel przeszukiwania.

W odréznieniu od tradycyjnych probleméw optymalizacyjnych, problemy oparte na testach nie
posiadaja obiektywnej funkcji oceny. Jej substytutem jest funkcja interakcji g, a wyniki interakcji
pomiedzy elementami S i T moga zosta¢ potraktowane jako wyznacznik jakosci kandydatéw. W
niniejszej rozprawie zakltadamy, ze S i Tsg skoriczone, oraz ze g jest funkcjg deterministyczng. W
ogolnosci gdy 7 = {t1}, dowolny problem oparty na testach sprowadza sie do problemu optymali-
zacyjnego z funkcja celu f(s,¢1) = g(s,t1). Z kolei gdy S = T, méwimy o symetrycznym problemie
opartym na testach, gdzie rola kandydatow i testéw jest odgrywana przez te same obiekty.

Aby zilustrowaé powyzsza definicje, rozwazmy problem znalezienia najlepszej strategii gry dla
czarnego gracza w grze w szachy. W takim przypadku S skladac¢ sie bedzie ze zbioru wszystkich
mozliwych strategii gry czarnego gracza, z kolei 7 zawiera¢ bedzie wszystkie strategie gry biatego

gracza. Funkcja interakcji g odpowiada natomiast rozegraniu pelnej partii w szachy pomiedzy



Algorithm 1 Ogolny schemat jednopopulacyjnego algorytmu koewolucyjnego. Rozwigzania kan-
dydackie (elementy nalezace do S) pelnia jednoczesnie role testow T, doskonale nadajac sie do
symetrycznych probleméw opartych na testach. Prezentowany schemat mozna z tatwoscia uogdél-
ni¢ na przypadek, w ktérym kandydaci i testy nalezy do osobnych populacji.
1: S <= INICJALIZUJ POPULACJE
T <~ WYBIERZ TESTY(S)
OCEN POPULACJIE(S, T)
while “WARUNEK STOPU() do
S < WYBIERZ RODZICOW(S)
S <= MUTUJ I KRZYZUJ KANDYDATOW(S)
T < WYBIERZ TESTY(S)
OCEN POPULACJE(S,T)

return NAJLEPSZY KANDYDAT(S)

S e B A o

tymi graczami. Aby zidentyfikowaé¢ najlepsza strategie, mozemy poszukiwaé kandydata, ktory
maksymalizuje oczekiwany wynik interakcji z losowo wybranym testem. Tak zdefiniowane pojecie
rozwigzania nazywane jest czesto w literaturze maksymalizacjg oczekiwanej uzytecznosci (ang.
maximization of expected utility [9]).

Jak sugeruje powyzszy przyklad, problemy oparte na testach sa czesto spotkane w kontekscie
gier. W rzeczywistosci klasa probleméw opartych na testach jest jednak znacznie szersza. Hipo-
tezy uczenia maszynowego oraz programy podlegajace ewolucji w programowaniu genetycznym sa
oceniane w kontekscie wielu przyktadéw uczacych. W celu optymalizacji zachowania kontrolera
odpowiedzialnego za utrzymanie réwnowagi odwréconego wahadta lub znalezienia polityki stero-
wania robota mobilnego, wykonuje sie wiele symulacji, ktore rézniag sie warunkami poczatkowymi
oraz innymi parametrami. Ponadto, ilekroé¢ ocena kandydatéw ma charakter stochastyczny, ich
jakos$¢ nalezy ocenia¢ w kontekscie wielu scenariuszy réznigcych sie realizacja zmiennej losowej
(zmiennych losowych) opisujacych to srodowisko. Przykladowo, symulatory stosowane do oceny
wydajnodci robota (rozwigzania kandydujacego) w $rodowisku (tescie) moga wykorzystywac loso-
wos¢ do emulowania skutkéw tarcia. Klasa probleméw opranych na testach jest na tyle ogodlna,
ze pozwala z latwoscia modelowaé te oraz inne, znacznie bardziej skomplikowane problemy. Cena,
ktora nalezy zaptacié¢ za te og6lnosé, to brak wyspecjalizowanych algorytméw gwarantujacych po-
zyskanie wysokiej jakosci rozwiazari. W kolejnym podpunkcie przyjrzymy sie zatem pokrétce dwom

popularnym metodom rozwiazywania probleméw opartych na testach.

2.2 Metody rozwigzywania probleméw opartych na testach

2.2.1 Algorytmy koewolucyjne

Kompetytywny algorytm koewolucyjny szczegélnie dobrze nadaje sie do rozwigzywania proble-
moéw opartych na testach, poniewaz w odréznieniu od klasycznych algorytméw ewolucyjnych nie
wymaga dostepu do obiektywnej funkcji celu, a jedynie do wynikéw interakcji pomiedzy osobni-
kami. Co wiecej, algorytm ten operuje najczesciej na dwoch populacjach osobnikéw, co odpowiada
dwém rolom obecnym w problemach opartych na testach: kandydatom i testom. Idea dziatania
kompetytywnych algorytmow koewolucyjnych polega na rozwijaniu zbioru osobnikow (kandyda-
tow) poprzez poddanie ich dzialaniu operatoréw ewolucyjnych jak mutacja, krzyzowanie i selek-
cja. Kluczowym elementem algorytméw koewolucyjnych jest nieustajacy wyscig zbrojen pomiedzy
konkurujacymi ze soba populacjami osobnikéw [27], co odpowiada koewolucji miedzy gatunkami

obserwowanej w przyrodzie.



if-food-ahead if foodAhead then

\ forward();
else

forward do et
/ \ if foodAhead then
left if-food-ahead f(?rward() ;
right();
/ \ else
do left left();

/

forward right

(a) (b)

Rysunek 2.1: Struktury drzewiaste sa powszechnie stosowane do ewolucji programéw kompu-
terowych z wykorzystaniem metodyki programowania genetycznego. Przykladowy program dla
problemu Artificial Ant (a), oraz jego implementacje w pseudo-kodzie (b). Procedury forward(),
right() i left() moga podlegaé ewolucji lub by¢ elementami zbioru dopuszczalnych instrukeji, z
ktorych budowane sa rozwigzania kandydackie.

Typowy algorytm koewolucyjny utrzymuje populacje kandydatow S C S oraz oddzielng popu-
lacje testow T' C 7. W kazdym pokoleniu, kazdy kandydat s € S wchodzi w interakcje z kazdym
testem ¢ € T, produkujac wynik interakcji g(s,t). Wyniki wszystkich interakcji stanowia pod-
stawe do oceny osobnikéw w S 1 T. Ogolnie rzecz biorac, rozwiazania kandydackie sa oceniane
pod katem ich skuteczno$é¢ w rozwiazywaniu testéw, a z kolei testy sa nagradzane za ich infor-
matywnos$¢ rozumiang jako zdolnosé do rozrézniania kandydatéw. W praktyce, wyniki interakcji
sa najczesciej agregowane do pojedynczej skalarnej wartosci majacej za zadanie odzwierciedli¢ ja-
kos¢ kandydata/testu. Wskaznik ten jest nastepnie wykorzystywany w procesie selekcji najbardziej
obiecujacych kandydatéw i testow, na podstawie ktorych tworzone sa nowe, w idealnym przypadku
lepsze populacje osobnikéw. Proces uczenia sie algorytmu koewolucjnego sprwowadza sie zatem
do odkrywania obszaréw w przestrzeni rozwigzan zawierajacych coraz lepsze rozwiazania.

Najwazniejsza zaleta metod koewolucyjnych wynika z ich ogélnosci. W przeciwienistwie do
wielu wyspecjalizowanych algorytmoéw, ktore sa dedykowane tylko pewnym podklasom probleméw
opartych na testach (np. przeszukiwanie drzewa gier metoda Monte Carlo), algorytm koewolucyjny
moze by¢ zastosowany do dowolnego problemu opartego na testach, pod warunkiem odpowiedniej
konfiguracji. Proces konfiguracji wymaga zdefiniowania funkcji interakcji oraz dostosowania opera-
toréw wyszukiwania ewolucyjnego do reprezentacji wykorzystywanej przez osobnikéow w Si7T. W
praktyce, algorytmy koewolucyjne okazuja sie by¢ podatne na tzw. koewolucyjne patologie, bedace

czesto bezposrednig konsekwencja waskiego gardta funkcji oceny.

