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Rozdziaª 1

Wst¦p

1.1 Motywacja

Pragnienie stworzenia inteligentnych maszyn towarzyszy ludzko±ci co najmniej od antyku.

Pierwsze zapiski dotycz¡ce inteligentnych bytów si¦gaj¡ a» do staro»ytnej Grecji [28]. W dzisiej-

szych czasach sztuczna inteligencja (SI) to kwitn¡ca dziedzina mog¡ca pochwali¢ si¦ wieloma wspa-

niaªymi sukcesami, niesªabn¡c¡ popularno±ci¡ w±ród naukowców, a tak»e licznymi praktycznymi

zastosowaniami. Niew¡tpliwym znakiem tego ostatniego jest fakt, i» wiele procesów w przemy±le

i nie tylko podlega obecnie niemal caªkowitej automatyzacji. Inteligentne maszyny s¡ odpowie-

dzialne za rozpoznawanie obrazów, mowy, a nawet wspomagaj¡ lekarzy w diagnostyce chorób oraz

w zabiegach ratuj¡cych »ycie pacjentom. I cho¢ mo»e si¦ to pocz¡tkowo wydawa¢ trudne do obj¦-

cia, wiele algorytmów i programów komputerowych realizuj¡cych te i podobne zadania cieszy si¦

obecnie wi¦ksz¡ skuteczno±ci ani»eli specjali±ci w danej dziedzinie [32, 10, 25, 8, 31].

Niniejsza rozprawa dotyczy problemów, które wyªoniªy si¦ w inteligencji obliczeniowej (ang.

computational intelligence [7]), gaª¦zi SI po±wi¦conej metodom i algorytmom inspirowanym biolo-

gicznie. Chocia» biologiczne korzenie s¡ bez w¡tpienia bardzo wa»ne, metody takie jak sztuczne

sieci neuronowe czy algorytmy ewolucyjne s¡ w swej istocie wyra�nowanymi modelami oblicze-

niowymi, które intensywnie wykorzystuj¡ element uczenia si¦ z danych, aby nada¢ swemu zacho-

waniu inteligencji. Niestety problemy które ludzie rozwi¡zuj¡ intuicyjnie i niemal bez wysiªku,

jak przykªadowo rozpoznawanie i nazywanie obiektów, czy te» rozumienie mowy, stanowi¡ naj-

wi¦ksze wyzwanie dla SI. Zadania te s¡ cz¦sto trudne o opisie formalnym, niezb¦dnym dla metod

komputerowych. Co wi¦cej, niejednokrotnie jedynym mo»liwym sposobem zde�niowania problemu

oraz opisania naszych intencji jest wcze±niejsze przygotowanie zbioru przykªadów (testów), które

charakteryzuj¡ po»¡dane zachowanie, lub opisuj¡ wªasno±ci idealnego rozwi¡zania. Innymi sªowy,

obszar inteligencji obliczeniowej ob�tuje w tzw. problemy oparte na testach (ang. test-based pro-

blems). Przykªadami testów mog¡ by¢ obrazy wraz z opisem ich zawarto±ci, strategie gry w szachy,

czy w ko«cu ±rodowiska stosowane w robotyce celem oceny jako±ci zachowania jego podmiotu. W

powy»szych przykªadach agent (rozwi¡zanie kandydackie) wchodzi w interakcj¦ z testem oraz uczy

si¦ z wyniku tej interakcji: algorytm rozpoznawania obrazu uczy si¦ cech niezb¦dnych do popraw-

nej klasy�kacji, gracz dopasowuje swoj¡ strategi¦ do przeciwnika, a wirtualny lub �zyczny robot

aktualizuje swoj¡ polityk¦ zachowania w ±rodowisku. Wspólnym ogniwem ª¡cz¡cym wszystkie te

scenariusze jest to, »e liczba testów jest cz¦sto bardzo du»a (lub nawet niesko«czona), a interakcje

z ka»dym z nich s¡ w du»ej mierze niezale»ne.

Istnieje wiele algorytmów przeznaczonych dla konkretnych klas problemów opartych na testach,

np. dedykowane algorytmy przetwarzania i rozpoznawania obrazów, metody statystycznego ucze-
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nia si¦ dla problemów uczenia maszynowego lub algorytmy minimaksowe dla gier. Jednak»e takie

metody bazuj¡ na pewnych cechach charakterystycznych tych konkretnych klas problemów, nie-

uj¦tych w de�nicji problemów opartych na testach. W niniejszej rozprawie skupimy si¦ na dwóch

ogólnych metodach rozwi¡zywania problemów opartych na testach � algorytmach koewolucyjnych

oraz programowaniu genetycznym. Obie metody symuluj¡ interakcj¦ pomi¦dzy kandydatami i te-

stami, a nast¦pnie agreguj¡ wyniki wszystkich przeprowadzonych interakcji celem oceny jako±ci

proponowanych rozwi¡za« problemu. Uzyskiwana w ten sposób skalarna ocena jako±ci jest gªów-

nym elementem odpowiedzialnym za ukierunkowanie przeszukiwania realizowanego w przestrzeni

potencjalnych rozwi¡za«. W niniejszej rozprawie poka»emy, »e takiemu schematowi post¦powania

towarzyszy problem w¡skiego gardªa (ang. evaluation bottleneck). W szczególno±ci za± wyka»emy,

»e zjawisko to ma negatywny wpªyw na zdolno±¢ do generalizacji algorytmów uczenia maszynowego,

a w szczególno±ci zwi¦ksza ryzyko utkni¦cia w lokalnym optimum w trakcie optymalizacji. Gªówn¡

motywacj¡ dla przeprowadzonych bada« jest ch¦¢ zminimalizowania tego problemu poprzez dostar-

czenie algorytmom ucz¡cym si¦ bogatszej informacji o zachowaniu rozwi¡za« kandydackich.

1.1.1 Cel pracy

W kontek±cie powy»ej nakre±lonej problematyki, gªównym celem niniejszej rozprawy jest opra-

cowanie rodziny algorytmów odpornych na problem w¡skiego gardªa funkcji oceny oraz zjawisk

kompensacji wyników interakcji i utraty gradientu przeszukiwania, które stanowi¡ jego bezpo±red-

ni¡ konsekwencj¦.

Cele szczegóªowe pracy obejmuj¡ nast¦puj¡ce zagadnienia:

1. Teoretyczna analiza problemu w¡skiego gardªa oceny oraz mo»liwych sposobów jego unik-

ni¦cia w kontek±cie algorytmów ucz¡cych si¦ rozwi¡zuj¡cych problemy oparte na testach.

2. Opracowanie wielokryterialnej metody pro�li jako±ciowych (ang. performance pro�le) cha-

rakteryzuj¡cej rozwi¡zania kandydackie z wykorzystaniem testów o ró»nym stopniu trudno-

±ci.

3. Wykazanie praktycznej przydatno±ci powy»szej metody do porównywania rozwi¡za« kandy-

dackich uzyskanych ró»nymi algorytmami uczenia.

4. Zde�niowanie poj¦cia heurystycznego kryterium przeszukiwania (ang. search objective) zo-

rientowanego na wzbogacenie procesu przeszukiwania o bogatsz¡ informacj¦ charakteryzu-

j¡c¡ zachowanie rozwi¡za« kandydackich. Zademonstrowanie, w jaki sposób takie kryterium

mo»e by¢ wykorzystane do ukierunkowania procesu przeszukiwania.

5. Opracowanie algorytmów sªu»¡cych automatycznej ekstrakcji heurystycznych funkcji oceny

w trakcie rozwi¡zywania problemu. Poprzez wieloaspektow¡ charakterystyk¦ wªasno±ci roz-

wi¡za« kandydackich, algorytmy te niweluj¡ w praktyce negatywne konsekwencje w¡skiego

gardªa funkcji oceny, tworz¡c jednocze±nie u»yteczny gradient w kierunku lepszych rozwi¡za«

problemu.

6. Eksperymentalna wery�kacja zaproponowanych koncepcji i algorytmów na rzeczywistych

problemach opartych na testach.



Rozdziaª 2

Problemy oparte na testach

2.1 De�nicja

W teorii optymalizacji problem optymalizacyjny de�niuje si¦ poprzez okre±lenie jego dziedziny

oraz obiektywnej funkcji celu zde�niowanej na jej elementach. Klasyczny problem optymalizacyjny

polega na znalezieniu takiego elementu dziedziny, który maksymalizuje lub minimalizuje dan¡

funkcj¦ celu. Takie sformuªowanie problemu pozwala skutecznie modelowa¢ wiele rzeczywistych

problemów. Istniej¡ jednak problemy, w których wyznaczenie warto±ci funkcji celu w danym

punkcie jest na tyle kosztowne obliczeniowo, »e klasyczne metody optymalizacyjne wymagaj¡ce

wielokrotnego wywoªywania funkcji celu okazuj¡ si¦ by¢ w praktyce zbyt kosztowne obliczeniowo,

nawet dla najnowocze±niejszych maszyn obliczeniowych. Problemy które charakteryzuj¡ si¦ tym, i»

jako±¢ potencjalnego rozwi¡zania zale»y od wyników kosztownych interakcji z elementami (zwykle

du»ego) zbioru testów nazywane s¡ problemami opartymi na testach [5, 11]. Formalnie zde�niujemy

je nast¦puj¡co:

De�nicja 2.1. Problem oparty na testach jest obiektem skªadaj¡cym si¦ z elementów (S, T , g)
takich, »e:

• S jest zbiorem kandydatów, nazywanych równie» rozwi¡zaniami kandydackimi (ang. candi-

date solutions),

• T jest zbiorem testów z elementami którego kandydaci wchodz¡ w interakcj¦,

• g : S × T → O jest funkcj¡ interakcji, gdzie O jest caªkowicie uporz¡dkowanym zbiorem,

• poj¦cia rozwi¡zania (ang. solution concept [9]), które okre±la cel przeszukiwania.

