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Streszczenie

Tematyka niniejszej rozprawy jest uczenie maszynowe i analiza krajobrazu
przestrzeni rozwiazan, zastosowane do rozwiazywania wybranych proble-
moéw szeregowania zadan i marszrutyzacji. W ramach dysertacji przepro-
wadzono analize réznorodnych probleméw z zakresu badan operacyjnych,
informatyki oraz automatyki — od klasycznego problemu komiwojazera, po-
przez cykliczny problem gniazdowy, az po cykliczny problem przydziatu
w niepermutacyjnym problemie przeplywowym szeregowania zadan. Praca
zawiera takze przeglad teoretyczny stosowanych metod, obejmujacy: ucze-
nie maszynowe, z naciskiem na sztuczne sieci neuronowe, analize krajobrazu
przestrzeni rozwigzan, sieci lokalnych optiméw, uczenie gltebokie oraz ucze-
nie ze wzmocnieniem. Realizacja badan wtasnych wymagata licznych eks-
perymentow obliczeniowych. Dokonano modyfikacji metaheurystyk — kla-
sycznych metod optymalizacji dyskretnej — poprzez uzycie mechanizméw
neuronowych, a takze zastosowanie podejscia opartego o uczenie ze wzmoc-
nieniem. Wykorzystano zaawansowane narzedzia analizy krajobrazu prze-
strzeni rozwiazan w celu ekstrakcji informacji o cechach instancji rozwaza-
nych probleméw optymalizacji dyskretnej, co nastepnie pozwolito na roz-
wigzywanie problemu wyboru algorytmu. Aby ocenié¢ przydatnosé wykorzy-
stania analizy krajobrazu przestrzeni rozwigzan, przeprowadzono badania
nad zaleznoscia wybranych metryk od stopnia prébkowania przestrzeni roz-
wigzan, z uwzglednieniem kosztu obliczeniowego ich uzyskania. Otrzymane
rezultaty konstytuuja proces zmierzajacy do integracji metod uczenia ma-
szynowego i analizy krajobrazu przestrzeni rozwiazan, w kontekscie tworze-
nia zaawansowanego systemu dedykowanego efektywnemu rozwigzywaniu
wybranych problemoéw szeregowania zadan i marszrutyzacji.



Abstract

The subject of this dissertation is Machine Learning and Fitness Landscape
Analysis, applied to solving selected Job Scheduling and Routing Problems.
The dissertation includes an analysis of various problems in the field of Ope-
rations Research, Computer Science and Automation — from the classic Tra-
velling Salesman Problem, through the Cyclic Job Shop Problem, to the
Cyclic Assignment Problem in Non-permutational Flow Shop Scheduling
Problem. The work also contains a theoretical overview of the methods
used, covering: Machine Learning, with an emphasis on Artificial Neural
Networks, Fitness Landscape Analysis, Local Optima Networks, Deep Le-
arning, and Reinforcement Learning. The realization of the author’s own
research required numerous computational experiments. Modifications were
made to metaheuristics — classical Discrete Optimization methods — thro-
ugh the use of neural mechanisms, as well as the application of an approach
based on Reinforcement Learning. Advanced Fitness Landscape Analysis
tools were utilized to extract information about the features of the instan-
ces of the considered Discrete Optimization Problems, which then allowed
solving the Algorithm Selection Problem. To assess the usefulness of Fitness
Landscape Analysis, research was conducted on the relationship between
selected metrics and the sampling rate of the solution space, with regard
to the consideration of computational cost of obtaining them. The obtained
results constitute a process aiming at the integration of Machine Learning
methods and Fitness Landscape Analysis, in the context of creating an ad-
vanced system dedicated to effectively solving selected Job Scheduling and
Routing Problems.



Rozdziatl 1

Wprowadzenie

Celem niniejszego rozdziahu jest wstepne przedstawienie zakresu badan po-
ruszanych w ramach rozprawy doktorskiej, teorii na ktérej te badania zo-
staly oparte oraz motywacji, ktéra przyswiecala powstawaniu dysertacji.
W rozdziale oméwiono réwniez tezy pracy oraz ogdlng strukture rozprawy.

1.1 Wstep

Swiat dysponuje ograniczonymi zasobami, zaréwno w kontekscie débr kon-
sumpcyjnych, jak i nawet materialéw oraz czasu (choéby w postaci ograni-
czonych dopuszczalnych kosztéw) niezbednego do ich wytworzenia. Dlatego
naturalnie nasuwa si¢ potrzeba rozsadnego, a w idealnym przypadku opty-
malnego, zarzadzania tymi zasobami oraz powiazanymi z nimi procesami.
Skale makro tej optymalizacji mozna przypisaé¢ do domeny nauk ekono-
micznych (szczegdlnie w ramach pojeé: rzadkosci, niedoboru oraz nieogra-
niczonych potrzeb), natomiast optymalizacja w skali mikro lezy w zakresie
informatyki, matematyki, automatyki i pokrewnych dziedzin nauki. Udo-
skonalenie nawet pojedynczego modelu matematycznego, opisujacego na
przyktad prace linii produkcyjnej czy proces marszrutyzacji dostaw, moze
mieé realny, pozytywny wplyw na otaczajaca nas rzeczywistosé.
Optymalizacja nie tylko umozliwia osiaganie wyzszych zyskow, co za po-
srednictwem reinwestycji prowadzi do zwiekszania skali produkcji, ale takze
zwieksza dostepnos$é débr konsumpcyjnych, na przyktad poprzez efektyw-
niejszy transport do konsumentéw. Wazna moze by¢ tez jej rola w redukcji
odpadéw produkcyjnych, co nabiera szczegdlnego znaczenia w dobie ro-
snacej Swiadomosci ekologicznej. Dzieki temu mozliwe jest ograniczenie za-
nieczyszczen przy jednoczesnym zachowaniu (lub jedynie minimalnej utra-
cie) jakosci i poziomu produkcji. Optymalizacja, niezaprzeczalnie potrzebna
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i kluczowa, moze by¢ réwniez postrzegana jako moralnie stuszna, choé¢ moze
to wydawaé sie nieoczywiste. Jest ona jednak niezaprzeczalnie istotnym
elementem produktywnosci, bedacym wyrazem wtasciwego wykorzystania
wlasnego rozumu, co stanowi cnote w ramach filozofii obiektywizmu (zob.
Ayn Rand [216, 215]).

Chociaz istnieje wiele sposobow na poprawe systemow produkcyjnych
w ramach procesu optymalizacji, niniejsza rozprawa koncentruje sie, zgod-
nie ze swoim tytulem, na wykorzystaniu uczenia maszynowego — ze szcze-
gélnym uwzglednieniem sztucznych sieci neuronowych — oraz metod analizy
krajobrazu przestrzeni rozwigzan do rozwiazywania probleméw optymali-
zacji dyskretnej, w tym probleméw szeregowania zadan i marszrutyzacji. Ze
wzgledu na polaczenie trzech tak obszernych dziedzin, praca koncentruje
sie jedynie na wybranych problemach — od klasycznego problemu komiwo-
jazera, poprzez cykliczny problem gniazdowy, az cykliczny problem przy-
dzialu w niepermutacyjnym problemie przepltywowym szeregowania zadan.

Przedmiotem badan byta efektywno$¢ rzadziej eksplorowanego podej-
Scia hybrydowego, taczacego klasyczne metody rozwiazywania problemoéow
dyskretnych z sieciami neuronowymi, a takze z wykorzystaniem analizy
krajobrazu przestrzeni rozwigzan. Wybrano te dwie dziedziny ze wzgledu
na ich potencjalna synergie. Analiza krajobrazu przestrzeni umozliwia zbie-
ranie danych o instancjach probleméw optymalizacji dyskretnej, reprezen-
towanych przez numeryczne metryki. To wlasnie metryki moga nastepnie
wzbogacaé¢ dane wykorzystywane przy trenowaniu sieci neuronowych, dla
ktorych jako$é wynikow wprost zalezy od ilosci, jakoéci i formy reprezentacji
danych. Ponadto, zgodnie z literatura, sieci neuronowe maja potencjal do
pozyskania nowych, nieoczywistych zaleznosci miedzy danymi. Dodatkowo
sieci neuronowe moga stuzy¢ jako modyfikacja lub uzupelnienie klasycznych
metod rozwiazywania probleméw optymalizacji dyskretnej.

W ramach dysertacji eksplorowano to zagadnienie poprzez modyfikacje
wybranych klasycznych metaheurystyk, takich jak przeszukiwanie z zabro-
nieniami i symulowane wyzarzanie, przy uzyciu metod opartych o sztuczne
sieci neuronowe, jak i za pomoca metod neuronowych. W kontekscie analizy
przestrzeni rozwigzan, badania skupity sie na ocenie przydatnosci metody
sieci lokalnych optiméw do rozwiazywania problemu wyboru algorytmu.
Jest to problem praktyczny, czesto wystepujacy gdy dla zadanego problemu
optymalizacji, dostepne jest zréznicowane portfolio algorytméw stuzacych
do jego rozwiazywania. Poniewaz kazdy z algorytméw jest inny, cechuje sie
r6zng efektywnoscia rozwiazywania problemu (lub poszczegdlnych jego in-
stancji). Niestety wskazanie ,najlepszego” algorytmu bez bezposredniego
poréwnania rzeczywistych wynikow wszystkich dostepnych metod pozo-
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staje zazwycza]j zadaniem trudnym. Wykorzystanie metod FLA moze by¢
obiecujacym podejéciem, poniewaz pozwala ono charakteryzowac specyfike
instancji probleméw bez koniecznosci podejmowania préby ich rozwiazy-
wania. Rozwiazywanie problemu wyboru algorytmu sprowadza si¢ wtedy
do zadania klasyfikacji, przy wykorzystaniu historii dziatania algorytmdw
nalezacych do portfolio na zréznicowanych instancjach o znanych cechach.

Dodatkowo rozwazano mozliwo$¢ polaczenia narzedzi bazujacych na
sztucznych sieciach neuronowych z metodami analizy przestrzeni rozwig-
zan (FLA, z ang. Fitness Landscape Analysis), w celu stworzenia bardziej
zaawansowanego systemu optymalizacji. Taki system mialby na celu polep-
szenie jakoSci otrzymanych wynikow, szczegélnie dla instancji problemoéw
o znaczacych rozmiarach, gdzie przeglad pelnej reprezentacja przestrzeni,
wymagajaca enumeracji wszystkich mozliwych rozwiazan, jest w praktyce
niemozliwy. Niezbedne jest wiec przeprowadzenie ograniczonego prébko-
wania przestrzeni rozwigzan — co stanowito podstawe do badan witasnych,
gdzie analizowano wplyw stopnia prébkowania przestrzeni rozwiazan na do-
ktadnos$é oszacowania wartosci metryk sieci lokalnych optiméw, bedacych
jedna z technik FLA.

1.2 Tezy pracy

Za wtasciwy cel pracy przyjeto wykazanie nastepujacych tez:

e korzystajac ze sztucznych sieci neuronowych lub analizy krajobrazu
przestrzeni rozwiazan mozliwe jest poprawienie efektywnosci dziata-
nia konwencjonalnych algorytméw metaheurystycznych, rozumiane
jako uzyskiwanie w tym samym koszcie (np. czasowym) rozwigzan
o wyzszej jakosci;

e sposéb przeprowadzenia prébkowania przestrzeni rozwiazan moze mieé
istotny wplyw na wartosci estymacji miar tej przestrzeni;

e korzystajac ze sztucznych sieci neuronowych oraz analizy krajobrazu
przestrzeni rozwigzan mozliwe jest rozwiazywanie problemu wyboru
algorytmu;

e mozliwe jest zastepowanie elementéw klasycznych algorytméw meta-
heurystycznych przez zaawansowane metody oparte o sieci neuronowe
w ramach uczenia ze wzmocnieniem.

Wyrazone wyzej tezy beda wykazywane w pracy w trakcie procesu ba-
dawczego, obejmujacego miedzy innymi:

e modyfikacje istniejacych algorytméw metaheurystycznych z wykorzy-
staniem metod opartych o sieci neuronowe, w tym uczenia ze wzmoc-
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nieniem oraz mechanizméw neuronowych do rozwiazywania proble-
moéw optymalizacji dyskretnej;

e opracowanie metody rozwiazywania problemu wyboru algorytmu dla
klasycznego problemu komiwojazera, wykorzystujaca analize prze-
strzeni rozwiazan i uczenie maszynowe;

e analize wplywu stopnia prébkowania przestrzeni rozwigzan na war-
tosci numeryczne metryk analizy przestrzeni rozwigzan;

e przeprowadzenie eksperymentéw obliczeniowych na instancjach loso-
wych oraz na popularnych, uznanych zbiorach danych.

Przeprowadzone badania maja charakter interdyscyplinarny. Obejmuja
w swoim zakresie: badania operacyjnie, metody sztucznej inteligencji, ana-
lize przestrzeni rozwigzan, uczenie ze wzmocnieniem, projektowanie i ana-
lize algorytmoéw przyblizonych, metody uczenia maszynowego, teori¢ zlo-
zonosci obliczeniowej, teorie szeregowania zadan, praktyke optymalizacji
procesow przemystowych i transportowych.

1.3 Zakres pracy

7 wylaczeniem rozdziatu wprowadzajacego, dysertacja zostata podzielona
na dwie czesci: I) stan wiedzy oraz II) opis przeprowadzonych badan. Czesé
pierwsza rozpoczyna sie od rozdziatlu drugiego, w ktéorym zaprezentowano
wybrane problemy optymalizacji dyskretnej, takie jak: problem komiwoja-
zera, problem przeplywowy, problem gniazdowy czy cykliczny problem sze-
regowania i przydzialu operacji w wielostanowiskowym gniezdzie produk-
cyjnym. Wybrano je ze wzgledu na ich zastosowanie w dalszych czesciach
dysertacji. Rozdzial trzeci zawiera usystematyzowany opis klasycznych me-
tod optymalizacji dyskretnej, z podzialem na metody dokladne oraz metody
przyblizone — w tym algorytmy konstrukcyjne, algorytmy przeszukiwania
lokalnego oraz algorytmy populacyjne. Ponownie nie starano sie o wyczer-
pujacy, ,encyklopedyczny przeglad”, a zamiast tego poswiecono uwage me-
todom wykorzystywanym w kolejnych rozdzialach. W rozdziale czwartym
przedstawiono tematyke sieci neuronowych, jak réwniez powiazane poje-
cia, w tym rodzaje uczenia maszynowego. Szczegétowo omoéwiono réznice
miedzy klasycznym podejsciem do sieci neuronowych, a uczeniem gltebokim
oraz uczeniem ze wzmocnieniem. Pogltebiono przy tym zagadnienia zwia-
zane z samym procesem trenowania sieci neuronowych — np. podzialu da-
nych na zbidr treningowy, walidacyjny oraz testowy. Rozdzial piaty skupia
sie na analizie krajobrazu przestrzeni rozwigzan, w tym czesto wykorzy-
stywanych cechach przestrzeni rozwiazan — m.in.: szorstkosé, epistaze czy
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neutralnoéé. Omdwiono réwniez podejscie oparte o metode sieci lokalnych
optiméw, zastosowana w badaniach wtasnych.

Cze$¢ druga rozprawy poswiecona jest badaniom wlasnym i rozpoczyna
sie od rozdziatu szostego. Opisano w nim eksperymenty dotyczace rozwia-
zywania problemu wyboru algorytmu w kontekscie problemu komiwojazera.
Informacje koniecznie do podjecia wlasciwej decyzji wyboru algorytmu sta-
nowity rezultat wykorzystania metody analizy przestrzeni rozwiazan — sieci
lokalnych optiméw. Rozdziat siédmy zawiera badania zwiazane z zaobser-
wowang zmiennosciag numeryczna miar sieci lokalnych optiméw, zalezna od
stopnia probkowania przestrzeni. Uzyskanie ,stabilnych” (nawet jesli kosz-
townych obliczeniowo) miar LON pozwolitloby podjaé¢ $wiadoma decyzje
o wykorzystaniu tej metody w ramach rozbudowanego systemu optyma-
lizacji. W rozdziale é6smym opisano modyfikacje wybranego mechanizmu
sktadowego klasycznej metaheurystyki przeszukiwania z zabronieniami za
pomocg neuronowego mechanizmu pamieci. Modyfikacja ta miata na celu
potwierdzenie mozliwosci usprawnienia klasycznych metod optymalizacji,
co nastepnie daje przestanki za zasadno$cig wykorzystania bardziej zaawan-
sowanych metod uczenia maszynowego, jako dalszych modyfikacji. Dzie-
wiaty rozdzial prezentuje badania wlasne, zwiazane z wykorzystaniem sieci
neuronowych w ramach podejscia opartego o uczenie ze wzmocnieniem.
Przedstawiono w nim réwniez wizje stworzenia bardziej zaawansowanego
systemu optymalizacji dyskretnej, wraz ze wstepnymi wynikami, dla mo-
dyfikacji schematu chtodzenia algorytmu symulowanego wyzarzania. Roz-
prawe zamyka podsumowanie, po ktérym nastepuja bibliografia oraz spisy
tabel, rysunkéw i algorytmoéw.
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Rozdziat 2

Opis wybranych probleméw
optymalizacji dyskretnej

W rozdziale zostang przedstawione wybrane problemy optymalizacji dys-
kretnej. Ze wzgledu na specyfike pracy Swiadomie zdecydowano sie nie
przedstawia¢ obszernej klasyfikacji licznej rodziny probleméw (tego typu
materialowi nalezaloby poswiecié¢ cala, osobna ksiazke). Skupiono sie wiec
zamiast tego na opisaniu problemoéw, ktérych rozwiazywaniu poswigcone sa
kolejne rozdzialy dysertacji, wraz z opisem probleméw ,bazowych”, ktére
umozliwiaja tatwiejsze zrozumienie tych pierwszych.

2.1 Problemy optymalizacji dyskretnej

Problem optymalizacji dyskretnej jest problemem maksymalizacji (lub mi-
nimalizacji) rzeczywistej funkcji celu zaleznej od skonczonego catkowito-
liczbowego zbioru rozwiazan X. Gléwnym wyzwaniem jest opracowanie
algorytméw pozwalajacych na znalezienie dostatecznie dobrego rozwiaza-
nia (najlepiej optymalnego) dla funkcji celu, bez koniecznosci dokonania
przegladu zupelnego, czyli sprawdzenia wartosci funkcji celu dla kazdego
mozliwego rozwiazania. Podejscie to jest konieczne w rzeczywistych zasto-
sowaniach, gdzie moc obliczeniowa jest ograniczona.

Najbardziej ogdlna wersje problemu optymalizacji dyskretnej (minima-
lizacji) mozna przedstawié¢ jako

ing}} f(x), (2.1)

gdzie f to funkcja celu, x to rozwigzanie, a X to zbiér rozwigzan. W prak-
tyce wiele z rozwiazan nalezacych do X jest niedopuszczalnych (tzw. roz-
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wiazania niedopuszczalne). Fakt ten moze by¢ odzwierciedlony bezposred-

nio w definicji funkcji celu, np. przez przypisanie f(x) LS gdy x jest

rozwigzaniem niedopuszczalnym. Innym podejéciem moze by¢ opisanie wa-
runkéw dopuszczalnosci wyrazeniem logicznym. Czesto spotykanag forma
zapisu probleméw wykorzystujaca takie podejscie jest

min /(z) (2.2
s.t. g(z) <0, (2.3)

gdzie g jest funkcja definiujaca warunki dopuszczalnosci. Zapis ten nalezy
rozumieé tak, ze rozwazane sa wylacznie takie z dla ktérych wyrazenie (2.3)
jest prawdziwe (warunek jest spelniony).

Ze wzgledu na ogolnos¢ i ekspresywnos¢ modeli, optymalizacja dys-
kretna znajduje bardzo szerokie zastosowanie. Cytujac za [161], optyma-
lizacja dyskretna jest wykorzystywana w dziedzinach matematyki takich
jak: algebra, geometria, logika, analiza numeryczna, topologia, teoria gra-
fow, teoria matroidéw, czy kombinatoryka enumeratywna. Z kolei w dzie-
dzinach pokrewnych, jest ona stosowana miedzy innymi w: informatyce,
statystyce, fizyce i chemii. Tym samym optymalizacja dyskretna jest za-
gadnieniem rozwazanym zaréwno z perspektywy teorii matematycznej, jak
i mozliwosci bezposredniego zastosowania. Do tej drugiej kategorii mozna
zaliczy¢ aktywnosci takie jak: przemystowe procesy wytwarzania, logistyke,
telekomunikacje (szczegdlnie proces projektowania sieci i trasowania) oraz
szeroko rozumiane szeregowanie zadan.