2.2.2 Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne (PG, [13]) jest wariantem obliczeni ewolucyjnych, zaprojektowanym
w celu automatycznego rozwiazania catych klas probleméw, bez konieczno$ci wezesniejszego dostar-
czenia przez uzytkownika formy lub struktury rozwigzania. Jest to kluczowa roznica koncepcyjna
odrézniajaca PG od innych metaheurystyk, ktére przewaznie operuja na z gory okreslonej repre-
zentacji kandydatow. Programowanie genetyczne przeszukuje przestrzen struktur danych, ktére
mozna latwo zinterpretowaé jako programy komputerowe (programy w skrocie). Programy moga
kodowa¢ dowolne procedury, a takze kompletne algorytmy dla réznych zadan, w tym klasyfikacji,

regresji, inzynierii cech itp. Koncepcja programu zapewnia niezréwnany poziom elastycznosci w



wyrazaniu rozwigzan praktycznie dla dowolnego problemu, niezaleznie od tego, czy obejmuje on
uczenie sie, czy optymalizacje. PG oferuje réwniez skuteczny sposéb przeszukiwania przestrzeni
dopuszczalnych programéw, opierajac sie na algorytmie ewolucyjnym, ktory zapozycza swoja me-
chanike z ewolucji biologicznej. W duzym stopniu sukces PG przypisuje sie efektywnemu potacze-
niu unikalnej reprezentacji kandydatow (programéw) z paradygmatem obliczen ewolucyjnych.

PG jest rozwijane od ponad 25 lat, moze pochwali¢ sie bogata literatura (ponad 11000 po-
zycji [18], w tym w Science [30] i Nature [19, 1]), oraz rozwiazaniem wielu trudnych probleméw
naukowych i praktycznych, w tym probleméw w czystej matematyce, programowania komputeréow
kwantowych, modelowania ztozonych zjawisk i systeméw, wykrywania i automatycznego korygowa-
nia bledéw w programach, automatycznej optymalizacji programéw, i wielu innych (zob. przeglad
w [29]).

Unikalng cecha algorytmu koewolucyjnego jest fakt, iz zbior testow 1" zmienia sie w czasie. Z
kolei programowanie genetyczne doskonale sprawdza sie w modelowaniu probleméw opartych na te-
stach w sytuacji gdy zbiér T jest staly i dany jako element definicji problemu, jak np. modelowanie
cen nieruchomo$ci w oparciu o dane historyczne.

Algorytm PG rozwigzujacy problem oparty na testach utrzymuje populacje programéw kan-
dydackich P C P. W kazdej iteracji, programy p € P wchodza w interakcje z testami (z,y) € T,
podczas ktorej program p jest uruchomiony z danymi wej$ciowymi reprezentowanymi przez x, zwra-
cajac wyjscie oznaczane jako p(x). Jezeli p(x) = y, powiemy, ze p rozwiazuje test i g(p(x),y) = 1.
Jezeli zas p(x) # y, wowczas g(p(x),y) = 0 i powiemy, ze p nie przechodzi testu (z,y). Taka
definicja funkcji interakcji jest szczegélnie uzyteczna w domenach, w ktérych programy zwracaja
wartosci dyskretne. Dla domen cigglych naturalng funkcja interakcji jest btad absolutny lub §red-
niokwadratowy.

Biorac pod uwage powyzsza dyskusje, konwencjonalna miara jakosci programéw stosowana w
PG moze byé¢ wyrazona w $rodowisku probleméw opartych na testach jako liczba rozwiazanych
testow:

Frp) = [{t €T+ g(p,t) = 1}]. (2.1)

Nalezy zauwazy¢, ze takie sformutowanie dokladnie odpowiada maksymalizacji oczekiwanej uzy-
teczno$ci, tj. pojeciu rozwigzania stosowanemu takze w przypadku koewolucji. Podobnie jak w
przypadku koewolucji, tak i w PG funkcja oceny fr ’kompresuje’ bogata informacje opisujaca
zachowanie kandydata na wszystkich testach do skalarnej wartosci, ktéra okazuje sie w praktyce

kiepskim sygnatem sterujgcym procesem przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.



Rozdziat 3

Konsekwencje skalarnej funkcji oceny

kandydatow

Glowna motywacja dla tego rozdzialu jest obserwacja, ze nawyk stosowania konwencjonalnej,
skalarnej funkcji oceny kandydatéw znacznie ogranicza efektywnosé algorytmoéw ewolucyjnych.
Ponizej przedstawiamy i pokrétce omawiamy konsekwencje konwencjonalnego podejscia do oceny

rozwiazan kandydackich w problemach opartych na testach.

3.1 Waskie gardlo funkcji oceny

Algorytmy zaprojektowane do rozwiagzywania probleméw opartych na testach poruszaja sie po
przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan wykorzystujagc w tym celu m.in. funkcje oceny, ktora agre-
guje wyniki interakcji do skalarnej wartosci majacej za zadanie odzwierciedli¢ jako$¢ rozwazanych

kandydatow. Funkcje te mozemy zapisa¢ w nastepujacy sposob:

1
Ir(9) = 7 > g(s,1). (3.1)

teT
Ocena jakosci kandydata s € S sprowadza sie zatem do zliczenia liczby rozwiazanych testéow w
T. Podobnie, konwencjonalna ocena jakosci osobnikéw w programowaniu genetycznym polega na
zaaplikowaniu programu do wielu testow i agregowaniu obserwowanych réznic miedzy faktycznym
a pozadanym wynikiem programu.

Funkcja oceny, ktéra zlicza liczbe rozwigzanych testéw stanowi zwykle nieodlaczna czesé pro-
blemu i umozliwia jednoczesnie zastosowanie wielu klasycznych metod i algorytmoéw przeszukiwa-
nia. Takie sformutowanie jest nie tylko wygodne, ale takze zgodne ze standardowym sposobem
stawiania probleméw w zakresie optymalizacji i uczenia maszynowego.

7 drugiej strony, ocena skalarna jest w istocie niezwykle prymitywna w swojej zbiorczej cha-
rakterystyce wynikéw interakcji. Mimo, iz niektore rozwiazania w populacji moga radzi¢ sobie z
niektorymi testami znacznie lepiej niz inne, to te indywidualne réznice czesto nie znajduja od-
zwierciedlenia w ogélnej ocenie, ktéra informuje tylko o §redniej jakosci kandydata. Rozwigzania
kandydackie najczesciej opisuja bardzo zlozone podmioty, jak np. programy komputerowe lub
skomplikowane strategie zachowania, natomiast fr(s) zawiera bardzo malo informacji dotycza-
cych ich wlasnosci oraz zachowania. Wszystko, co pozostaje z nietrywialnego procesu oceny, to
pojedyncza warto$¢, ktora wskazuje liczbe rozwigzanych testow lub catkowity blad na zbiorze
testow. Problem waskiego gardtla jest znacznie bardziej powszechny, niz mogloby sie wydawag,

poniewaz agregujace funkcje celu sa nagminnie stosowane w praktyce.



Glowng obserwacja motywujaca badania przedstawione w niniejszej rozprawie jest obserwacja,
ze skalarna funkcja oceny narzuca nieunikniong utrate informacji w trakcie procesu oceny kandy-
data, podczas gdy bogatsza charakterystyka zachowania kandydata w kontekscie poszczegélnych
testow moze pomodc w zwiekszeniu efektywnosci przeszukiwania przestrzeni rozwigzan, zwlaszceza
poprzez zapewnienie naturalnych srodkéw réznicowania populacji kandydatow.