W odró»nieniu od tradycyjnych problemów optymalizacyjnych, problemy oparte na testach nie

posiadaj¡ obiektywnej funkcji oceny. Jej substytutem jest funkcja interakcji g, a wyniki interakcji

pomi¦dzy elementami S i T mog¡ zosta¢ potraktowane jako wyznacznik jako±ci kandydatów. W

niniejszej rozprawie zakªadamy, »e S i T s¡ sko«czone, oraz »e g jest funkcj¡ deterministyczn¡. W

ogólno±ci gdy T = {t1}, dowolny problem oparty na testach sprowadza si¦ do problemu optymali-

zacyjnego z funkcj¡ celu f(s, t1) = g(s, t1). Z kolei gdy S = T , mówimy o symetrycznym problemie

opartym na testach, gdzie rola kandydatów i testów jest odgrywana przez te same obiekty.

Aby zilustrowa¢ powy»sz¡ de�nicj¦, rozwa»my problem znalezienia najlepszej strategii gry dla

czarnego gracza w grze w szachy. W takim przypadku S skªada¢ si¦ b¦dzie ze zbioru wszystkich

mo»liwych strategii gry czarnego gracza, z kolei T zawiera¢ b¦dzie wszystkie strategie gry biaªego

gracza. Funkcja interakcji g odpowiada natomiast rozegraniu peªnej partii w szachy pomi¦dzy
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Algorithm 1 Ogólny schemat jednopopulacyjnego algorytmu koewolucyjnego. Rozwi¡zania kan-
dydackie (elementy nale»¡ce do S) peªni¡ jednocze±nie rol¦ testów T , doskonale nadaj¡c si¦ do
symetrycznych problemów opartych na testach. Prezentowany schemat mo»na z ªatwo±ci¡ uogól-
ni¢ na przypadek, w którym kandydaci i testy nale»y do osobnych populacji.

1: S ← Inicjalizuj populacj¦

2: T ←Wybierz testy(S)
3: Oce« populacj¦(S, T )
4: while ¬Warunek stopu() do

5: S ←Wybierz rodziców(S)
6: S ←Mutuj i krzy»uj kandydatów(S)
7: T ←Wybierz testy(S)
8: Oce« populacj¦(S, T )

9: return Najlepszy kandydat(S)

tymi graczami. Aby zidenty�kowa¢ najlepsz¡ strategi¦, mo»emy poszukiwa¢ kandydata, który

maksymalizuje oczekiwany wynik interakcji z losowo wybranym testem. Tak zde�niowane poj¦cie

rozwi¡zania nazywane jest cz¦sto w literaturze maksymalizacj¡ oczekiwanej u»yteczno±ci (ang.

maximization of expected utility [9]).

Jak sugeruje powy»szy przykªad, problemy oparte na testach s¡ cz¦sto spotkane w kontek±cie

gier. W rzeczywisto±ci klasa problemów opartych na testach jest jednak znacznie szersza. Hipo-

tezy uczenia maszynowego oraz programy podlegaj¡ce ewolucji w programowaniu genetycznym s¡

oceniane w kontek±cie wielu przykªadów ucz¡cych. W celu optymalizacji zachowania kontrolera

odpowiedzialnego za utrzymanie równowagi odwróconego wahadªa lub znalezienia polityki stero-

wania robota mobilnego, wykonuje si¦ wiele symulacji, które ró»ni¡ si¦ warunkami pocz¡tkowymi

oraz innymi parametrami. Ponadto, ilekro¢ ocena kandydatów ma charakter stochastyczny, ich

jako±¢ nale»y ocenia¢ w kontek±cie wielu scenariuszy ró»ni¡cych si¦ realizacj¡ zmiennej losowej

(zmiennych losowych) opisuj¡cych to ±rodowisko. Przykªadowo, symulatory stosowane do oceny

wydajno±ci robota (rozwi¡zania kandyduj¡cego) w ±rodowisku (te±cie) mog¡ wykorzystywa¢ loso-

wo±¢ do emulowania skutków tarcia. Klasa problemów opranych na testach jest na tyle ogólna,

»e pozwala z ªatwo±ci¡ modelowa¢ te oraz inne, znacznie bardziej skomplikowane problemy. Cena,

któr¡ nale»y zapªaci¢ za t¦ ogólno±¢, to brak wyspecjalizowanych algorytmów gwarantuj¡cych po-

zyskanie wysokiej jako±ci rozwi¡za«. W kolejnym podpunkcie przyjrzymy si¦ zatem pokrótce dwóm

popularnym metodom rozwi¡zywania problemów opartych na testach.

2.2 Metody rozwi¡zywania problemów opartych na testach

2.2.1 Algorytmy koewolucyjne

Kompetytywny algorytm koewolucyjny szczególnie dobrze nadaje si¦ do rozwi¡zywania proble-

mów opartych na testach, poniewa» w odró»nieniu od klasycznych algorytmów ewolucyjnych nie

wymaga dost¦pu do obiektywnej funkcji celu, a jedynie do wyników interakcji pomi¦dzy osobni-

kami. Co wi¦cej, algorytm ten operuje najcz¦±ciej na dwóch populacjach osobników, co odpowiada

dwóm rolom obecnym w problemach opartych na testach: kandydatom i testom. Idea dziaªania

kompetytywnych algorytmów koewolucyjnych polega na rozwijaniu zbioru osobników (kandyda-

tów) poprzez poddanie ich dziaªaniu operatorów ewolucyjnych jak mutacja, krzy»owanie i selek-

cja. Kluczowym elementem algorytmów koewolucyjnych jest nieustaj¡cy wy±cig zbroje« pomi¦dzy

konkuruj¡cymi ze sob¡ populacjami osobników [27], co odpowiada koewolucji mi¦dzy gatunkami

obserwowanej w przyrodzie.
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Rysunek 2.1: Struktury drzewiaste s¡ powszechnie stosowane do ewolucji programów kompu-
terowych z wykorzystaniem metodyki programowania genetycznego. Przykªadowy program dla
problemu Arti�cial Ant (a), oraz jego implementacje w pseudo-kodzie (b). Procedury forward(),

right() i left() mog¡ podlega¢ ewolucji lub by¢ elementami zbioru dopuszczalnych instrukcji, z
których budowane s¡ rozwi¡zania kandydackie.

Typowy algorytm koewolucyjny utrzymuje populacj¦ kandydatów S ⊂ S oraz oddzieln¡ popu-

lacj¦ testów T ⊂ T . W ka»dym pokoleniu, ka»dy kandydat s ∈ S wchodzi w interakcj¦ z ka»dym

testem t ∈ T , produkuj¡c wynik interakcji g(s, t). Wyniki wszystkich interakcji stanowi¡ pod-

staw¦ do oceny osobników w S i T . Ogólnie rzecz bior¡c, rozwi¡zania kandydackie s¡ oceniane

pod k¡tem ich skuteczno±¢ w rozwi¡zywaniu testów, a z kolei testy s¡ nagradzane za ich infor-

matywno±¢ rozumian¡ jako zdolno±¢ do rozró»niania kandydatów. W praktyce, wyniki interakcji

s¡ najcz¦±ciej agregowane do pojedynczej skalarnej warto±ci maj¡cej za zadanie odzwierciedli¢ ja-

ko±¢ kandydata/testu. Wska¹nik ten jest nast¦pnie wykorzystywany w procesie selekcji najbardziej

obiecuj¡cych kandydatów i testów, na podstawie których tworzone s¡ nowe, w idealnym przypadku

lepsze populacje osobników. Proces uczenia si¦ algorytmu koewolucjnego sprwowadza si¦ zatem

do odkrywania obszarów w przestrzeni rozwi¡za« zawieraj¡cych coraz lepsze rozwi¡zania.

Najwa»niejsza zaleta metod koewolucyjnych wynika z ich ogólno±ci. W przeciwie«stwie do

wielu wyspecjalizowanych algorytmów, które s¡ dedykowane tylko pewnym podklasom problemów

opartych na testach (np. przeszukiwanie drzewa gier metod¡ Monte Carlo), algorytm koewolucyjny

mo»e by¢ zastosowany do dowolnego problemu opartego na testach, pod warunkiem odpowiedniej

kon�guracji. Proces kon�guracji wymaga zde�niowania funkcji interakcji oraz dostosowania opera-

torów wyszukiwania ewolucyjnego do reprezentacji wykorzystywanej przez osobników w S i T . W

praktyce, algorytmy koewolucyjne okazuj¡ si¦ by¢ podatne na tzw. koewolucyjne patologie, b¦d¡ce

cz¦sto bezpo±redni¡ konsekwencj¡ w¡skiego gardªa funkcji oceny.

2.2.2 Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne (PG, [13]) jest wariantem oblicze« ewolucyjnych, zaprojektowanym

w celu automatycznego rozwi¡zania caªych klas problemów, bez konieczno±ci wcze±niejszego dostar-

czenia przez u»ytkownika formy lub struktury rozwi¡zania. Jest to kluczowa ró»nica koncepcyjna

odró»niaj¡ca PG od innych metaheurystyk, które przewa»nie operuj¡ na z góry okre±lonej repre-

zentacji kandydatów. Programowanie genetyczne przeszukuje przestrze« struktur danych, które

mo»na ªatwo zinterpretowa¢ jako programy komputerowe (programy w skrócie). Programy mog¡

kodowa¢ dowolne procedury, a tak»e kompletne algorytmy dla ró»nych zada«, w tym klasy�kacji,

regresji, in»ynierii cech itp. Koncepcja programu zapewnia niezrównany poziom elastyczno±ci w



wyra»aniu rozwi¡za« praktycznie dla dowolnego problemu, niezale»nie od tego, czy obejmuje on

uczenie si¦, czy optymalizacj¦. PG oferuje równie» skuteczny sposób przeszukiwania przestrzeni

dopuszczalnych programów, opieraj¡c si¦ na algorytmie ewolucyjnym, który zapo»ycza swoj¡ me-

chanik¦ z ewolucji biologicznej. W du»ym stopniu sukces PG przypisuje si¦ efektywnemu poª¡cze-

niu unikalnej reprezentacji kandydatów (programów) z paradygmatem oblicze« ewolucyjnych.