2.2 Problem komiwojazera

W problemie komiwojazera (ang. Traveling Salesman Problem, TSP) dany
jest zbiér miast M = {1,2,...,m}, wraz z kosztami podr6zy pomiedzy
kazda z par tych miast. Zadaniem jest znalezienie kolejnosci odwiedzenia
wszystkich miast dokladnie raz i powrotu do miasta poczatkowego, o jak
najmniejszym koszcie. Rozwiazanie definiowane jest przez kolejnosé miast
i nazywane jest rowniez trasa (ang. tour) lub objazdem pomiedzy miastami
(ang. circuit through the cities). Kolejno$é ta moze zostaé zapisana jako
krotka m = (7(1),7(2),...,m(n)) dla = € II, przy czym zbiér wszystkich II
jest formalnie opisany przez

M= {reZ" | Vie M3IjeMn(j)=i}. (2.4)

Taka reprezentacja rozwigzania jest nadmiarowa, t.j. dowolna kolejnosé¢
odwiedzanych miast jest reprezentowana przez m réznych 7 (tozsame ko-
lejnosci maja taka sama wartosé funkcji celu). Bez utraty ogélnosci, jedno
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z miast mozna wylaczyé z m — co odpowiada obraniu okreslonego miasta
jako punktu startowego, oraz rozpatrywania m = (mw(1),7(2),...,m(n—1)).
Odleglosci pomigedzy miastami mozna przedstawi¢ w postaci funkcji dwu-
argumentowej d (czesto tez zastepowanej macierza). Wtedy funkcja celu
f przyjmuje postaé

n—2

() =diry + degn1y1 + D deiiy (i) (2.5)
=1

gdzie d; ; oznacza odleglos¢ pomigdzy miastami i i j.

Problem TSP nalezy do najintensywniej badanych probleméw mate-
matyki obliczeniowej (ang. computational mathematics). Jest réwniez cze-
sto wykorzystywany jako doskonaly problem poczatkowy przy omawianiu
matematyki dyskretnej. Problem komiwojazera znajduje réwniez duzo za-
stosowan praktycznych, miedzy innymi w: logistyce, genetyce, produkcji,
telekomunikacji czy neurobiologii.

Zgodnie z zrédlem [6], TSP jest przykladem problemu o prostej defi-
nicji, zrozumiatej rowniez dla 0s6b spoza dziedziny, a jednoczesnie na tyle
trudnego, by nie dalo si¢ wskazaé jednoznacznie najlepszego algorytmu czy
metody jego rozwigzywania. Sprawia to, ze problem nadaje sie do rozwija-
nia i testowania nowych pomystéw, potencjalnie mozliwych do zastosowania
rowniez dla innych probleméw obliczeniowych — przez co jest problemem
ciagle rozwazany w literaturze.

TSPLIB [222] jest szczegdlnie popularnym zbiorem przyktadowych in-
stancji dla problemu komiwojazera wraz z jego odmianami, takimi jak:

e Symetryczny problem komiwojazera (ang. Symmetric Traveling Sa-
lesman Problem) — dystans pomiedzy para miast jest taki sam nie-
zaleznie od kierunku, tj. dystans z miasta (wezla) ¢ do miasta j jest
taki sam jak dystans z miasta j do miasta 1.

e Asymetryczny problem komiwojazera (ang. Asymmetric Traveling Sa-
lesman Problem) — instancje problemu zawieraja rézne dystanse dla
pary miast w zaleznosci od kierunku, na przyklad spowodowane obec-
noscia drog jednokierunkowych lub znaczacych réznic wysokosci.

e Problem porzadkowania sekwencyjnego (ang. Sequential Ordering Pro-
blem) — odmiana asymetrycznego problemu komiwojazera z dodat-
kowymi ograniczeniami wymuszajacymi pierwszenstwo odwiedzenia
okreslonych miast. Ograniczenie jest przedstawione jako wymég od-
wiedzenia pewnego miasta j, zanim miasto ¢ bedzie mozliwe do od-
wiedzenia. Rozwazane sa tylko kolejnosci odwiedzania miast rozpo-
czynajace z miasta pierwszego.
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e Okreslenie czy dany graf jest grafem hamiltonowskim (ang. Hamil-
tonian Cycle Problem) — czyli czy istnieje w grafie taki cykl, ktory
sklada sie z kazdego wierzchotka i kazdy wierzcholek wystepuje w nim
doktadnie jednokrotnie (oprécz pierwszego wierzchotka cyklu).

e Problem marszrutyzacji z ograniczeniem pojemnosci (ang. Capacita-
ted Vehicle Routing Problem, CVRP) — oprécz miast dany jest punkt
dostawczy z ktérego, za pomoca identycznych pojazddéw dostawczych,
konieczne jest zaspokojenie danego zapotrzebowania w miastach. Roz-
wiazaniem dopuszczalnym problemu jest zbior tras dla pojazdéw do-
stawczych przy jednoczesnym nieprzekraczaniu limitu ich pojemnogci.

Dodatkowo wazny jest sposéb okreslania odleglosci pomiedzy miastami
czy tez weztami. W samym TSPLIB mozna spotkaé¢ co najmniej kilka spo-
sobow jej przedstawienia, jak na przyktad:

e sposéb jawny, odleglo$é dana jako liczba calkowita (metoda moze
utrudniaé¢ wizualizacje nawet jezeli odleglosci odpowiadaja odlegto-
Sciom miast w wybranej przestrzeni),

e miasta znajduja sie w przestrzeni 2D lub 3D z normg euklidesows,

e miasta znajduja sie w przestrzeni 2D lub 3D z norma Manhattan
(modelowanie kratownicy czy tez specyficznych ograniczen urbani-
stycznych, nie dopuszczajacych ,ruchu po skosie”),

e miasta sg opisane wspdéitrzednymi geograficznymi, dystans pomiedzy
nimi obliczany jest po wyidealizowanym modelu Ziemi, sferze o pro-
mieniu 6378,388 km.

Sposéb wyznaczania odlegtosci jest kluczowy aby zachowaé¢ mozliwosé po-
réwnywania otrzymanych wynikéw pomiedzy badaniami. Dokumentacja do
TSPLIB jasno wskazuje, ze znalezienie nowej, lepszej kolejnosci niz podana
w dokumentacji, najczeéciej zwiazana jest z zastosowaniem niewlasciwego
sposobu obliczania odlegtoéci. To de facto oznacza rozwigzywanie innej
instancji problemu (blad moze wynika¢ np. ze sposéb zaokraglania liczb
rzeczywistych). W prowadzonych badaniach nalezy réwniez uwzglednié ist-
nienie dedykowanego oprogramowania do rozwiazywania TSP — Concorde'.
Wedlug jego twoércow jest to najszybsze narzedzie w swojej klasie, pozwa-
lajace uzyskaé¢ rozwigzania optymalne dla nawet bardzo duzych instancji —
w tym wszystkie instancje z TSPLIB, czyli nawet 89 000 miast.

!Zalecane materiaty powiazane to: a) strona solvera: https://www.math.uwaterloo.
ca/tsp/concorde/index.html dostepna na dzienr 13.11.2021 b) ksiazka [6] o problemie
komiwojazera, napisana przez twoércéw solvera z opisem jego wykorzystania w ramach
problemu TSP.


https://www.math.uwaterloo.ca/tsp/concorde/index.html
https://www.math.uwaterloo.ca/tsp/concorde/index.html
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Wybér lub definicja wariantu problemu jest efektem ,zanurzenia”’ pro-
blemu teoretycznego w wymaganiach ,rzeczywistosci”. Na przyklad asy-
metryczno$¢ odlegtosci moze wynika¢ z koniecznosci uwzgledniania drég
jednokierunkowych. Miasta lub punkty odbioru moga by¢ dostepne tylko
w okre$lonych oknach czasowych, ze wzgledu na organizacje pracy lub pre-
ferencje odbiorcow. Dodatkowe ograniczenia moga wynikaé tez z prawa, np.
ograniczony czas pracy kierowcéw w CVRP.

2.3 Problemy szeregowania zadan

Ze wzgledu na liczbe publikacji zwigzanych z zagadnieniem szeregowania,
problemy nalezace do tej kategorii zostang przedstawione w sposéb bar-
dziej szczegdlowy wraz z oméwieniem ich terminologii, korzystajac z ksigzki
Smutnickiego [258]. Problemy szeregowania skupiaja si¢ na jak najlepszym
wykorzystaniu zasobéw w celu wykonania okreslonych zadan (zlecen). Przy-
ktadowym procesem moze by¢ proces montazu samochodu czy tez realizacja
budowy bloku w budownictwie. Zasobami w tym kontekscie sg zaréwno per-
sonel, kapital, surowce, narzedzia, jak i maszyny, ktére posiadaja okreslone
cechy, np. zakresy dostepnosci, ilosci, kosztu, podzielnosci, odnawialnosci,
etc. Zadania rowniez posiadaja pewne cechy, np.: termin gotowosci, zadany
termin zakonczenia, mozliwosé przerywania wykonywania, mozliwosé po-
dzielnosci operacji.

W klasycznych problemach szeregowania zadan wykorzystuje sie uprosz-
czony model rzeczywistoéci — podstawowymi pojeciami sg: zadanie, opera-
cja oraz maszyna. Zadanie modeluje pewien proces skladajacy sie z poje-
dynczych operacji, ktére musza by¢ wykonane na maszynach. Zwykle zbiér

n zadan jest oznaczany przez J = {1,2,...,n}, z kolei zbiér o opera-
cji oznaczamy jako O = {1,2,...,0}. Operacje musza by¢ wykonane na
m maszynach ze zbioru M = {1,2,...,m}. Dla kazdej operacji okreslane

sa parametry takie jak:

p¢ — czas wykonania operacji ¢ € O na maszynie a € M; goérny indeks
mozna pominaé jezeli operacja moze by¢ wykonywana wytacznie na
jednej, dedykowanej maszynie,

S; — termin rozpoczecia wykonywania operacji i € O,

C; — termin zakonczenia wykonywania operacji ¢ € O.

Terminy rozpoczeé i zakonczen wszystkich operacji zebrane sa najczesciej
w wektorach S i C, definiujac harmonogram.

Teoria szeregowania obejmuje wiele zréznicowanych problemoéw. W celu
uporzadkowanego ich opisu przyjeto sie stosowaé¢ notacje Grahama z 1979
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roku [96], charakteryzujaca sie tréjpolowym opisem problemu w postaci:

o6y,

gdzie pole « opisuje rodzaj problemu, pole § dodatkowe ograniczenia, a pole
~ funkcje celu. Notacja ta byla wielokrotnie rozszerzana, miedzy innymi
w pracach [4, 3, 51, 224].

Pole o zostanie oméwione zgodnie z rozszerzeniem zaproponowanym
przez Smutnickiego [257, 258], jako trzy symbole as, a i aj. Symbol
aq to liczba maszyn w systemie (w wypadku systeméw jednomaszynowych
a1 moze byé pominiete). Symbol g opisuje typ problemu. wraz ze spo-
sobem realizacji zadan. Dla przyktadu, symbol FP w tym polu oznacza
permutacyjny problem przeptywowy szeregowania zadan (ang. Permuta-
tion Flow Shop Scheduling Problem, PFSSP), F' — niepermutacyjny pro-
blem przeplywowy szeregowania zadan (ang. Flow Shop Scheduling Pro-
blem, FSSP), J — problem gniazdowy szeregowania zadan (ang. Job Shop
Scheduling Problem, JSSP), I — problem szeregowania zadan z réwno-
leglymi maszynami (ang. Parallel Machine Scheduling Problem, PMSP).
Symbol a3 okresla typ maszyny, wraz ze sposobem wykonywania opera-
¢ji na maszynach, o ile operacja moze by¢ wykonana na wiecej niz jednej
maszynie (potrzebna jest decyzja). Symbol P w tym polu oznacza jedna-
kowe maszyny réwnolegle (ang. identical parallel machines), symbol @ —
jednorodne maszyny réwnolegle (ang. uniform parallel machines), symbol
R — niejednorodne maszyny réwnolegle (ang. unrelated parallel machines).
Symbol a3 jest pomijany jesli kazda z operacji ma dedykowang maszyne na
ktérej ma byé¢ wykonana.

Pole 3 odpowiada za dodatkowe ograniczenia narzucone na problem. Za
prawodpodobnie najpopularniejszy przykitad moga postuzy¢ przezbrojenia,
czyli dodatkowy czas, ktéry musi uptynaé pomiedzy wykonywaniem dwoch
kolejnych operacji. Przezbrojenia modeluja czas potrzebny na dostosowa-
nie maszyny do wykonywania operacji, np. wymiane koncéwki roboczej.
Przykladowe rodzaje przezbrojen ktére mozna opisaé za pomoca pola 3:
STs; — z czasami przezbrojen niezaleznymi od kolejnosci, STy — z czasami
przezbrojen zaleznymi od kolejnosci, SCsq — z kosztami przezbrojen uzalez-
nionymi od kolejnoéci. Innym ograniczeniem w polu 3 moze by¢ wymaganie
ciaglej pracy maszyn bez przestojéw pomiedzy operacjami (ang. no idle).
Ograniczenie to jest czesto spotykane w branzach gdzie przestdj maszyny
generuje znaczne koszty. Obok ograniczenia na przestj maszyn, istnieje
ograniczenie wymuszajace brak przerw pomiedzy operacjami w ramach za-
dania (ang. no-wait). Ograniczenie to spotykane jest np. w metalurgii, gdy
obrabiany material nie moze ,,czeka¢” na kolejny etap obrobki. Wymienione
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ograniczenia nie zawsze muszg mie¢ charakter bezwzgledny, t.j. moga by¢
dopuszczalne od nich pewne odstepstwa. Na przyklad, zamiast wymagania
braku przerw, wymaganie moze przyjac¢ postaé¢ limitu co do czasu oczeki-
wania (ang. limited wait).

Pole v odpowiada za opis funkcji celu problemu. Jedna z najczesciej
rozwazanych funkcji celu jest dtugosé uszeregowania (ang. makespan), czyli
kryterium czasu zakonczenia wszystkich operacji Cpax

def

Crax = max Ci — min Si, (2.6)
ktore przybiera postac:
def
Cmax = IZ%%XC“ (27)

gdy operacje wykonywane sa od chwili 0 (czyli minep S; = 0). Innymi
przyktadami funkcji celu sa: T' — czas cyklu, > w;T; — wazona suma spdz-
nien (ang. total weighted tardiness), T'SC — calkowity koszt wykonywania
przezbrojen (ang. total setup cost), czy T'ST — calkowity czas wykonywa-
nia przezbrojen (ang. total setup time). Pole v nie moze pozostaé puste
w ramach przyjetej notacji.

Przedstawiona probe bardzo ogdlnego zarysowania szerokiej dziedziny
probleméw szeregowania zadan nalezy uznaé za dosé ,karkotomna”, ale jej
celem jest tatwiejszy odbidér probleméw opisanych w kolejnych rozdziatach
i podrozdziatach pracy. Dodatkowo préba ta stanowi jedynie wstep do za-
gadnienia opisywania rzeczywistosci za pomoca modeli matematycznych,
ktéore nastepnie poddawane sa optymalizacji. W modelowaniu rzeczywi-
stych systeméw (tematyka ktéra wykracza poza ramy tej pracy), trzeba
uwzglednié¢ znacznie wiecej informacji o systemie — choéby jakos¢ danych.
Za [258], parametry problemu moga mie¢ rézna forme:

e deterministyczng — parametry przyjmuja ustalone i niezmienne war-
tosci (np. ruch ramienia robota transportowego jest przewidywalny),

e probabilistyczna — parametry sa nieznane ale moga by¢ opisane zmien-
nymi losowymi lub rozktadami empirycznymi (np. popyt na wytwa-
rzane produkty jest zmienny),

e rozmytg — parametry opisane sa wielkoSciami rozmytymi, ze zdefinio-
wanymi funkcjami przynaleznosci (podejécie moze np. utatwié¢ skody-
fikowanie praktycznej wiedzy ekspertéw).

2.4 Problem przeptywowy

Problem przeptywowy stanowi jeden z najstarszych problemoéw szeregowa-
nia zadan. Jego inspiracja mogty by¢ juz pierwsze linie montazowe, takie jak
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linia produkcyjna Modelu T Henry’ego Forda, uruchomiona w 1913 roku [8].
Dwa klasyczne warianty problemu to permutacyjny problem przepltywowy
oraz niepermutacyjny problem przeptywowy. Oba wymienione problemy
przeptywowe (z kryterium Ciyax) sa NP-trudne.

W obu wspomnianych wariantach problemu wystepuje o nieprzerywal-
nych operacji, ,pogrupowanych” w ramach n zadan. Opierajac sie na for-
malnym zapisie przedstawionym w ksiazce C. Smutnickiego [258], kazde za-
danie j € J sklada sie z m operacji, numerowanych kolejno od 1+ (j—1)m
do m + (j—1)m, i wykonywanych w kolejnosci wynikajacej z numeracji,

I+(-1)m — 24+ (G—-1)m —---— m+(j—1)m, (2.8)

na maszynach 1, 2, ..., m. Zalezno$¢ ta jest odpowiednikiem wymagan w pro-
dukcji np. mebli, gdzie wyciecie ksztaltu musi nastapi¢ koniecznie przed

lakierowaniem — kolejne etapy produkcji tym samym modelowane sg w po-

staci kolejnych maszyn. W tym uproszczonym przyktadzie roznice pomiedzy

zadaniami moglyby odpowiadaé¢ réznicom w czasie wykonywania réznych

rodzajow produktow meblarskich.

Rozwigzanie w problemach przeplywowych moze by¢ reprezentowane
przez zdefiniowany wczesniej harmonogram, zadany przez pare S,C € R°.
Brak mozliwosci przerywania operacji (t.j. dla kazdego ¢ € O spelniona
jest zaleznosé C; = S; + p;) oznacza, ze jeden z wektoréw jest wystarcza-
jacy aby opisaé¢ rozwiazanie problemu, poniewaz latwo jest jednoznacznie
odtworzy¢ drugi. W praktyce cze$ciej wykorzystywany jest wektor C, ze
wzgledu na popularno$é kryterium optymalizacji jakim jest Cyax (definio-
wany réwnaniem (2.7)), czyli kryterium minimalizacji czasu zakonczenia
wszystkich operacji.

2.4.1 Permutacyjny problem przepltywowy

Permutacyjny problem przeplywowy (ang. Permutation Flow Shop Schedu-
ling Problem, PFSSP) z kryterium minimalizacji czasu zakonczenia wszyst-
kich operacji, zgodnie z wczedniej przedstawiona notacja moze by¢ zapisany
jako FPm||Cpax. W problemie kazda maszyna przetwarza zadania w tej sa-
mej kolejnoéci. Z uwagi na specyfike ograniczen problemu, rozwiazanie nie
musi byé¢ reprezentowane przez harmonogram, ale uzyteczna jest réwniez
postaé kolejno$ciowa

7= (r(1),7(2),...,7(),...,7(n)), (2.9)

gdzie 7(j) oznacza numer zadania wykonywanego jako j-te. Kolejnosé ta
jest jedna z mozliwych permutacji elementéw zbioru zadan 7.
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Formalnie, ograniczenia problemu mozna zapisaé jako

Vie O C; = 8; + pi,
Va e MVie J\{1} Soyn(i)-1ym = Cat(n(i-1)-1)ms

Si+(x)-1m =0,
Va e M\ {1} VieJ Sat(i-1ym 2 Cat(i-1)m—1;

przy czym: (2.10) odpowiada za brak mozliwosci przerywania operacji juz
rozpoczetej na maszynie — wymagana jest cigglosé wykonywania operacji.
Ograniczenie (2.11) oznacza, ze w ramach kazdej z maszyn dla kolejnosci ,
operacja z zadania j zakonczy sie, zanim rozpocznie sie operacja nastepnika
zadania j na tej maszynie. Wyjatkiem jest moment rozpoczecia pierwszego
zadania z kolejnosci 7, poniewaz nie ma ono poprzednika. Dla uproszczenia,
przyjmuje sie zero za moment rozpoczecia procesu, ,zakotwiczajac” harmo-
nogram (ograniczenie (2.12)). Ograniczenie (2.13) odnosi sie do kolejnosci
przechodzenia zadania przez kolejne maszyny 1 -2 -3 — --- — m.

2.4.2 Niepermutacyjny problem przeplywowy

Niepermutacyjny problem szeregowania zadan (ang. non-permutation Flow
Shop Scheduling Problem — FSSP) z kryterium minimalizacji czasu zakon-
czenia wszystkich operacji moze by¢ opisany zgodnie z wczesniej przed-
stawiona notacja jako F'm||Cpax. Problem FSSP odr6znia sie od wariantu
przeplywowego tym, ze kolejnos¢ wykonywania zadan na maszynach moze
by¢ rézna dla kazdej maszyny. To sprawia, ze rozwiazanie problemu przyj-
muje postaé ,kolejnosci zlozonej z kolejnosci”; czyli m kolejnosci, kazda
okreslajaca kolejno$¢ wykonywania zadan na innej maszynie. Formalnie tak
zdefiniowane rozwigzanie moze by¢ zapisane jako

T = (T1,72 s Tay-sTm), (2.14)
7o = (ma(1), 70 (2), ..., ma(n)), (2.15)

gdzie 74 (j) jest numerem operacji ktéra jest wykonywana jako j-ta (j € J)
na maszynie a € M. Latwo obliczy¢, ze operacja ta nalezy do zadania
ma(j) — (@ —1)m.