Agregacja wynikow testow powoduje zatem wqskie gardio oceny w komunikacji miedzy funkcja
oceny a algorytmem wyszukiwania. Zaznaczmy jednak, ze istniejg domeny, w ktérych przeszukiwa-
nie przy uzyciu jedynie oceny skalarnej jest nieuniknione. Przykladem sa problemy optymalizacji
tzw. czarnej skrzynki (ang. black-box optimization), w ktorych komunikacja ta ogranicza sie do
wymiany informacji o jakosci kandydata [12, 2]. W takich problemach nie ma mozliwosci po-
szerzenia waskiego gardla oceny poprzez dostarczenie algorytmowi bogatszej informacji na temat
wlasnosci kandydatow. Nalezy jednak podkresli¢, ze problemy czarnej skrzynki stanowia wyjatek
anizeli regute. W innych domenach, w ktérych szczegoty procesu oceny kandydatéw nie sg ukryte,
a szczegoblnie w przypadku problemoéw opartych na testach, naturalne staje sie pytanie: czy musimy
skompresowaé wszystkie informacje o wynikach interakcji do jednej wartosci skalarnej? Dlaczego
nie wykorzystaé tej oraz towarzyszacych ocenie informacji, aby usprawnié¢ proces przeszukiwania?
Powyzsza obserwacja jest kamieniem wegielnym opracowanej w dalszych rozdziatach metodyki stu-
zacej automatycznemu odkrywaniu heurystycznych funkcji celu, ktére maja za zadanie poszerzyé
waskie gardlo funkcji oceny poprzez dostarczenie algorytmom bogatszej informacji charakteryzu-

jacej analizowane rozwiazania kandydackie.

3.2 Kompensacja wynikéw interakcji

Najpowazniejsza konsekwencja waskiego gardta funkcji oceny jest kompensacja wynikéw inte-
rakcji: jesli dwoje kandydatow rozwigzuje te sama liczbe testow, to sa one uwazane za rownowazne,
niezaleznie od tego, ktore testy zostaly przez nie rozwigzane. W przeciwnym razie jeden z poréwny-
wanych kandydatéw jest uznany za lepszego, ale zupelnie ignorujac zachowania na poszczegélnych
testach. Zbiér testow jest z natury bardzo zdywersyfikowany, testy réznia sie trudnoscia, moga
by¢ mniej lub bardziej istotne z punktu widzenia rozwigzania danego problemu.

Na skutek zjawiska kompensacji rozwigzania kandydackie moga uzyskaé¢ te sama wartos$¢ funk-
cji fr, nawet je$li wyniki ich interakcji z tymi samymi testami sg catkowicie r6zne. To z kolei
moze sprawié, ze beda one nierozréznialne w fazie selekcji, co prowadzi do utraty réznorodnosci w
populacji kandydatow.

W teorii problem kompensacji moze zosta¢ unikniety jesli kandydaci s; i s; zostaliby poréwnani

z wykorzystaniem relacji dominacji:
s> 8, <= VteT: g(s;t) > g(s;,t) NIt €T g(si,t) > g(sj,t). (3.2)

Relacja dominacji poréwnuje zachowanie kandydatéw na poszczegdlnych testach i jest w tym sensie
bardziej skrupulatna niz skalarna funkcja celu. Jest to jednak relacja cze$ciowa, ktéra w konse-
kwencji nie zapewnia uzytecznego gradientu wyszukiwania gdy zaden z poréwnywanych kandyda-
tow nie rozwiazuje nadzbioru testow wzgledem drugiego kandydata [14]. Problem ten jest niestety
powszechny: w przypadku dwéch niepowiazanych ze sobg rozwiazan jest znacznie bardziej praw-
dopodobne, ze s3 one wzajemnie niezdominowane, niz to, ze jedno z nich dominuje nad drugim, i
to prawdopodobieristwo rosnie wraz z liczba testow w 7.

Ocena skalarna oraz relacja dominacji stanowia dwa ekstrema w analizie wynikéw interakcji

pomiedzy elementami zbioréow S i T. Jedng z gtéwnych motywacji niniejszej rozprawy jest cheé



wypracowania kompromisu pomiedzy tymi dwoma podejsciami. W kolejnych rozdziatach poka-
zemy w jaki sposéb uzyteczna, wielokryterialna charakterystyka kandydatéw moze by¢ uzyskana

w pelni automatycznie, z wykorzystaniem metod nienadzorowanego uczenia sie.

3.3 Utrata gradientu

Agregujaca funkcja oceny fr, ktoéra zlicza liczbe rozwigzanych testéw jest rowniez ofiarg zjawi-
ska utraty gradientu, ktére ma miejsce w sytuacji gdy kilka kandydatéw rozwiazuje te sama liczbe
testéow. Ze wzgledu na dyskretna nature fr taki scenariusz jest szczegoélnie prawdopodobny gdy
liczba testow jest relatywnie mala. Przeciwdziedzina fr to zbiér n + 1 wartosci dla n testéow. Dla
tak ograniczonego zakresu mozliwych wartosci zwracanych przez fr jest wysoce prawdopodobne,
ze ewolucyjne operatory selekcji nie beda zdolne do odkrycia najbardziej obiecujacych kandyda-
tow. W konsekwencji proces wyszukiwania staje sie niedoinformowany o cechach analizowanych
kandydatow, ptacac za to niezadowalajaca wydajnoscia, ograniczong skalowalnoscia, a w skrajnych
przypadkach czysto losowym przeszukiwaniem.

Tradycyjne funkcje oceny pokroju fr stosowane w obliczeniach ewolucyjnych cierpig takze
na niska korelacje z odlegtoscia do optymalnego rozwigzania (ang. fitness-distance correlation
[33]), rozumiana jako liczba krokow algorytmu (zastosowan operatoréw przeszukiwania) niezbedna
do otrzymania optymalnego rozwigzania. Zilustrujmy to na konkretnym przykltadzie problemu
opartego na testach, tj. problemie syntezy programu sortujacego liczby naturalne w kierunku
rosnacym. Zalézmy ze algorytm syntezy (np. PG omawiane wcze$niej) na skutek swojego dotych-
czasowego dzialania zdotal skonstruowaé rozwiazanie, ktoére sortuje listy wejsciowe w porzadku
odwrotnym (malejaco), np. dla listy wejsciowej (5,8,7,3,2) zwraca on liste (8,7,5,3,2), zamiast po-
zadanej (2,3,5,7,8). Typowa skalarna funkcja oceny (np. odlegltos¢é Hamminga pomiedzy listami
czy wspOtczynnik korelacji Kendalla) nisko oceni tak zachowujacy sie program, poniewaz jego wyj-
Scie znacznie rozni sie od pozadanego. Jest jednak wysoce prawdopodobne ze drobna modyfikacja
kodu programu (przypuszczalnie zamiana operatora arytmetycznego > na < lub odwrotnie) da
w wyniku program optymalny, zwracajacy poprawnie uporzadkowane listy. Innymi stowy, dwa
programy znajdujace sie¢ w bardzo malej odlegtosci (dzieli je jedna mutacja w PG) diametralnie
roznig sie zachowaniem. Konwencjonalne funkcje oceny nie sg w stanie dostrzec tak subtelnych
réznic w zachowaniu rozwigzan kandydackich.

Powyzszy przyklad dobitnie ukazuje ze funkcja oceny, choé¢ zdolna do odzwierciedlenia obiek-
tywnej jakosci kandydata i okresla cechy rozwiazania optymalnego, nie koniecznie sprawdza sie
w roli sygnalu sterujacego procesem przeszukiwania. Ta obserwacje jest w istocie potwierdzona
w praktyce przez tzw. zwodnicze problemy (ang. deceptive problems). Pozadane jest zatem po-
szukiwanie alternatywnych sygnaléow sterujacych, czy tez funkcji oceny, ktore dawalyby wieksze
szanse na skierowanie procesu przeszukiwania we wlasciwe obszary przestrzeni rozwigzan. Dla po-
wyzszego problemu sortowania taki kryterium oceny mogtoby np. nagradzaé¢ programy realizujace

jakiekolwiek sortowanie danych wejsciowych.



Rozdzial 4

Automatyczne odkrywanie funkcji oceny

Jak pokazano w poprzednim rozdziale, informacja utracona na skutek agregacji wynikow in-
terakcji moze by¢ kluczowa dla efektywnej oceny i selekcji najbardziej obiecujacych kandydatow
z S. Co wiecej, stosowanie agregujacej funkcji celu jest gtéwnym zrédlem zjawiska waskiego gar-
dla oceny i wynikajacych z niego negatywnych konsekwencji dla procesu przeszukiwania. W tym
rozdziale proponujemy metodyke zorientowana na przeciwdziatanie tym problemom poprzez inte-
ligentng wieloobiektywizacje (ang. multiobjectivization) funkcji celu i automatyczne odkrywanie
wieloaspektowe]j charakterystyki kandydatéw majacej na celu skierowanie procesu przeszukiwania

w najbardziej obiecujace obszary przestrzeni rozwigzan.