PG jest rozwijane od ponad 25 lat, mo»e pochwali¢ si¦ bogat¡ literatur¡ (ponad 11000 po-

zycji [18], w tym w Science [30] i Nature [19, 1]), oraz rozwi¡zaniem wielu trudnych problemów

naukowych i praktycznych, w tym problemów w czystej matematyce, programowania komputerów

kwantowych, modelowania zªo»onych zjawisk i systemów, wykrywania i automatycznego korygowa-

nia bª¦dów w programach, automatycznej optymalizacji programów, i wielu innych (zob. przegl¡d

w [29]).

Unikaln¡ cech¡ algorytmu koewolucyjnego jest fakt, i» zbiór testów T zmienia si¦ w czasie. Z

kolei programowanie genetyczne doskonale sprawdza si¦ w modelowaniu problemów opartych na te-

stach w sytuacji gdy zbiór T jest staªy i dany jako element de�nicji problemu, jak np. modelowanie

cen nieruchomo±ci w oparciu o dane historyczne.

Algorytm PG rozwi¡zuj¡cy problem oparty na testach utrzymuje populacj¦ programów kan-

dydackich P ⊂ P. W ka»dej iteracji, programy p ∈ P wchodz¡ w interakcj¦ z testami (x, y) ∈ T ,
podczas której program p jest uruchomiony z danymi wej±ciowymi reprezentowanymi przez x, zwra-

caj¡c wyj±cie oznaczane jako p(x). Je»eli p(x) = y, powiemy, »e p rozwi¡zuje test i g(p(x), y) = 1.

Je»eli za± p(x) 6= y, wówczas g(p(x), y) = 0 i powiemy, »e p nie przechodzi testu (x, y). Taka

de�nicja funkcji interakcji jest szczególnie u»yteczna w domenach, w których programy zwracaj¡

warto±ci dyskretne. Dla domen ci¡gªych naturaln¡ funkcj¡ interakcji jest bª¡d absolutny lub ±red-

niokwadratowy.

Bior¡c pod uwag¦ powy»sz¡ dyskusj¦, konwencjonalna miara jako±ci programów stosowana w

PG mo»e by¢ wyra»ona w ±rodowisku problemów opartych na testach jako liczba rozwi¡zanych

testów:

fT (p) = |{t ∈ T : g(p, t) = 1}|. (2.1)

Nale»y zauwa»y¢, »e takie sformuªowanie dokªadnie odpowiada maksymalizacji oczekiwanej u»y-

teczno±ci, tj. poj¦ciu rozwi¡zania stosowanemu tak»e w przypadku koewolucji. Podobnie jak w

przypadku koewolucji, tak i w PG funkcja oceny fT 'kompresuje' bogat¡ informacj¦ opisuj¡c¡

zachowanie kandydata na wszystkich testach do skalarnej warto±ci, która okazuje si¦ w praktyce

kiepskim sygnaªem steruj¡cym procesem przeszukiwania przestrzeni rozwi¡za«.



Rozdziaª 3

Konsekwencje skalarnej funkcji oceny

kandydatów

Gªówn¡ motywacj¡ dla tego rozdziaªu jest obserwacja, »e nawyk stosowania konwencjonalnej,

skalarnej funkcji oceny kandydatów znacznie ogranicza efektywno±¢ algorytmów ewolucyjnych.

Poni»ej przedstawiamy i pokrótce omawiamy konsekwencje konwencjonalnego podej±cia do oceny

rozwi¡za« kandydackich w problemach opartych na testach.

3.1 W¡skie gardªo funkcji oceny

Algorytmy zaprojektowane do rozwi¡zywania problemów opartych na testach poruszaj¡ si¦ po

przestrzeni dopuszczalnych rozwi¡za« wykorzystuj¡c w tym celu m.in. funkcj¦ oceny, która agre-

guje wyniki interakcji do skalarnej warto±ci maj¡cej za zadanie odzwierciedli¢ jako±¢ rozwa»anych

kandydatów. Funkcj¦ t¦ mo»emy zapisa¢ w nast¦puj¡cy sposób:

fT (s) =
1

|T |
∑
t∈T

g(s, t). (3.1)

Ocena jako±ci kandydata s ∈ S sprowadza si¦ zatem do zliczenia liczby rozwi¡zanych testów w

T . Podobnie, konwencjonalna ocena jako±ci osobników w programowaniu genetycznym polega na

zaaplikowaniu programu do wielu testów i agregowaniu obserwowanych ró»nic mi¦dzy faktycznym

a po»¡danym wynikiem programu.

Funkcja oceny, która zlicza liczb¦ rozwi¡zanych testów stanowi zwykle nieodª¡czn¡ cz¦±¢ pro-

blemu i umo»liwia jednocze±nie zastosowanie wielu klasycznych metod i algorytmów przeszukiwa-

nia. Takie sformuªowanie jest nie tylko wygodne, ale tak»e zgodne ze standardowym sposobem

stawiania problemów w zakresie optymalizacji i uczenia maszynowego.

Z drugiej strony, ocena skalarna jest w istocie niezwykle prymitywna w swojej zbiorczej cha-

rakterystyce wyników interakcji. Mimo, i» niektóre rozwi¡zania w populacji mog¡ radzi¢ sobie z

niektórymi testami znacznie lepiej ni» inne, to te indywidualne ró»nice cz¦sto nie znajduj¡ od-

zwierciedlenia w ogólnej ocenie, która informuje tylko o ±redniej jako±ci kandydata. Rozwi¡zania

kandydackie najcz¦±ciej opisuj¡ bardzo zªo»one podmioty, jak np. programy komputerowe lub

skomplikowane strategie zachowania, natomiast fT (s) zawiera bardzo maªo informacji dotycz¡-

cych ich wªasno±ci oraz zachowania. Wszystko, co pozostaje z nietrywialnego procesu oceny, to

pojedyncza warto±¢, która wskazuje liczb¦ rozwi¡zanych testów lub caªkowity bª¡d na zbiorze

testów. Problem w¡skiego gardªa jest znacznie bardziej powszechny, ni» mogªoby si¦ wydawa¢,

poniewa» agreguj¡ce funkcje celu s¡ nagminnie stosowane w praktyce.
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Gªówn¡ obserwacj¡ motywuj¡c¡ badania przedstawione w niniejszej rozprawie jest obserwacja,

»e skalarna funkcja oceny narzuca nieuniknion¡ utrat¦ informacji w trakcie procesu oceny kandy-

data, podczas gdy bogatsza charakterystyka zachowania kandydata w kontek±cie poszczególnych

testów mo»e pomóc w zwi¦kszeniu efektywno±ci przeszukiwania przestrzeni rozwi¡za«, zwªaszcza

poprzez zapewnienie naturalnych ±rodków ró»nicowania populacji kandydatów.

Agregacja wyników testów powoduje zatem w¡skie gardªo oceny w komunikacji mi¦dzy funkcj¡

oceny a algorytmem wyszukiwania. Zaznaczmy jednak, »e istniej¡ domeny, w których przeszukiwa-

nie przy u»yciu jedynie oceny skalarnej jest nieuniknione. Przykªadem s¡ problemy optymalizacji

tzw. czarnej skrzynki (ang. black-box optimization), w których komunikacja ta ogranicza si¦ do

wymiany informacji o jako±ci kandydata [12, 2]. W takich problemach nie ma mo»liwo±ci po-

szerzenia w¡skiego gardªa oceny poprzez dostarczenie algorytmowi bogatszej informacji na temat

wªa±no±ci kandydatów. Nale»y jednak podkre±li¢, »e problemy czarnej skrzynki stanowi¡ wyj¡tek

ani»eli reguª¦. W innych domenach, w których szczegóªy procesu oceny kandydatów nie s¡ ukryte,

a szczególnie w przypadku problemów opartych na testach, naturalne staje si¦ pytanie: czy musimy

skompresowa¢ wszystkie informacje o wynikach interakcji do jednej warto±ci skalarnej? Dlaczego

nie wykorzysta¢ tej oraz towarzysz¡cych ocenie informacji, aby usprawni¢ proces przeszukiwania?

Powy»sza obserwacja jest kamieniem w¦gielnym opracowanej w dalszych rozdziaªach metodyki sªu-

»¡cej automatycznemu odkrywaniu heurystycznych funkcji celu, które maj¡ za zadanie poszerzy¢

w¡skie gardªo funkcji oceny poprzez dostarczenie algorytmom bogatszej informacji charakteryzu-

j¡cej analizowane rozwi¡zania kandydackie.

3.2 Kompensacja wyników interakcji

Najpowa»niejsz¡ konsekwencj¡ w¡skiego gardªa funkcji oceny jest kompensacja wyników inte-

rakcji: je±li dwoje kandydatów rozwi¡zuje t¦ sam¡ liczb¦ testów, to s¡ one uwa»ane za równowa»ne,

niezale»nie od tego, które testy zostaªy przez nie rozwi¡zane. W przeciwnym razie jeden z porówny-

wanych kandydatów jest uznany za lepszego, ale zupeªnie ignoruj¡c zachowania na poszczególnych

testach. Zbiór testów jest z natury bardzo zdywersy�kowany, testy ró»ni¡ si¦ trudno±ci¡, mog¡

by¢ mniej lub bardziej istotne z punktu widzenia rozwi¡zania danego problemu.

Na skutek zjawiska kompensacji rozwi¡zania kandydackie mog¡ uzyska¢ te sam¡ warto±¢ funk-

cji fT , nawet je±li wyniki ich interakcji z tymi samymi testami s¡ caªkowicie ró»ne. To z kolei

mo»e sprawi¢, »e b¦d¡ one nierozró»nialne w fazie selekcji, co prowadzi do utraty ró»norodno±ci w

populacji kandydatów.