Ograniczenia wariantu niepermutacyjnego FSSP sg analogiczne do ogra-
niczen dla wariantu permutacyjnego, w szczegdlnosci ograniczenia gwa-
rantujace nieprzerywalnosé operacji (2.10) oraz kolejno$¢ technologiczna
(2.13). Z kolei ograniczenia wymuszajace kolejno$¢ maszynowa (2.11) i za-
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kotwiczajace harmonogram (2.12), przyjmuja nastepujaca postac:

Va € MVi€ J\{1}  Sit(m(i)—1)ym 2 Cat(mali=1)-1)ms (2.16)
VCL € M Vl S J \ {1} Sﬂ'a(i) > Cﬂa(i71)7 (217)
Sty = 0. (2.18)

Warto przy tym zwrdocié uwage, ze kazde rozwigzanie spetniajace ogranicze-
nie (2.11) spelnia réwniez ograniczenie (2.17) — tym samym permutacyjny
problem przeplywowy jest szczegdlnym przypadkiem bardziej ogdlnego, nie-
permutacyjnego problemu przeptywowego.

Cytujac za [258], niepermutacyjny problem przeplywowy, pomimo ze
pozwala uzyskaé¢ mniejsze wartosci funkcji celu, to jest rzadziej analizowany
w literaturze, ze wzgledu na:

e roznice w wartosciach funkcji celu optymalnych rozwiazan tych sa-
mych instancji rozumianych jako PFSSP i FSSP sa w praktyce zwy-
kle niewielkie (pomimo iz w najgorszym przypadku réznica moze by¢
bardzo znaczaca);

e lepsze wartoéci Cax Okupione sg znaczng réznicg w rozmiarze prze-
strzeni rozwiazan — dla FSSP jest to (n!)™ rozwiazan, w poréwnaniu
do ,jedynie” n! dla PFSSP;

e obstuga kolejnych maszyn jest prostsza w wypadku systemu PFSSP,
zgodna z regultyg FIFO, wymaga jedynie jednej kolejnosci wprowadza-
nia zadan do systemu;

e czesé procesow technologicznych, mozna modelowaé wylacznie w po-
staci rozwiazan permutacyjnych;

e dla niektérych instancji réznych problemoéw przepltywowych istnieja
rozwigzania optymalne lezace w klasie rozwigzan permutacyjnych.

Rozwigzania PFSSP moga by¢ uzywane jako rozwigzania poczatkowe dla
algorytméw rozwiazujacych FSSP jako obiecujace rozwigzanie startowe. Po-
dobnie, instancje testowe PFSSP moga réwniez postuzy¢ dla ewaluacji algo-
rytméw dla FSSP, poniewaz problemy réznia si¢ wylacznie ograniczeniami
oraz postacia rozwiazania.

2.5 Problem gniazdowy

Problem gniazdowy (ang. Job Shop Scheduling Problem, JSSP) jest zgodnie
z przyjeta notacja oznaczony przez Jm||Cuax (dla kryterium Chyax 1 m ma-
szyn). Podobnie jak w wypadku problemu przeplywowego, w problemie
JSSP wystepuje zbior operacji O, pogrupowanych w ramach n zadan, ktére
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nalezy wykonaé¢ na m maszynach. Jednak w ramach problemu JSSP zada-
nie nie musi by¢ wykonywane na kazdej z dostepnych maszyn. Zadania
moga sktadac¢ sie z réznej liczby operacji, wykonywanych na réznych ma-
szynach; dodatkowo istnieje mozliwos¢ ponownego odwiedzenia maszyny w
ramach zadania (kolejno$é odwiedzenia maszyn w ramach zadan jest nadal
zawsze z gory ustalona). Formalnie, za zapisem wykorzystanym w ksiazce
C. Smutnickiego [258], zadanie j € J polega na sekwencyjnym wykona-
niu n; operacji, numerowanych od 1 +1;_1 do n; +1;_1, i wykonywanych
w kolejnoéci wynikajacej z numeracji,

1—|—lj_1 — 2—|—lj_1 — e — nj—l-lj_l, (2.19)

gdzie [; oznacza sumaryczng liczb¢ operacji nalezacych do zadan od 1 do
7, co mozna zapisa¢ formalnie jako

1; < (2.20)

def Zzzlni gdy j=1,2,...,n,
0 gdy j = 0.

Liczba operacji wykonywanych na maszynie a € M oznaczono przez my.
Korzystajac z wprowadzonej notacji, ograniczenia JSSP mozna zapisaé
jako uktad réwnan

Vie O Ci =S; + pi, (2.21)

VieJVie {1, 2,..., n; — 1} Ci+lj_1 < Si+lj_1+17 (222)
Ya e M Vi€ {1, 2,...,mg — 1} Cﬂa(i) < Sﬂ'a(H—l)’ (223)
i = 2.24

min 5,1y =0, (2.24)

gdzie (2.21) odpowiada za ciaglo$¢ wykonywania operacji, ograniczenie
(2.22) odpowiada za kolejnosé¢ technologiczna, a ograniczenie (2.23) za ko-
lejno$¢ maszynowa. Opcjonalne ograniczenie (2.24) zakotwicza poczatek
harmonogramu w momencie 0.

Problem gniazdowy jest problemem bardziej ogdlnym niz wczeéniej opi-
sany problem przepltywowy. Réznice pomiedzy tymi problemami mozna
przedstawi¢ w sposOb uproszczony na nastepujacym przykladzie. FSSP
moze stuzyé¢ do modelowania wyspecjalizowanej linii produkcyjnej, stwo-
rzonej z my$la o efektywnym produkowaniu z gory okreslonych produktéw
(wykorzystanie wszystkich maszyn dla kazdego z zadan). Z kolei JSSP moze
byé¢ wykorzystany do modelowania produkcji bardziej elastycznej np. ma-
tych zakladéw meblowych — zadania (kontynuujac przyklad: pewne rodzaje
mebli) moga wykorzystywaé tylko pewna czes¢ wszystkich maszyn (nie za-
wsze potrzebne moze byé np. lakierowanie).
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Podobnie jak dla innych probleméw szeregowania zadan, takze dla JSSP
rozwazane sa rozne rodzaje funkcji celu. Do najpopularniejszych naleza: mi-
nimalizacja czasu zakonczenia wykonywania wszystkich zadan (Cyax) oraz
minimalizacja sumy terminéw zakonczenia zadan (3 C;). Kryterium Chyax
(definiowane réwnaniem (2.7)) mozna przedstawi¢ w prosty sposéb jako
czas wykonania ostatniej operacji, co odpowiada najpdzniejszemu czasowi
zakonczenia sposréd ostatnich operacji na kazdej z maszyn lub czasowi za-
koniczenia ostatniej operacji zadania ktére koniczy sie najpdzniej:

Chnax(m) = max C; = max
i€Ugem{ma(ma)} i€Ujes{l;}

C;. (2.25)
Kryterium Y C;, nazywane réwniez minimalizacja catkowitego czasu prze-
plywu (ang. Total Flow Time), moze zostaé z kolei wyrazone wzorem

Yoy o (2.26)
j=1

W ramach badan opisanych w dysertacji, wykorzystanym kryterium
optymalizacji bedzie jedynie pierwsze z wymienionych, czyli Cpax. Podob-
nie jak dla wczesniej opisanych probleméw szeregowania zadan, istnieja
liczne wariacje problemu bazowego spotykane w literaturze. Na przykitad,
w zbiorze dostepnych maszyny moga wystepowaé duplikaty (lub maszyny
podobne), co doprowadza do koniecznosci wyboru pomiedzy maszynami dla
zadanych operacji (elastyczny problem przeplywowy, ang. Flexible Job Shop
[50]). Istnieje tez pewien trend zwiazany z przemyslem 4.0, aby w ramach
modelowania produkcji uwzgledniaé jej rozproszenie [73, 311]. Oczywiscie
istnieja tez warianty problemu obejmujace dodanie standardowych ograni-
czen, takich jak brak mozliwoéci wystapienia przerw pomiedzy operacjami
w ramach zadania [242].

Duza cze$é algorytméw przeznaczonych do rozwiazywania problemu
gniazdowego testowa jest w pierwszej kolejnosci na instancjach wygene-
rowanych przez Taillard’a [270]. Tym samym w duzej mierze badana jest
efektywnos¢ rozwiazywania na szczegdlnie trudnych instancjach o rozmia-
rze z przedziatu od 15 zadan na 15 maszynach (225 operacji) do 100 zadan
na 20 maszynach (2 000 operacji). Jednak cytujac za [258], przy wykorzy-
staniu dostepnej mocy obliczeniowej oraz obliczen réwnolegtych, mozliwe
jest uzyskanie ,dobrych” (ale nie optymalnych) rezultatéw dla instancji
liczacych do 100 000 operacji.
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2.6 Cykliczny problem gniazdowy

Cykliczny problem gniazdowy (ang. Cyclic Jobs Shop Scheduling Problem,
CJSSP) jest wariantem omawianego wczesniej JSSP, stuzacym do modelo-
wania powtarzajacych sie proceséw produkcyjnych. Procesy takie moga by¢
elementem na przyktad produkcji masowej, niezwykle istotnej w kontescie
wspotczesnej globalnej gospodarki.

Podstawowym zatozeniem CJSSP jest powtarzalno$¢ harmonogramu,
t.j. fragment harmonogramu powtarza si¢ cyklicznie. Czas cyklu T to okres
powtérzen harmonogramu. Zadania i operacje sktadajace sie na pojedyncze
powtérzenie harmonogramu konstytuuja MPS (od ang. Minimal Part Set).
Powtoérzenie x harmonogramu jest zadane przez S* = (ST,S53,...,5%),
gdzie S to moment rozpoczecia instancji operacji i € O w MPS-ie z. Ana-
logicznie definiowany jest wektor C*. Dodatkowym ograniczeniem, maja-
cym na celu uproszczenie zarzadzania procesem lub modelowanie pewnych
proces6w technologicznych, jest zabronienie przeplotu MPS-6w na maszy-
nach. Innymi stowy, gdy na dowolnej maszynie rozpocznie si¢ wykonywanie
pewnego MPS-a, wszystkie operacje wykonywane na tej maszynie, a nale-
zace do tego MPS-a, musza zosta¢ zakonczone, zanim kolejny MPS moze
by¢ rozpoczety.

Dla kazdego MPS-a, indeksowanego przez x = 1,2,..., ograniczenia
przyjmuja postaé

Vie O CY = S? +pi, (2.27)
Viegvie{l,2,...,nj =1} Cfy  <Shy ., (2.28)
Vae MVie{1,2,...,ma—1}  Ci o <S% 11y (2.29)
Vie O S¥ >0, (2.30)

Vae M CF ) < ST, (2.31)

VieO SF+T =5 (2.32)

gdzie ograniczenia (2.27)—(2.29) sa analogiczne do tych z JSSP, ograni-
czenie (2.30) uniemozliwia wykonywania zadan przed czasem 0, ograni-
czenie (2.31) gwarantuje rozlaczno$é MPS-6w, a ograniczenie (2.32) perio-
dycznos¢é harmonogramu. Rozwigzanie problemu moze by¢ reprezentowane
przez kolejnoéé wykonywania operacji 7, poniewaz w czasie O(nm?) mozna
wyznaczy¢ minimalny czas cyklu T'(7w) dla tej kolejnosci oraz S* harmo-
nogramu dosunietego w lewo dla dowolnego x (szczegdlowe uzasadnienie
znajduje sie w [37]).

Tak sformutowane ograniczenia problemu odpowiadaja cyklicznemu pro-
blemowi gniazdowemu z powtarzajacymi sie sekwencjami na maszynach
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(ang. Cyclic Job Shop with Machine Chains Repetition), opisanego przez
Kampmeyera w swojej dysertacji doktorskiej [134, str. 69]. Tym niemniej,
przedstawiony tutaj model zostal zaczerpniety z pézniejszej pracy innych
autoréw [37]. Model ten ma przewage (z uwagi na relatywnie niewielki roz-
miar przestrzeni rozwiazan) w zastosowaniu do projektowania algorytméw
przeszukiwania lokalnego dla technik analizy przestrzeni rozwigzan, ktére
stanowig przedmiot zainteresowania dalszych badan wtasnych.

2.7 Cykliczny problem szeregowania i przydzialu
operacji w wielostanowiskowym gniezdzie pro-
dukcyjnym

Przedstawione wczesniej modele problemoéw szeregowania zadan zaktadaly
istnienie ustalonej i niezmiennej marszruty technologicznej. To znaczy, ze
kazda z operacji byla wykonywana na $cisle okreslonej maszynie, a pod-
dawana optymalizacji byla jedynie ich kolejno$é. Niemniej, jak zauwazono
w licznych pracach przegladowych [50, 306, 85], elastyczne modele wytwa-
rzania sg réwniez zagadnieniem niezwykle istotnym w praktyce. W niniej-
szej sekcji opisano cykliczny problem szeregowania i przydzialu operacji
w wielostanowiskowym gniezdzie produkcyjnym, badany wczeéniej w réz-
nych wariantach i kontekstach m.in. w [93, 27, 26].

W problemie rozwazane jest pojedyncze gniazdo produkcyjne z jednym
operatorem. Sklada sie ono ze zbioru stanowisk Q = {1,2,...,¢}. Gniazdo
produkcyjne wykonuje cyklicznie operacje ze zbioru O = {1,2,...,n}. Po-
dobnie jak w oméwionym wczesniej CJSSP, operacje z O konstytuujag MPS,
ktory musi by¢ wykonywany cyklicznie co czas cyklu T. W ramach pojedyn-
czego MPS-a, operacje sg wykonywane w kolejnosci zadanej przez w, przy
czym 7 (i) to numer operacji wykonywanej w i-tej kolejnosci. Kazda opera-
cja moze by¢ wykonywana na kazdym ze stanowisk, a wykonywanie opera-
cji i € O na stanowisku r € Q trwa p] czasu. Pomiedzy kazdymi dwiema
operacjami, 7,7 € Q, wykonywanymi na tym samym stanowisku r € Q,
i czasu. Dla uproszczenia
definicji problemu, przezbrojenie musi by¢ wykonane bezpoérednio przed
operacja ktéra go wymaga. Przydzial operacji do stanowisk wyrazony jest
przez o, gdzie o(i) okredla na ktérym stanowisku wykonywana jest i-ta
operacja. Dodatkowo, ze wzgledu na obecno$¢ jednego operatora, w gniez-
dzie jednoczeénie moze by¢ wykonywana co najwyzej jedna operacja albo co
najwyzej jedno przezbrojenie. Celem jest znalezienie dopuszczalnego har-
monogramu o minimalnym czasie cyklu T'. Korzystajac z metody opisanej
miedzy innymi w [93], problem moze by¢ transformowany do wyznaczenia

musi zosta¢ wykonane przezbrojenie trwajace s
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takiej pary m, o, ktéra pozwala na zbudowanie harmonogramu o minimal-
nym czasie cyklu.

Aby sformutowaé problem formalnie, wprowadzone zostanie pojecie po-
przednika stanowiskowego i-tej w kolejnosci operacji:

rev(o,m, 1) = max A(o; ¢) dla: [A(o, )] > 1,
previe, 1) {max{j €0: o(j)=o0(i)} w przeciwnym razie, (2.33)
Aloi) ={0<j <i: (i) = o))} (2.34)

Dla przydziatu operacji do stanowisk o, kolejno$ci wykonywania opera-
cji m oraz operacji i, poprzednik stanowiskowy prev(o,m,7) to poprzednia
operacja wykonywana bezposrednio przed operacja i na maszynie o (7). Po-
przednik stanowiskowy istnieje zawsze, poniewaz nawet jezeli na stanowisku
o (1) wykonywana jest tylko operacja i, to jej poprzednikiem jest operacja
1 z poprzedniego MPS-a.

Niech harmonogram dla MPS-a x bedzie zadany przez S, C*, analo-
gicznie do CJSSP. Wtedy harmonogram jest dopuszczalny wtedy i tylko
wtedy gdy spelnia ograniczenia:

) z x o(i+1)
Vi € O \ {O} Sﬂ'(i+1) > Cﬂ'(z) + Sprev(cr,mi+1)ﬂg(i+1)a (235)
z+1 x o(1)
S2t) 2 Cro) + Sprev(om 1) (2.36)
VieJ Cr =8t +plm ), (2.37)
ViceO  SITl=87 4T, (2.38)

gdzie 7~ 1(i) to pozycja operacji i w , tj. 7 1(i) = j <= 7(j) = i. Ograni-
czenie (2.35) reprezentuje kolejno$é wykonywania operacji w gniezdzie oraz
wymusza diugos$¢ przezbrojen. Ograniczenie (2.36) gwarantuje roztacznosé
MPS-6w. Réwnanie (2.37) odpowiada za nieprzerywalno$é wykonywania
operacji, a réwnanie (2.38) cykliczno$é¢ harmonogramu.

2.8 Wonioski i uwagi

W rozdziale przedstawiono przyjety w dysertacji ogélny model probleméw
optymalizacji dyskretnej. Nastepnie, na podstawie tego modelu, opisano
bardziej szczegétowo wybrane problemy. Zdecydowano sie na opis jedynie
probleméw wykorzystywanych w dalszych badaniach stanowiacych przed-
miot dysertacji, wraz z ich wariantami bazowymi. Tym samym przeglad nie
jest wyczerpujacy, ale konstytuuje przyjete w modelach oznaczenia i sta-
nowi odniesienie do zrodet, w przypadku konieczno$ci poszerzenia wiedzy
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o omoéwionych zagadnieniach. Ze wzgledu na zakres przeprowadzonych ba-
dan wtasnych, znaczaca czes¢ wybranych probleméw stanowily problemy
szeregowania zadan.



Rozdziat 3

Klasyczne metody
optymalizacji dyskretnej

Wiekszosé probleméw optymalizacji opisanych we weze$niejszym rozdziale
nalezy do klasy probleméw NP-trudnych. Oznacza to, ze nie sg znane dla
nich algorytmy dokladne (czyli pozwalajace wyznaczy¢ rozwiazanie opty-
malne) dzialajace w czasie wielomianowym. W odpowiedzi na te kwestie,
powstalo wiele algorytméw podejmujacych sie rozwiazania tych problemow,
w tym algorytméw heurystycznych, ktére nie zapewniaja wyznaczenia roz-
wigzania optymalnego, a niekiedy nawet dopuszczalnego.

W przegladzie zdecydowano si¢ na zarysowanie tylko wybranych algo-
rytmow, przeznaczonych do rozwiazywania omawianych wczeéniej proble-
mow; ze szczegbdlnym naciskiem na metody wykorzystywane w dalszych ba-
daniach, opisanych w kolejnych rozdzialach. Algorytmy pokazano z uwzgled-
nieniem ich podziatlu na metody dokladne oraz przyblizone. Druga z grup
rozbito z kolei na: algorytmy konstrukcyjne, algorytmy lokalnej poprawy
oraz algorytmy populacyjne.

3.1 Metody doktadne

Oczywista zaleta metod dokladnych jest gwarancja wyznaczenia najlep-
szego istniejacego rozwiazania — rozwiazania optymalnego. Niestety wiaze
sie to czesto z koniecznoscig eksploracji duzej czeéci przestrzeni rozwig-
zan (czy tez po prostu wszystkich rozwigzan, jak w przegladzie zupelnym,
czyli naiwnym podejsciu sitowym — ang. Brute Force). Przeklada sie to
na gwaltowny wzrost czasu potrzebnego do rozwiazania problemu, wraz ze
wzrostem jego rozmiaru. Jedna z metod zredukowania czasu rozwigzywania
jest wykorzystywanie wtasciwosci badanego problemu przy projektowaniu
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metod doktadnych. Wtasnosci moga pozwolié¢ na rozwiazywanie coraz wiek-
szych instancji, choé¢ niestety ostatecznie przydatno$é¢ metod dokladnych
ogranicza si¢ zwykle do przykladéw o relatywnie niewielkich rozmiarach.

3.1.1 Programowanie liniowe oraz programowanie liniowe
catkowitoliczbowe

Opis metody programowania liniowego zostanie przedstawiony na podsta-
wie ksigzki Cormen i in. [61]'. Programowanie liniowe jest metoda umoz-
liwiajaca rozwiazywanie szerokiej klasy problemoéw, ktére mozna zapisaé
w postaci maksymalizacji lub minimalizacji liniowej funkcji celu, przy za-
chowaniu ograniczen zmiennych tej funkcji opisanych w postaci uktadu réw-
nan lub nieréwnosci liniowych. Problemy ktére moga zastaé¢ przedstawione
w tej postaci nazywamy problemami programowania liniowego (ang. Linear
Programming, LP).

