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4. Wskazanie osiagniecia naukowego

Rozprawe habilitacyjna stanowi jednotematyczny cykl prac zatytulowany

algorytmy ewolucyjne dla wysokowymiarowych probleméw optymalizacji i ich
zastosowania

w sktad ktdrego wchodzg nastepujgce prace:

[HAB1] Lipinski, P., ECGA vs. BOA in Discovering Stock Market Trading Experts, |in] Proceedings
of the 9th Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation, GECCO 2007, ACM, 2007,
pp.531-538.

|[HAB2] Lipinski, P., Knowledge Patterns in Evolutionary Decision Support Systems for Financial Time
Series Analysis, [in] Applications of Evolutionary Computing, EveWorkshops 2009, Lecture Notes in
Computer Science, vol. 5484, Springer, 2009, pp.203-212.

[HAB3] Lipinski, P., Frequent Knowledge Patterns in Evolutionary Deeision Support Systems for Fi-
nancial Time Series Analysis, [in] Natural Computing in Computational Finance, Studies in Compu-

tational Intelligence, vol. 293, Springer, 2010, pp.131-145.

[HAB4] Lipinski, P., A Hybrid Evolutionary Algorithm to Quadratic Three-Dimensional Assignment
Problem with Local Search for Many-Core Graphics Processors, lin! Intelligent Data Engineering and
Automated Learning, IDEAL 2010, Lecture Notes in Computer Science, vol. 6283, Springer, 2010.
pp.344-351.

[HABS] Lipinski, P., Evolution Strategies for Objective Functions with Locally Correlated Variables,
[in] Intelligent Data Engineering and Automated Learning, IDEAL 2010, Lecture Notes in Computer
Science, vol. 6283, Springer, 2010, pp.352-359.

[HABG] Lipinski, P., A Stock Market Decision Support System with a Hybrid Evolutionary Algorithm
for Many-Core Graphics Processors, [in] Euro-Par 2010 Parallel Processing Workshops, Lecture Notes

in Computer Science, vol. 6586, Springer, 2011, pp.455-462.

[HAB7] Lipinski, P., Parallel Evolutionary Algorithms for Stock Market Trading Rule Selection on
Many-Core Graphics Processors, [in] Natural Computing in Computational Finance, Studies in Comn-

pusational Intelligence, vol. 380, Springer, 2012, pp.79-92.

[HABS] Lipinski, P.. Training Complex Decision Support Systems with Differential Evolution Enhanced
by Locally Linear Embedding, [in] Applications of Evolutionary Computation, EvoWorkshops 2014,
Lecture Notes in Computer Seience, vol. 8602, Springer, 2014, pp.125-137.

[HABY] Lipinski, P., Optimizing Objective Functions with Non-Linearly Correlated Variables Using
Evolution Strategics with Kernel-Based Dimensionality Reduction, [in] Hybrid Artificial Intelligence
Systems, HAIS 2014, Lecture Notes in Computer Science, vol. 8480, Springer, 2014, pp.342-353.

|HAB10| Lipinski, P., Training Financial Decision Support Systems with Thousands of Decision Rules
Using Differential Evolution with Ewmbedded Dimensionality Reduction, {in] Applications of Evolutio-
nary Computation, EveWorkshops 2015, Lecture Notes in Computer Science, vol. 9028, Springer, 2015,
pp-289-301.

Wymienione prace zostaly opublikowane w materiatach konferencyjnych miedzynarodowych kon-
ferencji naukowych poswigconych algorytmom ewolucyjnym i inteligencji obliczeniowej, takich jak
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GECCO {najwaznicjsza swiatowa konferencia poswigcona algorvtmom ewolueyjnym}, EvoStar - Evo-
Workshops {najwazniejsza europejska konferencja poswigcona algorytmom ewolucyjnym i ich zastoso-
waniom, zakwalifikowana w 15% najlepszych z 361 miedzynarodowych konferencji w dziedzinie sztucz-
nej inteligencji, wedtug Microsoft Research Conference Ranking, z 4879 cytowaniami i 1181 publika-
cjami, co daje wspotezynnik cytowan do publikacji 4.13), Euro-Par (europejska konferencja poswigcona
obliczeniom rownolegtym, zakwalifikowana na 22 miejscu z 203 migdzynarodowych konferencji w dzie-
dzinie obliczer rozproszonych i réwnoleglych. wedtug Microsoft Research Conference Ranking, z 9756
cytowaniami i 2394 publikacjami, co daje wspéiczynnik cytowan do publikacji 4.08}, IDEAL (euro-
pejska konferencja poswiecona inteligentnemu przetwarzaniu danych, zakwalifikowana na 20 miejscu z
41 miedzynarodowych konferencji w dziedzinie eksploracji danych, wedtug Microsoft Research Confe-
rence Ranking, « 1789 cytowaniami i 1032 publikacjami. co daje wspélezynnik cytowan do publikacji
1.73), HAIS (europejska konferencja poswigeona systemom inteligentnym i ich zastosowaniom) oraz w
rozdzialach monografii Natural Computation in Computational Finance wydanymi w serii Studies in

Computational Intelligence wydawnictwa Springer.

4.0, Wprowadzenie

Cykl prac poéwiecony jest algorytmom ewolucyjnym dla wysokowymiarowych probleméw opty-
malizacii i ich zastosowaniom. Wysckowyniarowe problemy optymalizacii coraz czeciej wystepuja w
praktyce ze wzgledu na coraz wiekszy wolumen i coraz wigksza wymiarowos¢ przetwarzanych danych.
Standardowe algorytmy ewolucyine czgsto okazuja sie niewystarczajace do rozwigzywania takich pro-
blemdw, bo wysoka wymiarowosé przestrzeni poszukiwan wymaga uruchamiania algorytmu z bardzo
duza populacjg i bardzo duza liczbg iteracji, prowadzac tym samym do bardzo diugiego, czgsto prze-

kraczajacego rzeczywiste mozliwosel techniczne, czasu obliczen.

W cyklu prac przedstawiam trzy podejécia do rozwiazywania wysokowymiarowych probleméw opty-

malizacii:

e Picrwsze podejécic, opisane w pracach [HAB1, HABG, HABT7], oparte jest na algorytmach es-
tymowania rozkiadu (ang. Estimation of Distribution Algorithms, EDA) [1], ktére staraja sig
konstruowaé model probabilistyezny opisuiacy rozwigzanie optymalne analizowanego problemu
optymalizacii. W pracy [HAB1] opisalem zastosowanic algorytméw Extended Compact Genetic
Algorithm (ECGA) [2] i Baycsian Optimization Algorithm (BOA) [3] do rozwigzywania prak-
tycznego problemu optymalizacji zwigzanego z konstrukeja systemu wspomagania decyzji dla
finansowych szeregéw czasowych, a takie zaproponowalem redukcje zachlannych czgdei tych al-
gorytméw konstruujacych model probabilistyczny opisujacy aktualna populacje. Modyfikacje te
ulatwily konstrukeje wysokowymisrowych modeli probabilistycznych i uruchomienie algorytméw
na wysokowymiarowej przestrzeni poszukiwan. W pracach [HAB6| i [HAB7] zaproponowatem
polaczenie prostszego algorytmu estymowania rozkiadu, Population-Based Incremental Learning
(PBIL) [4], z masowym przeszukiwaniem lokalnym realizowanym réwnolegle na procesorach gra-
ficzuych. Zaproponowane podejécie # masowym przeszukiwaniem lokalnym okazalo sie skuteczne
w rozwigzywaniu wybranych probleméw optymalizacji, mimo bardzo prostych (w poréwnaniu do
ECGA i BOA) modeli probabilistycznych.

e Drugie podejscie, opisane w pracach [HAB2, HAB3|!, dotyczy rozwigzywania sekwencji podob-
nych do siebie probleméw optyvmalizacji, w ktorym prey rozwiazywariu kolejnych probleméw wy-
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korzystuje si¢ wzorce czgste powtarzajace sie w znalezionych wezednic] rozwiazaniach poprzednich
problemdw. Zaproponowane przeze mnie wykorzystanie wzoreéw czestych umozliwilo znaczne
przyspieszenie obliczefi poprzez redukcje wymiarowosci problemu optymalizacji nie wplywajac

na jakodé znajdowanych rozwigzash.

o Trzecie podejscie, opisane w pracach |HABS, HAB8, HAB9, HABI10}, oparte jest na metodach
linjowej 1 nieliniowej redukeji wymiarowosci, ktére stosowane do aktualnej populacji prébuja
praekszialcaé przestrzenl poszukiwail do przestrzeni o mmiejszej liczbie wymiaréw i odpowfednio
transformowa¢ problem optymalizacji. Prace [HABS] i [HAB10| przedstawiaja podejécie oparte
na wetodzie skladowych gléwnych (ang. Principal Component Analysis, PCA) [5]. Praca [HABS]
przedstawia podejscie oparte na Locally Linear Embeddings (LLLE) [6], za$ praca [HABY] przed-
stawia podejécie oparte na Kernel Principal Component Analysis (KPCA) [7]. Wszystkie podej-
Scia okazaly sie bardzo skuteczne w rozwiazywaniu wysokowymiarowych probleméw optymalizacji

ze zlozonymi zaleznosciami miedzy wspoélrzednymi wektora rozwiazania.

Najwiecej miejsca w swoim autoreferacie podwiecam ostatniemu podejéein, bo 2 perspekiywy czasu

wydaje sig ono najbardziej interesujgce i najbardziej uniwersalne.

Ciekawyimn uzupelnieniem tych podejs¢ jest praca |HAB4], w ktérej proponuje algorytm ewolucyjny
z masowym przeszukiwaniem lokalnym (podobnie jak w pracach [HAB6] i [HAB7]} do rozwigzywania
problenmu Quadratic Three-Dimensional Assignment Problem (Q3AP). W Q3AP przestrzen poszuki-
wan jest zbiorem par permutacji ustalonej diugosel n (a zatem jej moc to n! x n!), a funkcja celu jest
na tyle nieregularna, ze trudnosciy jest znalezienie rozwigzaln optymaluych juz dla n rzedu kilkunastu.
Jest wiec to przyklad problemu optymalizacji, w ktérym wysoka wymiarowosé zaczyna sie juz dla

relatywnie niewielkich n.

Jako przykiadu wysokowymiarowego problemu optymalizacji w prowadzonych badaniach uzywalem
praktycznego problemu optymalizacji zwigzanego z konstrukcjg systemu wspomagania decyzji dla fi-
nansowych szeregéw czasowych, opisancgo dokladnicj w rozdziale 4.1, w ktérym algorytiy ewolucyjne
wykorzystywane byly do konstrukeji ekspertéw decyzyinych zlozonych z pewnej, zazwyczaj bardzo
duzej, liczby ustalonych regul decyzyinych. Przestrzen poszukiwan bylas wiec wysokowymiarowa, naj-
czedclej byta to przestrzen O = {0,1}" lub 2 = R™, gdzie n bylo rzedu kilkuset.

Crzesé eksperymentow obliczeniowych dotyczylo tez popularnych testowych probleméw optymali-
zacjl wzywanych czesto do testowania algorytmdéw ewolucyjnych i ich wysokowymiarowych rozszerzen,

opisanych dokladniej w rozdziale 4.4.

4.1. Podejscie oparte na algorytmach estymowania rozkladu

W moim pierwszym podejsciu do wysckowymiarowych probleméw optyvmalizacii, opisanym w pra-
cach [HAB1, HABG, HABT|, rozpatruje algorytmy estymowania rozktadu (ang. Estimation of Distribu-
tion Algorithms, EDA) [1], ktére staraja si¢ konstruowad model probabilistyezny opisujacy rozwiazanie

optymalne analizowanego problemu optymalizacji®.

2w dalszej caesci antoreferatu rozwigzaniem nazywain kazde rozwigzanie kandydujace {ang. candidate solution), czyli
kazdy element przestrzeni poszukiwaf, roswigzaniem optymalnym nazywam dokladne rozwigzanie problenmt optymaliza-
cji; jesli przesirzen poszukiwan jest iloczynem kartezjaniskim pewnych preestrzeni, czyvl rozwisgzanie jest pewna krotka,
to wektorem rozwigrania nazywam strukture danych przechowijaca rozwiazanie lub opisujacy je wektor losowy. wapdi-
rzedng wektora rozusgrania nazywam strukture danych przechowuisca pojedynezy element rozwiazania lub opisujaca go
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Rozwigzujac problem optymalizacji funkeji celu F : © — R okreslonej na przestrzeni poszukiwaf
1, EDA trakiujs rozwigzanie optymalne takiego problemu jako realizacje pewnej zmiennej losowej X o
wartodciach w Q) i starajs sie iteracyjnie estymowaé rozklad tej zmiennej losowej na podstawie aktualnej
populacji w kolejnych iteracjach algorytmu ewolucyjnego. Popularne EDA dotycza przypadkéw, w kto-
rych @ = {0,1}" lub O = R", a wigc X mozna traktowaé jako wektor losowy X == (X1, Xa,..., X7,
Proste EDA, takie jak Population-Based Incremental Learning (PBIL) {4}, Compact Genetic Algorithm
CGA) {8], Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA) [9], traktuja X jako wektor niezales-
nych zmiennych losowych i wyznacza]ja brzegowe rozklady prawdopodobienistwa zmiennych losowych
X1,Xa, ..., Xn. Bardziej ztozone EDA, takie jak Extended Compact Genetic Algorithm (ECGA) {2].
Bayesian Optimization Algorithm (BOA) [3] czy Evolutionary Bayesian Network Algorithm (EBNA)
[10]. traktuja X jako wektor zaleznych zmiennych losowych i wyznaczaja taczny rozklad prawdopodo-
biefistwa wektora losowego X.

EDA sa uwazane za bardzo efektywne w rozwigzywaniu probleméw optymalizacji, gdyZz oprécz
standardowych mechaniziméw ewolucyjnych wykorzystuja wiedze o rozwiazywanym problemie optyma-
lizacji, pozyskiwana w trakecie swojego dzialania, reprezentowans przez konstruowany rozklad praw-
dopodobienstwa. Umozliwia on losowanie rozwiazai o wysokich {dla probleméw maksymalizacji} lub
niskich (dla probleméw minimalizacji) wartosciach funkeji celu, a takze wskazuje obszary przestrzeni
poszukiwan warte dokladnego przeszukania. EDA sy teZ cenione za to, Ze oprdcz samego rozwigzania
problemu optymalizacji dostarczaja informacji, ktéra moze byé¢ wykorzystana do rozwiazywania po-
dobnych probleméw optymalizacji {m.in. z podobnymi zaleznodciami migdzy wspdlrzednymi wektora
rozwigzania).