W teorii problem kompensacji mo»e zosta¢ unikni¦ty je±li kandydaci si i sj zostaliby porównani

z wykorzystaniem relacji dominacji:

si � sj ⇐⇒ ∀ t ∈ T : g(si, t) ≥ g(sj , t) ∧ ∃ t ∈ T : g(si, t) > g(sj , t). (3.2)

Relacja dominacji porównuje zachowanie kandydatów na poszczególnych testach i jest w tym sensie

bardziej skrupulatna ni» skalarna funkcja celu. Jest to jednak relacja cz¦±ciowa, która w konse-

kwencji nie zapewnia u»ytecznego gradientu wyszukiwania gdy »aden z porównywanych kandyda-

tów nie rozwi¡zuje nadzbioru testów wzgl¦dem drugiego kandydata [14]. Problem ten jest niestety

powszechny: w przypadku dwóch niepowi¡zanych ze sob¡ rozwi¡za« jest znacznie bardziej praw-

dopodobne, »e s¡ one wzajemnie niezdominowane, ni» to, »e jedno z nich dominuje nad drugim, i

to prawdopodobie«stwo ro±nie wraz z liczb¡ testów w T .

Ocena skalarna oraz relacja dominacji stanowi¡ dwa ekstrema w analizie wyników interakcji

pomi¦dzy elementami zbiorów S i T . Jedn¡ z gªównych motywacji niniejszej rozprawy jest ch¦¢



wypracowania kompromisu pomi¦dzy tymi dwoma podej±ciami. W kolejnych rozdziaªach poka-

»emy w jaki sposób u»yteczna, wielokryterialna charakterystyka kandydatów mo»e by¢ uzyskana

w peªni automatycznie, z wykorzystaniem metod nienadzorowanego uczenia si¦.

3.3 Utrata gradientu

Agreguj¡ca funkcja oceny fT , która zlicza liczb¦ rozwi¡zanych testów jest równie» o�ar¡ zjawi-

ska utraty gradientu, które ma miejsce w sytuacji gdy kilka kandydatów rozwi¡zuj¦ t¦ sam¡ liczb¦

testów. Ze wzgl¦du na dyskretn¡ natur¦ fT taki scenariusz jest szczególnie prawdopodobny gdy

liczba testów jest relatywnie maªa. Przeciwdziedzina fT to zbiór n+ 1 warto±ci dla n testów. Dla

tak ograniczonego zakresu mo»liwych warto±ci zwracanych przez fT jest wysoce prawdopodobne,

»e ewolucyjne operatory selekcji nie b¦d¡ zdolne do odkrycia najbardziej obiecuj¡cych kandyda-

tów. W konsekwencji proces wyszukiwania staje si¦ niedoinformowany o cechach analizowanych

kandydatów, pªac¡c za to niezadowalaj¡c¡ wydajno±ci¡, ograniczon¡ skalowalno±ci¡, a w skrajnych

przypadkach czysto losowym przeszukiwaniem.

Tradycyjne funkcje oceny pokroju fT stosowane w obliczeniach ewolucyjnych cierpi¡ tak»e

na nisk¡ korelacj¦ z odlegªo±ci¡ do optymalnego rozwi¡zania (ang. �tness-distance correlation

[33]), rozumian¡ jako liczba kroków algorytmu (zastosowa« operatorów przeszukiwania) niezb¦dn¡

do otrzymania optymalnego rozwi¡zania. Zilustrujmy to na konkretnym przykªadzie problemu

opartego na testach, tj. problemie syntezy programu sortuj¡cego liczby naturalne w kierunku

rosn¡cym. Zaªó»my »e algorytm syntezy (np. PG omawiane wcze±niej) na skutek swojego dotych-

czasowego dziaªania zdoªaª skonstruowa¢ rozwi¡zanie, które sortuje listy wej±ciowe w porz¡dku

odwrotnym (malej¡co), np. dla listy wej±ciowej (5,8,7,3,2) zwraca on list¦ (8,7,5,3,2), zamiast po-

»¡danej (2,3,5,7,8). Typowa skalarna funkcja oceny (np. odlegªo±¢ Hamminga pomi¦dzy listami

czy wspóªczynnik korelacji Kendalla) nisko oceni tak zachowuj¡cy si¦ program, poniewa» jego wyj-

±cie znacznie ró»ni si¦ od po»¡danego. Jest jednak wysoce prawdopodobne »e drobna mody�kacja

kodu programu (przypuszczalnie zamiana operatora arytmetycznego > na < lub odwrotnie) da

w wyniku program optymalny, zwracaj¡cy poprawnie uporz¡dkowane listy. Innymi sªowy, dwa

programy znajduj¡ce si¦ w bardzo maªej odlegªo±ci (dzieli je jedna mutacja w PG) diametralnie

ró»ni¡ si¦ zachowaniem. Konwencjonalne funkcje oceny nie s¡ w stanie dostrzec tak subtelnych

ró»nic w zachowaniu rozwi¡za« kandydackich.

Powy»szy przykªad dobitnie ukazuje »e funkcja oceny, cho¢ zdolna do odzwierciedlenia obiek-

tywnej jako±ci kandydata i okre±la cechy rozwi¡zania optymalnego, nie koniecznie sprawdza si¦

w roli sygnaªu steruj¡cego procesem przeszukiwania. Ta obserwacje jest w istocie potwierdzona

w praktyce przez tzw. zwodnicze problemy (ang. deceptive problems). Po»¡dane jest zatem po-

szukiwanie alternatywnych sygnaªów steruj¡cych, czy te» funkcji oceny, które dawaªyby wi¦ksze

szanse na skierowanie procesu przeszukiwania we wªa±ciwe obszary przestrzeni rozwi¡za«. Dla po-

wy»szego problemu sortowania taki kryterium oceny mogªoby np. nagradza¢ programy realizuj¡ce

jakiekolwiek sortowanie danych wej±ciowych.



Rozdziaª 4

Automatyczne odkrywanie funkcji oceny

Jak pokazano w poprzednim rozdziale, informacja utracona na skutek agregacji wyników in-

terakcji mo»e by¢ kluczowa dla efektywnej oceny i selekcji najbardziej obiecuj¡cych kandydatów

z S. Co wi¦cej, stosowanie agreguj¡cej funkcji celu jest gªównym ¹ródªem zjawiska w¡skiego gar-

dªa oceny i wynikaj¡cych z niego negatywnych konsekwencji dla procesu przeszukiwania. W tym

rozdziale proponujemy metodyk¦ zorientowan¡ na przeciwdziaªanie tym problemom poprzez inte-

ligentn¡ wieloobiektywizacj¦ (ang. multiobjectivization) funkcji celu i automatyczne odkrywanie

wieloaspektowej charakterystyki kandydatów maj¡cej na celu skierowanie procesu przeszukiwania

w najbardziej obiecuj¡ce obszary przestrzeni rozwi¡za«.

4.1 Macierz interakcji

Jak pokazano w sekcji 2.1, konwencjonalna funkcja oceny w problemach opartych na testach

polega na przeprowadzeniu licznych interakcji pomi¦dzy kandydatami i testami, a nast¦pnie na

ich agregacji. Przebieg interakcji oraz jej wynik zale»y w du»ej mierze od funkcji interakcji g :

S × T → O, która okre±la podzbiór testów rozwi¡zanych przez s ∈ S. Dla przykªadu, maj¡c dany

zbiór testów T , gdzie ka»dy test (xi, yi) ∈ T jest par¡ skªadaj¡c¡ si¦ z danych wej±ciowych x oraz

oczekiwana wyj±cia y, funkcja interakcji g mo»e by¢ zde�niowana jako:

g(s, t) = g(s, (x, y)) = [s(x) = y],

gdzie s(x) oznacza efekt dziaªania s na danych x, a [·] jest nawiasem Iversona:

[x] =

1 if x is true

0 otherwise.

W najprostszym przypadku, je»eli kandydat s rozwi¡zuje test t wedle funkcji interakcji g, wówczas

powiemy, »e wynikiem tej interakcji jest g(s, t) = 1. W przeciwnym razie, powiemy, »e s nie

przechodzi testu t i g(s, t) = 0. Ogólnie rzecz bior¡c, wynik interakcji wcale nie musi by¢ binarn¡

warto±ci¡, jak powy»ej. Popularnym podej±ciem, które sprawdza si¦ w praktyce jest zastosowanie

miary odlegªo±ci mi¦dzy s(x) a y, np. g(s, t) = |s(x)− y)|.
Kluczow¡ obserwacj¡ dla dalszych rozwa»a« jest mo»liwo±¢ zebrania wszystkich wyników in-

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

G = [gij = g(si, tj) : si ∈ P, tj ∈ T ]. (4.1)

Dla zbioru m kandydatów i zbioru n testów, G jest macierz¡ wymiarach m× n, gdzie gij oznacza
wyniki interakcji mi¦dzy i-tym kandydatem si a j-tym testem tj . Je±li wyniki interakcji s¡ binarne,

to gij = [si(xj) = yj ]. W przeciwnym razie gij = |si(xj)− yj |.
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4.2 Heurystyczne funkcje oceny

W tej sekcji wprowadzimy poj¦cie heurystycznej funkcji oceny zaprojektowanej aby peªni¢ rol¦

alternatywnego sygnaªu steruj¡cego procesem przeszukiwania. Proponowana metodyka ma na

celu odzwierciedlenie ró»nych aspektów jako±ciowych ocenianych kandydatów oraz zapewnienie

u»ytecznego gradientu w stron¦ bardziej obiecuj¡cych obszarów w przestrzeni rozwi¡za«.

Formalnie mo»emy zde�niowa¢ heurystyczn¡ funkcj¦ oceny w nast¦puj¡cy sposób:

De�nicja 4.1. Heurystyczna funkcja oceny dla problemu opartego na testach (S, T, g) to funkcja

d : Sm → Rm, (4.2)

która odzwierciedla m-elementowy zbiór kandydatów z S na m-elementowy zbiór ich ocen, gdzie m

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

z wykorzystaniem g interakcjach pomi¦dzy elementami S a podzbiorem testów T ′ ⊆ T .