4.1 Macierz interakcji

Jak pokazano w sekcji 2.1, konwencjonalna funkcja oceny w problemach opartych na testach
polega na przeprowadzeniu licznych interakcji pomiedzy kandydatami i testami, a nastepnie na
ich agregacji. Przebieg interakcji oraz jej wynik zalezy w duzej mierze od funkcji interakcji g :
S x T — O, ktora okresla podzbior testéw rozwiazanych przez s € S. Dla przyktadu, majac dany
zbior testow T', gdzie kazdy test (z;,y;) € T jest para skladajaca sie z danych wejsciowych z oraz

oczekiwana wyjscia y, funkcja interakcji ¢ moze by¢ zdefiniowana jako:

9(s,t) = g(s, (x,9)) = [s(z) = 9],
gdzie s(x) oznacza efekt dzialania s na danych x, a [-] jest nawiasem Iversona:

1 if x is true
[z] = _
0 otherwise.
W najprostszym przypadku, jezeli kandydat s rozwigzuje test t wedle funkcji interakeji g, wowczas
powiemy, ze wynikiem tej interakcji jest g(s,t) = 1. W przeciwnym razie, powiemy, ze s nie
przechodzi testu t i g(s,t) = 0. Ogdlnie rzecz biorac, wynik interakcji wcale nie musi by¢ binarna
wartoscia, jak powyzej. Popularnym podejsciem, ktore sprawdza sie w praktyce jest zastosowanie
miary odleglosci miedzy s(x) a y, np. g(s,t) = |s(x) — y)|.
Kluczowa obserwacja dla dalszych rozwazan jest mozliwos§é zebrania wszystkich wynikéw in-

terakcji kandydatéw w zbiorze S ze wszystkimi testami w T" w postaci tzw. macierzy interakcji

G =[g9i; = 9(si,t;) : s, € Pit; € T). (4.1)
Dla zbioru m kandydatéw i zbioru n testéw, G jest macierzg wymiarach m x n, gdzie g;; oznacza
wyniki interakcji miedzy i-tym kandydatem s; a j-tym testem t;. Jesli wyniki interakcji sg binarne,

to gij = [si(xj) = y;]. W przeciwnym razie g;; = |si(z;) — yjl-
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4.2 Heurystyczne funkcje oceny

W tej sekcji wprowadzimy pojecie heurystycznej funkcji oceny zaprojektowanej aby pelnié role
alternatywnego sygnalu sterujacego procesem przeszukiwania. Proponowana metodyka ma na
celu odzwierciedlenie roéznych aspektow jako$ciowych ocenianych kandydatéw oraz zapewnienie
uzytecznego gradientu w strone bardziej obiecujacych obszaréw w przestrzeni rozwigzan.

Formalnie mozemy zdefiniowaé heurystyczna funkcje oceny w nastepujacy sposéb:

Definicja 4.1. Heurystyczna funkcja oceny dla problemu opartego na testach (5,7, g) to funkcja

d: 8™ — R™, (4.2)
ktora odzwierciedla m-elementowy zbiér kandydatéw z S na m-elementowy zbior ich ocen, gdzie m

jest rozmiarem populacji S. Przeksztalcenie implementowane przez d bazuje na przeprowadzanych

z wykorzystaniem ¢ interakcjach pomiedzy elementami S a podzbiorem testow 77 C T.
Yy Yy g ) p edzy p

Z powyzszej definicji wynika bezposrednio, ze w odréznieniu od funkeji oceny, ktéra odzwiercie-
dla wynik interakcji kandydata z wszystkimi testami, d rozumiana jako sygnal sterujacy z zalozenia
niesie ze soba jedynie czesé informacji charakteryzujacej jakosé badanych rozwigzan. Naturalnym
przyktadem takiego sygnatu sterujacego jest btad popeliany przez kandydata na wybranym pod-
zbiorze testow. W ogoélnosci nie zaktadamy tez $cistej monotonicznosci d wzgledem liczby testow
rozwigzywanych przez kandydata. Poprzez pojecie heurystycznej funkcji oceny bedziemy zatem
rozumie¢ niedoskonaly substytut obiektywnej funkcji celu.

Drugim istotnym aspektem wyr6zniajagcym heurystyczne funkcje oceny jest ich kontekstowosé.
Podczas gdy konwencjonalna ocena kandydata s jest niezalezna od innych elementéw S, sygna-
tura dana przez (4.2) umozliwia jednoczesng ocene catej populacji kandydatow. Z tego powodu

wygodnie jest mysleé¢ o d jako o funkcji wektorowe;j
d=(h1,ha,...,hm), (4.3)

gdzie h; : S™ — R jest funkcja sktadowa zdolna do oceny kandydata s; nie tylko w oparciu
0 jego zachowanie na zbiorze testow T’ ale takze bioragc pod uwage zachowanie kandydatow
S1y--vy8im1,Sitls---,Sm- W zwiazku z powyzszym, s; moze zosta¢ oceniony réznie w zaleznosci
od kontekstu oceny, tj. pozostatych elementéw S bioracych udzial w procesie oceny. Dla wygody
bedziemy czasem naduzywaé notacji piszac po prostu h¢(s;) aby oznaczyé ocene przyznana i-temu
kandydatowi s; przez funkcje oceny d w kontekscie cztonkéw S.

Pomimo iz d jest zorientowana na kontekstowa ocene kandydatéow, warto zauwazy¢, ze powyzsza
definicja jest wystarczajaco ogblna aby objaé rowniez konwencjonalng funkcje oceny f : S — R.

Takie funkcje sa powszechnie stosowane w optymalizacji i moga zosta¢ tatwo wyrazone jako

d(s1y. -y 8m) = (f(81)y---y f(Sm)), (4.4)

gdzie oceny przyznane poszczegblnym kandydatom sa catkowicie niezalezne. Z tego powodu nalezy
postrzegaé heurystyczne funkcje oceny jako nadzbior konwencjonalnych funkcji oceny.
Pojedyncza funkcja oceny d ma za zadanie odzwierciedli¢ jedynie wybrane cechy kandydatéw
s € S. Uzasadnione zatem jest stosowanie wielu takich funkcji celem uzyskania wieloaspektowe]
oceny kandydatow. Warto réwniez spojrzeé¢ na te wlasno$é poprzez analogie z klasyfikatorami
ztozonymi w uczeniu maszynowym, ktérych skuteczno$é wynika z wykorzystania (czasami bardzo
wielu) prostych klasyfikatorow sktadowych (ang. weak classifiers). Innymi stowy, przeszukiwanie
przestrzeni rozwigzan przy pomocy wielu takich sygnalow sterujacych moze da¢ lepsze efekty
niz wykorzystanie oryginalnej funkcji celu. Co najwazniejsze, wielokryterialny opis zachowania

kandydatow pozwoli réwniez uniknaé¢ niekorzystnych implikacji waskiego gardta oceny.



4.3 Odkrywanie heurystycznych funkcji oceny

Proponowane heurystyczne funkcje oceny stanowia alternatywne kryteria oceny jakosci kan-
dydatow, a kilka takich funkcji stosowanych jednoczesnie sktada sie na wielokryterialny sygnatl
sterujacy procesem przeszukiwania. Nadal jednak nie odpowiedzieliSmy na bardzo wazne pytanie:
w jaki spos6éb mozemy skonstruowaé takie funkcje oceny? Z zalozenia funkcje te nie powinny
by¢ przygotowywane przez czlowieka, poniewaz wymagaloby to znacznej wiedzy na temat roz-
wigzywanego problemu, ktora najczeciej nie jest dostepna. Kluczowym elementem proponowanej
metodyki sa wiec algorytmy do w pelni automatycznego i nienadzorowanego odkrywania takich
funkcji poprzez analize macierzy interakcji G.