Slaba strona EDA, zwlaszeza tych uzywajacych tacznych rozkladéw prawdopoedobienstwa, jest bar-
dzo duza zlozonoéé obliczeniowsa i bardzo dlugi czas obliczen, szczegélnie w przypadku wysokiej wy-
miarowodel przestrzeni poszukiwan, a takée koniccznosé przetwarzania bardzo duzych populacji, gdyz
tylko takie umozliwiaja skuteczng estymacic wysokowymiarowych rozkladéw prawdopodobiciistwa.

Interesujgce wydalo mi sie sprawdzenie dziatania EDA ze zlozonymi modelami probabilistycznymi
na wysokowymiarowych problemach optymalizacji ze ztozonymi zaleznodciami miedzy wspoirzednymi
wektora rozwigzania. Spodziewalem sie, ze EDA odkryja przynajmniej czesé tych zaleznodei i ograniczg
przeszukiwanie do stosownych obszaréw przestrzeni poszukiwan. W pracy [HABI1] opisalem zastosowa-
nie algorytméw Extended Compact Genetic Algorithm (ECGA) [2] i Bayesian Optimization Algorithm
(BOA) [3] do rozwiazywania praktycznego problemu optymalizacji zwigzanego z konstrukcja systemu
wspomagania decyzji dla finansowych szeregdw czasowych. Problem polegal na wyznaczeniu podzbioru
ustalonego zbioru regul decyzyinych R = {f1, f2,..., fa} (czyli przypisaniu reguiom decyzyjnym wag
binarnych} prowadzacego do jak najwyzszej skutecznoéci podejmowanych decyzji. Przestrzenia poszu-
kiwan byta wiec przestrzen Q = {0,1}", gdzie n oznacza liczbe dostepnych regut decyzyjnych (w pracy
[HAB1] bylo ich n = 350), za$ funkcjg celu F : @ — R byla skutecznoéé podejmowanych decyzji
obliczana w pewnego rodzaju symulacjl wykonywanej na finansowych szeregach czasowych z wykorzy-
staniem miary oceny inwestycji finansowych wyrazonej przez wspélezynnik Sharpe’a [L1]. Rozwazany
problem optymalizacji charakteryzowal sie wysoka wyiniarowoscia przestrzeni poszukiwan (n = 350)
i silmymi zaleznoseiami miedzy wspolrzednymi wektora rozwigzania (skutecznosé pojedynczej reguly
decyzyjnej zalezala zazwyczaj od tego jakie inne reguly decyzyjue byly stosowane wraz z nig), a za-
tem istniala mogliwodé wykorzystania wiedzy o tych zaleZnosciach przy przeszukiwaniu przestrzeni
poszukiwan.

ECGA starsl sie wyznaczy¢ zbiory wzajemnie zaleznych wspoélrzednych wektora rozwigzania, zwane
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blokami budujacymi (ang. building blocks), czyli znalezé partycje zbioru {1,2,...,n} na rozlaczne pod-
zbiory By, Ba,. .., B, gdzie liczba tych podzbioréw m byla tez wyznaczana przez algorytm, tak aby
zmienne losowe X; o indeksach i € By naledgcych do tego samego By byly wzajemnie zalezne, dla
kazdego k = 1,2,...,m, za$ zmienne losowe X; i X; o indeksach i € By, 1 j € By, nalezace do dwach
r6znych By, i Bi, byly niezaleine, dla kazdego k1, ke = 1,2,...,m, k1 # k2. Dla kazdego By wy-
znaczany byt brzegowy rozkiad prawdopodobiefistwa wektora losowego Xp, zlozonego ze zmiennych
losowych X; o indeksach ¢ € By, co w konsekwencji definiowalo lgczny rozktad prawdopodobieristwa
wektora losowego X . Partycja zbioru wspétrzednych wektora rozwigzania wyznaczana byla przez opty-
malizacje miary oceny partycji opartej na entropii, w sposéb zachlanny, poczynajac od poczatkowej
partycji na zbiory jednoelementowe, przez ich iteracyjne scalanie w wigksze bloki budujace. Brzegowe
rozkiady prawdopodobienistwa byly estymowane na podstawie aktualnej populacji w kolejnych itera-
cjach algoryimu ewolucyinego.

Oryginalny algorytm ECGA byl zaprojektowany dla znacznie mniej wymiarowych probleméw opty-
malizacji. wige podstawows trudnoscia zwigzana z jego zastosowaniem byl dlugi czas dzialania czedci
algorytmu wyznaczajacej w sposéb zachlanny partycje zbioru wspohzednych, glownie ze wzgledu na
wysoks wyiniarowodé wekiora rozwiazania uniemozliwiajacy zachlanne sprawdzenie wszystkich pod-
zbiordw. Zastosowane usprawnienie polegajace na wkomponowanin algorytinu zachlannego w proces
ewolucyjny {w kazdej iteracji algorytmu ewolucyjnego nie byt uruchamiany caly algorytm zachlanny,
a jedynie kilka jego iteracji) znacznie przyspieszylo dzialanie ECGA nie wplywajac na jakosé znajdo-
wanych rozwiazan,

BOA staral sie konstruowaé sie¢ bayesowsks modelujaca zaleznosci miedzy wspolrzednymi wek-
tora rozwigzania. Rozklad prawdopodobienstwa byl zadany przez graf sieci bayesowskiej i powigzane
z kazdym jego wezlem warunkowe rozkiady prawdopodobietistwa okredlone przez tabele prawdopodo-
biedstw warunkowych (ang. Conditional Probability Tables, CPT). Sic¢ bayesowska byla konstruowana
iteracyjnie przez optymalizacje metryki K2 mierzacej prawdopodobieristwo tego, ze aktualna populacia
zostala wygenerowana z dancj sieci bayesowskicj (podobnic do funkeji wiarygodnodel). Podobnie jak
w przypadku ECGA, podstawowg trudnoscia byt diugi czas konstruowania sicci bayesowskic, a duge
przyspicszenie uzyskano wiaczajac algorytm zachlanny do procesu ewolucji 1 w kazdej iteracji algo-
rytmu ewolucyjnego wykonujac ograniczons licgbe iteracii algorytmu aktualizujacego sieé bayesowska.

Przeprowarzone eksperymenty obliczeniowe pokazaly, ze ECGA 1 BOA z zaproponowanymi uspraw-
nieniami sg skuteczne w rozwiazywaniu wybranych probleméw optymalizacji i ezas ich dzialania jest
akceptowalny (w przypadku ECGA czas obliczen dla populacji zlozonej z 4000 rozwigzan ewoluowa-
nej przez 30 iteracji zredukowano ze 115 minut do okolo 2 mimut, a w przypadku BOA czas obliczen
zredukowano z kilku godzin do ponize] 1 minuty). Jednakze, mimo zaproponowanych usprawnies,
skutecznoéé ECGA | BOA dla wysokowymiarowych problemdw optymalizaci jest ograniczana przez
koniecznosé stosowania bardzo duzych populacji i wykonywania bardzo duzej liczby iteracji algorytmu
ewolucyjnego. Wynika to z faktu, Ze algorytmy te stosujac bardzo zloZone modele probabilistyczne
majg problemy z efektywnym uczeniem dla wysokowymiarowych probleméw optymalizacji, a trud-
nosci w uczeniu modeli przenosza sig na stabe moiliwosei redukeji wymiarowosci. Uzyskane wyniki sa
interesujgce z tego wegledu, Ze oprocz samego rozwiazania problemu optymalizacji zawierajs tez model
probabilistvezny opisujacy charakterystyke zagadnienia, ktéra moze byé uzywana przy rozwigzywaniu
podobnych probleméw optymalizacji (przy pomocy algorytméw opartyeh na juz zbudowanym meodeln
probabilistycznym).

Badania nad EDA ze zlozonymi modelami probabilistycznymi staly sie¢ inspiracja do podejscia
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Zc wzgledu na dugi czas dziatania ECGA i BOA na wysokowymiarowych problemach optymaliza-
cji, zainteresowalem sie prostszymi EDA i zwigkszaniem ich efektywnodcl nie przez stosowanie bardzie]
zloronych modeli probabilistyeznych, a przez wykorzystanie przeszukiwania lokalnego i wydajnej im-
plementacji réwnoleglej na pojawiajgcych sie wowezas procesorach graficznych z technologia CUDA.
Prace [HABS] i [HAB7] dotycza EDA zakladajacych nlezaleznoéé zmiennych losowych Xy, Xa, ..., Xn
i uzywajacych jedynie brzegowych rozkladéw prawdopodobienistwa.

W pracy |[HAB6| zaproponowalem algorytm Hybrid Population-Based Incremental Learning with
Local Search {(HPBIL-LS), ktory laczy algorytm Population-Based Incremental Learning (PBIL) [4] z
masowym przeszukiwaniem lokalnym realizowanym réwnolegle na procesorach grafieznych®. W kazdej
iteracji HPBIL-LS, wybierane jest losowo 20% rozwigza z aktualnej populacji i stosowany jest do nich
operator przeszukiwania lokalnego {ang. Local Search, LS). Dla rozwigzania x € & = {0,1}", operator
LS sprawdza wszystkie wektory binarne réznigee sie od X na dokladnie jednej wspélrzednej, wybiera

algorytmu jest analogiczna do oryginalnego PBIL. Algorytm 1 przedstawia pseudokod HPBIL-LS.

Algorithm 1 Hybrid Population-Based Incremental Learning with Local Search (HPBIL-LS)
p = (0.5,0.5,...,0.5);
t=10;
while not Termination-Condition() do
P = Random-Population(p};
Population-Evaluation{P);

PartialLocalSearch(P);
e* = Find-Best-Solution(P);

{updating the probability model};
p={l—a) pt+a-e

{mutating the probability model};
if random{0,1) < 7 then
u = random-binary-vector();
p={l-7)p+7-u
end if

b b4 1
end while

Proponowany algorytm oceniano na praktycznym problemic optymalizacji zwigzanym z konstrukcja
systemu wspomagania decyzji dla finansowych szeregéw czasowych (tym razem zlozonego z n = 500
regul decyzyinych). Algorytm HPBIL-LS znajdowal rozwiagzania o wysokich wartoseiach funkeji celu,
a czas jego dzialania z populacis zloZona z 3600 rozwiazan optymalizowang przez 1000 iteracjl wynosil
okolo 30 minut (na komputerze z procesorem Intel Pentium Core2Duo i karta graficzna nVidia GeForce
GTX 280 z 240 rdzeniami CUDA). Doktadne wyniki mozna znalezé w pracy [HABG).

W pracy |[HABT| rozszerzylem przeszukiwanie lokalne do iteracyjnego przeszukiwania lokalnego
(ang. lterative Local Search, ILS) i iteracyjnego przeszukiwania lokalnego z symulowanym wyzarza-
niem (ang. Iterative Local Search with Simulated Annealing, [LS-SA) i wlgczytem je do algorytmow

3oroponowane przeszukiwanie lokalie nazywaim masowy, bo jest stosowane do duzej czedet populacii, w przeciwien-
prop Y k ] CZE5CE B 1
stwie do wielu innych podejéé, w ktérych przeszukiwaniu lokalnemu poddawane sa pojedyncze rozwiszania
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Algorithm 2 Iterative Local Search {ILS)
{x is the original candidate solution to optimise}

X = Best-Neighbour-Solution{x);
while F(%) > F(x} do

x = %;
X = Best-Neighbour-Solution(x);
end while

opartych na Population-Based Increwental Learning (PBIL) [4] i Simple Genetic Algorithin (SGA)
[12]. Operator ILS wykonuje przeszukiwanie lokalne iteracyjnie: dziala podobuie do operatora LS, ale
po zastapieniu x przez X ponawia przeszukiwanie lokaine dla zaktualizowanego x i powtarza to po
kaidej aktualizacji x, zastepujac w efekcie x optimum lokalnym. Algorytm 2 przedstawia pseudokod
operatora ILS. Operator ILS-SA rozszerza operator ILS: do rezultatu operatora ILS wprowadza za-
burzenie losowe (przez negacje okreslonej liczby losowo wybranych wspolrzednych wektora binarnego)
otrzymujac rozwigzanie X, uruchamia ponownie operator ILS dla % otrzymujac rozwiagzanie X i po-
wtarza takie zaburzanie i optymalizowanie okreglona liczbe iteracji. W kolejnych iteracjach zaburzane
jest ostatnio znalezione przez operator ILS %, chyba #e jest ono gorsze od najlepszego znalezionego
dotychezas rozwigzania %, wtedy, z pewnym malejacym w kolejnych iteracjach prawdopodobiefistwem,
zaburzanc jest ponownic k. Ostatecznie poczatkowe rozwiszanic x jest zastgpowance przez najlepsze
znalezione rozwigzanie X. Algorytm 3 przedstawia pseudokod operatora ILS-SA.

Algorithm 3 Iterative Local Search with Simulated Annealing {(ILS-SA)
{x is the original candidate solution to optimise}

% = Iterative-Local-Search(x);
X = Mutation(%);
x = lterative-Local-Search(x);
while t < T do

if F(x) > F(%) then

X = X;
else i
if random() > exp(ﬂf—gfg.ﬂﬂ) then
% = %
end if
end if

X = Mutation(X);
X = Iterative-Local-Search{x}:

t=1t+1;
end while
X = X;

W pracy [HADB7] dodatkowo rozszerzono przeszukiwanic lokalne do sprawdzania wszystkich wek-
toréw binarnych réznigeych si¢ od poczatkowego rozwigzania na co najwyzej 8 wspblrzednych (a nie
na dokladnie jednej, jak bylo w pracy [HABE]).

Zaproponowane operatory przeszukiwania lokalnego ILS i ILS-SA sa bardzo kosztowne oblicze-
niowo, ale ich implementacja rownolegha na procesorach graficznych z technologiy CUDA umozliwila
wykonywanie tysiecy przeszukiwan lokalnych jednoczesnie, co pozwolilo utrzymaé akceptowalny czas
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obliczen dla calego algorytmu.

W eksperymentach obliczeniowych dotyczacych praktycznego problemu optymalizacji zwiazanego
z konstrukcj systemu wspomagania decyzji dla finansowych szeregdw czasowych {zlozonego z n = 500
regul decyzyjnych) algorytm znajdowal rozwiazania o wysokich wartosciach funkeji celu, a czas jego
dzialania z populacjy ztozonag z 3200 rozwiazan optymalizowany przez 1000 iteracji wynosit okolo 2
minut dla algorytmu uzywajgcego operatora ILS i sgsiedztwa rozmiaru § = 4 oraz okoto 20 minut dla
algorytmu uzywajacego operatora ILS-SA, sgsiedztwa rozmiaru § == 4 i zaburzania przez negacjg losowo
wybranych 6 wspéhrzednych wektora binarnego (na komputerze nowszej generacji niz w pracy [HABG]
z procesorem Intel Core i7 950 i dwoma kartami graficznymi nVidia GeForce 580 z 1024 rdzeniami
CUDA ‘acznie). Dokladne wyniki mozna znalez¢ w pracy [HAB7].