Z powy»szej de�nicji wynika bezpo±rednio, »e w odró»nieniu od funkcji oceny, która odzwiercie-

dla wynik interakcji kandydata z wszystkimi testami, d rozumiana jako sygnaª steruj¡cy z zaªo»enia

niesie ze sob¡ jedynie cz¦±¢ informacji charakteryzuj¡cej jako±¢ badanych rozwi¡za«. Naturalnym

przykªadem takiego sygnaªu steruj¡cego jest bª¡d popeªniany przez kandydata na wybranym pod-

zbiorze testów. W ogólno±ci nie zakªadamy te» ±cisªej monotoniczno±ci d wzgl¦dem liczby testów

rozwi¡zywanych przez kandydata. Poprzez poj¦cie heurystycznej funkcji oceny b¦dziemy zatem

rozumie¢ niedoskonaªy substytut obiektywnej funkcji celu.

Drugim istotnym aspektem wyró»niaj¡cym heurystyczne funkcje oceny jest ich kontekstowo±¢.

Podczas gdy konwencjonalna ocena kandydata s jest niezale»na od innych elementów S, sygna-

tura dana przez (4.2) umo»liwia jednoczesn¡ ocen¦ caªej populacji kandydatów. Z tego powodu

wygodnie jest my±le¢ o d jako o funkcji wektorowej

d = (h1, h2, . . . , hm), (4.3)

gdzie hi : Sm → R jest funkcj¡ skªadow¡ zdoln¡ do oceny kandydata si nie tylko w oparciu

o jego zachowanie na zbiorze testów T ′ ale tak»e bior¡c pod uwag¦ zachowanie kandydatów

s1, . . . , si−1, si+1, . . . , sm. W zwi¡zku z powy»szym, si mo»e zosta¢ oceniony ró»nie w zale»no±ci

od kontekstu oceny, tj. pozostaªych elementów S bior¡cych udziaª w procesie oceny. Dla wygody

b¦dziemy czasem nadu»ywa¢ notacji pisz¡c po prostu hdi (si) aby oznaczy¢ ocen¦ przyznan¡ i-temu

kandydatowi si przez funkcj¦ oceny d w kontek±cie czªonków S.

Pomimo i» d jest zorientowana na kontekstow¡ ocen¦ kandydatów, warto zauwa»y¢, »e powy»sza

de�nicja jest wystarczaj¡co ogólna aby obj¡¢ równie» konwencjonaln¡ funkcj¦ oceny f : S → R.
Takie funkcje s¡ powszechnie stosowane w optymalizacji i mog¡ zosta¢ ªatwo wyra»one jako

d(s1, . . . , sm) = (f(s1), . . . , f(sm)), (4.4)

gdzie oceny przyznane poszczególnym kandydatom s¡ caªkowicie niezale»ne. Z tego powodu nale»y

postrzega¢ heurystyczne funkcje oceny jako nadzbiór konwencjonalnych funkcji oceny.

Pojedyncza funkcja oceny d ma za zadanie odzwierciedli¢ jedynie wybrane cechy kandydatów

s ∈ S. Uzasadnione zatem jest stosowanie wielu takich funkcji celem uzyskania wieloaspektowej

oceny kandydatów. Warto równie» spojrze¢ na t¦ wªasno±¢ poprzez analogi¦ z klasy�katorami

zªo»onymi w uczeniu maszynowym, których skuteczno±¢ wynika z wykorzystania (czasami bardzo

wielu) prostych klasy�katorów skªadowych (ang. weak classi�ers). Innymi sªowy, przeszukiwanie

przestrzeni rozwi¡za« przy pomocy wielu takich sygnaªów steruj¡cych mo»e da¢ lepsze efekty

ni» wykorzystanie oryginalnej funkcji celu. Co najwa»niejsze, wielokryterialny opis zachowania

kandydatów pozwoli równie» unikn¡¢ niekorzystnych implikacji w¡skiego gardªa oceny.



4.3 Odkrywanie heurystycznych funkcji oceny

Proponowane heurystyczne funkcje oceny stanowi¡ alternatywne kryteria oceny jako±ci kan-

dydatów, a kilka takich funkcji stosowanych jednocze±nie skªada si¦ na wielokryterialny sygnaª

steruj¡cy procesem przeszukiwania. Nadal jednak nie odpowiedzieli±my na bardzo wa»ne pytanie:

w jaki sposób mo»emy skonstruowa¢ takie funkcje oceny? Z zaªo»enia funkcje te nie powinny

by¢ przygotowywane przez czªowieka, poniewa» wymagaªoby to znacznej wiedzy na temat roz-

wi¡zywanego problemu, która najcz¦±ciej nie jest dost¦pna. Kluczowym elementem proponowanej

metodyki s¡ wi¦c algorytmy do w peªni automatycznego i nienadzorowanego odkrywania takich

funkcji poprzez analiz¦ macierzy interakcji G.

Przypomnijmy pokrótce, »e dla populacji m rozwi¡za« i zbioru n testów, G jest macierz¡

o wymiarach m × n, której elementy odpowiadaj¡ wynikom interakcji pomi¦dzy elementami S

i T . Formanie rzecz ujmuj¡c, procedura odkrywania heurystycznych funkcji oceny polega na

transformacji macierzy G na macierzy G′ o wymiarach m× k, czyli:

u(G) = G′, (4.5)

gdzie u jest algorytmem odpowiedzialnym za rzeczon¡ transformacj¦, a k okre±la liczb¦ nowych

funkcji oceny. Zauwa»my tak»e, »e istotnym jest aby k byªo znacznie mniejsze ni» n. W ten sposób

mo»liwe b¦dzie uzyskanie kompromisu pomi¦dzy skalarn¡ funkcj¡ oceny a relacj¡ dominacji opart¡

na testach (zob. sekcja 3.2).

Interpretacja wierszy macierzy G′ pozostaje niezmieniona, tj. ka»dy wiersz odpowiada jednemu

elementowi w S. Z kolei kolumny G′ okre±laj¡ teraz k odkrytych funkcji oceny b¦d¡cych ¹ródªem

alternatywnego opisu zdolno±ci kandydatów w S w kontek±cie ich zachowanie na zbiorze testów T .

Warto±¢ j-tej funkcji oceny dla i-tego kandydata si to

hji (si) = g′i,j , (4.6)

gdzie g′ij ∈ G′. Od funkcji u wymaga¢ b¦dziemy aby elementy g′ij byªy nieujemnymi warto±ciami

ci¡gªymi. Zauwa»my te», »e w przypadku binarnej funkcji interakcji, G′ z de�nicji dostarcza

bardziej szczegóªowej (ci¡gªej) informacji na temat kandydatów.

Aby wyznaczy¢ funkcje oceny, u wykorzystuje techniki odkrywania wiedzy do analizy macierzy

interakcji. Innymi sªowy, proces transformacji G w G′ polega w znacznej mierze na zastosowaniu

mechanizmu uczenia si¦ z danych aby znale¹¢ powi¡zania pomi¦dzy kandydatami a testami w opar-

ciu o ich cechy behawioralne. Ze wzgl¦du na brak nadzorowanego sygnaªu, który poprowadziªby

ten proces, zbiór danych ucz¡cych do±wiadczanych przez u skªada si¦ jedynie ze zbioru obserwacji

(wyników interakcji) opisuj¡cych kandydatów i testy (wiersze i kolumny G). Proces odkrywania

funkcji oceny jest zatem zadaniem nienadzorowanego uczenia (ang. unsupervised learning), gdzie

nadrz¦dnym celem jest wyja±nienie kluczowych cech (ang. features) macierzy G i odpowiednie

zamodelowanie jej struktury. Z nieco innej perspektywy, proces uczenia si¦ przez u mo»e by¢ wi-

dziany jako poszukiwanie nisko wymiarowej reprezentacji dla wyników interakcji, która umo»liwi

wielokryterialn¡ selekcj¦ kandydatów, a jednocze±nie zachowa jak najwi¦cej informacji o G.

W dalszej cz¦±ci rozdziaªu omawiamy m.in. po»¡dane wªasno±ci u oraz demonstrujemy w jaki

sposób odkryte funkcje oceny mog¡ zosta¢ osadzone w metaheurystykach rozwi¡zuj¡cych problemy

oparte na testach. W szczególno±ci skupiamy si¦ na mo»liwych schematach wielokryterialnej se-

lekcji z wykorzystaniem G′. Z kolei dalsze rozdziaªy skupiaj¡ si¦ na konkretnych algorytmach

implementuj¡cych operacj¦ u.



Rozdziaª 5

Algorytm odkrywania funkcji oceny metod¡

analizy skupie«

W tym rozdziale proponujemy metod¦ odkrywania alternatywnych funkcji oceny (nazywanych

tak»e kryteriami przeszukiwania) przestrzeni rozwi¡za«, nazywan¡ dalej DOC (ang. Discovery of

Search Objectives by Clustering) wykorzystuj¡c w tym celu techniki analizy skupie«. Idea algo-

rytmu polega na zidenty�kowaniu podobnych testów, a nast¦pnie pogrupowaniu kolumn macierzy

interakcji G w taki sposób, aby uwydatni¢ pewne interesuj¡ce wzorce zachowania kandydatów na

odkrytych grupach testów. W efekcie ka»da grupa mo»e by¢ uto»samiona z nowym kryterium

przeszukiwania. Kluczow¡ wªasno±ci¡ algorytmu jest gwarancja, »e liczba odkrytych kryteriów

b¦dzie znacznie mniejsza ni» liczba testów dzi¦ki czemu mo»liwe staj¦ si¦ wykorzystanie wielokry-

terialnych technik selekcji kandydatów.

Dla populacji S skªadaj¡cej si¦ z m kandydatów oraz zbioru n testów T algorytm DOC dziaªa

w nast¦puj¡cy sposób:

1. Oblicz macierz interakcji G o wymiarach m× n pomi¦dzy kandydatami a testami u»ywaj¡c

w tym celu funkcji interakcji g.