Dla zbioru n zmiennych decyzyjnych x1,z9,...,z, € R oraz zbioru
parametréw ai,as, ..., a, € R, mozliwe jest zdefiniowanie liniowej funkcji
n
flxy, 29, xp) = a121 + agxe + - -+ + apxy = Z a;xj, (3.1)
j=1

dla ktérej konieczne jest spelnienie ograniczen wyrazonych w postaci réw-
nan liniowych (b jest liczba rzeczywista)

flxi,xe,...,xy) = b, (3.2)
lub nieréwnosci liniowych w postaci

fz1,29,...,2,) <D, (3.3)
lub

flxi,xe, ..., xy) 2 b, (3.4)

okreslanych mianem ograniczen liniowych. Problemy optymalizacji liniowej
sg zwykle przedstawiane w formie nazywanej postacia standardowa

n

min / max Z cjx; (3.5)
j=1

7 ograniczeniami:

n
Zaijxj < bz dla i = 1, 2, e,y (36)
J=1

xj >0 dlaj=1,2,...,n. (3.7)

'Pozycja polecana réwniez dla innych metod opisanych w tym rozdziale dysertacji.
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Programowanie liniowe mieszane catkowitoliczbowe (ang. Mized Integer
Linear Programming, MILP) jest metoda rozwiazywania klasy probleméw,
ktére mozna wyrazi¢ jako problemy programowania linowego, w ktérym
na niektore lub wszystkie zmienne decyzyjne natozono warunek, iz musza
przyjmowac¢ wartosci catkowite. Problemy LP i MILP moga by¢ rozwiazy-
wane za pomoca dedykowanego oprogramowania, w tym popularnych pa-
kietéw komercyjnych takich jak IBM CPLEX oraz Gurobi Optimizer® czy
tez bezplatnego, otwartego oprogramowania takiego jak Google OR-Tools.
Uzytecznos¢é obu opisanych metod jest ograniczona przez wielkoS¢ rozwig-
zywanych instancji. Algorytmy rozwigzujace LP i MILP czesto stanowia
dobry punkt odniesienia dla innych metod doktadnych i metod heurystycz-
nych, jako baza do poréwnania.

3.1.2 Schemat podzialu i ograniczen

Schemat podziatu i ograniczen (ang. Branch and Bound, B&B) [160] to na-
zwa popularnej strategii przeszukiwania zbioru dopuszczalnych rozwigzan,
pozwalajacej na konstrukcje efektywnych doktadnych algorytméw dedyko-
wanych. Gléwng idea jest wykorzystanie strategii pozwalajacej w niekto-
rych przypadkach na nierozpatrywanie wszystkich rozwiazan (jak ma to
miejsce w przypadku podejscia sitowego). Wykorzystuje sic w tym celu
metode przeszukiwania drzewa rozwigzan, z uwzglednieniem regul odrzu-
cania. Pozwalaja one ,,odcina¢” niektére jego galezie gdy pewne jest, ze nie
zawieraja rozwiazania optymalnego.

Aby tego dokonaé, schemat wykorzystuje informacje o gérnym (ang. Up-
per Bound, UB) oraz dolnym ograniczeniu (ang. Lower Bound, LB). Gérne
ograniczenie stanowi oszacowanie wartosci funkcji celu rozwiazania opty-
malnego. Dla zadania minimalizacji, jest to najwieksza wartos¢ jaka moze
przyja¢ funkcja celu rozwigzania optymalnego. Zwykle, gérnym ogranicze-
niem jest wartosé funkcji celu najlepszego dotychczas rozwazanego rozwig-
zania. Natomiast dolne ograniczenie wyznaczane jest dla zadanego zbioru
rozwigzan problemu. Dla zadania minimalizacji, LB dla rozwigzan zbioru
S méwi, ze dla kazdego rozwiazania s € S, LB < f(s). Jezeli LB > UB, to
rozwigzania z S nie muszg by¢ rozwazane, poniewaz na pewno nie znajduje
sie poérdod nich rozwiazanie optymalne. W schemacie podziatu i ograniczen,
przestrzen rozwigzan jest sukcesywnie dzielona na podzbiory, na biezaco ak-
tualizujac UB i wyliczajac LB dla kolejnych podzbioréw. Mozliwosé szyb-
kiego i jak najscislejszego obliczenia LB jest kluczowa do stworzenia efek-
tywnego algorytmu podziatu i ograniczen. Pozwala ona ,wycina¢” duze

2Gurobi Optimizer jest uwazany przez tworcéw za najszybsze i najpotezniejsze opro-
gramowanie do rozwigzywania probleméw programowania matematycznego.
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obszary przestrzeni rozwigzan, nie zawierajace rozwigzania optymalnego.
W pesymistycznym przypadku — pomimo zastosowanych regut odrzucania
— dla algorytméw B&B konieczne moze by¢ rozwazenie wszystkich rozwia-
zan, co sprawia ze ztozonos¢ obliczeniowa czesto jest tozsama ze zlozonoscia
obliczeniows podejscia sitowego.

Przyktadem zastosowania schematu podziatu i ograniczen dla problemu
komiwojazera jest algorytm w ktéorym w kazdym wezle rozwazane jest ko-
lejne miasto w konstruowanej trasie stanowiacej rozwiazanie. Nie ma sensu
yrozwijaé” galezi dla ktérych dolne ograniczenie (definiowane dalej) jest
wigksze od dlugosci najlepszej dotychczas znalezionej trasy (gérne ograni-
czenie). Jednym z najprostszych dolnych ograniczen jest dtugosé trasy od
korzenia drzewa do wierzchotka i suma dlugosci najkrétszych dopuszczal-
nych potaczen dla jeszcze nie odwiedzonych miast.

Algorytmy doktadne wykorzystujace schemat podziatu i ograniczen sg
z powodzeniem stosowane dla wielu probleméw optymalizacji, miedzy in-
nymi: problemu komiwojazera [171], problemu marszrutyzacji pojazdéw
[283], problemu plecakowego [159] czy probleméw szeregowania zadan [205].

3.1.3 Programowanie dynamiczne

Programowanie dynamiczne (ang. Dynamic Programming, DP) to technika
rozwigzywania probleméw optymalizacji poprzez ,rozbicie” problemu na
tatwiejsze podproblemy w sposéb rekurencyjny, a nastepnie wykorzysta-
niu optymalnych rozwigzan podprobleméw w celu stopniowego ,,uzyskania”
rozwigzania optymalnego problemu pierwotnego. Nie wszystkie problemy
mozna rozbi¢ w ten sposéb. O problemach dla ktérych jest to mozliwe mo-
wimy, ze posiadaja wlasno$é¢ optymalnej podstruktury. Innymi stowy, ich
rozwiazanie optymalne jest funkcjg optymalnych rozwiazan podproblemdw.

Aby stworzyé¢ algorytm bazujacy na schemacie programowania dyna-
micznego mozna skorzystaé z krokéw:

1. Opisanie struktury optymalnego rozwigzania z wykorzystaniem defi-
nicji podprobleméw i zaleznosci pomiedzy nimi.

2. Wyznaczenie rekurencyjnej formuty pozwalajacej na obliczanie war-
tosci funkcji celu podproblemu, przy wykorzystaniu wartosci funkcji

celu innych podprobleméw.
3. Ugyskanie wartosci funkcji celu rozwiazania optymalnego korzystajac

z réwnan z punktu 2. — poprzez rozwiazanie podprobleméw (zaczy-
najac od najprostszych).

4. Konstrukcja rozwigzania optymalnego dzieki obliczeniom z punktu 3.

Podstawowy schemat DP zostanie przedstawiony na podstawie ksigzki

C. Smutnickiego [258]. Programowanie dynamiczne mozna rozumie¢ jako
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transformacje zadania rozwigzywania problemu optymalizacji dyskretnej
do problemu sekwencyjnego podejmowania decyzji. Stan proceséw na po-
szczegllnych etapach oznaczony bedzie poprzez S;, i = 1,2,..., N, a po-
szczegbdlne decyzje przez d;, i = 1,2,...,N. To pozwala zapisa¢ wielo-
etapowy proces decyzyjny w postaci transformacji Sy = T(Sk—1,dk—1).
Aby oceniaé¢ ciag decyzji dy,ds,...,dNy wykorzystuje sie zwiazang z pro-
cesem podejmowania decyzji funkcje celu F(S1,Se,...,Sn;di,da,...,dN),
ktéora nalezy minimalizowaé. Dla znanego stanu Si, przebieg wieloetapo-
wego procesu decyzyjnego wyznaczonego poprzez ciag decyzji dopuszczal-
nych di,ds,...,dy, nazywamy strategia. Strategia minimalizujaca funkcje
F' jest nazywana strategia optymalna.

Wyznaczenie strategii optymalnej dla przypadku ogdlnego ma postaé
trudnego zadania optymalizacji nieliniowej

dl,d%ilil?il...dj\f F(Sl, S27 ) Snv d17 d27 ce 7dN) (38)

Sk = T(Skfl')dk*l)? k= 27 cee 7N7 (39>

gdzie stan Sp jest dany. Dla rozwiazywalnoéci problemu w praktyce klu-
czowa jest tzw. wlasnos¢ Markowa problemu — moéwiaca, ze przebieg pro-
cesu w stanie k-tym nie zalezy od historii procesu, lecz jedynie od stanu Si.
Tym samym zysk z zastosowania schematu DP jest mozliwy dla podklasy
probleméw decyzyjnych bez pamieci. Ograniczenie to nie wyklucza zastoso-
wania DP do rozwigzywania stosunkowo duzej klasy probleméw o znaczeniu
technicznym i ekonomicznym.

Strategia optymalna dla wieloetapowych proceséw decyzyjnych z wta-
snoscia Markowa charakteryzuje sie zasada optymalnosci Bellmana. Stra-
tegia taka ma wlasnosé, ze niezaleznie od stanu poczatkowego i decyzji po-
czatkowej — pozostale decyzje muszg stworzy¢ strategie optymalna z punktu
widzenia stanu wyniklego z pierwszej decyzji. Kontynuujac wykorzystanie
[258], przedstawiony zostanie przyklad zastosowania DP dla zadania mini-
malizacji funkcji addytywnej

N
F(S1,82,...,8n, di,dz,....dy) =Y fi(Si,d;). (3.10)
=1

Zgodnie z zasada optymalnosci mamy

dl,glz,l..l.l,dN(fl(Sl’ di) + -+ fn(Sn,dn)) =

= H(}ilﬂ(fl(sh di) + min (f2(S2,d2) + -+ f(Sw, dw)))

1'“7dN

(3.11)
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Oznaczajac dla k =1,2,.., N

a6(Sk) = min (fi(Sk,di) + -+ fn(Sn, dn)), (3.12)

otrzymamy
g (Sn) = nin fy (S dy), (3.13)
0k (Sk) = i (fi(Sk, di) + Gr1(Sk41)- (3.14)

Ostatecznie, mozemy zapisaé rezultat w postaci réwnania Bellmana
0:(Sk) = min(fi(Sk, di) + @41 (T(Sk, di)))s k= N,.... 1, (3.15)
k

gdzie
qn+1(Sn+1) = 0. (3.16)

Decyzje optymalna wyznacza sie parametrycznie.

Programowanie dynamiczne jest wykorzystywane do budowy algoryt-
moéw doktadnych, miedzy innymi do wyznaczanie najkrotszych Sciezek po-
miedzy wszystkimi parami wierzchotkéw (algorytm Floyda-Warshalla [81]),
czy do parsowania tekstu w przetwarzaniu jezyka naturalnego (algorytm
Earley’a [79]). Metoda moze by¢ réwniez wykorzystywana jako element
sktadowy bardziej zlozonych algorytmoéw, np. do przegladania otoczenia
w algorytmach poszukiwan lokalnych (np. algorytmie Dynasearch [60]). Zto-
zono$¢ obliczeniowa konkretnego algorytmu zalezy od aplikacji i problemu
— np. wielomianowa dla wyznaczania najdtuzszej drogi w grafie, pseudowie-
lomianowa dla problemu zaladunku, wyktadnicza dla TSP.

3.2 Metody przyblizone

Metody przyblizone (heurystyki) sa wykorzystywanie ze wzgledu na po-
trzebe kompromisu pomiedzy jakoscig uzyskanego rozwiazania, a czasem
potrzebnym na jego wyznaczenie. Oczywistym przyktadem obszaru zastoso-
wan heurystyk sa duze instancje problemoéw dla ktorych ztozonosé czasowa
lub pamieciowa metod dokltadnych roénie ponadwielomianowo. Algorytmy
te moga na przyklad wymagaé czasu liczonego w latach, co jest zwykle nie
do przyjecia. Tym samym za pierwsze kryterium oceny algorytmu przybli-
zonego nalezy uznaé zasoby potrzebne do jego wykonania — co naturalnie
prowadzi do pojecia ztozonosci obliczeniowej algorytmu.

Drugim kryterium dla metod przyblizonych jest jako$é znalezionego roz-
wigzania. W tym celu stosuje sie poréwnanie do rozwiazania referencyjnego



3.2.1. Algorytmy konstrukcyjne 41

lub innej wartoéci odniesienia. Rozwigzaniem referencyjnym moze by¢ roz-
wigzanie optymalne (o ile jest znane, co ma czesto miejsce w wypadku
popularnych benchmarkéw, np. TSPLIB dla problemu komiwojazera) lub
najlepsze znane w literaturze rozwiazanie. Z kolei wartoscig referencyjna
jest czesto ograniczenie dolne wartosci funkeji celu (kontynuujac przyklad
problemu komiwojazera — np. suma dtugosci najkrotszych dopuszczalnych
polaczen). W celu budowy systematyki metod przyblizonych wykorzystana
zostala praca [271], dzielaca je na: konstrukcyjne, przeszukiwania lokalnego
oraz populacyjne.

3.2.1 Algorytmy konstrukcyjne

Klasa algorytméw konstrukeyjnych zawiera algorytmy, ktérych rozwigzanie
jest ,konstruowane” krok po kroku w trakcie dzialania algorytmu dla de-
dykowanego problemu, najczesciej wiaze sie to z podejmowaniem zachtan-
nych decyzji w kolejnych krokach algorytmu — jednak lokalnie dobre decyzje
nie gwarantuja uzyskania finalnie rozwigzania globalnie optymalnego. Przy-
ktadem moze by¢ wybieranie najblizszego miasta jako kolejnego na $ciezce
w trakcie ,konstruowania” rozwiazywania dla problemu komiwojazera —
co stanowi algorytm Najblizszego Sasiada [145] (ang. Nearest Neighbor).
Warto zwroci¢ uwage, ze algorytmow konstrukcyjnych nie mozna przerwaé
aby uzyska¢ szybciej rozwiazanie o gorszej jakosci (dla przyktadu wyzej
dotyczacego komiwojazera — przerwanie dzialania algorytmu zwréci tylko
niepelna czesé $ciezki — nie stanowiacej rozwiazania problemu) — tym sa-
mym uzyskujemy rozwiazanie ,dobre” albo zadne.

W dziedzinie szeregowania zadan jednym z najbardziej znanych algoryt-
moéw konstrukeyjnych jest NEH [193]. Stuzy on do rozwiazywania problemu
przeplywnego z kryterium minimalizacji czasu zakonczenia wszystkich za-
dan, cho¢ jego warianty i modyfikacje moga réwniez by¢ wykorzystywane
dla innych probleméw — na przyktad INSA [198] dla problemu gniazdowego.
Z1ozonoéé czasowa algorytmu NEH to O(n?m). Kolejne kroki algorytmu to:

1. Wyznacz priorytety dla kazdego z zadan w(j), czyli sumy wszystkich
operacji danego zadania na wszystkich maszynach

m
w(j) = sz’,j-
i=1

2. Posortuj zadania nierosnaco wg. w(j), tak aby zadania o najwigkszej
sumie czasOw wykonywania byly na poczatku;

3. Wybierz zadanie o najwiekszym w(k) ktére nie zostalo jeszcze uwz-
glednione w finalnej kolejnosci 7* (7* jest na poczatku puste).
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4. Wstaw wybrane zadanie k z wczesniejszego kroku metoda wstawien
na wszystkie potencjalne pozycje — konstruujac w ten sposob cze-
Sciowe, niepelne rozwiazania m o dlugosci o 1 element wiekszej niz
dotychczasowego 7*. Spoérdd nich wybierz to ktore ma najmniejsza
warto$é Chqq () jako m*. Nastepnie wréé do kroku 3 o ile wszystkie
zadania nie zostaly juz wykorzystane.

3.2.2 Algorytmy przeszukiwania lokalnego

Algorytmy przeszukiwania lokalnego (inaczej — lokalnej poprawy) naleza
do klasy metaheurystyk, czyli ogélnych przepiséw na tworzenie algoryt-
méw rozwiazywania problemow obliczeniowych. Pozwala to zastosowaé je
dla szerokiej gammy odmiennych probleméw. Glowna strategia dla algo-
rytmoéw lokalnej poprawny jest préoba ulepszenia pojedynczego rozwigzania
i jego sekwencyjne przeksztalcanie. Kolejne iteracje algorytmu tworza swo-
jego rodzaju ,trajektorie” —ztozona z kolejno odwiedzonych przez algorytm
rozwiazan — przez przestrzen wszystkich dopuszczalnych rozwiazan. Algo-
rytmy przeszukiwania lokalnego réznia sie¢ miedzy soba miedzy innymi spo-
sobem na opuszczanie lokalnych ekstremoéw, czyli rozwiazan w ,,poblizu”
ktorych nie ma rozwigzan ,lepszych”. Sprecyzowanie poprzedniego zdania
wymaga wyttumaczenia pojec takich jak: rozwigzanie poczatkowe, sasiedz-
two, transformacja rozwigzania poprzez ruch — co nastapi przy okazji opisu
najprostszego algorytmu przeszukiwania lokalnego: algorytmu zstepowania.

Algorytm zstepowania

Algorytm zstepowania (dla zadania maksymalizacji — algorytm wspinaczki,
ang. hill climbing) jest jedna z najbardziej elementarnych odmian przeszu-
kiwania lokalnego. Algorytm rozpoczyna prébe poprawy biezacego rozwig-
zania, zaczynajac od rozwiazania poczatkowego (ktére stanie sie rozwiaza-
niem obecnym dla pierwszej iteracji algorytmu). Rozwiazanie poczatkowe
moze byé wybrane w rézny sposob — na przyklad: wygenerowane losowo,
ustalone arbitralnie lub bedace efektem dzialania innego algorytmu. Na-
stepnie w kazdej iteracji budowane jest otoczenie biezacego rozwiazania,
poprzez zastosowanie na nim transformacji, zwanej ruchem (przyklady ru-
chéw pokazano na rys. 3.1). Za kazdym razem z otoczenia wybierane jest
rozwiazanie o korzystniejszej wartosci funkcji celu niz rozwiazanie biezace
(moze to by¢ pierwsze poprawiajace rozwiazanie lub najlepsze rozwiazanie
z otoczenia). To rozwiazanie staje sie nowym rozwiazaniem biezacym. Algo-
rytm konczy swoje dziatanie, kiedy w otoczeniu nie znajduje sie rozwiazanie
o lepszej funkcji celu.
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Rysunek 3.1: Czesto wykorzystywane transformacje rozwigzan przy gene-
rowaniu sasiedztwa — inaczej ruchy (Rysunek inspirowany praca [100]).

Najwieksza wada opisanego algorytmu przeszukiwania lokalnego jest
brak mozliwoéci wydostania sie z lokalnego minimum — co dla przykta-
dowego problemu minimalizacji prostej funkcji zostalo przedstawione na
rysunku 3.2. Opracowano wiele strategii rozszerzajacych algorytm zstepo-
wania, majacych na celu eliminacje opisanej wady. Spoérdd tych strategii,
w niniejszym rozdziale opisano szerzej symulowane wyzarzanie i przeszuki-
wanie z zabronieniami.

2-Opt

Algorytm zstepowania, pomimo swojej prostoty i ewidentnych utomnosci,
moze by¢ w niektorych zastosowaniach bardzo skuteczny. Jego odmiana —
algorytm 2-Opt — jest bardzo efektywnym narzedziem rozwiazywania pro-
blemu komiwojazera z metryka euklidesowa [63]. Algorytm ten opiera sie
na wykorzystaniu sgsiedztwa wygenerowanego za pomoca ruchu typu twist,
co w problemie przeklada sie na odwrdcenie kolejnosci odwiedzania miast
dla pewnego fragmentu trasy.