Przypomnijmy pokrétce, ze dla populacji m rozwigzan i zbioru n testéw, G jest macierza
o wymiarach m X n, ktérej elementy odpowiadaja wynikom interakcji pomiedzy elementami S
i T. Formanie rzecz ujmujac, procedura odkrywania heurystycznych funkcji oceny polega na

transformacji macierzy G na macierzy G’ o wymiarach m X k, czyli:
uw(G) =G, (4.5)

gdzie u jest algorytmem odpowiedzialnym za rzeczona transformacje, a k okresla liczbe nowych
funkcji oceny. Zauwazmy takze, ze istotnym jest aby k bylto znacznie mniejsze niz n. W ten sposéb
mozliwe bedzie uzyskanie kompromisu pomiedzy skalarng funkcja oceny a relacja dominacji oparta
na testach (zob. sekcja 3.2).

Interpretacja wierszy macierzy G’ pozostaje niezmieniona, tj. kazdy wiersz odpowiada jednemu
elementowi w S. Z kolei kolumny G’ okreslaja teraz k odkrytych funkcji oceny bedacych zrodtem
alternatywnego opisu zdolnosci kandydatéw w .S w kontekscie ich zachowanie na zbiorze testéw 7.
Wartosé j-tej funkeji oceny dla i-tego kandydata s; to

hl(si) = 9i g (4.6)

gdzie gi; € G'. Od funkcji u wymaga¢ bedziemy aby elementy g;; byly nieujemnymi wartosciami
ciaglymi. Zauwazmy tez, ze w przypadku binarnej funkcji interakcji, G’ z definicji dostarcza
bardziej szczegotowej (ciagtej) informacji na temat kandydatow.

Aby wyznaczy¢ funkcje oceny, u wykorzystuje techniki odkrywania wiedzy do analizy macierzy
interakcji. Innymi stowy, proces transformacji G w G’ polega w znacznej mierze na zastosowaniu
mechanizmu uczenia sie z danych aby znalezé powigzania pomiedzy kandydatami a testami w opar-
ciu o ich cechy behawioralne. Ze wzgledu na brak nadzorowanego sygnatu, ktéry poprowadzitby
ten proces, zbiér danych uczacych doswiadczanych przez u sktada sie jedynie ze zbioru obserwacji
(wynikow interakeji) opisujacych kandydatow i testy (wiersze i kolumny G). Proces odkrywania
funkcji oceny jest zatem zadaniem nienadzorowanego uczenia (ang. unsupervised learning), gdzie
nadrzednym celem jest wyjasnienie kluczowych cech (ang. features) macierzy G i odpowiednie
zamodelowanie jej struktury. Z nieco innej perspektywy, proces uczenia sie przez u moze by¢ wi-
dziany jako poszukiwanie nisko wymiarowej reprezentacji dla wynikéw interakcji, ktéra umozliwi
wielokryterialng selekcje kandydatéw, a jednoczesnie zachowa jak najwiecej informacji o G.

W dalszej czesci rozdziatu omawiamy m.in. pozadane wlasnosci v oraz demonstrujemy w jaki
sposob odkryte funkcje oceny moga zostaé osadzone w metaheurystykach rozwiazujacych problemy
oparte na testach. W szczegélnosci skupiamy sie na mozliwych schematach wielokryterialnej se-
lekcji z wykorzystaniem G’. Z kolei dalsze rozdzialty skupiaja si¢ na konkretnych algorytmach

implementujacych operacje u.



Rozdzial 5

Algorytm odkrywania funkcji oceny metoda

analizy skupien

W tym rozdziale proponujemy metode odkrywania alternatywnych funkcji oceny (nazywanych
takze kryteriami przeszukiwania) przestrzeni rozwiazan, nazywana dalej DOC (ang. Discovery of
Search Objectives by Clustering) wykorzystujac w tym celu techniki analizy skupien. Idea algo-
rytmu polega na zidentyfikowaniu podobnych testéw, a nastepnie pogrupowaniu kolumn macierzy
interakcji G w taki sposéb, aby uwydatni¢ pewne interesujace wzorce zachowania kandydatéw na
odkrytych grupach testow. W efekcie kazda grupa moze byé utozsamiona z nowym kryterium
przeszukiwania. Kluczowa wlasnoscig algorytmu jest gwarancja, ze liczba odkrytych kryteriéow
bedzie znacznie mniejsza niz liczba testéw dzieki czemu mozliwe staje sie wykorzystanie wielokry-
terialnych technik selekcji kandydatow.

Dla populacji S sktadajacej sie z m kandydatow oraz zbioru n testéw 1" algorytm DOC dziata
w nastepujacy sposoéb:

1. Oblicz macierz interakcji G o wymiarach m x n pomiedzy kandydatami a testami uzywajac

w tym celu funkcji interakcji g.

2. Pogrupuj testy. Kazda kolumna w G jest traktowana jako wektor w m-wymiarowej prze-
strzeni wynikéw interakcji wszystkich kandydatéow z jednym testem ¢ odpowiadajacym tej
kolumnie. Zastosuj wybrany algorytm analizy skupieri (np. k-means) do n punktéow uzyska-
nych w powyzszy sposob. Rezultatem tego kroku jest podzial G na partycje {T1,...,Tx} n
testow w 1" na k podzbiorow T; C T, j € [1,k], gdzie 1 <k <n iV, : Tj # 0.

3. Zdefiniuj nowe kryteria przeszukiwania. Dla kazdego podzbioru T, uSredniamy po wierszach
odpowiednie kolumny w G. W efekcie otrzymujemy macierz m X k odkrytych kryteriow G’,

z elementami zdefiniowanymi w nastepujacy sposob:

1
A E .

teT;

gdzie s; jest kandydatem odpowiadajacym i-temu wierszowi w G.

Kolumny G’ definiujg k nowych kryteriéw charakteryzujacych kandydatow w S. Kryteria te sg uni-
kalne dla kazdej konkretnej instancji S'i T i sg niezdefiniowane poza tymi konkretnymi wartosciami
S1iT. Warto$¢ j-tego kryterium dla kandydata s; to g;;.

Kryteria przeszukiwania indukowane przez macierz G’ moga by¢ postrzegane jako wielokryte-
rialna charakterystyka kandydatéw w kontekscie zbioru testow 7. Poniewaz k << n, to moga one

zostaé wykorzystane przez dowolny wielokryterialny algorytm selekcji jak np. NSGA-II [6].

13



G t1 to t3 ta GI t143 toga
< < < c
a 5 1 3 1 o cd o a 4 1 ¥ d
AN b AN PO
b5 2 5 1 a b 5 1.5 at
IS ) 1)
c 1 3 3 5 c 2 4
0o 2 4 0o 2 4 0 2 4
d 2 3 2 3 ty ts d 2 3 ti.a
(a) (b) (c) (d) (e)

Rysunek 5.1: Przyktad kompresji macierzy interakcji przez algorytm DOC.

Przyklad 5.1. Rozwazymy macierz interakcji pomiedzy kandydatami S = {a,b, ¢,d}, a zbiorem
testow T = {t1,ta,t3,t4}, jak pokazano na Rys. 5.la. Czterowymiarowa przestrzen wynikow
interakcji zostala zilustrowana na dwoch dwuwymiarowych wykresach punktowych (Rys. 5.1b oraz
5.1c) rozpietych na ty X to i t3 X t4. Jak tatwo zauwazy¢, zachowanie kandydatow na testach ¢, and
t3 jest skorelowane, podobnie jak w przypadku testow to and ty. Zalozymy, ze algorytm analizy
skupien (krok 2 algorytmu DOC) zauwaza te zaleznosé¢ i produkuje k = 2 grupy testow, ktore
dziela T na {T1,T>} w taki sposob, ze T1 = {t1,t3} 1 To = {t2,t4}. Usredniajac wyniki interakcji
wewnatrz poszczegolnych grup T (krok 3 algorytmu DOC) otrzymujemy macierz G’ pokazana na
Rys. 5.1d. Rys. 5.1e ilustruje lokalizacje kandydatéw w przestrzeni nowych kryteriow.

Jezeli wyniki interakcji sa maksymalizowane, to jedyna dominacja zachodzaca w oryginalnej
przestrzeni testow to b > a. W przestrzeni odkrytych kryteriow (Rys. 5.1e) b nadal dominuje nad
a. Jednakze teraz réwniez ¢ dominuje nad d, cho¢ pierwotnie te dwa rozwiazania byly wzajem-
nie niezdominowane. W efekcie kompresji przeprowadzonej przez DOC czesé informacji o relacji
dominacji zostata utracona.