Prreprowadzone eksperymenty obliczeniowe pokazaly, Ze zaproponowane proste EDA % masowym
przeszukiwaniem lokalnym sa skuteczne w rozwigzywaniu wybranych probleméw optymalizacji, mimo
bardzo prostych (w poréwnaniu do ECGA i BOA) modeli probabilistycznych. Osiggnigto to dzigki i~
plementacji przeszukiwania lokalnego na procesorach graficznych z technologia CUDA, w ktérej prze-
szukiwanie lokalne prowadzone jest jednoczesnie dla tysiecy rozwiazan, co nie zwicksza znaczaco czasu
obliczent, a poprawia wyniki optymalizacji. W implementacji sekwencyjnej proponowane przeszukiwanie
lokalie byloby albo nieefektywne (zbyt mala czes¢ populacji poddana przeszukiwaniu lokalnemu lub
zbyt szybkie wyzarzanie w operatorze ILS-SA) albo niemozliwe do wykonania ze wzgledu na nierealuy

czas obliczeri.

Podsumowujac, do najwaznicjszych uzyskanych wynikéw mozna zaliczy¢ usprawnienic BCGA i
BOA umozliwiajace stosowanie ich dla wysokowymiarowych probleméw optymalizacji {dzigki redukeji
zachiannej czesci algorytméw konstrukeji ztozonych modeli probabilistycznych), opracowanic HPBIL-
LS laczacego PBIL z przeszukiwaniem lokalnym oraz jego dalszych rozszerzen z operatorami iteracyj-
nego przeszukiwania lokalnego ILS i iteracyjnego przeszukiwania lokalnego z symulowanym wyzarza-
niem ILS-5A.

7 perspektywy czasu, istotng trudnoscig w stosowanin EDA do wysokowymiarowych probleméw
optymalizacji wydaje si¢ fakt, ze EDA konstruuja zazwycza] jednomodalne rozklady prawdopodobien-
stwa. Tymezasem, w wielu praktycznych problemach optymalizacji czgsto istnieje kilka satysfakcjonu-
jacych rozwigzan, poréwnywalnych ze sobg pod wagledem wartosei funkeji celu, ale bardzo odlegtych
od siebie pod wzgledem metryki w przestrzeni poszukiwan. Zastosowanie wielomodalnych rozkladow
prawdopodobietistwa, takich jak mieszaniny gaussowskie, mogloby poprawi¢ ofrzymane wyniki, ale z
pewnoscia zwickszyloby zlozono$é obliczeniows 1 jeszcze bardziej wydtuzyloby czas obliczen. Bada-
nia nad takimi algorytmami, akurat dla probleméw optymalizacji dynamicznej, prowadzone przeze
mnie we wspdlpracy z innymi osobami, opisane sg w pracy [P35] (nie wchodzace] w sklad rozprawy

habilitacyjnej).

4.2. Podejscie oparte na wykrywaniu wzorcdéw czestych

Moje drugie podejscie do wysokowymiarowych probleméw optymalizacji, opisane w pracach |[HAB2,
HAB3)*, dotyczy rozwiszywania sekwencji podobnych do siebie problemow optymalizaci, w ktorym
przy rozwiazywaniu kolejnych probleméw wykorzystuje sig wiedze pozyskana z rozwigzafi poprzedunich
probleméw. Podejcie skupia si¢ na wyznaczaniu powtarzajacych sie w znalezionych wezesniej rozwigza-
niach wzorcéw czestych i ograniczaniu przy ich uZyciu przestrzeni posgzukiwai podczas rozwigzy wania

dalszycll probleméw optymalizaci.

Ypraca [HAB3] jest rozszerzong wersjy pracy [HABZ) ? L
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Podejicic to bylo inspirowanc pracami dotyczgeymi blokéw budujacych (ang. building blocks) oraz
teorii schematéw stosowanej w algorytmach genetyeznych, m.in. przez Hollanda [13] i Goldberga [12],
choé¢ oni stosowali takie podejscie do rozwigzan otrzymywanych w kolejnych iteracjach algorytmu
genetycznego rozwigzujacego pojedynczy problem optymalizacji.

W odréznieniu od podejseia opartego na algorytmach estymowania rozkladu, opisanego w rozdziale
4.1, w tym podejsciu rozpatrywane sg nie tyle zaleznosci miedzy wspolrzednymi wektors, rozwigzania, co
konkretne charakterystyczne konfiguracje wartosei wybranych wspdlrzednych tego wektora, co znacznie

upraszcza model obliczeniowy.

Badania prowadzone byly w kontekscie opisanego w rozdziale 4.1 systemu wspomagania decyzji dla
finansowych szeregow czasowych (tywm razem zlozonego z n = 250 regul decyzyjnych). Funkcja celu
mierzyta skutecznosé podejmowanych decyzji obliczana w pewnego rodzaju symulacji wykonywanej na
finansowych szeregach czasowych, a wiec pojawianie sie nowych danych finansowych zmienialo funkeje
celu i definiowalo kolejny problem optymalizacji {co odpowiadalo aktualizacji systemu wspormagania
decyzji po otrzymaniu nowych danych finansowych poprzez wyznaczenie nowego podzbioru zbioru
regut decyzyjnych optymalnego dla nowego stanu rynku finansowego).

W eksperymentach obliczeniowych uzywano finansowych szeregéw czasowych o czestotliwosel jed-
nej minuty. Czestotliwosé szeregéw czasowych wplywa znaczaco na trudnosé problemm: Szeregi czasowe
o niskicj czestotliwoset (zazwyczaj w pewien sposob udredniane) sg bardzicj stabilne i charakteryzuja,
si¢ wigkszg regularnoseia, bo ewentualne duze wahania lub odchylenia od ogélnej charakterystyki (m.in.
trendu, sezonowosci) sa albo niwelowane przez urednianic, albo w ogdle niercjestrowane ze wzgledu na
niska czestotliwosé danych. Szeregi czasowe o wysokie czestotliwosci sa mniej stabilne i charakteryzuja
si¢ mnicjsza regularnodcia, bo zazwyczaj wystepuja w nich duze wahania i odchylenia od ogdlnej cha-
rakterystyki. Czestotliwosé jednej minuty prowadzita do czgstych, lecz relatywnie niewielkich, zmian
funkeji celu,

Wyisza czestotliwosé szeregow czasowych uzywanych w systemic wspomagania decyzji wymags
tez szybszych algorytméw przetwarzania danych, aby opracowywane decyzje mogly by¢ dostarczane w
odpowiednim czasie.

W trakcie dzialania systeru wspomagania decyzji, po kazdej zmianie w finansowych szeregach
czasowych, wyznaczano wiec nowy podzbior zbioru regut decyzyjnych (o ile sprawnogé poprzedniego na
nowych danych finansowych spadata ponizej ustaionego progu). Algorytm optymalizacji wykorzystywal
informacje o poprzednio wyznaczonych podzbiorach zbioru regut decyzyjnych definiujac wzorce czeste,
tzn. zbiory regul decyzyjnych, ktore czesto wystepowaly lub czesto nie wystepowaly w poprzednio
wyznaczanych rozwigzaniach, w nastepujacy sposéb:

Dla ustalonego zbioru regul decyzyjnych R = {fi, fas-- -, fu}, wzorcem nagywamy cigg k =
(k1. ko, .. k) € {0, L#}", w ktérym kazdy element k;. dla i = 1,2,...,n, odpowiada i-tej regule
decyzyjnej f; w taki sposéb, ze k; = 0 oznacza niewystepowanie, a k; == 1 oznacza wystepowanie reguty
decyzyinej f; w rozwiazaniach reprezentujacych wzorzec k (Jesh k; = #, rozwigzanie reprezentujace
wzorzec K moze zawieraé regule decyzyjng f; lub nie}. Rzedem ord(k) wzorca k nazywaiy liczbe jego
elementéw rownych 0 lub 1.

Rozwigzanie x = {x3,23,...,2,) € 1 = {0, 1}" reprezentuje wzorzec k, co oznaczauy przez k - x.
jesli rozwiazanie x nie zawiera zadnej reguly decyzyinej f;, dla ktorej k; = 0, oraz zawiera wszystkie
reguly decyzyine f;, dla ktéryeh k; = 1, tzn. jesli z; = ki, dla kazdego ¢ == 1,2,.. . n, takiego ze k; = 0
Inb & = 1.

Dla ustalonego zbioru rozwigzan £, noénikiem supp(k, £} wzorca k nazywamy podzbiér zbioru £

P
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zawierajacy wszystkic rozwigzania reprezentujace wzorzee k, tzn. supp(k,£&) = {x € £ : k  x}, za$
wzorcem czestym nazywamy wzorzec najwyzszego rzedu reprezentowany przez wszystkie rozwigzania
ze zhioru &, tzn. arg max{ord(k} : supp(k,£&) = £}.

Wyznaczajac wzorzec czesty k dla zbioru rozwiazail poprzednich probleméw optymalizacji, przy-
spileszano rozwigzywanie kolejnego problemu optymalizacji przez ograniczenie przeszukiwania prze-
strzeni poszukiwas Q = {0,1}" do podprzestrzeni Oy = {x € Q : k F x} zlozonej 2 rozwigzan
reprezentujacych wyznaczony wzorzec czesty k (zmniejszato to wymiarowosé problemu optymalizacji
2 n do n - ord(k)). Ze wzgledu na tendencie do nadmiernego rozrastania si¢ wzorcow czestych wraz z
uptywem czasu, jesli jakog¢ rozwigzania wyznaczonego w podprzestrzeni £y byla nigsza niZ ustalony
prog, powtarzano rozwigzywanie problemu optymalizacii w pelnej przestrzeni poszukiwan §2.

Trudnoscia w proponowanym podejéciu bylo dobranie dlugodcei okresu, z ktérego rozwigzania byly
uzywane do wyznaczenia wzorca czestego. Rozpatrywanie dlugiego okresn 360 minut prowadzilo do
stabilnych wzorcow, nie ziieniajacych si¢ bardzo w czasie, ale o niskim rzedzie, okolo 0.10-n - 0.15 -
n, czyli niewielkiej redukeji wymiarowosel problemu optymalizacji. Rozpatrywanie krétszych okresow
prowadzilo do mniej stabilnych wzorcow, ale o wyzsaym rzedzie, czylt wigkszej redukcji wymiarowoscl
problemu optymalizacji. Rozsadnym wyborem okazal si¢ okres 15 minut prowadzacy do wzorcéw o
rzedzie okolo 0.40 - n.

Proponowane podejicie pozwolito znacznie przyépieszy¢ obliczenia do czasu poniZej 1 minuty, redu-
kujac wymiarowosé problemu optymalizacji do okolo 0.40 - n (zmniejszajac rozmiar przestrzeni poszu-
kiwan z 22%0 do 2199}, nic wplywajac na jakos¢ znajdowanych rozwiazan. Pokazalo to, ze w nicktérych
zagadnicniach proste wykorzystywanic wzorcow czestych moze konkurowaé z bardziej ztozonymi tech-
nikami wyznaczania zaleZnodci micdzy wspolrzednymi wektora rozwiazania.

Podejscie to ma inny charakter niz dwa pozostale, bo dotyezy sekwencji podobnych do siebie proble-
mow optymalizacji, a nie pojedynezego problemu optymalizacji. Proba definiowania i wykorzystywania
analogicznych wzorcéw czestych w rozwigzaniach otraymywanych podezas rozwigzywania pojedynczego
problemu optymalizacji doprowadzilaby w zasadzie do tego samego co probujg robi¢ standardowe ope-
ratory ewolucyjne. ktére tez staraja sig wyznaczaé 1 zachowywaé w procesie ewolucji charakterystycane

konfiguracie wspolrzednych wektora rozwigzania.

7 perspektywy czasu, warto zaznaczy¢, ze przedstawione zagadnienie moze by¢ rozpatrywane nie
jako sekwencja standardowych probleméw optymalizacii, a jako problem optymalizacji dynamicznej i
rozwigzywany algorytmami optymalizacji dynamicznej, badania nad ktérymi opisuje w rozdziale 5.2
(badania te nie wehodza w zakres rozprawy habilitacyjnej). Pokazaly one, Ze bardzo istotue w opty-
malizacji dynamicznej jest wprowadzanie mechanizmméw predykeji oraz losowych zaburzen populacji,

na przyklad przy uzyciu techniki losowych irnigrantow (ang. random innmigrants).

4.3. Podejscie oparte na redukcji wymiarowosci

W moim trzecim podejéciu do wysokowymiarowych probleméw optymalizacji, opisanym w pra-
cach [HABS, HABS, HABO, HAB10], staram si¢ iteracyjnie przeksztalcaé przestrzen poszukiwan do
przestrzeni o mniejszej liczbie wymiaréw stosujae metody redukeji wymiarowosel i ewolucyjnie prowa-
dzi¢ poszukiwania rozwigzania optymalnego w zredukowanej przestrzeni poszukiwan. Prace [HABS] i
[HAB10] przedstawiajy podejscie oparte na metodzie skladowych gléwnych (ang. Principal Component
Analysis. PCA) [5]. Praca [HABS] przedstawia podejicie oparte na Locally Linear Embeddings (LLE)
[6]. zas praca [HAB9] przedstawia podejdcie oparte na Kernel Principal Component Analysis (KPCA)

[7]-
R
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Moje badania byly inspirowane pracami dotyczaeymi algorytméw inteligencii obliczeniowe] do nicli-
niowej redukcji wymiarowosci, zwlaszeza uczenia sie rozmaitosei (ang. manifold learning), zyskujacymi
w ostatnich latach coraz wiekszg popularnosé, m.in. pracami Saula i Roweisa nad LLE [6], Scholdkopfa,
Smola i Mullera nad KPCA [7], Hintona i Roweisa nad SNE [14], van der Maatena i Hintona nad t-SNE
[15] oraz ich rozszerzeniami. Chociaz celem takich prac byla zazwyczaj eksploracia albo wizualizacja
danych wysokowymiarowych, interesujace wydalo mi sie zastosowanie takich technik do wyszukiwa-
nia zaleznosci migdzy wspolrzednymi wektora rozwigzania i redukowania przestrzeni poszukiwan w

algorytmach ewolucyjnych.

W proponowarych podejéciach staram sie wyznaczaé pewna podprzestrzen przestrzeni poszuki-
wail, ktora prawdopodobnie zawiera rozwigzanie optymalue i prowadzié poszukiwania w niej, a nie w
calej przestrzeni poszukiwan. W celu wyznaczenia tej podprzestrzeni analizowana jest aktualna popu-
lacja traktowana jako probka punktow przestrzeni poszukiwar z sasiedztwa rozwigzania optymalnego
1 przy pomocy metody redukeji wymiarowosci stosowanej do tej probki punkow wyziaczalla jest nowa
zredukowana przestrzefi poszukiwan (izomorficzna z pewna podprzestrzenia, oryginalnej przestrzeni
poszukiwasi).