Dzieki wykorzystaniu wiedzy o problemie (dobér odpowiedniego sa-
siedztwa), gwarantowany jest brak przecie¢ w wynikowej Sciezce — co po-
zwala na odrzucenie duzego zbioru nieoptymalnych tras, pomimo wykorzy-
stania stosunkowo prostego i szybkiego algorytmu. Ztozono$é¢ obliczeniowa
pojedynczego kroku algorytmu 2-Opt (polegajacego na wyborze z otoczenia
kolejnego rozwiazania biezacego) to O(n?), w wypadku wyznaczania war-
tosci funkcji celu dla kazdego rozwigzania z sgsiedztwa oddzielnie. Mozliwe
jest jednak zastosowanie akceleracji, czyli wykorzystania cze$ci wynikéow po-
trzebnych do obliczenia jednej trasy przy ocenie innej trasy z sasiedztwa.
Wtedy zlozonoéé obliczeniowa kroku wynosi O(n?).
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Rysunek 3.2: ITlustracja wyzwan zwiazanych z przeszukiwaniem lokalnym.
Po osiagnieciu minimum lokalnego, wszystkie rozwigzania w otoczeniu sa
gorsze od obecnego rozwiazania, co uniemozliwia jego opuszczenie. Roz-
wazane problemy sg zwykle wielowymiarowe, co jeszcze bardziej utrudnia
proces przeszukiwania. (Zrédlo rysunku: [47])

Symulowane wyzarzanie

Algorytm symulowanego wyzarzania (ang. Simulated Annealing, SA) [144,
49] to wariant przeszukiwania lokalnego wyposazony w mechanizm opusz-
czania ekstreméw lokalnych inspirowany procesem wyzarzania metali. Pod-
czas wyzarzania, metal poczatkowo jest rozgrzewany do wysokich tempera-
tur, co utatwia jego obrébke. Nastepnie jest on powoli ostudzany w celu
osiagniecia pozadanych wlasciwosci (jak np. odpowiednia elastycznosé).
W SA przeszukiwanie odbywa sie w podobny sposéb jak w przeszukiwaniu
lokalnym, jednak oprécz akceptowania rozwiagzan jakosciowo lepszych, cza-
sami akceptowane sg rozwigzania gorsze. Prawdopodobienstwo akceptacji
takiego rozwiazania zalezy od obecnej ,temperatury” procesu oraz réznicy
w jakosci rozwigzania gorszego od obecnego rozwigzania — co jest okre-
slane jako stopien degradacji. Poczatkowo temperatura jest wysoka, by wraz
z kolejnymi iteracjami algorytmu by¢ stopniowo schtadzana, co redykuje
prawdopodobienstwo akceptacji przejécia do rozwiazania ,gorszego”. W li-
teraturze [275] wykorzystywane sa rézne schematy obnizania temperatury
w trakcie pracy algorytmu, m.in.: a) geometryczny, b) logarytmiczny, lub
¢) liniowy. Mozliwe jest tez wykorzystanie innych schematéw czy modyfika-
¢ji algorytmu np. chwilowych powrotéow do wyzszych temperatur. Oprécz
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Rysunek 3.3: Przyktad zastosowania ruchu typu twist na przykladowej tra-
sie w problemie komiwojazera. Transformacja ta jest kluczowa w algorytmie
2-Opt. Po lewej przed transformacja — trasa jest ,zaplatana”, bo czes¢ drogi
komiwojazera przecina sie. Po prawej trasa po zastosowaniu ruchu — trasa
jest ,odplatana”, brak przeciecia.

schematu schtadzania, na efektywno$é¢ algorytmu maja réwniez wplyw inne
czynniki, takie jak: wybor rozwiazania poczatkowego, definicja ruchu gene-
rujacego nowe rozwiazania (otoczenie), warunek zakonczenia przeszukiwa-
nia. Stanowi to o duzej elastycznosci heurystyki, ale jednocze$nie czesto
niesie za soba konieczno$é¢ przeprowadzenia wielu eksperymentéw w celu
doboru nastaw odpowiednich dla problemu (typowa cecha metaheurystyk).

Przeszukiwanie z zabronieniami

Algorytm przeszukiwania z zabronieniami (ang. Tabu Search, TS) jest kla-
syczna metaheurystyka, algorytmem przeszukiwania lokalnego. TS jest z po-
wodzeniem wykorzystywany do rozwigzywania wielu probleméw optymali-
zacji dyskretnej [90, 91], w tym szeregowania zadan [29], oraz innych, takich
jak problem pakowania [158]. Jako metaheurystyka, byl wielokrotnie mody-
fikowany na przestrzeni lat (np. poprzez badania nad efektywnym genero-
waniem sasiedztwa [151]) i dostosowywany do probleméw jakie rozwiazywat
[198]. Gléwna réznica w stosunku do przeszukiwania lokalnego jest istnie-
nie listy FIFO (z ang. First In First Out) zabronien (tabu). Pozwala ona
pominaé cze$¢ rozwiazan podczas przeszukiwania przestrzeni rozwiazan —
lista ta stanowi pamieé¢ krotkotrwaty odwiedzonych juz rozwiazan.
Przyktadowy schemat blokowy przeszukiwania z zabronieniami zostat
przedstawiony na rysunku 3.4. Dzialanie algorytmu rozpoczyna si¢ na sche-
macie od fazy inicjalizacji — wybrania startowego rozwiazania ktére staje
sie rozwiazaniem obecnym. Popularne wybory co do rozwigzania poczatko-
wego to: a) rozwiazanie losowe problemu, b) wybo6r w sposéb arbitralny np.
kolejnosé¢ naturalna (1,2,3,4,...), c) rezultat dzialania innego algorytmu,
takiego jak np. algorytm NEH (dla problemu przeptywowego). Za popu-
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Rysunek 3.4: Schemat blokowy dla metody przeszukiwania z zabronieniami.

(3) Kryterium stopu
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larne modyfikacje tego kroku mozna uznaé: a) multistart — czyli réwnolegle
wykonywanie algorytmu z réznych rozwiazan poczatkowych, czy tez b) re-
start — wylosowanie nowego rozwigzania w wypadku nie uzyskania poprawy
w zadanej liczbie iteracji.

Nastepnym krokiem w algorytmie jest generacja sasiedztwa rozwiazania
obecnego — czyli przeksztalcenia rozwiazania obecnego poprzez zastosowa-
nie na nim transformacji nazywanej ruchem. Z sasiedztwa wybierane jest
rozwiazanie najlepsze, ktére nie znajduje sie na liécie zabronien (lidcie tabu).
Staje sie ono nowym rozwiazaniem obecnym, a cecha ruchu ktéry je wyge-
nerowal dodawana jest do listy zabronien. Ogranicza to mozliwosé powrotu
do rozwigzan juz odwiedzonych i jednoczesnie pozwala na wydostanie sie
z minimum lokalnego poprzez ,,przejscie” przez rozwiazania o gorszej war-
tosci funkcji celu. Za typowe modyfikacje generowania otoczenia mozna
uzna¢ miedzy innymi:

e modyfikacje dotyczace listy tabu, takie jak:

— adaptacyjne wydluzanie lub skracanie listy;

— wykorzystanie kilku list, np. jednej przechowujacej atrybuty ru-
chéw (zwykle krétszej) oraz drugiej przechowujacej bezposrednio
rozwiazania (zwykle dluzszej) — za analogia do pamieci krétko
i dlugotrwatej;

e kryterium aspiracji — przejscie do rozwigzania ktére normalnie byloby
zakazane, stosowane szczegélnie gdy rozwiazanie to bytby najlepszym
dotychczas znalezionym rozwigzaniem.

Po wybraniu nowego rozwiazania obecnego, aktualizacji listy zabronien
oraz potencjalnego zastapienia dotychczas najlepszego znalezionego rozwig-
zania, sprawdzany jest warunek koncowy algorytmu. Popularne warunki
koncowe to: a) osiagniecie zadanej liczby iteracji, b) osiagniecie zadanej
liczby iteracji bez poprawy, ¢) przekroczenie z géry ustalonego czasu. Algo-
rytm konczy swoje dzialanie poprzez zwrdcenie najlepszego rozpatrywanego
w dowolnej iteracji rozwigzania.

Pomimo istnienia listy tabu, w czasie wykonywania algorytmu moze
dojé¢ do powstawania cykli. W tym kontekscie, cykle oznaczaja odwiedza-
nia tych samych rozwiazan w sposéb powtarzalny na przestrzeni kilku ite-
racji. Zjawisko czesto jest spowodowane zbyt krotka lista zabronien. W wy-
padku zbyt dlugiej listy zabronien moze dojs¢ do sytuacji kiedy wszystkie
rozwiazania sa zabronione. Oprocz dostosowania parametru jakim jest diu-
gos¢ listy tabu, pomocne moze by¢ zastosowanie modyfikacji polegajaca na
nawrotach, czyli skokach powrotnych do wczesniej odwiedzonych rozwiazan
ale ze skierowaniem przeszukiwania w inng strone.
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Jak kazda metaheurystyke, algorytm przeszukiwania z zabronieniami
mozna dostosowaé do rozwigzywanego problemu, w celu uzyskania lepszych
wynikéw. Na przyktad, dla TSP szczegélnie dobrym rodzajem ruchu przy
generowaniu sasiedztwa jest ruch typu twist (co pozwala na eliminacje prze-
cie¢ wyznaczanej Sciezki). Tymczasem dla probleméw szeregowania czescie]
wykorzystywany jest ruch typu insert. Z kolei istotng modyfikacjg generacji
sasiedztwa w kontekécie szeregowania zadan byto wykorzystanie wlasnosci
blokowych do ograniczenia wielkosci otoczenia — co przektada sie na znacz-
nie przyspieszenie dzialania calego algorytmu [198, 199].

3.2.3 Algorytmy populacyjne

Algorytmy populacyjne opieraja swoje dziatanie na stopniowej zmianie roz-
wigzan problemu reprezentowanych w ramach populacji. Proces ten inspi-
rowany jest zaréwno ewolucja biologiczna (w tym mechanizmami doboru
naturalnego), jak i czerpie inspiracje z zachowan stadnych gatunkéw zwie-
rzat. Mnogosé tego drugiego podejscia zostata poruszona w sekcji ,, Trendy
w algorytmach populacyjnych”.

Algorytmy ewolucyjne

Algorytm ewolucyjne bazuja na populacji, czyli zbiorze osobnikéw (zako-
dowanych rozwiazan problemu). Osobniki na przestrzeni iteracji podda-
wane sg zréznicowanym procesom inspirowanym biologicznie, miedzy in-
nymi: mutacji, reprodukcji, rekombinacji czy selekcji. Celem tych procesow
jest stopniowa poprawa przystosowania populacji, czyli aby skladata sie
ona z coraz ,lepszych” osobnikéw.

7 uwagi na bardzo szerokg i relatywnie nieformalna definicje, trudno
jasno okresli¢ ramy stosowania pojecia ,algorytmy ewolucyjne”. W szcze-
gblnosci, czesto dany algorytm moze by¢ jednoczesnie przypisany do kilku
kategorii, w zaleznodci od tego na jaki jego element kladziony jest nacisk.
Niemniej, za [253, 185], mozna przyjaé¢ podzial algorytméw ewolucyjnych
na miedzy innymi:

e Algorytmy genetyczne (ang. Genetic Algorithms) — bardzo popularne
i typowo kojarzone z reprezentacja rozwigzania w postaci ciggu binar-
nego oraz wykorzystaniem takich operatoréw genetycznych jak krzy-
zowanie oraz mutacja (podejscie pochodzi z badan Holland’a [113]).

e Strategie ewolucyjne (ang. Ewvolution Strategies), w ktérych wyko-
rzystuje sie reprezentacje rozwiazan dostosowana do rozwigzywanego
problemu ze specjalnymi procedurami przeszukiwania dostosowanymi
do optymalizacji numerycznej (nie ograniczonymi przez analogie do
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biologicznej ewolucji). Podejscie pochodzi od badan Schwefel’a [243,
244), gdzie wykorzystywano reprezentacje rozwiazania w postaci pary
zmiennopozycyjnych wektoréw oraz mutacje jako jedyny operator stu-
zacy rekombinacji populacji, czy raczej pojedynczego osobnika w wy-
padku pierwotnych badan.

e Programowanie genetyczne (ang. Genetic Programming), zamiast re-
prezentowaé rozwiazanie problemu w postaci osobnika, podejscie to
opiera sie na populacji programéw komputerowych ktore sa ocenianie
w ramach dopasowania do rozwigzywanego zadania. Programy w po-
pulacji sa budowane jako wyrazenia matematyczne z wykorzystaniem
struktur takich jak drzewa binarne czy grafy skierowane. Podejscie to
zapoczatkowal Koza w badaniach [154, 155].

Podzial ten nie jest jednak ostry, cytujac [70] za [185]: Zauwazylem kiwa-
nie glowamsi nad systemem innych badaczy zajmujgcych sie algorytmamsi
genetycznymi [...] i szczere zdumienie, Ze system, ktory opracowalismy,
jest algorytmem genetycznym (gdyz nie uzywaliSmy reprezentacji binarney,
binarnego krzyzowania i binarnej mutacji). Zrédlo [185] sugeruje sposéb
radzenia sobie z niejasng klasyfikacja: Mozemy dodatkowo zapytaé na przy-
klad, czy strategia ewolucyjna jest algorytmem genetycznym? A czy od-
wrotne pytanie jest prawdziwe? Aby unikngé wszystkich spraw zwigzanych
z klasyfikacjg systemow ewolucyjnych, nazywamy je po porostu ,programami
ewolucyjnymi”. Przy czym zroédlo to przypisywalo terminowi ,,programu
ewolucyjnego” szerokie znacznie, opisujac w ten sposdéb wszystkie systemy
korzystajacych z zasad ewolucji.

Podobnie jak w przypadku innych algorytmoéw metaheurystycznych,
rowniez dla algorytméw ewolucyjnych niezbedne jest dostosowanie techniki
do rozwiazywanego problemu. Na przyktad, w celu stworzenia algorytmu
genetycznego — cytujac za [185] — trzeba zdecydowaé m.in. o:

e Sposobie reprezentacji rozwigzania w postaci osobnika, czyli kodowa-
niu rozwigzania problemu w postaci ciggu binarnego.

o Metodzie wyboru populacji poczatkowe;j.

e Wyborze funkcji oceniajacej przystosowanie osobnika do srodowiska,
np. mozna bezposrednio zastosowaé funkcje celu problemu.

e Wyborze operatoréw genetycznych ktére zostang wykorzystane w mo-
delowaniu procesu ewolucji.

e Ustaleniu hiperparametréw algorytmu, np. liczby osobnikéw w po-
pulacji, sposobie wyboru osobnikéw do kolejnych iteracji (np. zgod-
nie z zasada ruletki, rodzice wybrani do krzyzowania sg losowani,
z uwzglednieniem jakoéci rozwiazania ktore reprezentuja — wicksza
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(a) Operator krzyzowania (b) Operator mutacji

Rysunek 3.5: Przyktad zastosowania wybranych operatoréw genetycznych.
Po lewej operator krzyzowanie dla pojedynczego potomka z punktem prze-
ciecia genéw w polowie ciggu binarnego, potencjalny kolejny potomek
moglby sktadaé sie z pozostalych czesci nie wykorzystanych na rysunku.
Po prawej operator mutacji dla pojedynczego genu.

szansa wylosowania dla lepiej przystosowanych), wyborze warunku
stopu algorytmu czy tez ustaleniu prawdopodobienstwa mutacji.

Za [253], podstawowe, klasyczne operatory genetyczne to krzyzowanie
i mutacja. Mutacja polega na zamianie wartosci znaku bitowego genu na
przeciwny. Ta wyjatkowo prosta zmiana stuzy dostarczeniu nowej informacji
do populacji — bez operatora mutacji, populacja stawaltaby sie coraz bar-
dziej homogeniczna na przestrzeni iteracji. Tym samym, mutacja pomaga
w eksploracji przestrzeni rozwiazan i potencjalnie pozwala na ucieczke z lo-
kalnego optimum. Wspoélczynnik szansy wystgpienia mutacji jest hiperpa-
rametrem metody ktory nalezy dostosowaé do rozwiazywanego problemu.
Jednakze, za [253], w wiekszosci implementacji mutacja jest rzadka — czesto
przyjmuje sie prawdopodobienstwa rzedu 1-2%. Przyklad operatora muta-
cji zostal pokazany na rysunku 3.5b.

Krzyzowanie jest operatorem ktéry umozliwia wykorzystanie czesci in-
formacji zawartej w kazdym z rodzicow i przekazanie jej do potomkow.
Czesto wykorzystywana implementacja polega na wylosowaniu punku prze-
ciecia w ramach ciagéw binarnego rodzicéw. Przeciecie takie dzieli ciag bi-
narny na dwa podciagi, potomek tworzony jest poprzez wykorzystanie po
jednej z czesci od kazdego z rodzicow. Przyktad dla punktu przecigcia znaj-
dujacego sie w polowie ciaggu binarnego zostal przedstawiony na rysunku
3.5a. Krzyzowanie osobnikéw reprezentujacych ,dobre” rozwiagzania stuzy
stworzeniu potomstwa ktére bedzie znajdowalo sie coraz blizej optimum
lokalnego. Wtasciwy balans pomiedzy krzyzowaniem oraz mutacja stanowi
swojego rodzaju kompromis pomiedzy szybkim zbieganiem do lokalnego
optimum, a poszukiwaniem nowych i obiecujacych obszaréw przestrzeni
rozwiazan. Jedng z zalet rozmnazania plciowego, ktérego uproszczong wer-
sja jest operator krzyzowania, jest pozyskanie nowych kombinacji genow.
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Ma ona na celu zwiekszenia réznorodnosci osobnikéw wewnatrz populacji.
To bezposrednio prowadzi do wigkszych szans przetrwania grupy, poprzez
zwiekszenia jej odpornoéci na niekorzystne lub wrecz Smiertelnych zmiany
warunkéw érodowiskowych®. W ramach optymalizacji pozytywny wplyw
zréznicowania populacji dla algorytmoéw ewolucyjnych zostal opisany mie-
dzy innymi w pracach [208, 296]. Dodatkowo, zréznicowanie populacji ma
pozytywny wplyw na metryke ,zdolnosci do ewolucji” opisang w sekcji
5.2.5. Stan wiedzy o wykorzystaniu algorytméw ewolucyjnych do rozwiazy-
wania probleméw optymalizacji dyskretnej mozna znalezé w pracy [77].

Algorytm optymalizacji za pomoca roju czastek

Gléwnym zalozeniem algorytméw optymalizacji za pomocs roju czastek
(ang. Particle Swarm Optimization, PSO) [140], jest wymiana ,wiedzy”
pomiedzy czasteczkami (rozwiazaniami problemu), tworzacymi wspoélnie
wiekszy byt — r6j. Kazde rozwiazanie jest reprezentowane poprzez wektor
potozenia i predkoéci w przestrzeni wielowymiarowej. Predkos¢ czasteczki
zmieniana jest na przestrzeni iteracji algorytmu poprzez wazona sume:

e wczesniejszej predkosci tej czasteczki (wazona z uwzglednieniem wspo6i-
czynnika bezwladnosci);

e wektora informacji o dotychczas najlepszym znalezionym globalnie
rozwiazaniu, przez ktorakolwiek z czasteczek (wazony o wspdlczynnik
dazenia do globalnego rozwiazania);

e wektora informacji o dotychczas najlepszym rozwigzaniu znalezionym
przez ta czasteczke (wazonym o wspélczynnik dazenia do ,lokalnego”
rozwiazania).

Waga kazdego z wymienionych wspélczynnikéw wplywa znaczaco na dzia-
tanie algorytmu i umozliwia potozenie wiekszego nacisku na wykorzystanie
zdobytej wiedzy lub na eksploracje $rodowiska w celu jej pozyskania (ang.
exploration and exploitation dilemma). Algorytm jest ciekawy ze wzgledu
na tatwos¢ implementacji dedykowanej na platformy wieloprocesorowe i roz-
proszone oraz brak zaleznoéci od gradientu funkcji optymalizowanej. Co za
tym idzie, PSO moze sprawdzi¢ sie tam gdzie metody oparte o gradient nie
moglyby zostaé zastosowane.

3Jako przyklad katastrofalnych skutkéw niedostatecznej réznorodnosci genetycznej
mozna przytoczy¢ los bananéw z gatunku Gros Michel, ktére do granic wymarcia dopro-
wadzita grzybiczna choroba Panama disease.
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Algorytm kolonii pszczdét

Algorytm kolonii pszczo6l (ang. Artificial Bee Colony) [136] jest algorytmem
wzorowanym na sposobie zbierania nektaru przez pszczoty. W celu maksy-
malizacji zebranych zasobéw, pszczoly sa wyspecjalizowane w okreélonych
zadaniach: poszukiwaniu nowych zZrédel nektaru, wykonywaniu ,tanca”
w celu promocji obiecujacych obszaréw, czy tez po prostu zbieraniu sa-
mego nektaru. Algorytm opiera sie o populacje sktadajaca sie z okreslonej
liczby rozwiazan (poczatkowo losowych). W kazdej iteracji pierwszym kro-
kiem jest generacja dla kazdego rozwiazania sasiada. Jesli jest on lepszy,
zastepuje rozwiazanie pierwotne z populacji. Nastepnym krokiem jest po-
dobny proces, jednak tym razem nie wykonywany dla kazdego rozwiazania
osobno. Zamiast tego generowane jest losowo wiele sasiadéw rozwigzan,
przy czym rozwiazania o wyzszej jakosci maja wieksza szanse na wyge-
nerowanie sasiada. Oznacza to, ze dla obiecujacych rozwiazan rozwazane
jest potencjalnie wiecej rozwigzan sasiednich. Ostatnim krokiem jest zaste-
powanie rozwigzaniem losowym, tych osobnikéw z populacji, dla ktoérych
nie dokonano poprawy. Wykorzystuje si¢ w tym celu prosty licznik rozwa-
zanych rozwiagzan sasiednich, zwigkszany niezaleznie od kroku algorytmu,
a resetowany przy zastepowaniu rozwiazania w kolonii przez inne.

Trendy w algorytmach populacyjnych

Za pewna tendencje mozna uznaé proby stworzenia nowych algorytméw po-
pulacyjnych na podstawie proceséw wystepujacych w naturze. Algorytmy
takie sa inspirowane miedzy innymi stadnymi zachowaniami zwierzat (owa-
déw, ssakéw, ryb) ale réwniez zjawiskami przyrodniczymi, zachowaniami
politycznymi czy tez zjawiskami socjologicznymi. Brak jednoznacznej i uni-
wersalnej metody ewaluacji nowych, arbitralnie konstruowanych a ,,inspi-
rowanych natura” algorytméw rodzi ryzyko tworzenia algorytmoéw dla sa-
mego procesu ich tworzenia, w pogoni za pseudo-innowacyjnoscia. Krytyke
tego zjawiska, wraz z proba jego kategoryzacji, mozna znalezé w pozy-
cjach [173, 260]*. Duza czeéé tego typu algorytméw moze zostaé uznana za
odmiane algorytméw ewolucyjnych z ,nowym”, czy tez po prostu ,(bio)-
inspirowanym”, sposobem transformacji rozwiazan, z opcjonalng metoda
poprawy w kazdej iteracji algorytmu.