W tym konkretnym przypadku, wprowadzenie dominacji na rzecz ¢ moze by¢ pozadane, jako ze
¢ jest lepszy niz d na dwoch testach (¢s, t4), podczas gdy tylko jeden test (¢;) podpiera przeciwna
relacje (f2 jest neutralny w tym aspekcie). Algorytm DOC wprowadza wiec kompromis pomiedzy
liczba kryteriéw przeszukiwania wzgledem liczby testow, a niesp6jnoscia z pierwotnymi wynikami

interakcji.

Algorytm DOC poszerza waskie gardto funkcji oceny charakteryzujac kandydatéw w oparciu
o k odkrytych kryteriow. Dostatecznie malte k gwarantuje, ze relacja dominacji w przestrzeni
kryteriow bedzie wystarczajaco gesta aby zapewnié¢ skuteczny gradient przeszukiwania (w przeci-
wienistwie do relacji dominacji rozpietej na wszystkich testach, jak w 3.2). Co wiecej, kandydaci o
roznych umiejetnosciach (wyrazonych przez podzbiory testéw) moga wspolistnie¢ w populacji na-
wet jezeli cze$¢ z nich jest gorsza w sensie fr. Dla przyktadu, kandydat ¢ w powyzszym przykltadzie
nie jest zdominowany w G’ przez b, cho¢ fr(c) < fr(b).

W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono pozostate wlasnosci algorytmu DOC, m.in. formalnie
udowodniono, ze DOC nie moze odwroci¢ relacji dominacji w G’. Przeprowadzano takze liczne
eksperymenty poréwnawcze algorytméw koewolucyjnych i programowania genetycznego dla trzech
zroznicowanych probleméw opartych na testach i wykazano statystycznie istotna wyzszo§¢é DOC
nad innymi metodami. W rozdziale przedstawiono takze interesujaca analize odkrywanych przez
DOC kryteriéw, m.in. ich wizualizacje w przestrzeni dwuwymiarowej.

Metoda DOC zostata opublikowana w [21], a nastepnie rozwinieta w [16, 24].



Rozdzial 6

Algorytm odkrywania kryteriéw
przeszukiwania metoda faktoryzacji

macierzy

Rozdzial ten przedstawia drugi z zaprojektowanych algorytméw dedykowanych zagadnieniu
odkrywania heurystycznych funkcji oceny (kryteriow przeszukiwania przestrzeni rozwiazan) dla
problemoéw opartych na testach. Proponowana metoda, nazywana dalej DOF (ang. Discovery
of Search Objectives by Factorization), wykorzystuje popularng w uczeniu maszynowym technike
nieujemnej faktoryzacji macierzy celem odnalezienia powigzan miedzy kandydatami oraz wzorcy w
ich zachowaniu na zbiorze testéw T'. W szczegdlnosci metoda ta pozwala na modelowania kazdego
elementu macierzy G (wynikéw interakeji g;;) w postaci liniowej kombinacji kilkunastu faktorow.
Jak pokazemy w nastepnym paragrafie, faktory te stanowia gltéwny budulec heurystycznych funkcji
oceny odkrywanych przez algorytm DOF.

7 perspektywy metaheurystyk ewolucyjnych, DOF pelni role metody oceny oraz selekcji osob-
nikow. Metoda DOF zastosowana do populacji S sktadajacej sie z m kandydatow oraz zbioru n

testow w T oraz dla zadanego wspotczynnika faktoryzacji r dziala w nastepujacy sposob:

1. Oblicz macierz interakcji G o wymiarach m x n pomiedzy kandydatami a testami uzywajac

w tym celu funkcji interakcji g.

2. Przeprowadz nieujemng faktoryzacje macierzy G. Efektem tego kroku jest dekompozycja G

na iloczyn macierzy W o wymiarach m x r oraz H o wymiarach r X n.
3. Wyznacz r nowych kryteriéw przeszukiwania d;, j =1,...,7 jako
d;j(s;) = wij. (6.1)

Innymi stowy, macierz W jest interpretowana jako macierz odkrytych kryteriow G’ o wymia-

rach m x r, ktérej elementy sa zdefiniowane jako g;; = d;(s;).

4. Zastosuj wielokryterialng metode selekcji do kryteriow d; celem selekcji rodzicow dla kolejnej

iteracji algorytmu ewolucyjnego.

W wariancie metody nazywanym dalej DOF-W, kolumny macierzy W sg natychmiastowo trakto-
wane jako nowe kryteria przeszukiwania, a ich wartosci dla kandydatéw s € S sa pobrane bezpo-
$rednio z odpowiednich wierszy w W (6.1). Kryteria przeszukiwania dla kandydata s moga by¢
interpretowane jako koordynaty wektora wynikéw interakcji w r-wymiarowej przestrzeni indukowa-

nej przez faktoryzacje macierzy. Poniewaz wszystkie elementy G, W i H sa nieujemne, oraz iloczyn
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Algorithm 2 Algorytm odkrywania kryteriow metoda faktoryzacji macierzy.

Require: factorization rank r.

1: function DOF(S,T)

2 for s € S do

3 for t € T do

4; g(s,t) < INTERACT(s, t) > wyznacza macierz interakcji G
5. W,H « NMF(G,r)

6 for jel,...,rdo

7

8

9

for s; € S do
if DOF-W then > okresla wariant algorytmu
95 (8:) = wyj
10: else
11: g;-(si) — w”ng - hy
12: return G’

W i H skutkuje addytywna kombinacja wag i odpowiadajacych im faktoréw, to mamy gwarancje,
7e otrzymane kryteria stanowia rzadka reprezentacje (ang. sparse representation) wynikow inte-
rakcji. To z kolei pozwala nam twierdzi¢, ze sg one pozytywnie skorelowane z elementami G, dzieki
czemu mozna je traktowaé jako kryteria podlegajace maksymalizacji w trakcie wielokryterialnej
selekcji w kroku 4 algorytmu DOF.

Kluczowy obserwacja dla metody DOF jest fakt, iz jedynie iloczyn skalarny odpowiednich wier-
szy i kolumn macierzy W oraz H w pelni modeluje poszczegélne wyniki interakcji. W praktyce
oznacza to, ze nieujemna faktoryzacja macierzy rzutuje elementy G na laczna przestrzen induko-
wang przez elementy (wagi i faktory) w W i H. Innymi stowy, celowe odrzucenie zawartosci H
przez metode DOF-W moze wydawa¢ sie nieuzasadnione. Aby rozwigza¢ ten problem, proponu-
jemy drugi wariant metody o nazwie DOF-WH, w ktérym krok 3 powyzszego algorytmu DOF

zdefiniowany jest nastepujaco

dj(si) = wijg! - hy = wy; Z girhjk, (6.2)

kel(s)
gdzie I(s) = {k : t € T,g(s,tx) = 1}. W tym wariancie metody (zobacz réwniez schemat
Algorytmu 2), faktory opisujace kandydatow w W sa dodatkowo wazone przez elementy ¢ € T,
k € I(s) macierzy H opisujacej testy. W rezultacie, j-te kryterium charakteryzujace kandydata s
agreguje j-ty faktor opisujacy go w W z j-tym faktorem dla wszystkich testow w H, ktore zostaty
rozwigzane przez s. Nieujemna faktoryzacja macierzy dekomponuje poszczegolne wyniki interakeji

w G na sume r komponentéw, z ktérych kazdy jest iloczynem wagi w W oraz faktora w H:

Gst = Wsrhip + Weahoy + -+ -+ Wejhje + - - - + Worhypy. (6.3)
~—

j-ty komponent

A zatem j-te kryterium odkryte przez algorytm DOF-WH moze by¢ interpretowane jako suma
j-tych komponentéow modelujacych wyniki interakcji s z testami ty, € T, k € I(s).

W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono m.in. dowody interesujacych wtasnosci algorytmu,
oraz przeprowadzono wieloetapowy eksperyment obliczeniowy majacy na celu zweryfikowanie algo-
rytméw DOF-W i DOF-WH w kontekscie praktycznych probleméw opartych na testach. Wczesna

wersja opisywanych tu metod zostala opublikowana w [23].