2. Pogrupuj testy. Ka»da kolumna w G jest traktowana jako wektor w m-wymiarowej prze-

strzeni wyników interakcji wszystkich kandydatów z jednym testem t odpowiadaj¡cym tej

kolumnie. Zastosuj wybrany algorytm analizy skupie« (np. k-means) do n punktów uzyska-

nych w powy»szy sposób. Rezultatem tego kroku jest podziaª G na partycje {T1, . . . , Tk} n
testów w T na k podzbiorów Tj ⊂ T , j ∈ [1, k], gdzie 1 ≤ k ≤ n i ∀j : Tj 6= ∅.

3. Zde�niuj nowe kryteria przeszukiwania. Dla ka»dego podzbioru Tj , u±redniamy po wierszach

odpowiednie kolumny w G. W efekcie otrzymujemy macierz m× k odkrytych kryteriów G′,

z elementami zde�niowanymi w nast¦puj¡cy sposób:

g′ij =
1

|Tj |
∑
t∈Tj

g(si, t), (5.1)

gdzie si jest kandydatem odpowiadaj¡cym i-temu wierszowi w G.

Kolumny G′ de�niuj¡ k nowych kryteriów charakteryzuj¡cych kandydatów w S. Kryteria te s¡ uni-

kalne dla ka»dej konkretnej instancji S i T i s¡ niezde�niowane poza tymi konkretnymi warto±ciami

S i T . Warto±¢ j-tego kryterium dla kandydata si to g
′
ij .

Kryteria przeszukiwania indukowane przez macierz G′ mog¡ by¢ postrzegane jako wielokryte-

rialna charakterystyka kandydatów w kontek±cie zbioru testów T . Poniewa» k << n, to mog¡ one

zosta¢ wykorzystane przez dowolny wielokryterialny algorytm selekcji jak np. NSGA-II [6].
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Rysunek 5.1: Przykªad kompresji macierzy interakcji przez algorytm DOC.

Przykªad 5.1. Rozwa»ymy macierz interakcji pomi¦dzy kandydatami S = {a, b, c, d}, a zbiorem

testów T = {t1, t2, t3, t4}, jak pokazano na Rys. 5.1a. Czterowymiarowa przestrze« wyników

interakcji zostaªa zilustrowana na dwóch dwuwymiarowych wykresach punktowych (Rys. 5.1b oraz

5.1c) rozpi¦tych na t1× t2 i t3× t4. Jak ªatwo zauwa»y¢, zachowanie kandydatów na testach t1 and

t3 jest skorelowane, podobnie jak w przypadku testów t2 and t4. Zaªo»ymy, »e algorytm analizy

skupie« (krok 2 algorytmu DOC) zauwa»a t¦ zale»no±¢ i produkuje k = 2 grupy testów, które

dziel¡ T na {T1, T2} w taki sposób, »e T1 = {t1, t3} i T2 = {t2, t4}. U±redniaj¡c wyniki interakcji
wewn¡trz poszczególnych grup Tj (krok 3 algorytmu DOC) otrzymujemy macierz G′ pokazan¡ na

Rys. 5.1d. Rys. 5.1e ilustruje lokalizacj¦ kandydatów w przestrzeni nowych kryteriów.

Je»eli wyniki interakcji s¡ maksymalizowane, to jedyna dominacja zachodz¡ca w oryginalnej

przestrzeni testów to b � a. W przestrzeni odkrytych kryteriów (Rys. 5.1e) b nadal dominuje nad

a. Jednak»e teraz równie» c dominuje nad d, cho¢ pierwotnie te dwa rozwi¡zania byªy wzajem-

nie niezdominowane. W efekcie kompresji przeprowadzonej przez DOC cz¦±¢ informacji o relacji

dominacji zostaªa utracona.

W tym konkretnym przypadku, wprowadzenie dominacji na rzecz c mo»e by¢ po»¡dane, jako »e

c jest lepszy ni» d na dwóch testach (t3, t4), podczas gdy tylko jeden test (t1) podpiera przeciwn¡

relacj¦ (t2 jest neutralny w tym aspekcie). Algorytm DOC wprowadza wi¦c kompromis pomi¦dzy

liczb¡ kryteriów przeszukiwania wzgl¦dem liczby testów, a niespójno±ci¡ z pierwotnymi wynikami

interakcji.

Algorytm DOC poszerza w¡skie gardªo funkcji oceny charakteryzuj¡c kandydatów w oparciu

o k odkrytych kryteriów. Dostatecznie maªe k gwarantuje, »e relacja dominacji w przestrzeni

kryteriów b¦dzie wystarczaj¡co g¦sta aby zapewni¢ skuteczny gradient przeszukiwania (w przeci-

wie«stwie do relacji dominacji rozpi¦tej na wszystkich testach, jak w 3.2). Co wi¦cej, kandydaci o

ró»nych umiej¦tno±ciach (wyra»onych przez podzbiory testów) mog¡ wspóªistnie¢ w populacji na-

wet je»eli cz¦±¢ z nich jest gorsza w sensie fT . Dla przykªadu, kandydat c w powy»szym przykªadzie

nie jest zdominowany w G′ przez b, cho¢ fT (c) < fT (b).

W dalszej cz¦±ci rozdziaªu przedstawiono pozostaªe wªasno±ci algorytmu DOC, m.in. formalnie

udowodniono, »e DOC nie mo»e odwróci¢ relacji dominacji w G′. Przeprowadzano tak»e liczne

eksperymenty porównawcze algorytmów koewolucyjnych i programowania genetycznego dla trzech

zró»nicowanych problemów opartych na testach i wykazano statystycznie istotn¡ wy»szo±¢ DOC

nad innymi metodami. W rozdziale przedstawiono tak»e interesuj¡c¡ analiz¦ odkrywanych przez

DOC kryteriów, m.in. ich wizualizacj¦ w przestrzeni dwuwymiarowej.

Metoda DOC zostaªa opublikowana w [21], a nast¦pnie rozwini¦ta w [16, 24].



Rozdziaª 6

Algorytm odkrywania kryteriów

przeszukiwania metod¡ faktoryzacji

macierzy

Rozdziaª ten przedstawia drugi z zaprojektowanych algorytmów dedykowanych zagadnieniu

odkrywania heurystycznych funkcji oceny (kryteriów przeszukiwania przestrzeni rozwi¡za«) dla

problemów opartych na testach. Proponowana metoda, nazywana dalej DOF (ang. Discovery

of Search Objectives by Factorization), wykorzystuje popularn¡ w uczeniu maszynowym technik¦

nieujemnej faktoryzacji macierzy celem odnalezienia powi¡za« mi¦dzy kandydatami oraz wzorcy w

ich zachowaniu na zbiorze testów T . W szczególno±ci metoda ta pozwala na modelowania ka»dego

elementu macierzy G (wyników interakcji gij) w postaci liniowej kombinacji kilkunastu faktorów.

Jak poka»emy w nast¦pnym paragra�e, faktory te stanowi¡ gªówny budulec heurystycznych funkcji

oceny odkrywanych przez algorytm DOF.

Z perspektywy metaheurystyk ewolucyjnych, DOF peªni rol¦ metody oceny oraz selekcji osob-

ników. Metoda DOF zastosowana do populacji S skªadaj¡cej si¦ z m kandydatów oraz zbioru n

testów w T oraz dla zadanego wspóªczynnika faktoryzacji r dziaªa w nast¦puj¡cy sposób:

1. Oblicz macierz interakcji G o wymiarach m× n pomi¦dzy kandydatami a testami u»ywaj¡c

w tym celu funkcji interakcji g.

2. Przeprowad¹ nieujemn¡ faktoryzacj¦ macierzy G. Efektem tego kroku jest dekompozycja G

na iloczyn macierzy W o wymiarach m× r oraz H o wymiarach r × n.

3. Wyznacz r nowych kryteriów przeszukiwania dj , j = 1, . . . , r jako

dj(si) = wij . (6.1)

Innymi sªowy, macierz W jest interpretowana jako macierz odkrytych kryteriów G′ o wymia-

rach m× r, której elementy s¡ zde�niowane jako g′ij = dj(si).

4. Zastosuj wielokryterialn¡ metod¦ selekcji do kryteriów dj celem selekcji rodziców dla kolejnej

iteracji algorytmu ewolucyjnego.

W wariancie metody nazywanym dalej DOF-W, kolumny macierzy W s¡ natychmiastowo trakto-

wane jako nowe kryteria przeszukiwania, a ich warto±ci dla kandydatów s ∈ S s¡ pobrane bezpo-

±rednio z odpowiednich wierszy w W (6.1). Kryteria przeszukiwania dla kandydata s mog¡ by¢

interpretowane jako koordynaty wektora wyników interakcji w r-wymiarowej przestrzeni indukowa-

nej przez faktoryzacj¦ macierzy. Poniewa» wszystkie elementy G,W i H s¡ nieujemne, oraz iloczyn
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Algorithm 2 Algorytm odkrywania kryteriów metod¡ 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 j ∈ 1, . . . , r do
7: for si ∈ S do

8: if DOF-W then . okre±la wariant algorytmu
9: g′j(si)← wij

10: else

11: g′j(si)← wijg
T
j · hk

12: return G′

W i H skutkuje addytywn¡ kombinacj¡ wag i odpowiadaj¡cych im faktorów, to mamy gwarancj¦,

»e otrzymane kryteria stanowi¡ rzadk¡ reprezentacj¦ (ang. sparse representation) wyników inte-

rakcji. To z kolei pozwala nam twierdzi¢, »e s¡ one pozytywnie skorelowane z elementami G, dzi¦ki

czemu mo»na je traktowa¢ jako kryteria podlegaj¡ce maksymalizacji w trakcie wielokryterialnej

selekcji w kroku 4 algorytmu DOF.