Pomimo przytoczonej polemiki, nalezy podkresli¢, ze cze$é¢ ,inspiro-
wanych” algorytméw wydaje sie obiecujaca dla rozwigzywania problemdw

4Przykladem aktywnie utrzymywanego spisu algorytmoéw, czy jak okredlaja go autorzy
— ze wzgledu na liczbe pozycji — ,bestiariusza”, jest projekt na platformie GitHub o na-
zwie FEvolutionary Computation Bestiary: https://github.com/fcampelo/EC-Bestiary;
dostepny na dzien 13.04.2022
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optymalizacji. Za przyktad takiego algorytmu mozna uznaé¢ oméwiony wceze-
$niej algorytm inspirowany zyciem kolonii pszczol. Ciagle jednak wyzwa-
niem pozostaje metoda ewaluacji algorytmu. Krytyczna analiza wymaga-
taby miedzy innymi zbadania na ile stopien skomplikowania pojedynczej
iteracji przedklada sie na efektywnos$é algorytmu, szczegdlnie w poroéwna-
niu do prostszych algorytmoéw populacyjnych. Taka analiza mogtaby od-
bywaé si¢ na poziomie teoretycznym lub numerycznym, w odniesieniu do
zroznicowanego portfolio problemow.

3.3 Wnhnioski i uwagi

Rozdzial zawiera przeglad oraz kategoryzacje czesto wykorzystywanych me-
tod optymalizacji dyskretnej. Opracowanie nie jest wyczerpujace i zostato
ukierunkowane na algorytmy wykorzystywane w badaniach przedstawio-
nych w kolejnych rozdziatach pracy. Przykladem moze by¢ przeszukiwanie
z zabronieniami, ktérego modyfikacja zostala wykorzystana w badaniach
przedstawionych w rozdziale 8, czy tez metoda 2-Opt z powodzeniem sto-
sowana jako sposob generowania rozwiazania poczatkowego przed zastoso-
waniem bardziej ztozonych algorytméw dla TSP.






Rozdziat 4

Siecl neuronowe

Rozdziat stanowi syntetyczne omoéwienie wybranych zagadnien zwigzanych
ze sztucznymi sieciami neuronowymi. Zostal podzielony na trzy czesci.
W pierwszej z nich oméwione zostaly niezbedne, powiazane pojecia, ta-
kie jak sztuczna inteligencja czy uczenie maszynowe. Nastepnie omowiono
zaréwno klasyczne sieci neuronowe, wraz z uwagami co do ich uczenia,
jak i podejscie wspdlczesne oparte o glebokie uczenie. Na koncu omdwione
zostaly wybrane pojecia zwiazane z podejéciem bazujacym na uczeniu ze
wzmocnieniem. Poruszona tematyka jest bardzo szeroka — przez co roz-
dzial ten stanowi raczej przedstawienie najwazniejszych terminéw, ktére
dopiero mozna poglebi¢ poprzez materialy zrédlowe: w tym podreczniki
akademickie [23, 94, 233, 266, 314], ksiazki specjalistyczne [56, 78, 189] czy
materialy popularyzujace tematyke sieci neuronowych i sztucznej inteligen-
cji [121, 162, 268|.

4.1 Podstawowe pojecia

Przed przejiciem do opisu klasycznych sieci neuronowych, nalezy przyblizy¢
istotne pojecia pokrewne. W tym celu opisano dziedzing do jakiej naleza
sieci neuronowe, czyli sztuczna inteligencje, wraz z uczeniem maszynowym,
czyli grupa metod do ktérej sieci neuronowe sa przyporzadkowane. Zakres
oraz wzajemnyg zaleznos$é¢ pomiedzy pojeciami sztuczna inteligencja, ucze-
nie maszynowe oraz uczenie glebokie zostala przedstawiona na ideowym
schemacie rysunku 4.1.



56 Rozdzial 4. Sieci meuronowe

—

sztuczna \

/ inteligencja \
| \
/

Q

Rysunek 4.1: Schematyczny zakres pojeé: sztuczna inteligencja, uczenie ma-
szynowe oraz uczenie glebokie — rysunek na podstawie zrédla: [56].

uczenie
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4.1.1 Sztuczna inteligencja

Pojecie sztucznej inteligencji (AI', od ang. Artificial Intelligence) powstalo
w latach 50. XX wieku. Jedna z definicji okresla ja jako: ,dziedzine informa-
tyki zajmujaca sie tworzeniem algorytméw i metod, ktére nasladuja zacho-
wania tradycyjnie kojarzone z ludzka inteligencja, pozwalajac rozwiazywaé
zadania i problemy z nig kojarzone”?. Cho¢ istnieja pewne zastrzezenia wo-
bec stowa ,sztuczna’, to jednak dos¢ dobrze oddaje ono ,nie-biologiczng”
geneze tych metod, w tym programoéw komputerowych oraz implementacji
elektronicznych.

Bardziej interesujacy wydaje sie komponent ,inteligencja”, szczegdlnie
w wypadku odwolan do ludzkiej inteligencji. Za [263] mozna przesledzié

1Polski skrét sztuczna inteligencja: ,SI” bedzie z premedytacja ignorowany w ramach
tej dysertacji, po czesci ze wzgledu na zbieznoéé do skrétu od Miedzynarodowego Ukladu
Jednostek Miar.

’Inne definicje sztucznej inteligencji — za [233]: attempts not just to understand but
also to build intelligent entities [ ...] inteligence is concerned mainly with rational action.
Ideally, an intelligent agent takes the best possible action in a situation., za [56]: the
effort to automate intellectual tasks normally performed by humans, za [189]: branch of
computer science involved in the creation of computer programs capable of demonstrating
intelligence. Zrédlo [94] unika generalnej definicji podajac podzial na podejécie klasyczne:
in the early days of AI [...] tackled and solved problems that are intellectually difficult for
human beings but relatively straightforward for computers — problems that can be described
by a list of formal, mathematical rules oraz obecne wyzwania: The true challenge |...]
to be solving the tasks that are easy for people to perform but hard for people to describe
formally — problems that we solve intuitively, that feel automatic, like recognizing spoken
words or faces in images.
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psychologiczne podejscie do pojecia inteligencji. Za poczatki wspdlczesnego
rozumienia inteligencji mozna przedstawi¢ badania Bineta i Simona z 1904
roku, ktére miaty konkretny cel: znalezienie sposobu na ustalenie, ktére
z dzieci podczas nauki szkolnej potrzebuja dodatkowej uwagi, by nastepnie
zapewni¢ im pomoc. Ten szczytny, bardzo konkretny cel na przestrzeni lat
zostal niestety tragicznie wypaczony przez ruchy eugeniczne, doprowadza-
jac do ludzkiego cierpienia [165]. Podej$cie Bineta i Simona reprezentuje
nurt psychometryczny — w ramach ktérego inteligencje traktuje sie jako ce-
che réznicujaca ludzi (podobnie jak np. wzrost), wyzwaniem staje sie wiec
skuteczny jej pomiar oraz okreslenie jej wartosci w kontekscie jednostki;
przy jednoczesnym odwzorowaniu zréznicowania w populacji. Jest to rozu-
mienie inteligencji zupelnie inne niz wykorzystywane w ramach tworzenia
sztucznej inteligencji — w tym wypadku bardziej pomocne moze by¢ podej-
Scie poznawcze skoncentrowane na poznaniu proceséw umystowych, wraz
z ustaleniem ogdlnych prawidlowosci w trakcie wykonywania zadan umy-
stowych (rozwiazywania probleméw).

Za [263] mozemy podaé¢ wspoélczesne pojecie inteligencji: inteligencja
to konstrukt teoretyczny odnoszqcy sie do wzglednie stalych warunkoéw we-
wnetrznych czlowieka, determinujgcych efektywnosé wykonywania zadan
lub rozwigzywanych problemoéw wymagajgcych typowo ludzkich procesow po-
znawczych, takich jak wnioskowania, rozumowanie, planowanie itp. Wa-
runki te ksztattujg sie w ontogenezie w wyniku specyficznego dla jednostki
oddziatywania miedzy genotypem a sSrodowiskiem. Definicja ta zostata przy-
wolana ze wzgledu na zobrazowanie licznych brakéw wspdlczesnego rozu-
mienia inteligencji, samo wyjasénienie z [263] wprost méwi o stosunkowo
ubogim stanie wiedzy, utrzymujacym sie¢ mimo licznych badan, niepozwala-
jacym jednoznacznie wskaza¢ co determinuje zachowanie ktére uznajemy za
inteligentne. To pokazuje niejasno$¢ samej istoty inteligencji, ktéra w pota-
czeniu z brakiem zgody co do jednej jej definicji na przestrzeni lat® obrazuje
na jak ,grzaskim” gruncie rozwijane sa badania nad sztuczng inteligencja.
W badaniach tych czesto ignoruje sie brak jasnodci generalnego pojecia in-
teligencji, decydujac sie na replikacje przejawow ludzkiej inteligencji jedynie
w wybranych, $cisle sprecyzowanych, niepotaczonych ze soba obszarach.

37a [263], w 1921 roku podczas sympozjum w celu ustalenia czym jest inteligencja,
wsréd jej badaczy uzyskano bardzo rézne definicje, jak np.: a) zdolno$é do udzielenia
dobrych odpowiedzi z punktu widzenia prawdy lub istniejacych faktéw; b) zdolnosé prze-
Jjawiajgca sie w mysleniu abstrakeyjnym; ¢) mozliwosci, ktérych tylko cze$é mierzona jest
testams inteligencji; d)zdolno$é wyrazajgca stopien nauczenia sie lub mozliwosci naucze-
nia sie adaptacyi do wlasnego Srodowiska; e) zdolno$é jednostki do adekwatnej adaptaciji
do wzglednie nowych sytuacyi zyciowych; f) efektywnosé wykonywania zadan szczegéinie
typowych dla sytuacyi szkolnych; g) obecny stan wiedzy nie pozwala na sformufowanie
definicji inteligencji.
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Podejscie replikujace inteligencje w taki wtasnie ograniczony sposéb,
w ramach pojedynczych probleméw, nazywa si¢ ,staba sztuczng inteligen-
cja” (ang. weak Al ale réwniez ang. narrow AI*). Przeciwienistwo w postaci
sztucznej inteligencji zdolnej w pelni replikowaé ludzka inteligencje okresla
sie jako ,silna sztuczng inteligencje” (ang. strong Al ale réwniez ang. Ar-
tificial General Intelligence, AGI). Pomimo swoistego statusu Grala badan
nad AI [189], ciagle pozostaje nieosiagnietym celem — co nie oznacza, ze nie
sa prowadzone badania, aby stworzy¢ tego typu technologie (czy wlasciwie
sztuczny byt?). Konsekwencje stworzenia takiej technologii na wspélezesny
Swiat autor dysertacji pozostawia futurologom (w tym autorom ksiazek
takich jak: [162, 164]), cho¢ z drobna uwaga o niezmiernej ciekawosci do-
tyczacej tego, jak wiele lat badan jest jeszcze potrzebnych do osiagniecia
punktu przetomowego. Za taki punkt autor rozumie nastepny spodziewany
krok po stworzenia AGI — osobliwo$é, jaka jest samo-poprawiajaca sie silna
sztuczna inteligencja.

Kolejnym przykladem dazenia do rozwijania ,szerokiego” podejscia do
sztucznej inteligencji jest test, zaproponowany przez matematyka Alana Tu-
ringa w 1950 w celu zoperacjonalizowania pojecia inteligencji — w tym za-
stapienie trudnego, wrecz filozoficznego pytania: czy maszyna moze mysle¢?
Komputer zda ten test, jesli podczas pisemnej rozmowy z ludzkim sedzig ten
nie bedzie w stanie, na podstawie odpowiedzi na zadane pytania, odréznic,
czy rozmawia z maszyna, czy z innym cztowiekiem. Jak podkresla Zrodlo
[233], by przejsé taki test, program musi wykazaé sie ,szerokimi” umiejet-
nosciami, w tym: a) zdolnoscia do przetwarzania jezyka naturalnego, aby
komunikowaé sie z rozméwca; b) umiejetnoscia reprezentacji zgromadzone;
wiedzy, aby przechowywaé uzyskane w rozmowie informacje; c¢) automa-
tycznym rozumowaniem w celu odpowiedzi na pytania, ale réwniez wycia-
gania wnioskéw; d) uczeniem maszynowym w celu adaptacji do nowych
okolicznosci, w tym ekstrapolacje wzorcéw zaobserwowanych w trakcie roz-
mowy. W tym kontekécie mozna podaé przyktad modelu LaMDA ([280], od
ang. Language Model for Dialogue Applications) firmy Google z roku 2022
(jak i kontrowersji wokét niego), ktory obrazuje jak bardzo zblizy¢ mozna
sie do wrazenia ,Swiadomego rozmdwcy”, pod warunkiem zastosowania od-
powiednich $rodkéw — w tym korpusu jezykowego ztozonego z ponad 1,56
bilionéw stéw! Fakt sukceséw oraz coraz powszechniejszego wykorzystaniem
ogromnych modeli jezykowych (ang. Large Language Models, LLM), takich
jak przytoczony model LaMDA lub popularny ChatGPT, prowadzi nawet
do pytan, czy modele tego typu nie sg juz bardzo wczesnymi i niekomplet-

“Mozna spotkaé tlumaczenie ,waska sztuczna inteligencja”, choé lepiej oddawalby
sendo: ,ograniczona (do pojedynczego problemu) sztuczna inteligencja”.
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nymi ,protoplastami” AGI [46].

Cho¢ historia powstawania sztucznej inteligencji jako osobnej dziedziny
nauki jest fascynujaca (w tym poczatkowy okres z lat 1943-1969, przed
pierwszga ,zima AI”°) — nie zostanie ona przesledzona w ramach dysertacji.
Zamiast tego czytelnicy zostang odestani do znacznie lepszych, juz wspo-
mnianych pozycji — takich jak [94, 233, 268]. Pewnym odstepstwem od
wspomnianej decyzji ograniczenia zakresu rysu historycznego beda przy-
ktady stuzace podkredleniu, ze sztuczna inteligencja obejmowalta podejscie
mocno interdyscyplinarne, ktére nie wpasowywalto sie w ograniczenia in-
nych dziedzin nauki. Do takich przykladéw naleza: a) badania nad meto-
dami obliczen koniecznych do modelowania biologicznych sieci neuronowych
Marvin’a Minsky’ego, jednego z zatozycieli Massachusetts Institute of Tech-
nology — ktore przyjeto z doza sceptycyzmu, czy mozna uznaé je za nalezace
do dziedziny matematyki; b) hipoteza dotyczaca uczenia poprzez wzmac-
nianie polaczen pomiedzy pobudzonymi réwnocze$nie neuronami (oparta
o neuroplastycznosé), ktora zostala sformulowana przez psychologa Do-
nalda Hebba; ¢) badania Franka Rosenblata (réwniez psychologa), ktéry
stworzyt fizyczny model sieci neuronowej do analizy obrazu — perceptron —
w postaci ukltadu elektronicznego.

4.1.2 Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe to jeden z obszaréow sztucznej inteligencji. Cytujac de-
finicje zaproponowana w [314]: Uczenie maszynowe to zbior technik po-
zwalajgcych na poprawe wydajnosci systemu poprzez trening bazujgcy na
wezesniejszych doswiadczeniach z wykorzystaniem metod obliczeniowych.
W ramach systemow komputerowych przeszle doswiadczenia sq¢ reprezen-
towane w postaci danych, przez co gtownym celem uczenia maszynowego
staje sie opracowanie algorytmow uczenia pozwalajgcych na stworzenie mo-
deli z wykorzystaniem danych. Poprzez wykorzystanie przykladow ze zbioru
treningowego mozliwe jest otrzymanie modeli, ktore nastepnie mozna wyko-
rzystaé w celu otrzymania wynitkow na nowych, wczesniej niedostarczonych
w ramach treningu danych. Jesli okreslimy informatyke za podgrupe algoryt-
miki, to podobny podzial mozna zastosowaé do uczenia maszynowego jako
podgrupy algorytmow opartych o proces treningu.

5Za poczatek jednej z ,zim AI” przyjmuje sie¢ okres publikacji w 1969 roku ksiazki
Perceptrons: an introduction to computational geometry, ktérej autorami sa M. Minsky
i S. Papert. Choé zawierala jedynie matematyczny dowdd ograniczenia modeli opartych
o funkcje liniowe, wyznacza okres zmniejszonego zainteresowania $rodowiska tematyka
sieci neuronowych, co bylo polaczone réwniez z ograniczeniem funduszéw badawczych
(jak np. zmiana podejscia Defense Advanced Research Projects Agency w USA, stawia-
jacej na bezposrednia uzytecznoéé projektow, ktérej w tamtym czasie brakowato Al.)
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Rysunek 4.2: Uproszczona réznica miedzy podejsciem reprezentujacym kla-
syczne programowanie, a uczeniem maszynowym (nalezy jednak zaznaczy¢,
ze istnieja inne wazne cechy np. reguly nie musza by¢ jawne w wypadku
uczenia maszynowego — rysunek na podstawie ksiazki [56]).

Przewodnik techniczny F. Cholleta [56] przedstawia uczenie maszynowe
jako nowy paradygmat techniki programowania, podkreslajac réznice po-
miedzy uczeniem maszynowym, a klasycznym programowaniem. W progra-
mowaniu klasycznym programista wprowadza reguly algorytmu w postaci
programu komputerowego wraz z danymi, na ktorych taki program ma dzia-
la¢ (dane wejsciowe), aby uzyskaé oczekiwane rezultaty (dane wyjsciowe).
W ramach uczenia maszynowego wprowadza sie zaréwno dane wejsSciowe,
jak i odpowiadajace im oczekiwane rezultaty (dane wyjsciowe) — natomiast
reguty, ktére je tacza, stanowia wynik dziatania algorytmu uczenia ma-
szynowego. Tak otrzymane reguly (w postaci modelu) mozna nastepnie
wykorzysta¢ w celu przetworzenia nowych, wczesniej niewykorzystanych
danych. Réznice pomiedzy tymi paradygmatami zostaly przedstawione na
rysunku 4.2. Sam system uczenia maszynowego za [56] jest trenowany po-
przez dostarczenie wielu przykladow, co pozwala wykorzystaé ich staty-
styczng strukture, aby ustali¢ reguly umozliwiajace automatyzacje procesu.
Brak jawnego programowania systemu wiaze sie z koniecznoscia odpowied-
niego przygotowania danych — poprzez przygotowanie przyktadéw zlozo-
nych z par: dane wejsciowe, wraz z odpowiadajacymi im oczekiwanymi
danymi wyjéciowymi z systemu. Przykladowo do przygotowania nowego
zbioru treningowego w zadaniu klasyfikacji obrazéw zawierajacych okre-
Slone gatunki zwierzat, konieczne jest manualne i do$¢ zmudne etykietowa-
nie wystepujacych gatunkéw zwierzat na kazdym ze zdje¢ w ramach zbioru
treningowego.

Cho¢ w kontekécie dysertacji sieci neuronowe sa kluczowa metoda ucze-
nia maszynowego ktérej poswiecono najwiecej uwagi, to nalezy podkresli¢,
ze w ramach uczenia maszynowego mozna wyrézni¢ wiele podejsé i metod
stuzacych miedzy innymi do: klasyfikacji, predykcji, regresji, grupowania,
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redukcji wymiaréw czy wykrywania anomalii. Aby wymieni¢ choé¢ malta
czesé¢ z popularnych metod, mozna przywolaé za [314]: drzewa decyzyjne
(ang. Decision Trees), metode regresji liniowej (ang. Linear Regression), re-
gresji logistycznej (ang. Logistic Regression), naiwny klasyfikator bayesow-
ski (ang. Naive Bayes), metode maszyn wektoréw nosnych (ang. Support
Vector Machine), lasy losowe (ang. Random Forest), metode klasteryza-
cji algorytm k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest Neighbors Algorithm),
metode analizy gléwnych skladowych (ang. PCA od Principal Compo-
nent Analysis), czy metode analizy danych wielowymiarwych t-SNE [287]
(ang. t-distributed Stochastic Neighbor Embedding).

Na podstawie wspomnianej juz ksiazki [56], warto przyblizy¢ mozli-
wosci algorytmu wzmacniania gradientowego® [52] (ang. Extreme Gradient
Boosting). Metoda ta opiera si¢ na laczeniu wielu stabych klasyfikatoréw —
drzew decyzyjnych — ale dodatkowo o: a) iteracyjne podejscie do treningu
nowych modeli, tak aby poprawi¢ wyniki na przyktadach problematycz-
nych dla modeli z wczeéniejszych iteracji; oraz o b) zastosowanie metod
regularyzacji, co pozwala zapobiec zbytniemu przetrenowaniu, a jednocze-
$nie naklada kare za zbyt duza zlozonosé modelu (w tym: za duza liczbe
lisci w drzewie decyzyjnym). Wykorzystanie algorytmu wzmacniania gra-
dientowego pozwala zwykle uzyskaé lepsze rezultaty zaréwno od metody
laséw losowych jako i sieci neuronowych na danych niepercepcyjnych’. Al-
gorytm ten pozostaje popularny w konkursach organizowanych na plat-
formie Kaggle (w latach 2016-2022). Jednoczesénie stanowi Swietny przy-
ktad koniecznosci doboru odpowiedniej metody uczenia maszynowego do
rozwigzywanego problemu — nie zawsze modele skomplikowane, takie jak
wspolczesne sieci neuronowe, sg odpowiednim narzedziem.