Rozdzial 7

Algorytm SFIMX

Ocena jakosci rozwigzan kandydackich w obliczeniach ewolucyjnych jest zwykle najdrozszym
elementem procesu wyszukiwania pod wzgledem wymaganego czasu obliczenn. Jest to szczegolnie
widoczne w zastosowaniach, w ktorych funkcja oceny (interakcji) obejmuje pewna forme symulacji,
np. robota w Srodowisku wirtualnym. Proces ewaluacji moze staé sie jeszcze drozszy w problemach
opartych na testach, gdzie ocena rozwiazania kandydackiego wymaga symulacji jego zachowania w
wielu $§rodowiskach. Zaréwno gry dwu- i wieloosobowe stanowia dobry przyktad problemu z kosz-
towng funkcja interakcji. Analogicznie, proces testowania programu komputerowego na zadanym
zestawie testow w programowaniu genetycznym moze byé réwniez postrzegany jako kosztowna
symulacja, szczeg6lnie gdy programy staja sie duze.

Obnizenie kosztow obliczeniowych zwigzanych z funkcja oceny poprzez redukcje liczby testow
najczesciej nie jest mozliwe. Niewielka liczba testéw implikuje niedoktadna estymacje jakosci
kandydatow, a co za tym idzie stabo poinformowany proces wyszukiwania. Co wiecej, umyslne
odrzucanie testow moze spowodowaé, ze zmieni sie sama definicja problemu, a tym samym cha-
rakterystyka optymalnego rozwiazania. Ponadto, gdy funkcja interakcji jest binarna (test jest
rozwigzany lub nie), niewielka liczba testow utrudnia rozréznianie kandydatow i przyczynia sie do
problemu waskiego gardla (zob. sekcja 3.1).

Praktyczng odpowiedzia na te wyzwania sa tzw. modele zastepcze (ang. surrogate models), w
ktorych funkcja celu f jest zastepowana tanszym obliczeniowo, aczkolwiek przyblizonym, surogatem
f. W niektorych sytuacjach, f moze by¢ zaprojektowana recznie przez eksperta w danej dziedzinie.
Jednakze, od niedawna uczenie sie takich modeli z przyktadéow (danych) stalo sie popularng i
interesujaca alternatywa [4].

W tym rozdziale pokazemy, ze formalizm faktoryzacji macierzy, ktory jest kluczowym elemen-
tem algorytmu DOF moze byé¢ wykorzystany takze do predykcji wynikéw interakcji pomiedzy
kandydatami S a testami 7. Ponizej proponujemy metode inspirowang tg obserwacja, ktora heu-
rystycznie estymuje warto$é funkcji oceny kandydatéw z G wykorzystujac do tego celu nieujemnag
faktoryzacje macierzy. Co najwazniejsze, proponowany algorytm wymaga poznania jedynie nie-
wielkiej czesci elementéw G, co oznacza, ze w praktyce muszg zostaé przeprowadzone tylko nieliczne
interakcje miedzy kandydatami i testami. Jak wykazemy ponizej, pozwala to na znaczng redukcje
wymaganego naktadu obliczeniowego w stosunku do konwencjonalnego podejscia.

Zaznaczmy tez pokrétce, ze w przeciwieristwie do metod DOC i DOF, proponowana w tym
rozdziale metoda nie jest zorientowana na zwalczanie negatywnych konsekwencji waskiego gardia
funkcji oceny. Celem algorytmu jest za§ zademonstrowanie, ze koncepcja alternatywnych funkcji
oceny odkrywanych dynamicznie w trakcie rozwigzywania problemu moze byé¢ przydatna takze w
zgota innych sytuacjach.
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Algorithm 3 Algorytm SFIMX dedykowany problemowi predykcji (estymacji) brakujacych ele-
mentéw macierzy interakcji.

Require: ranga faktoryzacji r.

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:

function SFIMX(S, T, a)

for s € S do

T < SAMPLE(T, @)

for t € T" do

g(s,t) < INTERACT(S, t)

W, H « NMF(G,r)
G+ WH .
G + REPLACEKNOWN(G, G)
for s; € S do

f(si) < 22521 93y

return F'

7.1

SFIMX

Jak zademonstrowano we wstepie do tego rozdziatu, obliczenie pelnej macierzy G moze by¢

obliczeniowo bardzo wymagajace, szczegblnie gdy przeprowadzenie pojedynczych interakcji jest

kosztowne, gdy liczba testéow w T jest duza lub gdy zachodzg oba warunki jednocze$nie. Aby

rozwiaza¢ ten problem, proponujemy algorytm SFIMX (ang. Surrogate Fitness via Factorization

of Interaction Matrix), ktory oblicza jedynie utamek wszystkich interakcji (a wiec G jest macierza

rzadka), a nastepnie wykorzystuje faktoryzacje macierzy w procesie predykcji brakujacych wartosci

na podstawie znanych elementéw w G. Algorytm SFIMX oczekuje na wejsciu dwoch parametrow:

rangi faktoryzacji r oraz pozadanej gestosci a € (0, 1] czeSciowej macierzy interakcji. Algorytm

SFIMX modyfikuje konwencjonalng ocene jakosci rozwigzan kandydackich w nastepujacy sposoéb:

1.

Wyznacz rzadka macierz interakcji G pomiedzy kandydatami z biezacej populacji a testami

ze zbioru T' w nastepujacy sposob:

a) Dla kazdego kandydata s, wylosuj niepusty podzbior testow T’ C T zawierajacy an
elementow, gdzie o € (0,1] jest parametrem kontrolujacym utamek interakeji, ktore

beda obliczone.

b) Przeprowadz interakcje miedzy kandydatami s € S a testami w T”, umieszczajac wyniki
tych interakcji w odpowiednich komoérkach macierzy G.

. Przeprowadz faktoryzacje G na nieujemny macierze W i H, uzywajac jedynie znanych ele-

mentow G oraz ignorujac wszystkie nieznane (brakujace) wyniki interakcji.
Uzyj otrzymane macierze do predykcji wynikéw interakcji poprzez obliczenie G=WH.

Dla wszystkich znanych elementow G zastap ich predykcje wartosciami z G.

. Wyznacz na podstawie G estymate wartosci funkcji oceny kandydata s € S jako:

fsrimx(s) = Z Gsj> (7.1)
Jj=1

tj. w ten sam sposéb jak w przypadku konwencjonalnego podejscia, z ta réznica, ze podstawa

do obliczen jest macierz G.

Algorytm 3 podsumowuje powyzsze kroki w postaci pseudokodu.



Przyklad 7.1. Rozwazmy populacje kandydatow S = {si1,s2,s3,54} oraz zbior testow T =
{t1,ta,t3,t4,t5}. Przyjmijmy, ze algorytm SFIMX zostal uruchomiony z o = % oraz, ze pierwszy

krok algorytmu zwrdécit nastepujaca rzadka macierz interakcji G-

tpy to t3 ty s

S1 2 1 2
2 1
g= "
ss | 1 2 9
sa\l2 1 1

Niech r = 3. Przyjmijmy, ze faktoryzacja macierzy G (linia 6 Algorytmu 3) wyznaczyta nastepujaca

dekompozycje na macierze W i H:

i fo s

s1 {046 1.96 0.6
f1 /048 1.50 0.01 041 041
so | 1.27 0.1 0.95

W = , H= f, | 0.87 0.14 0.19 0.77 0.01
s3 | 1.37 0.02 2.83

fs \0.11 0.09 1.02 0.50 0.51
sqg \ 0.4 186 1.60

Wymnozenie macierzy W i H (linia 7 Algorytmu 3) zaowocowalo nastepujaca rekonstrukcja G-

1 t2 t3 t4 ts
S1 2 1.02 1 2 0.52
A so | 0.8 2 1 1.07 1
S3 1 231 21 2 2
S4 2 1 201 24 1

W kolejnym kroku, procedura ReplaceKnown kopiuje znane wyniki interakcji z G do G. Osta-
tecznie, w linii 10, obliczamy warto$¢ funkcji oceny poszczegolnych kandydatow poprzez sumo-
wanie odpowiednich wierszy zrekonstruowanej macierzy interakcji, co skutkuje nastepujacymi
warto$ciami funkcji ferrmx: fsrrmx(s1) = 6.54, ferrmx(s2) = 5.87, fsprmx(ss) = 9.41, i
fsrrmx(s4) = 8.41. Podsumowujac, algorytm SFIMX umozliwil wyznaczenie tych wartosci uzy-
wajac jedynie anm = 12 wynikéw interakcji w poréwnaniu do nm = 20 interakcji wymaganych

przez konwencjonalne podejscie wykorzystujace fr.