W przypadku algorytméw opartych na liniowej redukeji wymiarowosci metoda skiadowych gtow-
nych szukana podprzestrzen jest podprzestrzenis liniows przestrzeni poszukiwan WYZhaczong przez
wektory wlasne macicrzy kowariancji prébki punktéw z aktualnej populacji (z pominigciem wektoréw
wlasnych zwigzanych z najmniejszymi wartosciami wlasnymi). W przypadku algorytmow opartych na
nicliniowej redukceji wymiarowosci metodami LLE lub KPCA szukana podprzestrzen jest izomorficzna z
pewna rozmaitoscia zanurzong w przestrzeni poszukiwaii, na ktorej lezy aktualna populacja (chociaz ta
rozmaitosé jest zanurzona w oryginalnej przestrzeni poszukiwan moze byé izomorficzna z przestrzenis,
o mhiejsze] liczbic wymiaréw).

Proponowana redukeja wymiarowosel moze byé wykonana dopiero po pewnej lezbie iteracil al-
gorytmu ewolucyjnego, kiedy mozna juz przyjaé, ze aktualna populacja znajduje sic w dosé bliskim
sysiedztwie rozwigzania optymalnego. W przeciwnym przypadku rozwiazanie optymalne moge nie na-
leze¢ do wyznaczonej podprzestrzeni, a wigc moze byé nieosiggalne dla algorytmu ewolucyjnego. Z
tego tez wazgledu, dla osiggania dobrych wynikow, konieczne jest okresowe powracanie do oryginalnej
przestrzeni poszukiwan i wykonywanie w niej kilku iteracji algorytmu ewolucyjnego w celu sprawdzenia
czy zredukowana przestrzeni poszukiwan jest na pewno dobrym wyborem i ewentualnego znalezienia

lepsze] przestrzeni.

Trudnoscig proponowanych podejsé jest restanrowanie rozwigzan, czyli reprezentacija punktow zre-
dukowanej przestrzeni poszukiwail w oryginalnej przestrzeni poszukiwai, konjeczne do obliczania war-
tosei funkeji celu dla zredukowanych rozwigzan (funkeja celu jest bowiem zadana na oryginalnej prze-
strzent poszukiwai i jej okreslenie na zredukowanej przestrzeni poszukiwan moze nie by¢ proste, zwlasz-
cza dla zlozonych, nieliniowych, redukeji wymiarowodci}.

Proponowane podejécia daja dobre rezultaty dla wysokowymiarowych probleméw optymalizacji
z funkejami celu o zaleznych zmiennych, w ktérych wartoici funkeji celu sa podobne na pewnych
calycl podprzestrzeniach przestrzeni poszukiwan. Przykladami takich probleméw mogs by¢ opisane w
rozdziale 4.4 testowe problemy optymalizacji z rozszerzonymi popularnymi funkcjami celu uzywanymi
do oceny dziatania algorytméw ewolucyjnych (m.in. funkeje testowe De Jonga, funkcja Rastrigina,
funkeja Schwefela, funkcja Griewanka) lub praktyczne problemy optymalizacji zwiazance z konstrukeja

systemu wspomagania decyzji dla finansowych szeregéw czasowych.

Dalsze rozwazania prowadzone sg w kontekicie optymalizacji funkcji celu F': R® — R zadanej na
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przestrzeni poszukiwai {2 = R™ za pomocg cwolucji populacji P zlozoncj z rozwiazan xi,Xg, ..., XN €
R’ﬂ.

4.3.1. Podejscie oparte na PCA

Pierwsze z opracowanych podejéé, oparte na analizie skladowych gléwnych (ang. Principal Compo-
nent Analysis, PCA) [5], opisane w pracach [HABS] i {HAB10}, polega na wyznaczeniu przeksztalcenia
oryginalnej przestrzeni poszukiwan w zredukowang przestrzen poszukiwan o mmiejsze] wymiarowosel

w sposOb liniowy.

Kazdy punkt x € R™ przestrzeni poszukiwani ¢ = R™ moZe zosta¢ przedstawiony, bez straty

informacji, jako kombinacja liniowa dowolnego zbioru n wektorow ortonormalnych vy, va,..., v, € R"

w postaci
n
¥ = Z Vi, 1)
i=1
gdzie a; = xTv; € R jest rzutem punktu x na kierunek wyznaczony przez wektor v;, dlai = 1,2,...,n.

Zatem kazdy punkt x przestrzeni poszukiwarl moze zostaé przyblizony przez
T T
=Y avi+ Y, B, (2)
i=1 i=m+1

dla m oznaczajacego ustalong liczbe zredukowanych wymiardw i pewnych stalych Bma1, Bmiz, ... B0 €

R (niezaleznych od punktu x). Dla calej populacji P = {x1,%p,..., %Xy} C R” calkowity sredniokwa~
dratowy blad takicj aproksymacji {zalezny oczvwiScic od wyboru wektoréw vi,va,..., v, 1 stalych
ﬁm+1; ﬁm+2: vy /3?1) W}’nDSi
N
P";ESE(Vlu V2,...3Vn, ﬁm—i—laﬁm%?; ree )67!.) - Z ”xk - ikHQ = (3)
k=1
N 3 N 28
=50 3 Wbvivi = BvillP =30 3 (xEvi -~ B)%,
fewel i=m-+1 b1 d=m-1
bo wektory vi, vy, ..., v, sg ortonormalne. Przyréwnujae pochodng czastkowa

aMSE(V1?v21-" :Vnsﬂm+1:ﬁm~i~2:- '"1,871) % T v T
=— Y 2Axpvi— i) = —2 Z X; vi + 2N G; (4)
98 k=1 k=1

do zera, tatwo zauwazy?é, ze

N N
1 _ N

o=y xfvi=%'vi, gdriex=) x, (5)

k=1 k=1
dlai=m+1,m-+2,...,n Zatem érednickwadratowy blad aproksymacii dia optymalnie dobranych

wartoscl Smat, Omaz, - - .- O okreslonych powyiej wynost
N n . N n n
MSE(vi,va,...,Vp) = Z Z (x,‘; vi ~ %vi) = Z Z v (s — ®y(x — %) v = Z visvg,
Rl i=ml k=1 i=m+1 i i

{6)
gdzie 3 jest macierzg kowariancji punktéw x1, X2, ..., Xn. Mozna pokazag, [5], e minimun otrzyma-

nego wyrazenia wynosi

Z A, ()

izl
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gdzie Ay, Az, ..., A, oznaczajy wartoéei wlasne macierzy kowariancji X uporzadkowane malejaco i jest
ono prayjmowane dia wektoréw v; bedacych wektorami wlasnymi macierzy kowariancji 3 odpowiada-

Jacymi wartodciom whasnym Ay, dlai=m+ 1, m=+2,...,n

Pozwala to na okreslenie przeksztalcenia ® : R* — R™ redukujacego oryginalng przestrzen po-
szukiwan R™ do zredukowanej przestrzeni poszukiwan R™, a takze przeksztalcenia ¥ : R™ — R7
restaurujacego rozwigzania ze zredukowane;j przestrzeni poszukiwan R™ do oryginalnej przestrzeni po-

szukiwa R™ (m.in. w celu obliczenia wartodel funkeji celu), jako

®(x)=DVYVTx i W(y)=VDV2y, (8)
gdzie V € R™™ jest macierza o kolumnach v, vs, .. ., Vi, 288 D € R™*™ jest macierza diagonalng
g 4 J g diag k
z liczbami Ay, Az, .... A\, na glownej prackatnej (zakladajac wezesniejsze scentrowanie populacii, tak

aby x = 0).

4.3.1.1. Algorytm ESIDR

Algorytm Evolution Strategy with Interndl Dimensionality Reduction (ESIDR), opisany W pracy
[HABS], jest rozszerzeniem strategii ewolucyjnych (ang. Evolution Strategies, ES} [16] o redukc;q Wy-
miarowosci opartg na metodzie sktadowych gléwnych. Podstawows czes¢ algorytmu opiera si¢ na stan-
dardowych operatorach ewolucyjnych uzywanych w oryginalnych strategiach ewolucyjnych.

Algorytm 4 przedstawia schemat algorytmu ESIDR. BEwolucja rozpoczyna sig w oryginalnej prze-
strzeni poszukiwan 2 = R". Poczatkowo wige, dla ¢ = 0, zredukowana, przestrzen poszukiwar (U to
oryginalna przestrzen poszukiwari , liczba zredukowanych wymiaréw n; rowna sie n, a przeksztalce-
nie redukujace ®; i preeksztatcenie restaurujace ¥, to przeksstalcenia identycznodciowe. W kolejnych
iteracjach ¢, wyznaczana jest podprzestrzen liniowa 2, = R™ oryginalnej przestrzeni poszukiwan, prze-
ksztalcenie redukujace ®; : R* — R™ oraz przeksztalcenie restaurujgee W, : R™ — R™ za pomocs,
metody skladowych gléwnych zastosowsnej do aktualnej populacji P; w oryginalnej przestrzent po-
szukiwan @ (czyli po ewentualnym uprzednim przywréceniu populacji Py do oryginaluej przestrzeni
poszukiwail za pomocs przeksztalcenia restaurujacego ¥ 1, populacia P, jest bowiem tworzona w
zredukowane] przestrzeni poszukiwan ;). Stosowana redukcja wymiarowoscei prowadzi do redukeji
problemu optymalizacji funkeii celu F na przestrzeni poszukiwall {1 = R™ do problemu optymalizacii
funkcji celu Gy = F(¥,;) na przestrzeni poszukiwai {2 = R™.

Dziatanie algorytmu ESIDR rozpoczyna sie od losowego inicjalizowania populacji poczatkowej Py w
oryginalnej przestrzeni poszukiwas = R™. Z kazdym rozwigzaniem x € R” zwigzany jest dodatkowy
wektor o € R™ zawierajacy przypisane do rozwiazania parametry mutacji (jak w orvginalnych strate-
giach ewolucyjnych). Nastepnie, w petli trwajacej az do spelnienia warunku zakonezenia (zwykle wyko-
nania ustalonej lezby iteracji lub osiagniecia zbieznosci populacji), rozpoczyna si¢ ewolucja populacii.
Na poczatku kazdej iteracii ¢, tworzona jest populacja potomna (& przez zastosowanic standardowych
opcratoréw ewolucyjnych uzywanych w oryginalnych strategiach ewolucyjnych. Z sumy mnogodciowe]
populacii Py i O wybicrana jest nowa populacja P11 na Jej podstawie przeprowadszana jest reduk-
cja wymiarowosci, czyli wyznaczane sa neyy, Wepg i Goaq. Liczha zredukowanych wymiaréw ny,.q jest
dobicrana w taki sposéb, aby Sredniokwadratowy blad aproksymacji nie prackraczal ustalonego progu
(zwykle 5%).

Trudnodeia w algorytmie ESIDR jest transformacja wektorow o przy wykonywaniu redukeii prze-
strzeni poszukiwan. Powinny one zostaé przystosowane do nowe] przestrzeni poszukiwan, w taki sposob,

aby zapewni¢ ten sam zasieg mutacji, co w oryginalnej przestrzeni poszukiwan.
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Algorithm 4 Evolution Strategy with Internal Dimensionality Reduction (ESIDR)
ng=n; Yo = 1; Go = I
Py = Random-Population(N);
Population-Evaluation(Py, Go):

t =0
while not Termination-Condition(P;) do
O =1

while || < M do
(Ix1, 1], [x2, @2}) = Parent-Selection(P);
[%1, @1} = Global-Intermediary-Recombination([xy, o], [x2, o2 };
[X3, &a] = Uniform-Crossover{|x1, o1}, [X2, &2]);
Mutation{[%1, &1});
Mutation{[Xz, &2});
Oy = Op U {[5(1,5‘1}, [5;:2,&'2]};
end while
Piy1 = Population-Selection(P;, O ):
Restoring-Mutation(Py41);
t=t+4 L
(ng, ¥y, G¢) = Dependency-Mining(P;);
P, = Population-Transformation (P, ne, ¥¢, Gi);
Population-Evaluation(Py, Gy);
end while

Dzialanie algorytmu ESIDR bylo oceniane na wybranych testowych problemach optymalizacii, opi-
sanych dokladnie w rozdziale 4.4, o wymiarowosci od 20 do 500 z funkcjami celu o zaleznych zmienmych.
Algorytm ESIDR okazal sig bardziej wydajny niz oryginalne strategie ewolucyjne: dzigki stosowanin re-
dukeji wymiarowosei potrzebowal mniej iteracji na znalezienie rozwigzania optymalnego analizowanego
problemu optymalizacji. Dokladne wyniki mozna znalei¢ w pracy [HABS|.

4.3.1.2. Algorytm DEEDR

Algorytm Differential Evolution with Embedded Dimensionality Reduction (DEEDR), opisany w
pracy [HAB10], jest rozszerzeniem algorytmu Differential Evolution (DE) |17} o redukeje wymiarowoscl
oparta na metodzie skladowych gléwnych. Podstawowa czedé algorytmu opiera sig na standardowych
operatorach ewolucyinych uzywanych w oryginalnym Differential Evolution.

Algorytm 5 przedstawia schemat algorytmu DEEDR. W stosunku do algovytmu ESIDR, oprocz
zmiany podstawowego algorytmu ewolucyjnego ze strategii ewolucyjnych na Differential Evolution, wy-
stepuje techniczna réznica w stosowaniu redukeji wymiarowoéel. Algorytm DEEDR sklada sig z dwoch
czescl: ewolucji gléwne] (prowadzonej w oryginalnej przestrzeni poszukiwai) i subewolucji (prowadzonej
w zredukowanej przestrzeni poszukiwan). Na poczatku wykonywana jest zadana liczba iteracji ewolucji
gléwnej w oryginalnej przcstrzeni poszukiwan. Nastgpnic przeprowadzana jest redukeja wymiarowoscl 1
wykonywana jest zadana liczba iteracii subewolucji w zredukowancj praestrzeni poszukiwan. Czynnosci
te sg naprzemiennic powtarzane ag do spelnienia warunku zakoniczenia.