Kluczow¡ obserwacj¡ dla metody DOF jest fakt, i» jedynie iloczyn skalarny odpowiednich wier-

szy i kolumn macierzy W oraz H w peªni modeluje poszczególne wyniki interakcji. W praktyce

oznacza to, »e nieujemna faktoryzacja macierzy rzutuje elementy G na ª¡czn¡ przestrze« induko-

wan¡ przez elementy (wagi i faktory) w W i H. Innymi sªowy, celowe odrzucenie zawarto±ci H

przez metod¦ DOF-W mo»e wydawa¢ si¦ nieuzasadnione. Aby rozwi¡za¢ ten problem, proponu-

jemy drugi wariant metody o nazwie DOF-WH, w którym krok 3 powy»szego algorytmu DOF

zde�niowany jest nast¦puj¡co

dj(si) = wijg
T
i · hj = wij

∑
k∈I(s)

gikhjk, (6.2)

gdzie I(s) = {k : tk ∈ T, g(s, tk) = 1}. W tym wariancie metody (zobacz równie» schemat

Algorytmu 2), faktory opisuj¡ce kandydatów w W s¡ dodatkowo wa»one przez elementy tk ∈ T ,
k ∈ I(s) macierzy H opisuj¡cej testy. W rezultacie, j-te kryterium charakteryzuj¡ce kandydata s

agreguje j-ty faktor opisuj¡cy go w W z j-tym faktorem dla wszystkich testów w H, które zostaªy

rozwi¡zane przez s. Nieujemna faktoryzacja macierzy dekomponuje poszczególne wyniki interakcji

w G na sum¦ r komponentów, z których ka»dy jest iloczynem wagi w W oraz faktora w H:

gst ≈ ws1h1t + ws2h2t + · · ·+ wsjhjt︸ ︷︷ ︸
j-ty komponent

+ · · ·+ wsrhrt. (6.3)

A zatem j-te kryterium odkryte przez algorytm DOF-WH mo»e by¢ interpretowane jako suma

j-tych komponentów modeluj¡cych wyniki interakcji s z testami tk ∈ T , k ∈ I(s).
W dalszej cz¦±ci rozdziaªu przedstawiono m.in. dowody interesuj¡cych wªasno±ci algorytmu,

oraz przeprowadzono wieloetapowy eksperyment obliczeniowy maj¡cy na celu zwery�kowanie algo-

rytmów DOF-W i DOF-WH w kontek±cie praktycznych problemów opartych na testach. Wczesna

wersja opisywanych tu metod zostaªa opublikowana w [23].



Rozdziaª 7

Algorytm SFIMX

Ocena jako±ci rozwi¡za« kandydackich w obliczeniach ewolucyjnych jest zwykle najdro»szym

elementem procesu wyszukiwania pod wzgl¦dem wymaganego czasu oblicze«. Jest to szczególnie

widoczne w zastosowaniach, w których funkcja oceny (interakcji) obejmuje pewn¡ form¦ symulacji,

np. robota w ±rodowisku wirtualnym. Proces ewaluacji mo»e sta¢ si¦ jeszcze dro»szy w problemach

opartych na testach, gdzie ocena rozwi¡zania kandydackiego wymaga symulacji jego zachowania w

wielu ±rodowiskach. Zarówno gry dwu- i wieloosobowe stanowi¡ dobry przykªad problemu z kosz-

town¡ funkcj¡ interakcji. Analogicznie, proces testowania programu komputerowego na zadanym

zestawie testów w programowaniu genetycznym mo»e by¢ równie» postrzegany jako kosztowna

symulacja, szczególnie gdy programy staj¡ si¦ du»e.

Obni»enie kosztów obliczeniowych zwi¡zanych z funkcj¡ oceny poprzez redukcj¦ liczby testów

najcz¦±ciej nie jest mo»liwe. Niewielka liczba testów implikuje niedokªadn¡ estymacj¦ jako±ci

kandydatów, a co za tym idzie sªabo poinformowany proces wyszukiwania. Co wi¦cej, umy±lne

odrzucanie testów mo»e spowodowa¢, »e zmieni si¦ sama de�nicja problemu, a tym samym cha-

rakterystyka optymalnego rozwi¡zania. Ponadto, gdy funkcja interakcji jest binarna (test jest

rozwi¡zany lub nie), niewielka liczba testów utrudnia rozró»nianie kandydatów i przyczynia si¦ do

problemu w¡skiego gardªa (zob. sekcja 3.1).

Praktyczn¡ odpowiedzi¡ na te wyzwania s¡ tzw. modele zast¦pcze (ang. surrogate models), w

których funkcja celu f jest zast¦powana ta«szym obliczeniowo, aczkolwiek przybli»onym, surogatem

f̂ . W niektórych sytuacjach, f̂ mo»e by¢ zaprojektowana r¦cznie przez eksperta w danej dziedzinie.

Jednak»e, od niedawna uczenie si¦ takich modeli z przykªadów (danych) staªo si¦ popularn¡ i

interesuj¡c¡ alternatyw¡ [4].

W tym rozdziale poka»emy, »e formalizm faktoryzacji macierzy, który jest kluczowym elemen-

tem algorytmu DOF mo»e by¢ wykorzystany tak»e do predykcji wyników interakcji pomi¦dzy

kandydatami S a testami T . Poni»ej proponujemy metod¦ inspirowan¡ t¡ obserwacj¡, która heu-

rystycznie estymuje warto±¢ funkcji oceny kandydatów z G wykorzystuj¡c do tego celu nieujemn¡

faktoryzacj¦ macierzy. Co najwa»niejsze, proponowany algorytm wymaga poznania jedynie nie-

wielkiej cz¦±ci elementówG, co oznacza, »e w praktyce musz¡ zosta¢ przeprowadzone tylko nieliczne

interakcje mi¦dzy kandydatami i testami. Jak wyka»emy poni»ej, pozwala to na znaczn¡ redukcj¦

wymaganego nakªadu obliczeniowego w stosunku do konwencjonalnego podej±cia.

Zaznaczmy te» pokrótce, »e w przeciwie«stwie do metod DOC i DOF, proponowana w tym

rozdziale metoda nie jest zorientowana na zwalczanie negatywnych konsekwencji w¡skiego gardªa

funkcji oceny. Celem algorytmu jest za± zademonstrowanie, »e koncepcja alternatywnych funkcji

oceny odkrywanych dynamicznie w trakcie rozwi¡zywania problemu mo»e by¢ przydatna tak»e w

zgoªa innych sytuacjach.
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Algorithm 3 Algorytm SFIMX dedykowany problemowi predykcji (estymacji) brakuj¡cych ele-
mentów macierzy interakcji.

Require: ranga faktoryzacji r.

1: function SFIMX(S, T, α)
2: for s ∈ S do

3: T ′ ← Sample(T, α)
4: for t ∈ T ′ do
5: g(s, t)← Interact(s, t)

6: W,H ← NMF(G, r)
7: Ĝ←WH
8: Ĝ← ReplaceKnown(G, Ĝ)
9: for si ∈ S do

10: f(si)←
∑n

j=1 ĝij

11: return F

7.1 SFIMX

Jak zademonstrowano we wst¦pie do tego rozdziaªu, obliczenie peªnej macierzy G mo»e by¢

obliczeniowo bardzo wymagaj¡ce, szczególnie gdy przeprowadzenie pojedynczych interakcji jest

kosztowne, gdy liczba testów w T jest du»a lub gdy zachodz¡ oba warunki jednocze±nie. Aby

rozwi¡za¢ ten problem, proponujemy algorytm SFIMX (ang. Surrogate Fitness via Factorization

of Interaction Matrix), który oblicza jedynie uªamek wszystkich interakcji (a wi¦c G jest macierz¡

rzadk¡), a nast¦pnie wykorzystuje faktoryzacj¦ macierzy w procesie predykcji brakuj¡cych warto±ci

na podstawie znanych elementów w G. Algorytm SFIMX oczekuje na wej±ciu dwóch parametrów:

rangi faktoryzacji r oraz po»¡danej g¦sto±ci α ∈ (0, 1] cz¦±ciowej macierzy interakcji. Algorytm

SFIMX mody�kuje konwencjonaln¡ ocen¦ jako±ci rozwi¡za« kandydackich w nast¦puj¡cy sposób:

1. Wyznacz rzadk¡ macierz interakcji G pomi¦dzy kandydatami z bie»¡cej populacji a testami

ze zbioru T w nast¦puj¡cy sposób:

a) Dla ka»dego kandydata s, wylosuj niepusty podzbiór testów T ′ ⊂ T zawieraj¡cy αn

elementów, gdzie α ∈ (0, 1] jest parametrem kontroluj¡cym uªamek interakcji, które

b¦d¡ obliczone.

b) Przeprowad¹ interakcje mi¦dzy kandydatami s ∈ S a testami w T ′, umieszczaj¡c wyniki

tych interakcji w odpowiednich komórkach macierzy G.

2. Przeprowad¹ faktoryzacj¦ G na nieujemny macierze W i H, u»ywaj¡c jedynie znanych ele-

mentów G oraz ignoruj¡c wszystkie nieznane (brakuj¡ce) wyniki interakcji.

3. U»yj otrzymane macierze do predykcji wyników interakcji poprzez obliczenie Ĝ =WH.

4. Dla wszystkich znanych elementów G zast¡p ich predykcje warto±ciami z G.

5. Wyznacz na podstawie Ĝ estymat¦ warto±ci funkcji oceny kandydata s ∈ S jako:

fSFIMX(s) =

n∑
j=1

ĝsj , (7.1)

tj. w ten sam sposób jak w przypadku konwencjonalnego podej±cia, z t¡ ró»nic¡, »e podstaw¡

do oblicze« jest macierz Ĝ.

Algorytm 3 podsumowuje powy»sze kroki w postaci pseudokodu.