W powyzszym przykladzie zrekonstruowana macierz G doskonale odtwarza znane wyniki inte-
rakcji, tak wiec btad aproksymacji minimalizowany przez faktoryzacje macierzy osiaga zero. Ogol-
nie rzecz biorac, btad aproksymacji jest zwykle wiekszy dla mniejszych r i wiekszych «. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze niezaleznie od skutecznosci procesu faktoryzacji, nieznane wyniki interakeji
s tylko ekstrapolowane, a wiec fspryx bedzie w ogdlnosci odbiegaé od fr.

W pozostalej czesci rozdziatu przeprowadzono szczegdlowa analize eksperymentalng algorytmu
SFIMX dla wybranych probleméw opartych na testach w kontekscie algorytméw koewolucyjnych
oraz programowania genetycznego. Zaproponowano takze dalsze rozszerzenia metody, w tym spo-
s6b na automatyczny dobér parametru «, oraz optymalizacje procesu wyboru testéw do przepro-
wadzenia interakcji stanowiacych podstawe do predykcji brakujacych elementéw G.

Algorytmy opisane w tym rozdziale zostaly pierwotnie zaproponowane w [22], a p6zniej rozwi-

niete i dopracowane w [26, 20].



Rozdzial 8

Podsumowanie

8.1

Konkluzje

Wyniki badan przedstawione w niniejszej rozprawie wyraznie sugeruja, ze macierze interak-

cji bedace naturalnym elementem kazdego problemu opartego na testach sg niezwykle bogatym

7rodtem informacji opisujacym zachowanie rozwiazan kandydackich w kontekscie zbioru testow.

Zaprojektowane algorytmy automatycznej analizy tych danych okazaly sie skutecznym sposobem

na pozyskanie wieloaspektowej charakterystyki mogacej postuzyé m.in. do ograniczenia zjawiska

waskiego gardta funkcji oceny.

Ponizej podsumowujemy najwazniejsze cechy zaproponowanej metodyki odkrywania heury-

stycznej funkcji oceny:

1.

Pojecie heurystycznej funkcji oceny odzwierciedla tylko wybrane cechy rozwiazan kandydac-
kich. Ich gtéwng rola jest sterowanie procesem wyszukiwaniem w taki sposéb, aby stworzy¢

uzyteczny gradient w strone lepszych rozwigzan.

. Heurystyczne funkcje oceny, rozumiane jako kryteria wyszukiwania, zapobiegaja problemowi

nadmiernej eksploatacji pojedynczych testow oraz dywersyfikuja populacje poprzez ciggla
zmiane presji selekcyjnej pomiedzy kryteriami. Nacisk kladziony jest wiec na rézne aspekty
jako$ci rozwigzania, promujac w ten sposéb behawioralng réznorodnosé wéroéd kandydatow,
minimalizujac jednoczesnie ryzyko zjawiska przedwczesnej zbieznodci (ang. premature co-

nvergence).

. Nowe funkcje oceny sa odkrywane w kazdym pokoleniu procesu ewolucyjnego zupelnie nieza-

leznie. W ten spos6b zmieniaja sie dynamicznie, aby zauwazy¢ nowe i interesujace zachowania
pojawiajace sie w macierzach interakcji podczas ewolucji. Proponowana metodyka moze wiec

by¢ postrzegana jako adaptatywna metoda analizy kandydatéw i testow.

. Proces odkrywania kryteriow wyszukiwania jest procesem heurystycznym. Relacja dominacji

indukowana przez te kryteria nie musi by¢ zgodna z pierwotng relacja zdefiniowana na te-
stach. Jest jednak w stanie zapewnié¢ gradient wyszukiwania, ktéry jest wystarczajaco silny,
aby skutecznie rozwiazaé szereg problemoéw praktycznych. Podejs$cie heurystyczne pozwala
nam réwniez minimalizowaé¢ koszty obliczeniowe i umozliwia odkrywanie kryteriow w czasie

rzeczywistym podczas ewolucji.

. Proces odkrywania kryteriéw wyszukiwania przeksztalca problem jednokryterialny do postaci

wielokryterialnej. To z kolei pozwala uniknaé¢ niebezpieczenstw zwiazanych ze skalarna funk-

cja oceny, a w szczegOlnosci zapobiega problemowi waskiego gardta funkeji oceny. Ponadto
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podejécie wielokryterialne zwieksza tzw. ewolucyjnosé (ang. evolvability), tj. mozliwosé
stopniowego znajdowania coraz lepszych rozwiazan. Podej$cie oparte na wielu kryteriach

ulatwia takze analize przetargu miedzy potencjalnie sprzecznymi kryteriami wyszukiwania.

6. Przedstawione metody i algorytmy sa caltkowicie niezalezne od konkretnego problemu opar-
tego na testach, a w szczegdlnosci od reprezentacji rozwigzan kandydackich i testéw. Jedy-

nym wymaganiem jest dostep do macierzy interakcji.

W szerszej perspektywie, wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie stanowia istotny argument
na rzecz poszukiwania alternatywnych sposobdéw przeszukiwania przestrzeni rozwigzan przez algo-
rytmy heurystyczne [15, 17]. W poréwnaniu do badan prowadzonych nad hiperheurystykami [3],
gdzie kluczowe pytanie brzmi: jek przeprowadzié wyszukiwanie, w proponowanym tu podejsciu
skupiamy sie na pytaniu, jekiej informacji uzyé¢ do ukierunkowania procesu przeszukiwania. W
wielu dziedzinach nie istnieja konceptualne ani techniczne przeszkody dla ekstrakcji szczegbétowych
informacji o zachowaniu rozwigzan kandydackich. W niniejszej rozprawie wykorzystaliSmy w tym
celu macierze interakcji, ale istnieje tez wiele inne mozliwosci. Biorac pod uwage potencjalne korzy-
Sci wynikajace z takiego podejscia, ktére omoéwione zostaly w niniejszej rozprawie, zdecydowanie
zachecamy czytelnikow do rozwazenia analogicznej §ciezki postepowania, w ktérej skalarna funkcja
jakosci jest zastepowana wielokryterialng metoda oceny.

8.2 Najwazniejsze wyniki pracy
Najwazniejsze osiagniecia przedstawione w niniejszej rozprawie sa nastepujace:

e Identyfikacja putapek towarzyszacych skalarnej ocenie kandydatéw w problemach opartych
na testach, a szczegdlnie zjawiska waskiego gardta oceny, ktére powstaje w wyniku agregacji

wynikow interakcji miedzy kandydatami a testami. [Rozdzial 3]

e Koncepcja profilu jakosciowego kandydata, generycznego narzedzia do wielokryterialnej
oceny kandydatéw opracowanych przez algorytmy ewolucyjne rozwigzujace problemy oparte

na testach.

e Wprowadzenie i sformalizowanie ujednoliconego systemu automatycznego odkrywania heu-
rystycznych funkcji oceny w problemach opartych na testach, majacego na celu poszerzenie
waskiego gardta oceny poprzez dostarczenie algorytmom wyszukiwania bogatszej informacji

na temat charakterystyki rozwigzan. [Rozdzial 4]
e Algorytm odkrywania funkcji oceny metoda analizy skupienn (DOC) [Rozdzial 5].

e Algorytm odkrywania funkcji oceny metoda nieujemnej faktoryzacji macierzy interakcji
(DOF) [Rozdziat 6.

e Algorytm SFIMX dedykowany redukcji kosztu oceny kandydatow w problemach opartych na
testach [Rozdzial 7].

e Eksperymentalna analiza proponowanych algorytmach na rzeczywistych problemach opar-
tych na testach [Rozdzialy 5 — 7).
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