Algorytm DEEDR byl oceniany na praktycznym problemic optymalizacji wag regul decyzyjnych
w systemic wspomagania decyzji dla finansowych szeregéw czasowych (ztozonym z n = 5000 regul de-
cyzyjnych. podobnym do opisywancgo w rozdziale 4.1, ale zamiast wag binarnych rozpatrywance byly
wagi rzcczywistoliczbowe), Wprowadzona redukeja wymiarowoscl ulatwiala wyznaczenie rozwigzail o
wysokich wartosciach funkeji celu. Algorytin DEEDR okazal si¢ bardzic} wydajuy niz oryginalny Diffe-
rential Evolution we wszystkich przypadkach biorac pod uwage wyniki uzyskiwane po 1000 iteracji i w
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Algorithm 5 Differential Evolution with Embedded Dimensionality Reduction (DEEDR) - Main
Evolution
Po = Random-Population(N}
Population-Evaluation(Pg, F')
t=10
while not Termination-Condition(®,) do
for all x € P; do
pick randomly distinct x1,x2,%3 from P\ {x}
V=X 4o (xe — X3)
u = Binomial-Recombination(v, x)
if F(x) < F({u)} then
u replaces x in Pyiq
end if
end for
Population-Evaluation{Py 4, F)
t==t41
if Subevolution-Starting-Condition{) then
Subevolution(7,)
end if
end while

wigkszosci przypadkow biorge pod uwage wyniki uzyskiwane po 2500 iteracji. Dokladne wyniki mozna
znalez¢ w pracy [HAB10).

4.3.2. Podejsicie oparte na LLE

Drugie opracowane podejscie, oparte na Locally Linear Embeddings (LLE} [6], opisane w pracy
[HABS|. polega na wyznaczeniu przeksztalcenia oryginalnej przestizeni poszukiwan w zredukowans,
przestrzent poszukiwai o mniejszej wymiarowosécei w spossb nieliniowy, ale z zachowauiem liniowosci
lokalnej.

Przcksztalcenie takie jest konstruowane w trzech krokach:
1. Dla kazdego rozwigzania x; z populacji P = {xy, X3, .. ., xn} C R™ wyznaczanych jest jego K najbliz-
szych sasiadow w populacji P, czyli okreslany jest ciag indekséw ngi}, ng) ey n%) €{1,2,...,N}\{i},
taki Ze

lIxi =%, @l < fix; =Xl <<y = X0l < llxi = %) (9)

dla kazdego 7 € {1,2,... N}\ {z',nf),ng), ,ng? .
2. Kazde rozwiazanie x; € P aproksymowane jest przez kombinacje liniows swoich K najblizszych 58~

siadéw z populacji P, czyli wyznaczane sa wspolezynniki niowe wgi) , wy), . ,wg? € R minimalizujace
funkeje bledu kwadratowego
) ) ) K )
Bro(wi”, wf, . wfl) = |l - %02, gdzie g =3 %, . (10)
k=}

z ograniczeniem 3 w;{j) = 1.

3. Dla kazdego rozwigzania x; € P wyznaczane jest jego zanurzenie ¥i € R™ w zredukowang przestrzes
poszukiwan R™ (liczba zredukowanych wymiaréw m jest ustalonym parametrem metody LLE), w taki
sposob, aby bylo ono jak najlepiej aproksymowane przez kombinacje liniows zanurzen wyznaczonych

K najbligszych sasiadow rozwiazania x; z populacji P 2z takimi samyini wspélezynnikami liniowymi
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Algorithm 6 Differential Evolution with Embedded Dimensionality Reduction {DEEDR) - Subevo-
lution
Search-Space-Reduction()
R = Population-Reduction(P;)
s =0
while not Subevolution-Termination-Condition(Rs) do
for all x ¢ R, do
pick randomly distinet xi,%g,x3 from R\ {x}
ve=x) +a- (X — x3)
u = Binomial-Recombination(v,x)
if F(x) < F(u) then
a replaces x in Rsp
end if
end for
Reduced-Population-Evaluation(R sy, £)
s=s5+1
end while
Search-Space-Restoring()
P, = Population-Restoring(Rs-1)

co w oryginalnej przestrzeni poszukiwan. Dokladniej, wyzunaczana jest zredukowana populacja R =
{y1,¥2,...,yn} C R™, gdzie kazde zredukowane rozwigzanie y; € R™ jest zanurzeniem oryginalnego
rozwigzania x; € R w zredukowany przestrzen poszukiwati R™, minimalizujaca funkcje bledu

N K )
Err(y1,yo, - yn) = 2o llyi— ill?,  mdzieyi=3 w;{:)yng), (11)
=1 k=1

z ograniczeniem Y1Y = nl. gdzie Y € R™*N jest macierza o kolumnach y; oraz I jest macierzy iden-
tycznosciows. Dokladny spusob wyznaczania zredukowanej populacji mozna znalez¢ w pracy [HABS].

7 punktu widzenia opracowanego podejscia, istotng wadg metody LLE jest brak okreslonego prze-
ksztalcenia odwrotnego dla dowolnego punktu zredukowanej przestrzeni poszukiwan (metoda LLE wy-
znacza zanurzenia okreslonych punktéw oryginalnej przestrzeni poszukiwan w zredukowanyg przestrzei
poszukiwan, ale nie okreéla explicite zadnego przeksztalcenia z oryginalnej przestrzeni poszukiwani w
zredukowana przestrzeri poszukiwati, a tym bardziej przeksztatcenia odwrotnego), przez co nie mozna
w naturalny sposéb liczyé wartosci funkeji celn dla zredukowanych rozwigzan.

W swoich badaniach, okreslong przez LLE metode zanurzania punktéw oryginalnej przestrzen
poszukiwaii R® w zredukowang przestrzen poszukiwan R™ rozwinatem do przeksztalcenia redukujacego
d : R* — R™ w nastepujacy sposob: dia dowolnego punktu x € R” przestrzeni poszukiwaiz R™
wyznaczane jest najblizsze mu rozwigzanie x; w populacji P; nastepnie punkt x aproksymowany jest
przez kombinacje liniowa K najblizszych sgsiadéw wyznaczonego rozwiazania X; z populacji P, ceyit
wyznaczane sa odpowiednie wspoltezynniki liniowe wy, wa, ..., wx € R (analogiczuie jak w punkcie 2}
zanurzenie ®(x) punktu x w zredukowana przestrzeri poszukiwai R™ okreSlane jest jako kombinacja
Hniowa zanwrzell wyznaczonych K najblizszych sasiadow rozwigzania x; z populacii P 2 takiwi saniymi

wspoélezynnikami liniowymi co w oryginalnej przestrzeni poszukiwai, ezyli

K
P(x) = Z WY, (5 (12)
L’?:l

Podobnie mozna zdefiniowaé przeksztalcenie restanrujace ¥ : R™ — R” ze zredukowanej przestrzeni

vl

poszukiwan R™ w oryginalng przestrzent poszukiwan R".
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4.3.2.1. Algorytm DEELLE

Algorytm Differential Evolution Enhanced by Locally Linear Embeddings (DEELLE), opisany w
pracy [HABS], jest rozszerzeniem algorytmn Differential Evolution (DE) [17} o redukcje wymiarowo-
sci oparty na metodzie LLE. Podstawowa czesé algorytmu opiera si¢ na standardowych operatorach
ewolucyjnych uzywanych w oryginalnym Differential Evolution.

Algorytm 7 przedstawia schemat algorytmu DEELLE. Podobnie jak algorytm DEEDR, sklada sic
on z dwoch czgici: ewolucji glownej (prowadzonej w oryginaluej przestrzeni poszukiwan) i subewolucii
(prowadzonej w zredukowancj przestrzeni poszukiwan). Na poczatku wykonywana jest zadana licgba
iteracji ewolucji gléwnej w oryginalnej przestrzeni poszukiwan. N astepnie przeprowadzana jest reduk-
cja. wymiarowosci i wykonywana jest zadana liczba iteracjl subewolucji w zredukowanej przestrzeni
poszukiwan. Czynnosei te sy naprzemiennie powtarzane az do spelnienia warunku zakoticzenia.

Algorithm 7 Differential Evolution Enhanced by Locally Lirear Embeddings (DEELLE)
Pp = Randow-Population(N)
Population-Evaluation{Py, F)
t=10
while not Termination-Condition(,) do

forallx e P, do
pick randomly distinet x1,x5,x3 from P, \ {x}
V=X +a- (X2 — x3)
u = Binomial-Recombination{v, x)
if F(x) < F(u) then
u replaces x in Py
end if
end for
Population-Evaluation{Py 1, F)
=t4+1
if Subevolution-Starting-Condition() then
Scarch-Space-Reduction()
Ry = Population-Reduction(?;)
5 =1
while not Subevolution-Termination-Condition(R,) do
forallxe R, do
pick randomly distinct x;,x2,x3 from R, \ {x}
V=X + - (X3 — x3)
u = Binomial-Recombination(v, x)
if F(x) € F(u) then
u replaces x in R,y
end if
end for
Reduced-Population-Evaluation(R.1, F)
s=2s+41
end while
Search-Space-Restoring()
Py = Population-Restoring{Rs_1)
end if
end while

Dziatanie algorytmu DEELLE bylo oceniane na wybranych testowych problemach optymalizacii,
opisanych doktadnie w rozdziale 4.4, o wymiarowosci a0, 100 1 250 = funkejami celu o zalesnych zmien-
nych i praktycznym problemie optymalizacji wag regut decyzyjnych w systemie wspomagania decyzji
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dla finansowych szeregbw czasowych {jak w przypadku algorytmu DEEDR, ale zlozonym z n = 500
regul decyzyjnych). Algorytm DEELLE okazal sig bardziej wydajny niz oryginalny Differential Evo-
lution, zaréwno na problemach testowych jak i na problemie praktycznym. Dokladne wyniki mozna

znalezé w pracy [HABS]

4.3.3. Podejscie oparte na KPCA

Trzecie z opracowanych podejéé, oparte na Kernel Principal Component Analysis (KPCA) (7],
opisane w pracy [HABY], polega na przeksztakceniu aktualnej populacji najpierw do pewnej przestrzeni
wysokowymiarowe], gdzie rozwigzania moga byé latwiej separowane (geometria rozmaitoscl okreslane]
przez akiualna populacje jest prostsza), a nastepnie zredukowaniu wysokowymiarowego zanurzenia
aktualnej populacji do pewnej przestrzeni niskowymiarowej za pomocs metody sktadowych gltéwnych
uzyte] w przestrzeni wysokowymiarowej.

Niech T : £ — TT bedzie przeksztalceniem, niekoniecznie liniowym, oryginalnej przestrzeni poszu-
kiwan 2 = R" w pewny wysokowymiarows przestrzen liniows II. Zalézmy wstepnie, ze zanurzenie
populacji P = {x1,%y,..., %5} C R® w przestrzeni IT okredlone przez przeksztalcenie T jest scentro-

wane, czyll
N
3T (ki) = 0, (13)
k=1

gdzic T(xz) jest zanurzeniem rozwigzania xp w wysokowymiarows przestrzeni II (zalozenie to poZniej
bgdzie mozna ominad).

W wysokowymiarowej przestrzeni IT dokonujemy redukeji wymiarowosel zanurzenia populacii P,
czyli punktow T{x1), Y(xz2),- .., T(xn), metoda skladowych gléwnych wyznaczajac wartosci 1 wektory

wlasne macierzy kowariancii
N
1
oy ;T(x;)T(X;)T. (14)
=1

Latwo zauwagyé, ze wsaystkic wektory wlasne macierzy kowariancji muszg by¢ kombinacjami liniowyini
zanurzed T(x1), T(xz), ..., T(xn)} 1 lezeé w przestrzeni lintowe]j generowanej przez zanurzenia T{x1),

T{xz), -... T(xn), a wige réwnania wiasne
vy = EV@‘, (15)

dla i = 1,2,...,m (liczba zredukowanycl: wymiaréw m jest ustalonym parametrem metody KPCA),

gdzie A1, Az, . .., Ay 52 najwiekszyni wartosciami wlasnymi macierzy kowariancji ¥ uporzadkowanymi
malejaco, a vi, va, . .., Vi odpowiadajacymi im wektorami wlasnymi, sg réwnowazne ukladom réownart
liniowych

T (v = YT (Zvy),  dlakaidego k=1,2,...,N. (16)
Dla kazdego i = 1,2,...,m, wektor wlasny v; jest kombinacja lintowa T (x1), T{x2). .. o Tixy), wige

moze byé przedstawiony jako
N
v; = Zﬂ’-ij(Xj), (17)
J=1

gdzie a; == (0y1. 042, ..., N)T e R¥ jest wektorem odpowiednich wspélezynnikéw liniowych. Wéwezas

uklad réwnaii liniowych (16) sprowadza si¢ do

py Za” (xx) 'I‘(xJ Za” xk)TzT(xj), dla kazdego k= 1,2,..., N, {18)
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i korzystajac z (14) do

N N N
1
My T (xp) T (x,) = 7 ¥ ai T(xe) T (%)L ()T T (x;5), (19)
j=1 d=11=1
zatem po wprowadzeniu macierzy K € RV*V ¢ elementach kij = T(xi}TT(xj), dlad,j=1,2,... N,
ukiad réwnan linjowych (16) jest rOwWnOWagLY
N/\z-Ka,' = Kzai. (20)

Mozna pokazaé, [7], e rozwiszania ukladu réwnan liniowych (16) sg okreslane praez wartosci wlasne
N ; i odpowiadajgce im wektory wlasne @; macierzy K, a zanurzenia T (x;) rozwigzall Xj, mogs zostac
przeksztatcone do zredukowanych rozwiazall Yi = (Ye1, Ya2, - - - » Yam) € R™ przez rentowanie Y{xt) na
m wektoréw wlasnych o, e, ..., oy, wiec

N N
ki = V] T(x) = 37 030 (x) T () = > aikg, (21)

ge=1 =1
dia i = 1,2,...,m. Oznacza to, ze podezas redukeji wymiarowosei nie ma, potrzeby bezposredniego
wyliczania wartosei przeksztatcenia T, a wystarczajace jest tylko wyliczenie macierzy K (jest to tak
zwany kernel trick, [7]).

Zalozenie (13), Ze obraz populacii Jest scentrowany, mosna omingé zastepujac wybrang macierz K
macierzg,
K=X-1K - K1 + 1K1, (22)
gdzie 1 jest macierza jedynek podzielonych przez N tego samego rozmiara co macierz K [7].

W literaturze spotyka sie wiele funkeji kernelowych, takich jak tunkcje wielomianowe, funkeje gaus-
sowskie, funkcje radialne, funkeje sigmoidalne oraz funkcje konstruowane 7 okreslonych przeksztalcen.
W opisywanym podejéciu stosowane sy Tunkcje gaussowskie k : R® x ™ — R okreslone jako:

[Ix — ¥|?
k(x,y) = EXP(“ng““—)s (23)
gdzie o jest parametrem, a macierz X skiada sig z elementow k;; = k(x;, x5}, dla,7=1,2,....N.

Podobric jak w praypadku LLE, wada metody KPCA jest brak okreslonego przeksztalcenia od-
wrotnego dla dowolnego punktu zredukowanej przéstrzeni poszukiwai, przez co nie mosna w naturalny
sposéb liczyé wartosei funkeji celu dla zredukowanych rozwiazan, W swoich badaniach przyjalem po-
dobny spos6b definiowania przcksztalcenia redukujacego @ : R™ — R™ i pracksztalcenic restaurujacego
¥ R™ — R"™ jak w przypadku LLE.