Przykªad 7.1. Rozwa»my populacj¦ kandydatów S = {s1, s2, s3, s4} oraz zbiór testów T =

{t1, t2, t3, t4, t5}. Przyjmijmy, »e algorytm SFIMX zostaª uruchomiony z α = 3
5 oraz, »e pierwszy

krok algorytmu zwróciª nast¦puj¡c¡ rzadk¡ macierz interakcji G:

G =



t1 t2 t3 t4 t5

s1 2 1 2

s2 2 1 1

s3 1 2 2

s4 2 1 1


Niech r = 3. Przyjmijmy, »e faktoryzacja macierzyG (linia 6 Algorytmu 3) wyznaczyªa nast¦puj¡c¡

dekompozycj¦ na macierze W i H:

W =



f1 f2 f3

s1 0.46 1.96 0.6

s2 1.27 0.1 0.95

s3 1.37 0.02 2.83

s4 0.4 1.86 1.60

, H =


t1 t2 t3 t4 t5

f1 0.48 1.50 0.01 0.41 0.41

f2 0.87 0.14 0.19 0.77 0.01

f3 0.11 0.09 1.02 0.50 0.51

.
Wymno»enie macierzy W i H (linia 7 Algorytmu 3) zaowocowaªo nast¦puj¡c¡ rekonstrukcj¡ G:

Ĝ =WH =



t1 t2 t3 t4 t5

s1 2 1.02 1 2 0.52

s2 0.8 2 1 1.07 1

s3 1 2.31 2.1 2 2

s4 2 1 2.01 2.4 1


W kolejnym kroku, procedura ReplaceKnown kopiuje znane wyniki interakcji z G do Ĝ. Osta-

tecznie, w linii 10, obliczamy warto±¢ funkcji oceny poszczególnych kandydatów poprzez sumo-

wanie odpowiednich wierszy zrekonstruowanej macierzy interakcji, co skutkuje nast¦puj¡cymi

warto±ciami funkcji fSFIMX : fSFIMX(s1) = 6.54, fSFIMX(s2) = 5.87, fSFIMX(s3) = 9.41, i

fSFIMX(s4) = 8.41. Podsumowuj¡c, algorytm SFIMX umo»liwiª wyznaczenie tych warto±ci u»y-

waj¡c jedynie αnm = 12 wyników interakcji w porównaniu do nm = 20 interakcji wymaganych

przez konwencjonalne podej±cie wykorzystuj¡ce fT .

W powy»szym przykªadzie zrekonstruowana macierz Ĝ doskonale odtwarza znane wyniki inte-

rakcji, tak wi¦c bª¡d aproksymacji minimalizowany przez faktoryzacj¦ macierzy osi¡ga zero. Ogól-

nie rzecz bior¡c, bª¡d aproksymacji jest zwykle wi¦kszy dla mniejszych r i wi¦kszych α. Nale»y

jednak zauwa»y¢, »e niezale»nie od skuteczno±ci procesu faktoryzacji, nieznane wyniki interakcji

s¡ tylko ekstrapolowane, a wi¦c fSFIMX b¦dzie w ogólno±ci odbiega¢ od fT .

W pozostaªej cz¦±ci rozdziaªu przeprowadzono szczegóªow¡ analiz¦ eksperymentaln¡ algorytmu

SFIMX dla wybranych problemów opartych na testach w kontek±cie algorytmów koewolucyjnych

oraz programowania genetycznego. Zaproponowano tak»e dalsze rozszerzenia metody, w tym spo-

sób na automatyczny dobór parametru α, oraz optymalizacj¦ procesu wyboru testów do przepro-

wadzenia interakcji stanowi¡cych podstaw¦ do predykcji brakuj¡cych elementów G.

Algorytmy opisane w tym rozdziale zostaªy pierwotnie zaproponowane w [22], a pó¹niej rozwi-

ni¦te i dopracowane w [26, 20].



Rozdziaª 8

Podsumowanie

8.1 Konkluzje

Wyniki bada« przedstawione w niniejszej rozprawie wyra¹nie sugeruj¡, »e macierze interak-

cji b¦d¡ce naturalnym elementem ka»dego problemu opartego na testach s¡ niezwykle bogatym

¹ródªem informacji opisuj¡cym zachowanie rozwi¡za« kandydackich w kontek±cie zbioru testów.

Zaprojektowane algorytmy automatycznej analizy tych danych okazaªy si¦ skutecznym sposobem

na pozyskanie wieloaspektowej charakterystyki mog¡cej posªu»y¢ m.in. do ograniczenia zjawiska

w¡skiego gardªa funkcji oceny.

Poni»ej podsumowujemy najwa»niejsze cechy zaproponowanej metodyki odkrywania heury-

stycznej funkcji oceny:

1. Poj¦cie heurystycznej funkcji oceny odzwierciedla tylko wybrane cechy rozwi¡za« kandydac-

kich. Ich gªówn¡ rol¡ jest sterowanie procesem wyszukiwaniem w taki sposób, aby stworzy¢

u»yteczny gradient w stron¦ lepszych rozwi¡za«.

2. Heurystyczne funkcje oceny, rozumiane jako kryteria wyszukiwania, zapobiegaj¡ problemowi

nadmiernej eksploatacji pojedynczych testów oraz dywersy�kuj¡ populacj¦ poprzez ci¡gª¡

zmian¦ presji selekcyjnej pomi¦dzy kryteriami. Nacisk kªadziony jest wi¦c na ró»ne aspekty

jako±ci rozwi¡zania, promuj¡c w ten sposób behawioraln¡ ró»norodno±¢ w±ród kandydatów,

minimalizuj¡c jednocze±nie ryzyko zjawiska przedwczesnej zbie»no±ci (ang. premature co-

nvergence).

3. Nowe funkcje oceny s¡ odkrywane w ka»dym pokoleniu procesu ewolucyjnego zupeªnie nieza-

le»nie. W ten sposób zmieniaj¡ si¦ dynamicznie, aby zauwa»y¢ nowe i interesuj¡ce zachowania

pojawiaj¡ce si¦ w macierzach interakcji podczas ewolucji. Proponowana metodyka mo»e wi¦c

by¢ postrzegana jako adaptatywna metoda analizy kandydatów i testów.

4. Proces odkrywania kryteriów wyszukiwania jest procesem heurystycznym. Relacja dominacji

indukowana przez te kryteria nie musi by¢ zgodna z pierwotn¡ relacj¡ zde�niowan¡ na te-

stach. Jest jednak w stanie zapewni¢ gradient wyszukiwania, który jest wystarczaj¡co silny,

aby skutecznie rozwi¡za¢ szereg problemów praktycznych. Podej±cie heurystyczne pozwala

nam równie» minimalizowa¢ koszty obliczeniowe i umo»liwia odkrywanie kryteriów w czasie

rzeczywistym podczas ewolucji.

5. Proces odkrywania kryteriów wyszukiwania przeksztaªca problem jednokryterialny do postaci

wielokryterialnej. To z kolei pozwala unikn¡¢ niebezpiecze«stw zwi¡zanych ze skalarn¡ funk-

cj¡ oceny, a w szczególno±ci zapobiega problemowi w¡skiego gardªa funkcji oceny. Ponadto
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podej±cie wielokryterialne zwi¦ksza tzw. ewolucyjno±¢ (ang. evolvability), tj. mo»liwo±¢

stopniowego znajdowania coraz lepszych rozwi¡za«. Podej±cie oparte na wielu kryteriach

uªatwia tak»e analiz¦ przetargu mi¦dzy potencjalnie sprzecznymi kryteriami wyszukiwania.

6. Przedstawione metody i algorytmy s¡ caªkowicie niezale»ne od konkretnego problemu opar-

tego na testach, a w szczególno±ci od reprezentacji rozwi¡za« kandydackich i testów. Jedy-

nym wymaganiem jest dost¦p do macierzy interakcji.

W szerszej perspektywie, wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie stanowi¡ istotny argument

na rzecz poszukiwania alternatywnych sposobów przeszukiwania przestrzeni rozwi¡za« przez algo-

rytmy heurystyczne [15, 17]. W porównaniu do bada« prowadzonych nad hiperheurystykami [3],

gdzie kluczowe pytanie brzmi: jak przeprowadzi¢ wyszukiwanie, w proponowanym tu podej±ciu

skupiamy si¦ na pytaniu, jakiej informacji u»y¢ do ukierunkowania procesu przeszukiwania. W

wielu dziedzinach nie istniej¡ konceptualne ani techniczne przeszkody dla ekstrakcji szczegóªowych

informacji o zachowaniu rozwi¡za« kandydackich. W niniejszej rozprawie wykorzystali±my w tym

celu macierze interakcji, ale istnieje te» wiele inne mo»liwo±ci. Bior¡c pod uwag¦ potencjalne korzy-

±ci wynikaj¡ce z takiego podej±cia, które omówione zostaªy w niniejszej rozprawie, zdecydowanie

zach¦camy czytelników do rozwa»enia analogicznej ±cie»ki post¦powania, w której skalarna funkcja

jako±ci jest zast¦powana wielokryterialn¡ metod¡ oceny.

8.2 Najwa»niejsze wyniki pracy

Najwa»niejsze osi¡gni¦cia przedstawione w niniejszej rozprawie s¡ nast¦puj¡ce:

• Identy�kacja puªapek towarzysz¡cych skalarnej ocenie kandydatów w problemach opartych

na testach, a szczególnie zjawiska w¡skiego gardªa oceny, które powstaje w wyniku agregacji

wyników interakcji mi¦dzy kandydatami a testami. [Rozdziaª 3]

• Koncepcja pro�lu jako±ciowego kandydata, generycznego narz¦dzia do wielokryterialnej

oceny kandydatów opracowanych przez algorytmy ewolucyjne rozwi¡zuj¡ce problemy oparte

na testach.

• Wprowadzenie i sformalizowanie ujednoliconego systemu automatycznego odkrywania heu-

rystycznych funkcji oceny w problemach opartych na testach, maj¡cego na celu poszerzenie

w¡skiego gardªa oceny poprzez dostarczenie algorytmom wyszukiwania bogatszej informacji

na temat charakterystyki rozwi¡za«. [Rozdziaª 4]

• Algorytm odkrywania funkcji oceny metod¡ analizy skupie« (DOC) [Rozdziaª 5].

• Algorytm odkrywania funkcji oceny metod¡ nieujemnej faktoryzacji macierzy interakcji

(DOF) [Rozdziaª 6].

• Algorytm SFIMX dedykowany redukcji kosztu oceny kandydatów w problemach opartych na

testach [Rozdziaª 7].

• Eksperymentalna analiza proponowanych algorytmach na rzeczywistych problemach opar-

tych na testach [Rozdziaªy 5 � 7].
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