Rodzaje uczenia maszynowego

Istnieje co najmniej kilka rodzajow metod pozyskania informacji z danych,
wykorzystujac sieci neuronowe oraz inne metody uczenia maszynowego.
Trzy gléwne, czesto wymieniane (szczegélnie w kontekscie podziatu metod
opartych o sztuczne sieci neuronowe), to:

e Uczenie nadzorowane (ang. Supervised Learning) — w podejsciu tym
znane sg dane wejSciowe, jak i odpowiadajace im dane oczekiwane

6 Algorytm dostepny w ramach biblioteki https://xgboost .readthedocs.io/, dostep
dnia 02.01.2023

"Chodzi o skuteczno$é¢ metody na danych tabelarycznych, szczegélnie o ograniczonej
liczbie cech — ktoére mozna przedstawi¢ wlasnie w postaci tabeli. Tego typu dane réz-
nig sie od danych charakterystycznych dla sukceséw sieci neuronowych: zapiséw jezyka
naturalnego lub danych wizyjnych, w tym zaréwno obrazu, jak i wideo.


https://xgboost.readthedocs.io/

62

Rozdzial 4. Sieci meuronowe

na wyjsciu modelu. Do zebrania tego typu danych w wigkszosci przy-
padkéw potrzebny jest udziatl cztowieka — bardzo czesto w postaci
tworzenia adnotacji (przyktadowo: reczne oznaczanie budynkéw na
zdjeciach satelitarnych, czyli dostarczenie oczekiwanego wyjécia dla
modelu). Podejsciu temu sprzyja powszechno$é coraz wiekszych zbio-
row danych. W ramach procesu uczenia sie¢ neuronowa dziala jako
przeksztatcenie danych wejsciowych w dane wyjsciowe, na podstawie
dostarczonych par danych (zbioru treningowego). Podejscie to kladzie
nacisk na jakos¢ funkcji odwzorowujacej — konieczne jest nadzorowa-
nie jakosci generalizacji, tak aby nauczona sie¢ dzialata réwniez do-
brze na nowych danych spoza zbioru treningowego. Podejscie to jest
wykorzystywane powszechnie w klasyfikacji czy regresji — szczegdl-
nym sukcesem okazaly sie sieci konwolucyjne, pozwalajace na wrecz
yhadludzkie” sukcesy w wizualnym rozpoznawaniu obiektéw (np. roz-
poznawaniu recznego pisma czy segmentacji semantycznej obrazéw —
dla niektorych zbioréw danych, uzyskane wyniki sa lepsze, niz uzy-
skane przez ludzi).

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning) — dane wej-
Sciowe sg znane, jednak zamiast danych wyjsciowych, dostepna jest
jedynie informacja czy generowane przez sie¢ wyjécie jest pozadane,
czy nie (w postaci nagrody lub kary za podejmowane przez model
decyzje). Zwykle w podejéciu tym sie¢ stanowi cze$¢ modelu agenta,
ktory eksploruje nieznane srodowisko z zadaniem maksymalizacji ze-
branej nagrody na przestrzeni zadanej liczby iteracji (model repre-
zentuje wiec ,strategie” dzialania w Srodowisku). W podejéciu tym
wazny jest kompromis pomiedzy zbieraniem nowych danych, a wy-
korzystywaniem juz pozyskanej wiedzy (ang. exploration vs. exploita-
tion tradeoff). Sie¢ neuronowa jako komponent agenta musi jedno-
czesnie dziata¢ w érodowisku oraz uczy¢ sie na podstawie popelnia-
nych bledéow. Sukcesy w tym obszarze to pokonywanie coraz bardziej
skomplikowanych $rodowisk, w tym kolejnych gier: szachéw, Go [252]
czy zaawansowanych wspoélczesnych gier, takich jak Starcraft [293]
(niepelna informacja o stanie ,planszy”), czy druzynowa DOTA [21]
(wplyw innych agentéw na stan gry).

Uczenie nienadzorowane (ang. Unsupervised Learning) — znane sg je-
dynie dane wejsciowe, brak informacji o oczekiwanym wyjsciu. Po-
dejscie to jest wykorzystywane do odkrywania wczesniej nieznanych
wzoréw, wstepnej analizy danych, czy tez redukcji wymiarowosci da-
nych. Do podejécia tego mozna zaliczy¢ chociazby klasyczny algorytm
klasteryzacji k-Srednich. Choé¢ z zasady podejscie to prowadzi do od-
krycia nieoczywistych wzorcéw czy zaleznoéci, to koncowa interpreta-
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cja tak przetworzonych danych wymaga najczesciej interwencji czto-
wieka. Do nieoczywistych, ,nowych” sukceséw w tym obszarze mozna
zaliczy¢ odwzorowywanie odleglo$ci pomiedzy stowami w przestrzeni
wielowymiarowej, na podstawie korpusow tekstu w przetwarzaniu je-
zyka naturalnego — metoda ,osadzania stéw” [168] (ang. Word Em-
beddings).

Przedstawiona sekcja nie wyczerpuje tematyki uczenia maszynowego,
stanowiac jedynie wprowadzenie dla dalszej czesci nieniejszego rozdziatu.
Doktadne przedstawienie historii tego obszaru sztucznej inteligencji oraz
opis popularnych metod konkurencyjnych do sieci neuronowych mozna zna-
lezé w przywolanych juz podrecznikach akademickich: [233, 314].

4.2 Sieci neuronowe

Na podstawie podrecznika akademickiego autorstwa S. Russella i P. Norviga
[233], mozna opisa¢ sie¢ neuronowa jako model zlozony z pojedynczych jed-
nostek (czy tez wezléw) — nazywanych neuronami — polaczonych ze soba
w specyficzny sposéb. Schemat bazowego, pojedynczego, ,,pelnoprawnego”®
neuronu zostal przedstawiony na rysunku 4.3". Polaczenie pomiedzy neuro-
nem ¢ oraz j shuzy propagacji sygnatu z neuronu ¢ do neuronu j oraz posiada
wartos¢ numeryczng w postaci wagi w; ;, ktora okresla moc tego polacze-
nia. Dodatkowo kazdy neuron ma dodatkowy sygnal wejéciowy stanowiacy
punkt odniesienia ag = 1 z przyporzgdkowang mu waga wo, ;. Kazdy z neu-
rondw j przetwarza wazong sume polaczen wejsciowych w postaci sygnatu
wejsciowego in;,

n
inj = Zwi,jai. (4.1)
1=0

Nastepnie uzyskuje sygnal wyjsciowy z danego neuronu a; za pomoca za-
stosowania funkcji aktywacji g na sygnale wejSciowym,

a; =g(in;) =g <Zn: wi,jai) (4.2)

1=0

8Sygnat wejéciowy przekazywany na wejécie sieci neuronowej jest modelowany w po-
staci wezléw ktére mozna uznawaé za niepelnoprawne neurony, tj. nie posiadaja funkcji
aktywacji, a jedynie przekazujg sygnal wejsciowy dalej, do kolejnych warstw.

9Jest to zmodyfikowany model McCullocha-Pittsa, choé prosty w poréwnaniu do rze-
czywistych biologicznych neuronéw, stal sie on podstawa dla wielu pdzniejszych modeli
sieci neuronowych. Modyfikacja w stosunku do oryginatu z 1943 jest np. brak ograniczenia
funkcji aktywacji do funkcji progowe;j.
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Rysunek 4.3: Schemat pojedynczego neuronu, podstawowej jednostki z kto-
rej sktadaja sie sieci neuronowe.

Wybér funkcji aktywacji ma wplyw na dziatanie calej sieci neuronowej.
Jedna z klasycznych funkcji aktywacji jest funkcja progowa,

1 gdy in; >0,

. (4.3)
0 gdyin; <0,

gling) = {
dla ktérej neuron dziata jako element binarny. Choé funkcja tego typu sta-
nowi swojego rodzaju uproszczony model biologicznego neuronu — w kto-
rym impuls elektryczny powstaje dopiero po otrzymaniu dostatecznie sil-
nego bodzca — to poza zaleta nieliniowosci, posiada ograniczenia zwigzane
z brakiem ciggloéci. Funkcja progowa jest nierézniczkowalna, co stanie sie
wyrazng wada w pdézniejszym opisie metody trenowania sieci neuronowe;.
7 kolei prostsze podejscie opierajace sie na zastosowaniu wytacznie funk-
¢ji liniowej redukuje model sieci neuronowej do liniowego klasyfikatora,
niezdolnego do przekraczania granic liniowej separowalnosci, niezbednej
do modelowania skomplikowanych, nieliniowych zaleznosci wystepujacych
w rzeczywistych danych.

Historycznymi nastepcami funkcji progowej sa funkcje sigmoidalna i tan-
gens hiperboliczny. Obie sa ciaggle i nieliniowe, lecz maja tendencje do za-
nikajacego gradientu w obszarach daleko oddalonych od punktu zerowego,
co utrudnia aktualizacje wag w trakcie uczenia. Z tego wzgledu w nowo-
czesnych sieciach czesto stosuje sie funkcje takie jak ReLU (ang. Rectified
Linear Units), ktora taczy prostote operacji matematycznych dzigki zacho-
waniu liniowoéci dla wartosci dodatnich, umozliwia reprezentacje rzadkich
aktywacji i nie ma problemu zanikajacego gradientu. Jednakze, ReLLU moze
prowadzi¢ do problemu ,martwych neuronéw” w przypadku niewlasciwej
inicjalizacji wag lub zbyt gwaltownych aktualizacji. Aby temu zaradzié,
stosuje sie¢ warianty takie jak LeakyReLU czy ELU [57], ktore zachowuja
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Rysunek 4.4: Wybrane funkcje aktywacji wykorzystywane w treningu sieci
neuronowych.

niewielka pochodna dla wartosci ujemnych. Rozwazania na temat wyboru
wlasciwej funkcji aktywacji znalez¢ mozna w Zrédlach [88, 105, 308]; na po-
trzeby dysertacji nie poglebiono jednak tej tematyki, cho¢ przedstawiono
wybrane funkcje na rysunku 4.4.

W tym miejscu mozna dodaé, ze choé¢ same sieci neuronowe sa uprosz-
czonym modelem, wzorowanym pierwotnie na elementach pracy mézgu, to
nie jest to ich wada — szczegdlnie ze biologiczna wiernosé oryginalowi nie
jest tak kluczows i pozadana cecha. Za przyktad mozna tu poda¢ impulsowe
sieci neuronowe [126] — w ktérych model neuronu (choé ciagle stosunkowo
prosty) jest blizszy biologicznemu odpowiednikowi — poprzez symulacje cza-
sowego aspektu dzialania biologicznych neuronéw. Pomimo tej ,zalety”
wykorzystanie sieci tego typu nie upowszechnilto sie. Koszt implementacji
bardziej skomplikowanego modelu, oddajacego na przestrzeni kilku iteracji
narastanie potencjatu elektrycznego, az do uwolnienia impulsu nerwowego —
nie doprowadzil do wystarczajacej poprawy jakosci uzyskanych rezultatéow
aby uzasadni¢ zwiekszony naktad obliczeniowy.

W ramach przyktadu opisana zostanie, czesto wykorzystywana (choé
prosta) architektura jednokierunkowej sieci neuronowej (ang. feed-forward
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network, FNN) — czyli sieci, w ktérej sygnal przeplywa od warstwy wejscio-
wej do wyjsciowej, poprzez ewentualne warstwy ukryte (o ile wystepuja),
bez tworzenia cyklicznych polaczen zwrotnych. W rezultacie neurony ta-
kiej sieci tworzg skierowany graf acykliczny. Sie¢ neuronowa sktadajaca sie
wylacznie z warstwy wejsciowej i wyjsciowej, bez warstw ukrytych, nazy-
wana jest perceptronem jednowarstwowym. Klasyczne metody trenowania
takich prostych sieci (na przyktad poprzez algorytm uczenia perceptronu,
ang. perceptron learning rule) nie zostana tu szerzej opisane. Materialy na
ten temat mozna znalezé w literaturze, w tym w podreczniku akademickim
wykorzystanym przy tworzeniu tego podrozdziatu [233].

Sieci neuronowe w ktorych wystepuja cykle sa nazywane rekurencyjnymi
sieciami neuronowymi (ang. Recurrent Neural Network, RNN). Ich stan za-
lezy zarowno od dostarczonego sygnatu wejéciowego, jak i wczesniejszego
stanu sieci. Architektura RNN pozwalana na zachowanie swojego rodzaju
pamieci krotkotrwalej, co jest porzadng cecha np. w przetwarzaniu jezyka
naturalnego, gdzie kontekst ma znacznie. Pewna ceng za to jest jednak
skomplikowanie sieci RNN, ich zachowanie mozna opisaé¢ jako system dy-
namiczny — ktéry moze zaréwno osiagnaé stan stabilny, jak i przejawiacé
niepozadane zachowania, w tym: oscylacje, gwaltowne narastanie lub wy-
gaszanie sygnalow czy inne zachowania chaotyczne. Sieci RNN nie beda
szerzej omawiane w dysertacji, cho¢ nalezy podkresli¢, ze pomimo trud-
noéci w ich wykorzystaniu, sg one z powodzeniem stosowane w zadaniach
wymagajacych pamieci sekwencyjnej, a ich wady moga by¢ ograniczane,
dzigki dedykowanym modelom neuronéw, jak LSTM[112] czy GRU[54].

Wracajac do jednokierunkowej sieci neuronowej, dla przyktadu z ry-
sunku 4.5 (ze zrédla [233]) i dla wektora danych wejsciowych = = (z1, x2),
wartosci wyjsciowe weztdéw wejsciowych aq 1 ao sa ustalone na x1 i xo2. Sy-
gnal jest propagowany przez kolejne warstwy w ten sposéb, ze dla wyjscia
wezla 5, mamy

a5 = g(wo5 + w3503 + wa,504) (4.4)
(wo5 + w35 - g(woz + wi3a1 +wa3a2) (4.5)
+wa 5 - g(wo 4 + wi4a1 + w2 402))

= g(wos + w35 - g(woz + w1 3T1 + W 3T2) (4.6)
+was - g(woa + w1 az1 + w2 aT2)).

W ten sposob jedno z wyj$é sieci neuronowej jest wyrazone jako funkcja
wejsé 1 wag sieci. Analogicznie mozna przedstawi¢ wyjscie dla neuronu nu-
mer 6. Kluczowe jest, ze jesli jesteSmy w stanie obliczy¢ pochodne takich
funkcji wzgledem wag, mozemy zastosowaé metode spadku gradientu mini-
malizujacg strate do trenowania sieci. Co wiecej, poniewaz funkcja reprezen-
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Rysunek 4.5: Przykladowa jednokierunkowa wielowarstwowa sie¢ neuro-
nowa — warstwa wejSciowa zlozona z dwdch wejsé oznaczonych jako 1 i
2, warstwy ukrytej z neuronami 3 i 4 oraz warstwy wyjéciowej ztozonej z
neuronéw 5 i 6.

towana przez sie¢ moze by¢ nieliniowa, sieci neuronowe mozemy efektywnie
wykorzystywaé do przeprowadzania nieliniowej regresji czy klasyfikacji.

Ze wzgledu na swoja role w historii rozwoju sieci neuronowych przed-
stawiony zostanie algorytm propagacji wstecznej (ang. Backpropagation Al-
gorithm, BP) [230], w oparciu o materialy z podrecznika akademickiego
[233] — w tym przettumaczony pseudokod algorytmu 1. Kluczowe znaczenie
algorytmu BP wynika z jego zdolnosci do efektywnego trenowania wie-
lowarstwowych sieci neuronowych, co stanowito istotny krok w kierunku
rozwoju architektur glebokich. Algorytm BP wykorzystuje regule tancu-
chowa do dostosowywania wag w sieci, co rozwiazuje niektére problemy
z ktérymi borykatly sie wezedniejsze metody. Uniwersalno$é i skalowalnosé
algorytmu BP pozwalaja na jego zastosowanie w réznych architekturach
sieci neuronowych. Przejrzysty mechanizm aktualizacji wag algorytmu BP
przyczynil sie do rozwoju metodyki treningu wielowarstwowych sieci neu-
ronowych oraz ich zastosowania w praktyce, tym samym wplynal na postep
w dziedzinie uczenia maszynowego.

Uproszczony schemat treningu sieci neuronowej z wykorzystaniem al-
gorytmu BP, z pseudokodu 1, podzieli¢ mozna na etapy takie jak:

e Inicjalizacja wag (linie 1-3 pseudokodu) — Trening rozpoczyna sie
od inicjalizacji wag sieci malymi wartosciami losowymi, co stanowi
krok przygotowawczy. Losowosé wartodci wag ma na celu zapobiega-
nie symetrycznym aktualizacjom podczas treningu, co mogltoby mieé¢
negatywny wplyw na proces.
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Algorytm 1: Propagacja wsteczna dla wielowarstwowej sieci neu-
ronowej, tlumaczenie wlasne na podstawie zrédla [233]

Wejscie : zbiér treningowy — kazdy przyktad ztozony z wektora
wejéciowego x oraz wyjsciowego y;
sie¢ neuronowa — sie¢ neuronowa ztozona z L warstw z
wagami w; ; oraz funkcja aktywacji g;
Wyjscie: sie¢ neuronowa — ze zmienionymi wagami w; ;
1 zainicjuj wektor btedéw A, indeksowany jak wezty sieci;
2 for wagi w; ; w sieci neuronowej do
3 L w; ; < niewielka warto$¢ losowa;

4 do
5 for przyklady (x,y) w zbiorze treningowym do
/* Propaguj sygnal wejsSciowy przez sieé¢ w celu
uzyskania sygnatu wyjSciowego. x/
for wezly i w warstwie wejsciowej do
Q5 < T4

for warstwy l =2,3,...,L do
for wezly j w warstwie | do

9
10 L M < D Wy G4}

11 a; — g(in;);

/* Propaguj btad wstecz od warstwy wyjsSciowej do

warstwy wejsciowej. */
12 for wezly j w warstwie wyjsciowej do
13 | A[f] — ¢'(ing) x (y; — a;);
14 for warstwyl=L—-1,L—2,...,1do
15 for wezty i w warstwie | do
16 L | A[i] — ¢'(ini) X5 wi jAlf];
/* Wykonaj aktualizacje wszystkich wag w sieci,
wykorzystujac propagowany btad x/
17 for wagi w; j w sieci neuronowej do
18 L Wi j — Wi + o X a; X Afjl;

19 while osiggniecia warunku stopu;
20 return wytrenowana sie¢ NeUronowa.
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e Propagacja sygnalu w przod (linie 6-11) — Dane wejSciowe sa prze-
twarzane przez calg sie¢ neuronowa, po kolei dla kazdej z warstw
w przod, az do osiagniecia warstwy wyjsciowej. W ramach neuronéw
tworzacych poszczegdlne warstwy obliczana jest suma wazona wejsé
do neuronu, po czym aplikowana jest funkcja aktywacji g w celu uzy-
skania wartosci wyjsciowej z neuronu a.

e Obliczenie bledu (linie 12-13) — Obliczany jest blad w postaci réznicy
migdzy wartoscig oczekiwang na wyjsciu sieci neuronowej y;, a war-
toscig otrzymang a; z wykorzystaniem obecnych stanu sieci — réznica
ta stanowi podstawe do korekty wag w kolejnych krokach.

e Propagacja bledu wstecz (linie 14-16) — Blad obliczony dla warstwy
wyjéciowej jest nastepnie propagowany wstecz przez sie¢. Pozwala to
okredli¢, w jakim stopniu kazda waga przyczynia sie do btedu, co jest
niezbedne dla korekty ich wartosci.

e Obliczenie gradientu (linia 16) — Na tym etapie obliczany jest gra-
dient btedu w odniesieniu do wag, z wykorzystaniem pochodnej funk-
cji aktywacji oraz propagowanej wartoéci wektora bledéw A. Etap
ten jest kluczowym elementem treningu sieci neuronowej, okreslaja-
cym, w ktérym kierunku zmiana wag doprowadzi do redukcji btedu
w kolejnych iteracjach.

e Aktualizacja wag (linie 17-18) — Wagi w sieci sa aktualizowane (za-
chodzi zmiana stanu sieci, tym samym nastepuje zmiana zwiazana
z yuczeniem”) w oparciu o obliczony gradient i wspdlczynnik uczenia
a; tym samym zmiany wag w; ; prowadzg do poprawy otrzymanych
wynikéw sieci, poprzez minimalizacje bledu w nastepnych iteracjach.

Na koniec opisu nalezy zwrdci¢ uwage na iteracyjny charakter algorytmu
BP, gdzie kroki przedstawione w liniach 4-19 pseudokodu 1 sa powtarzane
do momentu spelnienia kryterium zakonczenia, ktére mozna dostosowy-
waé do potrzeb — przyktadowo: osiagniecia zadanej wartosci bledu czy tez
wykonania maksymalnej okreslonej liczby powtérzen (epok).