4.3.3.1. Algorytm ESwKPCDR

Algorytm Evolution Strategy with Kernel Principal Components Dimensionality Reduction (ESwKPCDR),
opisany w pracy [HAB9), jest rozszerzeniem strategii ewolucyjnych {ang. Evolution Strategies, ES) [16]

o redukcje wymiarowosci oparta na metodzie KPCA. Podstawowa czgst algorytmu opiera sie na stan-
dardowych operatorach ewolucyjnych uzywanych w oryginalnych strategiach ewolucyjnych.

Algorytm 8 przedstawia schemat algorytmu ESwKPCDR. Podobnie jak poprzednie algorytmy.
sklada sie on 2z dwdch czesci: ewolucji gléwnej (prowadzonej w oryginalne] przestrzeni poszukiwan) i
subewolucji (prowadzonej w zredukowansj przestrzeni poszukiwaii). Na poczatku wykonywana jest za-
dana liczba. iteracji ewolucji gléwne] w oryginalnej przestrzeni poszukiwan. Nastepnie przeprowadzana
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Algorithmn 8 Evolution Strategy with Kernel Principal Components Dimensionality Reduction
(ESwKPCDR)
Py = Random-Population(N, M)
Population-Evaluation(Pg, F')
t=0
while not Termination-Condition(#;) do
’Pt(P} = Parent-Selection(P;, M)
Pt(o} = Recou1b111atimi{73’f(P}, M)
’PE(O} = Mutation(’Pt{O), M)
Populatéon-Evaiuation('Pt(o) ,F)
Pi11 = New-Population-Selection(P, 'Pt(o))
t=1t+1
if Subevolution-Starting-Cendition() then
Search-Space-Reduction{)
Ry = Population-Reduction({P)
g = {;
while not Subevolution-Termination-Condition(R;) do
RﬁP’ = Parent-Selection(Rs, M)
RO = Recombination{f%gp}, M)
Rff’) = Mutation(’f?,go), M)
Reduced-Population-Evaluation (Rgo), F
Rs+1 = New-Population-Selection(Rs, ’R.go)}
s=8-+1
end while
Search-Space-Restoring()
P; = Population-Restoring{R,.1)
end if
end while

jest redukeja wymiarowoéei 1 wykonywana jest zadana liczba iteracji subewolucji w zredukowane] prze-
strzeni poszukiwan. Czynnosci te sa naprzemiennie powtarzane az do spelnienia warunku zakonczenia.

Algorytm ESwKPCDR byt oceniany na wybranych testowych problemach optymalizaci, opisanych
dokladnie w rozdziale 4.4, o wymiarowosci 50, 100 i 250 z funkcjami celu o zaleinych zmiennych.
Algorytm ESwKPCDR okazal sig bardziej wydajny niz oryginalne strategie ewolucyjne. Dokladne
wyniki mo#na znalezé w pracy [HAB9].

4.4. Wysokowymiarowe testowe problemy optymalizacji

W eksperymentach obliczeniowych oceniajacych dzialanie proponowanych algorytméw byly wy-
korzystywane dwa rodzaje probleméw optymalizacji: praktyczne problemy optymalizacji zwigzane z
konstrukeja systemu wspomagania decyzji dla finansowych szeregéw czasowych oraz adaptacje popu-
larnych testowych probleméw optymalizacji uzywanych czesto do testowania algorytmoéw ewolucy] nych.
Problemy pierwszego rodzaju, opisane juz w rozdziale 4.1, sa o tyle znaczace, ze dotycey praktycznych
zastosowall, zawierajg nieregularne zaleznodei miedzy wspolrzednymni wektora rozwigzania i mogg et
rézny stopiefi trudnoéei w zaleznosci od finansowych szeregdw czasowych uzywanych w symulacji wyko-
nywanej podezas obliczania wartogel funkcja celu. Problemy drugiego rodzaju sg bavdziej abstrakeyjne,
ich charakter i truduosé nie zawsze odpowiadaja charakterom i trudnosciom probleméw spotykanych
w praktyce, ale umozliwiaja latwg ocene dziatania algorytmu ewolucyjnego na trudnym problemie
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optymalizacji. Naleza do nich m.in. funkcje testowe De Jonga, funkcja Rastrigina, funkeja Schwefela,
funkcja Griewanks, czy zestawy funkcji testowych oglaszane na konferencji IEEE Congress of Evolu-

tionary Computation [18].

Jako ze proponowane podejscia dotyczyly wysokowymiarowych probleméw optymalizacji z funk-
cjami celu o zalenych zmiennych, a oryginalne funkcje testowe maja zazwyczaj zmienne niezaleine,
zaproponowatem modyfikacje oryginalnych testowych probleméw optymalizacji w sposéb podobny do
tworzenia funkcji testowych deceptive one maz i k-deceptive one maz dla algorytmu ECGA Z3PTOPOoNO-
wanego w pracy [2].

Kazda oryginalna funkcja testowa f : R —» R zostala rozszerzona przez okreslone przeksztalcenie
¢ :R™ — R"*, dla m > n, w taki sposéb, ze docelowa funkcja celu F: R™ — R (zwana dale; zhudng
funkejg celu) byta zlozeniem przeksztalcenia ® i oryginaluej funkeji celu f, tzn. F(x) = f(®(x)) dla
x € R™. Tak uzyskana zludna funkeja celu byla formalnie funkcja m zmiennych, chociaz jej zmienne
byly zaleine i w istocie moglaby by¢ optymalizowana jako funkeja n < m ziennych. W eksperymen-
tach obliczeniowych stosowano rézne wartoéci n i m oraz régne przeksztalcenia @, co pozwalalo na
réznicowanie stopnia trudnodei problemu.

Ponadto, kazda ziudna funkcja celu zostala rozszerzona do k-zludnej funkeji celu w nastepujacy
sposob: argument k-ztudnej funkcji celu, ezyli x € R™, byl dzielony na bloki k kolejnych wspétrzednych
(dla uproszczenia zakladamy, ze m jest wiclokrotnodeia k), dla kazdego bloku byla obliczana wartosé
ziudnej funkeji celu, a nastepnic wyniki byly uéredniane i otrzymana wartosé srednia byta wartoscia

k-ziudnej funkeji celu.

Uzyskane wysokowymiarowe rozszerzenia testowych probleméw optymalizacji okazaly sie trudne.
Wigkszod¢ sprawdzanych algorytméw ewolucyinych rozwigzywala takie problemy ze skutecznoscia po-
dobng do rozwigzywania probleméw z m-wymiarows, przestrzeniy poszukiwan, a wiec nie wykorzysty-
wala zaleznodel miedzy wspolrzednymi wektora rozwigzania, Proponowane podejscie oparte na redukeji
wymiarowosci w wiekszosci przypadkéw znajdowalo przeksstatcenie redukujace przestrzen poszukiwan
(nie zawsze do n wymiaréw i nie zawsze zgodne z przeksztalceniem niywanym do konstrukeji funkceji

testowej), ktére umozliwiato redukcje problemu optymalizacji i przyspieszenie obliczen.

4.5. Quadratic Three-Dimensional Assignment Problem

Uzupelnieniem opisanych trzech podejsé do wysokowymiarowych probleméw optymalizacji jest
praca [HAB4] dotyczaca problemu optymalizacji zupelnie innej natury ~ problemu Quadratic Three-
Dimensional Assignment Problem {Q3AP) [19] - gdzie wysoka wymiarowosé zaczyna sie jug od kilku-
nastu wymiaréw. Q3AP jest problemem NP-trudnym, w ktérym przestrzen poszukiwan £ jest zbiorem
par permutacji ustalonej dlugosei n (a zatem jej moce to n! x nl), a funkeja celu F : } — R jest na tyle
nieregularna, ze duzym wyzwaniem jest znalezienie rozwigzai optymalnych juz dla n rzedu kilkunastu.

Problem Q3AP, oryginaluie sformulowany przez Plerskalla w 1967 roku [19] i opublikowany w
Operational Research w 1968 roku [20]. zaczal cieszy¢ sie wickszym zainteresowaniem wraz % rozwojem
techuologii telefonii komérkowej, w zwigzku z jego wykorzystaniem w protokole Hybrid Automatic
Repeat Request (Hybrid-ARQ, HARQ) w systemach komunikacji bezprzewodowej, nLin. w protokolach
transmisji danych HSDPA, HSUPA i LTE [21]. Byl tematem prac w grancie NFS z dziedziny badan
operacyjuych realizowanym na University of Pennsylvania [21] oraz badaii naukowych prowadzonych
w INRIA [22], & mnie zainteresowal jako testowy problem optymalizacji dla algorytméw ewolucyjnych

z masowym przeszukiwaniem lokalnym.

fl
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W pracy [HAB4] zaproponowalem algorytm ewolucyjny HEA-Q3AP laczacy algorytm genetyczny
z masowym przeszukiwaniem lokalnym realizowanym réwnolegle na procesorach graficznych z techno-
logia CUDA, podobnie jak w algorytmach opisywanych w rozdziale 4.1, HEA-Q3AP byl dodatkowo
wyposazony w mechanizin autoadaptacii stuzacy do dynamicznego wyboru operatoréw krzyzowania
i mutacji. W algorytmie wykorzystywane bylo 8 popularnych operatorow krzyzowania dla permuta-
cii, PMX, OX, CX, PBX, OBX, PX, LCSX, LOX (pierwsze i drugie permutacje krzyzowane byly
niezaleznie) oraz 4 operatory mutacji dla par permutacji {losowa. transpozycja pierwsze permutacji.
losowa transpozycja drugiej permutacii, zamiana permutacji pierwszej z druga, zastapienie pierwszej
permutacji permutacj losows). Do kazdego operatora bylo przypisane prawdopodobienstwo jego uzy-
cia, poczatkowo takie same dla kazdego operatora, ale zwickszane w czasie dzialania algorytmu, kiedy
operator doprowadsit do poprawienia rozwigzania.

Fksperymenty obliczeniowe dotyczyty testowych probleméw optymalizacji uzyskanych przez rozsze-
rzenie popularnych probleméw testowych NUGS, NUG10, NUG12, NUG13, NUGI4 i NUGIS [23] dla
jednowymiarowege problemu Quadratic Assignment Problem (QAP) w sposob stosowany w pracach
[24] i |22]. Dla wszystkich tych probleméw HEA-Q3AP znalazl rozwigranie optyinalne (wyznaczone
algorytmami doktadnymi i znane z literatury), ale w znacznie krétszym czasie niz algorytmy propo-
nowane w pracach [21], [24], {22] oparte gloéwnie na prostych algorytwach metaheurystycznych, m.in.
symulowanym wyzarzaniu 1 przeszukiwaniem z tabu. Udalo si¢ take wyznaczy¢ rozwigzania o wyso-
kich wartogciach funkeji celu (ze wzgledu na brak opublikowanych wynikéw algorytméw doktadnych
nie mozna stwierdzié czy i o ile réznia sie one od rozwigzan optymalnych} dla probleméw NUG20 i
NUG30, dia ktérych nie byly wezesniej publikowane nawet rozwigzania przyblizone {prawdopodobnie ze
wzgledu na zbyt diugi czas obliczen). Naturalnie poréwnywanie czasu obliczeft algorytmu HEA-Q3AP
7z innymi nie jest obicktywne, bo trudno poréwnywaé obliczenia sekwencyjne z obliczeniami masowo
réwnoleglymi na procesorach graficznych, trudno tez poréwnywaé obliczenia na réznych platformach
sprzctowych, ale mimo wszystko warto zauwagyc, Z¢ proponowanc podejscic umozliwito rozwigzanie
probleméw, ktore wezesnie] nie mogly byé¢ rozwigzane ze wagledu na czas obliczen przckraczajacy

praktyczne mozliwodel.

5. Omoéwienie pozostalych osiagnieé¢ naukowo-badawczych

Oprécz prac naukowo-badawczych opisanych w cyklu artykulow stanowiacym rozprawe habilita-

cyjng zajmowalem sie takze innymi zagadnieniami.

5.1. Pozyskiwanie wiedzy z finansowych szeregdéw czasowych ultra-wysokiej cze-
stotliwosci

Badania nad pozyskiwaniem wiedzy z szeregow czasowych ultra-wysokiej czgstotliwodel rogpocza-
fem podczas trzymiesiecznego pobytu w kierowanej przez prof. A. Brabazona grupie Natural Computing
Research and Applications Group, Complex and Adaptive Systems Laboratory, University College Du-
blin w Irlandii, a poZniej koutynuowaten: w kierowanej przeze mnie Pracowni [nteligencji Obliczeniowe]
w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroctawskiego.

Przedmiotems badaii byl zbiér danych London Stock Exchange Rebuild Order Book (LSE ROB)
zawierajacy informacje o zleceniach i transakcjach rejestrowanych na gieldzie paplerow wartodciowych
w Londynie, a ich celem bylo pozyskanie wiedzy o rynku finansowym na podstawie charakterystyki
kolejek zlecen (zlecenia kupna i sprzedazy papierdéw warto§ciowych przesylane na gielde papierdw
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Algorithm 9 Hybrid Evolutionary Algorithm to Q3AP (HEA-Q3AP)

pc = 1/nc; pa = 1/nyp
Py = Random-Population(N);

t=0;
while not Termination-Condition(?;) do
O, =

while |0 < M do
(Ip1, @1], [P2, 92]) = Parent-Selection{P,);
if Random-Value(0,1) < pe then
Crossover-Operator = Crossover-Operator-Selection(p¢):
(Ip1, &, [B2, G2]) = Crossover-Operator([p1, a1}, [p2, qa));
else
(B, @], [B2, @2]) = (Ip1, aul, [p2. a2));
end if
if Random-Value(0,1) < pj; then
Mutation-Operator = Mutation-Operator-Selection(par):
Mutation-Operator{[p1, q1));
end if
if Random-Value(0,1) < pys then
Mutation-Operator = Mutation-Operator-Selection(pas):
Mutation-Operator([p1, §1]);
end if
Ot = Ot U {[1315 EII]: [1321 612}}
end while
Single-Local-Search((;);
Piy1 = Population-Selection(P;, O;):
Crossover-Operator- Assessment(P;, O,, per);
Mutation-Operator- Assessment(P;, Oy, p M)
Multiple-Local-Search{P;..1 );
t=1-+1;
end while
return 7

wartodciowych sa, jesli to mozliwe, lgczone ze soba, co prowadzi do zawarcia, transakeji, lub rejestrowane
w kolejkach zleceni i oczekuja na naplyniecie zleceni, z ktérymi moglyby zostaé polaczone). Inspiracjs,
tych badaxn byty prace ekonomistéw (m.in. laureata nagrody Nobla z ekonomii w 2003 roku R. Engle’a
[25]), ktorzy twierdzs, ze kolejki zlecer zawierajg informacje pozwalajace na okreslenie stanu rynku
finansowego {25, [26], [27], co tworzy potrzebe pozyskiwania i wykorzystywania takiej wiedzy m.in. w
systernach wspomagania decyzji.

Duzym problemem w przetwarzaniu zhioru danych LSE ROB jest bardzo duza ilosé danych wy-
magajaca bardzo efektywnych algorytméw przetwarzania, a takse bardzo duge wahania 1 zaburzenia
danych, ktére utrudniajg konstrukeje stabiluych modeli (kolejki zleceri zmieniajg sie bardzo czesto, w
nigktorych przypadkach co kilka sekund i liczg do kilkuset pozycji).

W pracach [P30] i [P43] zastosowano samoorganizujace sie sieci Kohonena {ang. Self Organizinig
Maps, SOM) [28] do grupowania obrazéw kolejki zlecen z kolejnych pieciosekundowych okreséw se-
sji gieldowej, na ktorego podstawie wyznaczono wzorce charakterystyczne kolejki zleceri, a nastepnie
wyznaczono macierz prawdopodobiefistw przejé¢ miedey stanami rynku finansowego cdpowiadajgcymi
tym wzorcom 1 zauwazono, e przejscia miedzy niektérymi stanami sg bardziej prawdopodobne niz
migdzy innymi, co mogloby zostaé wykorzystane w systemach wspomagania decyzji. W pracy P40
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wprowadzono reprezentacjc obrazéw kolejki zleceri przez mieszaning rozkladéw gaussowskich, a na-
stepnie zaproponowano algorytm ewolucyjny do optymalizacji tej reprezentacji w cela zwigkszania
efektywnoéci klasyfikacji stanéw rynku finansowego reprezentowanych przez obrazy kolejki zlecen za
pomoca Support Vector Machines {SVM) [29]. W pracy [P41} zaproponowano wielokryterialny algo-
rytm ewolucyjny do optymalizacji wzorcow czestych znalezionych w obrazach kolejki zleceri, tak aby z
jednej strony zwigkszy¢ stabilno$é wzorcoéw {wzorzec powinien definiowaé stan rynku finansowego, w
ktorym rynek znajduje sie przez dostatecznie diugi czas), a z drugiej strony zwiekszy¢ uniwersalnosé
wzorcow {wzorzec powinien definiowaé stan rynku finansowego, do ktérego rynek wraca wielokrotaie).

Moj wkiad w tych pracach uwazam za znaczacy i szacuje go na 65% w pracy [P30], 65% w pracy
[P40]. 20% w pracy [P41] i 40% w pracy [P43].

Opisywane publikacje

[P30] Piotr Lipinski i Anthony Brabazon. “Pattern Mining in Ultra-High Frequency Order Books with Seif-
Organizing Maps®. W: Applications of Evolutionary Computation, EvoWorkshops 2014. 'T. 8602. Lecture Notes
in Computer Science. Springer, 2014, 5. 288-208

[P40] Piotr Lipinski, Krzysztof Michalak i Lancucki Adrian. “Improving Classification of Patterns in Ultra-High

Frequency Time Series with Evolutionary Algorithms”. W: Proceedings of the Companion Publication of the
2016 Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation, GECCO 2016. ACM, 2016, s. 127128

[P41] Krzysztof Michalak, Adrian Lancucki i Piotr Lipinski. “Multiobjective Optimization of Frequent Pattern
Models in Ultra-High Frequency Time Series: Stability versus Universality”. W: Proceedings of IEEE Congress
of Evolutionary Compuiation, CEC 2016. IEEE, 2016, s. 3491 3498

[P43] Anthony Brabazon, Piotr Lipinski i Phillip Hamill. “Characterising Order Book Evolution Using Self-
Organising Maps”. W: Evolutionary Intelligence. T. 9. 4, Springer, 2016, s. 167-179

5.2. Algorytmy ewolucyjne dla probleméw optymalizacji dynamicznej

Badania nad algorytmami ewolucyjnymi dla probleméw optymalizacji dynamicznej rozpoczatem
wspélnie z moim doktorantem Patrykiem Filipiakiem, ktérego rozprawa doktorska dotyczaca tej wia-
énie tematyki zostala obroniona na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego
w grudniu 2016,

Problem optymalizacji dynamicznej to problem optymalizacii, w ktorym funkcja celu 1 funkcje
ograniczeni zmicniajg sic w czasic. Jesli zmiany nie sa czgste, a czas obliczen algorytméw optymalizacii
jest wystarczajaco krétki, to problem taki mozna traktowaé jako sckwencjg statycznych probleméw
optymalizacji i rozwiazywaé ie kolejno standardowymi algorytmami optymalizacji. Jesli zmiany sa
czeste Iub rozwigzywanie statyczaych probleméw optymalizacji zajmuje duzo czasu, to warto traktowac
taki problem w calodcl i rozwiazywaé go algorytmem optymalizacii dynamiczncj, ktory w kazdej iteracji
stara si¢ znalezé rozwigzanic optymalizujace aktualng funkeje cclu i speiniajace aktualne ograniczenia.

Najwazniejsze uzyskane wyniki obejimuja opracowanie algorytméw optymalizacji dynamicznej wy-
korzystujacych mechanizm predykeji, zaréwno predykeji przysziych wartosei funkeji celu 1 funkeji ogra-
niczen, jak i predykeji przyszlego polozenia rozwiazan optymalnych w przestrzeni poszukiwan, [P20],
[P31]. [P34], [P37]. Algorytmy optymalizacji dynamicznej zostaly zastosowane do probleméw kinema-
tyki odwrotnej (ang. inverse kinematics problem), [P22]. [P33]. [P39], probleméw nczenia systeméw
wspomagania decyzji, {P25]. dynamicznego problemu komiwojazera, [P23], i problemu dynamicznej
optymalizacji portfela papieréw wartosciowych, [P44] (praca prayjgia na konferencje EvoStar 2017).
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Uzyskanc wyniki wehodzg w sklad rozprawy doktorskiej Patryka Filipiaka, ktéry w wickszosei prac
byl gtéwnym autorem, a moj udzial szacuje na 15% w pracach [P20], [P22] i [P39}, 10% w pracy [P25],
20% w pracy |P33| oraz 30% w pracach [P23], [P31], [P34], [P37] i [P44].

Opisywane publikacje

[P20] Patryk Filipiak, Krzysetof Michalak i Piotr Lipinski. “Infeasibility Driven Evolutionary Algorithm with
ARIMA based Prediction Mechanism®. W: Intelligent Data Engineering and Automated Learning, IDEAL 2011.
T. 6936. Lecture Notes in Computer Science. Springoer, 2011, s, 345-352

[P22| Patryk Filipiak, Krzysztof Michalak i Piotr Lipinski. “A Predictive Evolutionary Algorithm for Dynamic
Constrained Inverse Kinematics Problems™ W: Hybrid Artificial Intelligence Systems, HAIS 2012. °I'. 7208.
Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2012, 5. 610-621

|P23] Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Parallel CHC Algorithm for Solving Dynamic Traveling Salesman Pro-
blem Using Many-Core GPU”. W: Artificial Intelligence: Methodology, Systems and Applications, AIMSA 2018,
T, 7557. Leeture Notes in Computer Science. Springer, 2012, s. 305 314

[P25] Kraysztof Michalak, Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Usage Patterns of Trading Rules in Stock Mar-
ket Trading Strategies Optimized with Evolutionary Methods”. W: Applications of Evolutionary Computation,
EvoWorkshops 2013, 'T. 7835. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2013, 5, 234-243

[P31] Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Infeasibility Driven Evolutionary Algorithm with Feed-Forward Predic-
tion Strategy for Dynamic Coustrained Optimization Problems”. W: Applications of Evolutionary Computation,
EvoWorkshops 2014. T. 8602. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 20014, s, 817-828

[P33] Krzysztof Michalak, Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Multiobjective Dynamic Constrained Evolutio-
uary Algorithmn for Control of a Multi-seginent Articulated Manipulator”, W: Intelligent Data Engineering and
Automated Learning, IDEAL 2014. T. 8669. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2014, 5. 199-206
[P34] Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Univariate Marginal Distribution Algorithin with Markov Chain Predic-
tor in Coutinuous Dynamic Enviroumments”, W: Intelligent Data Engineering and Automated Learning, IDEAL
2014. 'T. 8669. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2014, s. 404-411

[P37] Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Making IDEA-ARIMA Efficient in Dynamic Constrained Optimiza-
tiott Problems”. W: Applications of Evolutionary Computation, Evo Workshops 2015. F. 9028. Lecture Notes in
Computer Science. Springer, 2015, s, 882--803

[P39] Patryk Filipiak, Kruysztof Michalak i Piotr Lipinski. “Infeasibility Driven Evolutionary Algorithm with the
Anticipation Mechanism for the Reaching Goal in Dynamic Constrained Inverse Kinematics”. W Proceedings of
the Companion Publication of the 2015 Annual Conference on Genetic and Evolutionary Computation, GECCO
2015 ACM, 2015, g. 13891390

[P44] Patryk Filipiak i Piotr Lipinski. “Dynamic Portfolio Optimization in Ultra-High Frequency Environment”.
W Applications of Evolutionary Computation. T. 10199. Lecture Notes in Computer Science. Springer, 2017

5.3. Zagadnienia bioinformatyczne

Interesowalem sig réwniez zagadnieniami bioinformatycznymi. Poczatkowo byly to badania na-
ukowe zwigzane z analizg ewolucji genoméw bakterii, prowadzone w Zokladzie Genomiki Uniwersytetu
Wroclawskiego, w ktorych uczestniczylem. Najwazniejsze uzyskane wyniki, przedstawione w formie
plakatu na Il Polskim Kongresie Genetyki w Warszawie w 2007 [A} i World Congress in Probability
and Statistics w Singapurze w 2008 [B}, dotycza zastosowania samoorganizujacych sie sieci Kohonena
(ang. Self Organizing Maps, SOM} [28] i algorytméw ewolucyjnych do grupowania genoméw wybra-
nych bakterii. Méj udzial w tych pracach dotyczy! zaproponowania modelu obliczeniowego opartego na
SOM oraz przeprowadzeniu czesci eksperymentow obliczeniowych. Nastepnie, prace bioinformatyczne
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rozpoczely si¢ w kierowanej przcze mnie Pracowni Inteligencji Obliczeniowej w Instytucie Informatyki
Uniwersytetu Wroclawskiego, zapoczatkowane przez dra Indrajita Sahe realizujacego staz podoktorski,
i obecnie kontynuowane we wspolpracy 2 nim. Najwazniejsze uzyskane wyniki, opublikowane w pracach
[P38] i [P42], dotycza opracowania techniki selekeji atrybutéw umozliwiajacych efektywny klasyfikacie
zgromadzonych sekwencji biatek. Moj udzial w tych pracach dotyczy! koncepcji modelu obliczeniowego,
analizy dzialania algorytmoéw i interpretacji ich wynikoéw i szacuje go na 15% w pracy [P38] i 10% w
pracy [P42].

Opisywane publikacje

[A] Sobczynski, M., Mackicwice, P.. Lipinski, P., Cebrat, 3., Zastosowanic sicci Kohonena i algorytméw cwolu-
cyjnyeh do résnicowania proteoméw prokariotycznych, 1T Polski Kongres Genetyki, Warszawa, 2007 {plakat)

[B} Sobczynski, M., Mackiewicz, P., Lipinski, P., Cebrat, 5., The Application of Self Organizing Maps and
Evolationary Algorithmns to Distinguish Bacterial Proteomes, World Congress in Probability and Statistics,
Singapore. 2008 {plakat)

[P38] Adrian Lancucki, Indrajit Saba i Piotr Lipinski. “A New Evolutionary Gene Selection Technique”. W:
Proceedings of IEEE Congress of Evolutionary Computation, CEC 2015. IEEE, 2015, s. 1612-1619

[P42] Adrian Lancucki, Indrajit Saha. S Bhowmick, U Maulik i Piotr Lipinski. “A New Evolutionary MicroRNA
Marker Selection using Next-Generation Sequencing Data”. W Proceedings of IEEE Congress of Evolutionary
Computation, CEC 2016. IEEE, 20186, 5. 2752-2759

5.4. Zagadnienia goérnicze

Wspdlnie z dr. hab. Radostawem Zimrozem z Wydzialu Goérniczego Politechniki Wroclawskiej i
dr. hab. Edytg Brzychezy z Wydziatu Gérnictwa i Geoinzynieriit AGH zajmowalem sig zagadnieniami
klasyfikacji stanow urzadzen, zwlaszcza przekladni planetarnych, na podstawie rejestrowanych drgan.
Pierwsza czes¢ badan dotyczyta wykorzystania drzew klasyfikujacych do klasyfikacji stanu urzadzen i
jej wyniki zostaly przedstawione na konferencji 6th International Conference Mechatronic Systems and
Materials w Opolu [P15]. Druga czesé badani dotyczyla klasyfikacji oparte] na sztucznych systemach
immunologicznych {ang. Artificial Immune Systems, AIS) i jej wyniki zostaly przedstawione w pracy
[P28]. Oba podejécia wnozliwily klasyfikacje danych z bardzo dobrg skutecznoscia, siggajaca 100% na
niektérych zestawach danych testowych. M6j udzial w tych pracach dotyczyl zaproponowania modelu
obliczeniowego oraz przeprowadzeniu czesci eksperymentéw obliczeniowych i szacujg go na 40% w pracy
[P15] oraz 30% w pracy [P28].

Opisywane publikacje

[P15] Piotr Lipinski, Edyta Brzychezy i Radoslaw Zimroz. “Planetary Gearboxes Condition Monitoring under
Non-stationary Operations by Adaptive Decision Trees based Classification of Vibration Data in Multidimen-
sional Symptom Space”. W: Proceedings of 6th International Conference Mechatronic Systems ond Materials,
Onole, Poland. 2010

[P28] Edyta Braychezy, Piotr Lipinski, Radoslaw Zimroz i Patryk Filipiak. “Artificial Immune Systems for
Data Classification in Planetary Gearboxes Condition Monitoring”. W: Advances in Condition Moniforing of
Machinery in Non-Stationary Operations. Lecture Notes in Mechanical Engineering. Springer, 2014, s. 235-247
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5.5. Pozostale prace naukowo-badawcze

Czesé moich prac badawcezych dotyczyla takse perceptronowych sieci neuronowych i ich zastosowan
w systemach wspomagania decyzji, sieci samoorganizujacych sie Kohonena i samoorganizujacych sie
sicci mieszanin {(ang. Self-Organizing Mixture Networks, SOMN) [30], a takze systeméw inteligentnych

agentow.

Bralem udzial, jako ekspert zewnetrzny, w projekeie europejskim LOGICAL, ktorego celem bylo
m.in. opracowanie platformy programowej opartej na koncepcji systemdéw wieloagentowych, realizowa-
nej w chmurze obliczeniowej, stuzacej do optymalizacii procesow logistycznych zwigzanych z transpor-
tem ladowym, péwietrznym i wodnym. Moje prace dotyczyly z jednej strony zastosowania algorytmow
ewolucyjnych do optymalizacji problemow transportowych {m.in. optymalizacja kosztéw tancucha do-
staw w logistyce wielomodalnej), a z drugiej strony opracowania koncepcji architektury rozwigzania, w

chmurze obliczeniowej, w technologii VMware, umozliwiajacej optymalizacje proceséw logistycznych.

Bratem udzial, jako wykonawca czesci zadain, w projekcie AUDIOSCOPE dotyczacym przetwa-
rzania jezyka naturalnego i rozpoznawania mowy w nagraniach diwiekowych. Moje prace dotyczyly
agregacji wynikéw ekspertéw decyzyjnych w systemie rozpoznawania oWy przez rozwigzywanie pro-

blemu optymalizacji za pomoca algorytméw ewolucyjnych.

6. Omodwienie osiggnieé dydaktycznych i organizacyjnych

Od 2004 roku pracujg w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego i zajmuje
si¢ dzialalnodciy dydaktyczng zwiazang gléwnie z moimi zainteresowaniami naukowym. Od 2012 roku
jestem kierownikiem Pracowni Inteligencji Obliczeniowej, ktora zajnruje si¢ pracami dydaktycz-
nymi i naukowo-badawczymi w tematyce algorytméw ewolucyinych, eksploracji danych, sieci neurono-

wych, uczenia maszynowego i przetwarzania jezyka naturalnego.

6.1. Opracowane i prowadzone zajecia dydaktyczne

Od 2004 roku prowadze auntorski wyklad z algorytméw ewolucyjnych. Poczytkowo wyklad
opieral si¢ w duzej mierze na ksigéce J. Arabasa Wyktady 2 algorytméw ewolucyjnych rOZSZErZone]
o kilka publikacji naukowych dotyczacych m.in. prostych algorytméw estymowania rozkladu {CGA,
PBIL, UMDA). W kolejnych latach do wykiadu wprowadzatem zmiany dyktowane przez rozwdj al-
gorytméw ewolucyjnych rozszerzajac go o bardziej zlofone algorytmy estymowania rozkladu (BOA,
ECGA), strategie ewolucyjne z adaptacjs macierzy kowariancji (CMA-ES), optymalizacje wielomo-
dalng, optymalizacje wielokryterialng (NSGA-II, MOEA /D) i optymalizacje dynamiczng,.

Od 2012 roku prowadze autorski wyklad z eksploracji danych. Poczatkowo wyklad zawierat wy-
brany subiektywnie przeze mnie zakres tematéw dotycezacych grupowania danych (algorytin k-means),
klasyfikacji danych (drzewa klasyfikujace, CART, ID3), regut asocjacyjnych, redukeji wymiarowosci
{PCA), systeméw rekomendujacych i zastosowan wymienionych algorytméw. W kolejnych latach wy-
kiad zostal uporzadkowany i znacznie rozszerzony. m.in. o inne algorytmy grupowania danych {grupo-
wanie hierarchiczne, BIRCH, DBScan, EM, PAM, CLARA, CLARANS), inne algorytmy klasyfikacjt
danych (KNN, C4.5), reguly asocjacyjne dla sekwencji (algorytin PrefixSpan). nieliniows reditkcje wy-
miarowosci (KPCA, LLE, t-SNE), statystyke obliczeniows i wizualizacje danych oraz zastosowania
min. w klasyfikacji obrazow. Wykltad nie porusza tematyki sieci neuronowych, bo im jest poswiecony
odrebny wyktad w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroctawskiego,
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W latach 2004 — 2015 opracowalem i prowadzilem tez wyklady z systeméw inteligentnych
agentoéw (czesciowo na podstawie ksigzki M. Wooldridge’a An Introduction to Multi Agent Systems),
hurtowni danych i data-mining (na podstawie wybranych materiatéw naukowych i technicznych,
w tym zwigzanych z Oracle Database i Oracle Advanced Analytics oraz Microsoft SQL Server Bu-
siness Intelligence) oraz Estimation of Distribution Algorithms (na podstawie wybranych prac
naukowych), a takze seminaria dotyczace podobnych zagadniefi, ale ze wzgledu na ograniczenia cza-
sowe 1 popularno$é zajeé z algorytméw ewolucyjnych 1 eksploracji danych, wyklady te sa prowadzone
nieregularnie, zazwyczaj co kitka lat.

6.2. Prowadzone prace magisterskie

Bytem promotorem okolo 20 prac magisterskich, dotyczacych gléwnie moich zainteresowan na-

ukowych, w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroctawskiego, m.in.

e Ciagi czeste i sekwencyjne reguly asocjacyjne w analizie ruchu internautéw, Jakub Petrykowski,
2006,

o Evolutionary Algorithms in Image Retrieval, Marcin Bredziak, 2006,

o Ewolucyiny system wicloagentowy, Izabela Adamezyk, 2007,

e Content-based Text Messages Clustering, Anna Moleda, 2007,

o Portal Informacii Finansowe]j stworzony w srodowisku Java EE, Piotr Baraniak, 2008,

o Optymalizacja programéw sygnalizacjl éwietlnej, Krzysztof Sroka, 2009,

e System analizy rozgrywki pokerowej i modelu przeciwnika, Jakub Straszewski, 2009,

e Algorytmy ewolueyjne w prognozowaniu gieldy energii elektrycznej, Tomasz Kozakiewicz, 2009,
e Prognozowanic natgzenia ruchu drogowego, llona Komor, 2010,

e Optymalizacja polaczeni drogowych, Rafal Hiadyszowski, 2010,

s Efcktywna implementacja models Penny, Jakub Mateusz Kowalski, (wspotpromotor: prof. Stanistaw
Cebrat}, 2011,

e OQutliers detection in practice: Case study of internal company data mining, Michal Faleriski, 2011,

e System rekomendacji dokumentéw tekstowych oparty o ide¢ wielu zainteresowar, Zbigniew Czapran,
2012,

o Wykorzystanie danych z sieci spolecznogciowych w algorytmach wyszukiwania informacji, Donata
Malecka, 2012,

e Programowanic genctyczne w predykeji cen cnergii elektryeznej, Marcin Kolarezyk, 2013,
o GGP with Advanced Reasoning and Board Knowledge Discovery, Adrian Lafcucki, 2013,

e Optymalizacja wielokryterialna w klasyfikacji wielospektralnych zdjeé satelitarnych, Lukasz Szota,
2016,

s Zagadnienie Zero-Shot Learning na przykladzie klasyfikacji danych Animals with Attributes. Piotr

Rybak. 2016.
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6.3. Prowadzone prace doktorskie

Bylem lub jestem opiekunem naukowym uczestnikéw studiéw doktoranckich z informatyki w In-

stytucie Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego:

e mgr. Marcina Brodziaka, w latach 2006 - 2007 (zrezygnowal ze studiéw doktoranckich ze wzgledu

na prace zawodowsa),

¢ mgr. Blazeja Checitiskiego, w latach 2011 - 2013 {zrezygnowal ze studiéw doktoranckich ze wzgledu

na prace zawodowa},
o mgr. Patryka Filipiaka, w latach 2010 - 2014 (obronil prace doktorsks w 2016 roku),

» mgr. Adriana Laricuckiego, od 2012 roku do dzisiaj (otworzyl przewdd doktorski w 2016 roku}.

Bylem lub jestem promotorem pomocniczym w dwéch przewodach doktorskich prowadzonych na
Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego:

o mgr. Patryka Filipiaka (praca zatytulowana Proactive Evolutionary Algorithms for Dynamic Opti-

mization Problems zostala obroniona w grudnin 2016),
e mgr. Adriana Farcuckiego (praca roboczo zatytulowana Neighbor Embedding in Feature Selection

and Multipoint Extensions jest jeszeze w trakcie redakeji, powinna zostaé zlozona w 2017 roku).

6.4. Recenzje prac doktorskich

W 2016 zostalem poproszony przez Uniwersytet w Kalkucie o przygotowanie recenzji pracy doktorskiej
Sri Udit Kumar Chakraborty zatututowanej Intelligent Textual Learner- Computer Interaction for e-
Learning Systems (przewéd doktorski jest w toku).

6.5. Recengje artykuléw czasopismowych i konferencyjnych

Bylem lub jestem czlonkiem komitetéw programowych konferencii poswigconych algorytmom ewolu-

cyjnym, m.in.

¢ EvoStar: EvoFIN i EvoBAFIN w latach 2008-2017,

e CEC (Congress of Evolutionary Computation) w latach 2009-2011,

e GECCO (Genetic and Evolutionary Computation Conference) w latach 2010-2015,
¢ ICEC (International Conference on Evolutionary Computation) w 2010 roku,

o ECTA (Tuternational Conference on Evolutionary Computation Theory and Applications) w latach
2011-20186.

Recenzowatem artykuty dla czasopism naukowych, m.in.
» Information Technology and Mauagement, Springer, 2010, recenzja 1 artykutu,
e Neural Network World, 2013, recenzja 1 artykulu,

e Computational Methods in Science and Technology, 2013, recenzja 1 artykulu,
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Applied Soft Computing, Elsevier, 2013-2015, recenzje 3 artykuléw,

IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics: Systems, IEEE, 2015, recenzja 1 artykutu,

IEEE Access, IEEE, 20186, recenzja 1 artykutu,

Transactions on Computational Collective Intelligence, Springer, 2016, recenzja 1 artykutu,

o

e Evolutionary Intelligence, Springer. 2016, recenzja 1 artykutu,
s Genetic Programming and Evolvable Machines, Springer, 2016, recenzja 1 artykulu.
6.6. Inne

W 2010 otrzymalem trzyletnie stypendium Ministra Nauki i Szkolnictwa Wyiszego dla wy-
bitnych mlodych uczonych.

W 2013 roku bylem opiekunem: doktoranta Uniwersytetu Wiletiskiego, pana Andiusa Paukste, podezas
jego pobytu w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego.

W latach 20142015 bylem opiekunem dr. Indrajit Saha realizujacego swij staz podoktorski w kierowa-
nej przeze mnie Pracowni Inteligencji Obliczeniowe Instytutu Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego
(stypendysta ERCIM}.

W latach 2012 i 2013 bralem udzial w organizowaniu Dni Malych Firm i Dni Innowacyjnych
Firm w Instytucie Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego.

W latach 2014, 2015 i 2016 bytem organizatorem (wspolnie z pracownikami i doktorantami kierowanej
przeze mnie Pracowni Inteligencji Obliczeniowej Instytutu Informatyki Uniwersytetu Wroclawskiego)

pokazow i wyktadow na Dolnoslagskim Festiwalu Nauki.
W 2009 roku recenzowadem projckt w POIG dla Ministerstwa Nauki 1 Szkolnictwa Wyzszego.

W latach 20102011 recenzowalem kilka projektéw w programie Przedsicbiorezy doktorant - inwestycia
w innowacyjiny rozwdj regionu w ramach POKL dla Urzedu Marszatkowskiego Wojewédztwa Dolno-

$laskiego.
W 2013 roku recenzowalem projekt Sonata dla Narodowego Centrum Nauki.

W latach 2014-2015 bratem udzial w realizowanym na Uniwersytecie Wroclawskim projekcie Migdzy-
narodowy program studidw informatyki i matematyki stosowanej dlo biznesu na Uniwersytecie Wro-
ctawskim w ramach POKL. Bralem udzial w przygotowywaniu propozycji projektu, a poéiniej uczest-
niczylem w tworzeniu specjalnosdci Inteligentne przetwarzanie donych (IPD) na stacjonarnych
studiach drugiego stopnia na kierucku Informatyka na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersy-
tetu Wroclawskiego oraz w tworzeniu Pracowni eksploracji danych i systemdw wspomagania
decyzji dla Tuterdyscyplinarnych Srodowiskowych Studiéw Doktoranckich (1SSD) na Wydziale Mate-

matyki i Informatyki Uniwersytetu Wroctawskiego.
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7. Perspektywy

Obecnie kontynuujg badania nad algerytmami ewolucyjnymi dla wysokowymiarowych probleméw
optymalizacji opartymi na redukeji wymiarowosci { manifold learning, opisane w rozdziale 4.3. Pracuje
nad polaczeniem algorytmoéw ewelucyjnych z podejéciem zaproponowanym w t-distributed Stochastic
Neighborhood Embedding {t-SNE) [15} i jego rozszerzeniach, Prébuje opracowaé metode przeniesienia
aktualnej populacji do zredukowanej przestrzeni poszukiwan w taki sposéb, aby zachowaé zalesno-
sci statystyczne migdzy rozwiazaniami, m.in. zgodno$¢ warunkowych rozkladéw prawdopodobicristwa
opisujaeych przynaleznosé punktu danych do sgsiedztw najblizszych sasiadéw w oryginalnej i zreduko-
wanej przestrzeni przeszukiwan (podobnie jak w t-5NE).

Prowadzg tez dalsze badania nad pozyskiwaniem wiedzy z finansowych szeregow czasowych ultra-
wysokie] czgstotliwosei, opisane w rozdziale 5.1. Wepélnie z A. Brabazonem i P. Hamillem prowadzimy
dalsze prace dotyczace charakteryzowania standw rynku finansowego preez obrazy kolejki zlecen. Istotne
wydaje mi sig opracowanie dobrej reprezentacji obrazéw kolejki zleceni, na przyklad przez rozwiniecie
podejécia z reprezentowaniem ich przez mieszaniny rozkladéw gaussowskich, a nastepnie dalsze praco-
wanie nad grupowaniem tak reprezentowanych danych i wyznaczaniem wzorcow charakterystycznych.
Artykuly opisujace czes¢ uzyskanych wynikow zostaly przyjete na konferencie CEC 2017 i GECCO
2017.

Wspélnie z bytym doktorantem, dr. Patrykiem Filipiakiem, pracuje takze nad zastosowaniem ewo-
lucyjnych algorytméw optymalizacji dynamicznej do probleméw optymalizacji portfela instrumentéw
finansowych z aktualizacjg ultra-wysokiej czestotliwosci. Wymaga to z jednej strony redefiniowania
klasycznego problemu optymalizacji portfela preez wprowadzenie stosownych dla danych tak wysokiej
czestotliwosel miar ryzyka, a ¢ drugiej strony opracowania wielokryterialuych algorytmoéw optymaliza-
cji dynamicznej. Artykul opisujacy pierwsze uzyskane rezultaty zostal przyjety na konferencje EvoStar
2017.
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