Waznym kolejnym usprawnieniem treningu jest wykorzystanie dodat-
kowo dedykowanych algorytméw optymalizacji, ktére pozwalaja na okresle-
nie, jak duze powinny by¢ aktualizacje tych parametréow — a tym samym,
jak efektywnie aktualizowaé wagi sieci neuronowej. Jednym z popularnych
algorytméw w ktorych uwzgledniono wspomniane modyfikacje jest Adam
(skréot od ang. Adaptive Moment Estimation[143]). Jest to réwniez algo-
rytm gradientowy, ale w sposéb adaptacyjny dostosowujacy wielko$é¢ kroku
dla kazdego z parametréw, na podstawie szacunkow pierwszego i drugiego
momentu gradientéw. Moze to prowadzi¢ do szybszej i bardziej stabilnej
konwergencji (co jest mozliwe poprzez pewna odpornosé na utykanie w lo-
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kalnych optimach i plaskich obszarach). Adam jest swojego rodzajem po-
taczeniem pomystéow z innych metod optymalizacji parametréw sieci.

Wyboér metody optymalizacji jest dodatkowa decyzja w trakcie treningu
sieci neuronowych. Istnieja prace przegladowe [25] czy badania [55], w kt6-
rych mozna znalez¢é poréwnania i sugestie dotyczace wtasciwego wyboru
algorytmu optymalizacji, w zaleznosci od rozwiazywanego problemu, jak
i wybranego modelu sieci neuronowej. W praktyce wybér ten czesto staje
sie kolejnym hiperparametrem ktory nalezy uwzglednié¢ w trakcie treningu.
Szczegdlowy opis i problem wyboru algorytméw optymalizacji przeznaczo-
nych do treningu jest zagadnieniem zbyt szerokim, aby zostal poglebiony
w dysertacji — dlatego podjeto decyzje, aby poprzestaé¢ jedynie na zaryso-
waniu tej waznej tematyki.

4.2.1 Uczenie sieci neuronowych

W ponizszym fragmencie tekstu oméwiono cel uczenia sieci neuronowych
oraz gtéwne rodzaje bltedéw zwigzanych z tym procesem. Wyzwaniem tre-
ningu sieci neuronowych jest otrzymanie modelu, z pomoca ktérego moz-
liwe bedzie uzyskanie wystarczajaco dobrych wynikéw na wcze$niej nie-
wykorzystanych danych — taka korzystna ceche modelu w literaturze [94]
okresla sie jako zdolnosé do generalizacji (ang. generalization). Jest ona bar-
dzo wazna ze wzgledu na praktyczne ograniczenia uczenia maszynowego:
dane wykorzystane w ramach treningu przewaznie sa jedynie ograniczona,
malta prébka w poréwnaniu do ogromnej populacji, z ktorej pochodza. Co
gorsze probka taka moze by¢ jeszcze obarczona bledami lub naturalnie wy-
stepujacym szumem zwigzanym z procesem pomiarowym. Swietny wynik
wyltacznie na zbiorze treningowym nie jest celem uczenia maszynowego —
szczegblnie w sytuacji, gdzie znajomosé poprawnych rozwiazania dla prébki
jest konieczna do samego rozpoczecia procedury treningu w ramach uczenia
nadzorowanego.

Standardem pozwalajacym zwigkszy¢ generalizacje trenowanych modeli
jest podzial wykorzystanych danych w procesie uczenie maszynowego na
rozdzielne zbiory:

e 7zbidr treningowy — wykorzystany do zmian wag sieci neuronowej w pro-
cesie treningu, to z tych danym sie¢ neuronowa ma za zadanie po-
zyskaé¢ wzorce pozwalajace dopasowaé otrzymane dane wejSciowe na
sie¢ do danych wyjsciowych, czyli oczekiwanych rezultatéw. Oczeki-
wany jest proces indukcji od konkretnych przyktadéw do generalnych
zasad. Zbior treningowy powinien by¢ zdywersyfikowany — posiadaé
wystarczajaco reprezentatywnych przyktadéw — aby zdolnoéé¢ do ge-
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neralizacji byla mozliwa do uzyskania poprzez trening modelu. Po-
jedyncze wykorzystanie wszystkich danych ze zbioru treningowego
odmierza jedng ,epoke” procesu treningu. Czesto wykorzystywany
rozmiar zbioru treningowego miesci sie w zakresie od 60% do 80%
wykorzystanej, ,calej” probki danych.

e zbior walidacyjny — zbiér wykorzystywany do sprawdzenia jakosci
otrzymanych rezultatéw przez model w trakcie treningu, réwnocze-
$nie ze zbiorem treningowym. Zadaniem zbioru walidacyjnego jest po-
moc w dostrojeniu hiperparametréow oraz konfiguracji modelu. Gtéw-
nym zadaniem zbioru walidacyjnego jest pomoc w ocenie procesu
treningu — informacja czy proces ten ,zmierza” w dobrym kierunku
(pozwala ocenié¢ pojawienie sie typowych bledéw zwiazanych z trenin-
giem). Zbiér walidacyjny wykorzystywany jest po kazdej epoce tre-
ningu w celu pozyskania miar jako$ci modelu na danych niewykorzy-
stanych bezposrednio do treningu. Czesto wykorzystywany rozmiar
zbioru walidacyjnego miesci sie w zakresie od 10% do 20% wykorzy-
stanej, ,calej” prébki danych.

e zbidér testowy — zbidr wykorzystywany do finalnej oceny modelu po
treningu. Zadaniem tego zbioru jest dostarczenie informacji o konco-
wej jakosci modelu na danych wczes$niej nie wykorzystywanych, sta-
nowi to swojego rodzaju symulacje co do spodziewanej jakosci mo-
delu na nowych danych spoza wykorzystanej probki — ma za zadanie
poméc w predykeji zachowania modelu w warunkach zblizonych do
,produkcyjnych”. Czesto wykorzystywany rozmiar zbioru treningo-
wego miesci sie w zakresie od 10% do 20% wykorzystanej, ,calej”
prébki danych.

1. Goodfellow, Y. Bengio i A. Courville w podreczniku akademickim
[94] sugeruja, ze uwzglednienie generalizacji stanowi ceche wyrdzniajaca
uczenie maszynowe od klasycznej optymalizacji. Prioretyzowanie wytacz-
nie minimalizacji btedu na zbiorze treningowym bytoby typowym proble-
mem optymalizacji. To nie blad na zbiorze treningowym jest priorytetem,
a wynik na zbiorze testowym, ktéry — co wazne — réwniez nie jest osta-
tecznym celem, a stuzy za podstawe do oceny spodziewanej przydatnosci
modelu na nowych, wczesniej niewykorzystywanych danych nalezacych do
rozwiazywanego problemu. Oczywiscie, co podkreslono w [94], zdolno$é¢ do
poprawy wynikéw na zbiorze testowym na podstawie wykorzystania zbioru
treningowego wynika z pewnych zakladanych cech problemu i zbioru da-
nych. Przyjmuje sie, ze choé¢ dane sg przyporzadkowane do réznych zbiorow
(treningowy, walidacyjny, testowy), to sa one od siebie niezalezne ale pocho-
dza z identycznego rozktadu prawdopodobienistwa. Zalozenie o wspdlnym
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najlepsze wagi w ramach
tej procedury treningu

blad

\

niedostateczne nadmierne
dopasowanie dopasowanie

numer iteracji

Rysunek 4.6: Wyidealizowany rysunek na ktérym przedstawiono proces tre-
nowania modelu. Spadek bledu (0§ Y) na zbiorze treningowym (niebieska
krzywa) wraz z kolejnymi iteracjami (o$ X) polaczony jest z poczatkowym
spadkiem bledu na zbiorze walidacyjnym (krzywa czerwona).

rozkladzie podstawowym pozwala na powiazanie oczekiwanego bledu na
zbiorze treningowym z oczekiwanym bledem na zbiorze testowym.

Czestym powodem niedostatecznie dobrych rezultatéw uczenia maszy-
nowego — a wiec braku dostatecznej generalizacji — sa: btad niedostatecz-
nego dopasowania (ang. underfitting) lub blad nadmiernego dopasowania
(ang. overfitting). W ramach kolejnych iteracji treningu nawet dobrze do-
branego modelu sieci neuronowej, model taki przechodzi ze stanu cechuja-
cego sie najpierw niedostatecznym dopasowaniem, by przejs¢ do nadmier-
nego dopasowania — co w sposOb wyidealizowany zostalo przedstawione na
rysunku 4.6. Na rysunku oznaczono iteracje od ktérej blad na zbiorze wali-
dacyjnym zaczyna rosnaé¢, to wtasnie z tej iteracji nalezy zwrécié wagi jako
rezultat treningu, ze wzgledu na prawdopodobnie najlepszy wynik gene-
ralizacji w ramach procedury treningu. Lewa cze$¢ wykresu od tej iteracji
reprezentuje btad niedostatecznego dopasowania — prawa blad nadmier-
nego dopasowania. Konieczna dobra praktyka staje sie wiec monitorowanie
przebiegu procesu i przeciwdzialanie obu tym btedom.

Niedostateczne dopasowanie modelu — btad ten wystepuje, kiedy model
osiaga zle rezultaty juz na zbiorze treningowym, co w naturalny sposéb
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wyklucza mozliwo$¢ generalizacji. Powodem niedostatecznego dopasowania
moze by¢: a) niedostateczny rozmiar danych treningowych b) brak wta-
Sciwego przygotowania danych lub staba jako$¢ danych c) niedostateczna
ztozono$é modelu dla rozwiazywanego problemu'’. W celu ograniczania
tego negatywnego efektu mozna sprébowaé rozwiazan takich jak: a) do-
stosowanie wykorzystanych danych poprzez inzynierie cech (w rozumieniu
ang. feature engineering, [312]), np. poprzez zwigkszanie liczby cech da-
nych wejéciowych b) préba ,czyszczenia” danych — préba eliminacji bledéw
grubych, ale réwniez redukcja szuméw c¢) przedtuzenie procesu treningu —
poprzez zwigkszanie liczby iteracji d) wykorzystanie bardziej skomplikowa-
nego modelu.

Nadmierne dopasowanie — btad ten wystepuje, kiedy model osiaga dobre
rezultaty na zbiorze treningowym, jednak odbywa si¢ to kosztem pogorsze-
nia rezultatow na zbiorze testowym — tym samym zmniejsza sie zdolno$é
do generalizacji. Powodem nadmiernego dopasowania jest: a) wykorzysta-
nie zbyt zlozonego modelu w stosunku do rozwiazywanego problemu b)
niedostatecznie duzy rozmiar danych zbioru treningowego. W celu ograni-
czenia negatywnych efektéw nadmiernego dopasowania mozna sprobowaé:
a) zwiekszy¢ rozmiar danych treningowych b) zmniejszy¢ zlozono$é wy-
korzystanego modelu c) zastosowaé techniki dedykowane do zapobiegania
temu btedowi.

Do licznych technik pozwalajacych walczy¢ z nadmiernym dopasowa-
niem mozna zaliczyé metody takie jak: a) wczeéniejsze przerwanie procesu
treningu (ang. early stopping), w praktyce oznacza wykorzystanie wag mo-
delu z iteracji przed rozpoczeciem pogorszenia wynikéw na zbiorze walida-
cyjnym b) wykorzystanie metody walidacji krzyzowej przy podziale danych
b) stosowanie metod regularyzacji np. poprzez dropout [10] — mala szansa
na ,wylaczanie” malej czeSci neuronéw z calej sieci w procesie treningu c)
wykorzystanie augmentacji [248] — szczegdlnie czesto spotykane w przetwa-
rzania obrazu — gdzie zmienia si¢ oryginalny obraz w celu wygenerowania
na jego podstawie ,nowych prébek” — zmieniajac np. rozmiar oryginatu,
jego kolory, kontrast, saturacje czy tez wprowadza sie przeksztalcenia za-
burzajace obraz. Przyklad augmentacji na rysunku 4.7.

Innym rodzajem problemu wplywajacego negatywnie na generalizacje
w ramach trenowania sieci neuronowych moze by¢ wyciek danych (ang. data
leakage, [139]) — sytuacja, w ktérej wykorzystana prébka danych zawieraja
informacje, ktéra znacznie utatwia zadanie modelu do wskazania oczeki-

10Wiecej informacji o pojeciu pojemnosci (ang. capacity) modelu, a wiec jego zdolnosci
do dopasowania sie do hipotetycznej przestrzeni zbioru funkcji oraz niuansami z tym zwia-
zanymi jak efektywna pojemnosé (ang. effective capacity) mozna znalezé w zrédle [94].
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Rysunek 4.7: Augmentacja — proces sztucznego rozszerzania zbioru tre-
ningowego poprzez przeksztalcenie oryginalnych danych — przyktad prze-
ksztatcen z dokumentacji popularnej biblioteki Albumentations przeznaczo-
nej do augmentacji obrazu — zrédto: https://albumentations.ai/docs/
introduction/image_augmentation/ dostep 13.07.2022.

wanego rezultatu, co prowadzi do osiagniecia przez model bardzo dobrych
rezultatéw na tej probce jednak z obserwowalnym spadkiem jakosci w wy-
padku zastosowania modelu na wczes$niej niewykorzystanych danych, gdzie
ulatwienie nie wystepuje'!. Przyklady wycieku danych: dane typowe dla se-
rii czasowej np. do przewidywania kursu gieldowego na podstawie danych
z ostatniego miesigca wstecz — przydzielone w sposéb losowy do zbioru
treningowego, walidacyjnego oraz testowego (co jest dobra praktyka dla
danych nienalezacych do serii czasowej) — cze$é z danych, ktére model ma
za zadanie przewidywaé¢ w ramach zbioru walidacyjnego i testowego, staje
si¢ dostepna w zbiorze treningowym.

Chociaz w ramach przedstawionego tekstu podkredlono role minimali-
zacji btedow na zbiorach treningowym, walidacyjnym i testowym, warto
zaznaczy¢, ze btad minimalizowany w trakcie treningu nie musi by¢ iden-
tyczny z bledem ocenianym przy finalnym wyborze i ocenie modelu sieci
neuronowej. W trakcie treningu wykorzystuje sie funkcje strat (ang. loss
functions), ktére kwantyfikuja réznice miedzy predykcja modelu, a rze-
czywista wartoscia zawarta w przykladach treningowych. Kluczowe jest
aby posiadaly one pozadane wtasciwosci umozliwiajace efektywne stoso-
wanie algorytméw optymalizacyjnych wagi sieci neuronowej, w tym me-

" Cytatem pasujacym do tego kontekstu sa stowa ekonomisty C. Goodhart’a: ,Gdy
dowolny wskaznik zaczyna by¢ traktowany jako cel, przestaje by¢ dobrym wskaznikiem”.
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tod gradientowych (czyli np. ciaglosé i rézniczkowalnosé). Jako klasyczne
przyklady funkcji strat mozna przedstawié: blad éredniokwadratowy (ang.
Mean Squared Error, MSE), stosowany w problemach regresji czy entropie
krzyzowa (ang. Cross-Entropy Loss), uzywana w problemach klasyfikacji.
Wybér konkretnej funkcji strat powinien by¢ dostosowany do natury roz-
wiazywanego problemu, w tym uwzgledniaé typ wykorzystywanych danych.
Mozna zauwazyé pewna analogie miedzy potrzeba minimalizacji funkcji
straty, a maksymalizacja funkcji celu w problemach optymalizacyjnych.

Po procesie treningu ocena modelu moze opiera¢ sie na metrykach nieza-
leznych od wymagan samego procesu optymalizacji, takich jak wspomniana
ciaglo$¢ czy rézniczkowalnosé. W tym kontekscie warto uzy¢é bardziej zto-
zonych metryk niz wytacznie doktadnosé, w tym takich przyktadowo: pre-
cyzja, czutosé, miara F1, czy wspdlczynnik podobienstwa Jaccarda. Kazda
z tych metryk ma swoje ograniczenia i moze nie odzwierciedla¢ rzeczywi-
stych potrzeb, dlatego niezwykle wazne jest odpowiednie dopasowanie wy-
korzystanej metryki do specyfiki problemu, ktéry model sieci neuronowe;j
ma rozwigzywacé. Chociaz truizmem moze wydawaé si¢ konieczno$é¢ dopa-
sowania odpowiedniej metryki do konkretnego rozwiazywanego problemu
przy zadanym konteksScie — warto wspomnieé¢ o prostym przyktadzie wyko-
rzystania macierzy btedéw w klasyfikacji binarnej dla danych medycznych,
aby podkresli¢ wage odpowiedniej oceny modelu i wynikajacych z tego
konsekwencji. Hipotetyczny model oceniajacy chorego pacjenta jako cho-
rego (wynik prawdziwie pozytywny) oraz zdrowego pacjenta jako zdrowego
(wynik prawdziwie negatywny) jest sytuacja niewatpliwie pozadana. Nato-
miast ocena zdrowego pacjenta jako chorego (wynik falszywie pozytywny)
jest bledem, ktory moze doprowadzi¢ do niepotrzebnego stresu dla pacjenta
i dodatkowych badan diagnostycznych, ktore sg potencjalnie kosztowne, ale
ostatecznie prawdopodobnie doprowadzi do wykluczenia choroby. Z kolei
ocena chorego pacjenta jako zdrowego (wynik falszywie negatywny) moze
skutkowaé przedwczesnym wykluczeniem pacjenta z dalszych badan i stwo-
rzy¢ realne zagrozenie dla jego zdrowia i zycia. Dlatego minimalizacja ble-
dow fatszywie negatywnych powinna by¢ kluczowa w przypadku testow
diagnostycznych, nawet jezeli prowadzi to do zwiekszenia liczby bledéw fal-
szywie pozytywnych, chociaz nadrzednym celem jest zminimalizowanie obu
typéw bledéw, o ile jest to mozliwe. Kwestia doboru odpowiednich funkcji
strat oraz metryk oceny konicowego modelu po treningu nie zostanie pogte-
biona w ramach tej dysertacji; zamiast tego warto odestaé¢ do zrodet, ktére
szerzej omawiaja te tematyke [56, 80, 94, 121, 210, 233].
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4.2.2 Glebokie uczenie

Uczenie glebokie (ang. Deep learning, DL), w najprostszych i mocno uogél-
nionych stowach za podrecznikiem akademickim Z. H. Zhou [314], odnosi
si¢ typowo do treningu modeli sieci neuronowych z duza liczba warstw.
Jednak za podrecznikiem S. Russella i P. Norviga [234] mozna podaé¢ bar-
dziej rozbudowana definicje: glebokie uczenie to obszerna rodzina technik
uczenia maszynowego, w ktorej hipotezy przyjmugjg postac ztozZonych ob-
wodow algebraicznych z dostrajalng silg (wagg) poszczegdlnych polgczen.
Stowo ,gteboki”, odnosi sie do faktu, Ze obwody sq¢ zwykle zorganizowane
w wiele warstw (ang. layers), co oznacza, zZe Sciezki obliczeniowe prowa-
dzgce od wejsé skiadajq sie z wielu krokow.

Wiecej warstw ukrytych w sieci neuronowej, przeklada sie ma wiek-
szg ,pojemnosci” modelu, co oczywiscie wynika ze wzrostu liczby parame-
tréw (w postaci wag). Czemu wiec uczenie glebokie jest tak wazne i gdzie
lezy jakosciowy przetom? Pytanie to, staje sie tym bardziej zasadne, ze
wzgledu na szerokie zastosowanie DL — np. za [234]: glebokie uczenie jako
obecnie najczesciej stosowanym podejSciem do Tozwigzywania problemow
z takich dziedzin jok wizualne rozpoznawanie obiektéow, tlumaczenie maszy-
nowe, rozpoznawanie i syntezowanie mowy, a takze synteza obrazéw. Od-
powiedz mozna podaé za [314]: Cho¢ klasyczne sieci neuronowe zapewnialy
znaczaca zdolno$é¢ do generalizacji, kluczowe w uczeniu glebokim jest wy-
korzystanie wielu ukrytych warstw do przetwarzania informacji warstwa
po warstwie. Mechanizm ten jest stopniowa konwersja reprezentacji danych
wejsciowych, ktére poczatkowo nie musza by¢ Scisle zwiazana z pozadanym
wynikiem koncowym — zadanie, ktére pierwotnie moglto by¢ trudne, staje
sie latwiejsze w realizacji. Innymi stowy, poprzez wielowarstwowe przetwa-
rzanie, reprezentacje niskiego poziomu cech sg konwertowane do reprezen-
tacji cech wysokiego poziomu — tym samym uczenie glebokie moze byé
postrzegane jako sposéb uczenie cech (ang. feature learning) lub uczenie
reprezentacji (ang. representation learning).

W tym miejscu mozna podaé analogie (czy raczej biologiczna inspiracje
do powstania sieci konwolucyjnych) w postaci przetwarzanie sygnalu wizyj-
nego w ramach mechanizméw biologicznych — od przeksztalcenia Swiatta
w sygnal elektryczny, az do procesu rozpoznawania i nadawania znaczenia
— co odbywa si¢ stopniowo przez kolejne obszary kory wzrokowej (w tym
przyktadowo: V1 — obszar odpowiedzialny za analize prostych ksztaltéw
i konturéw; V2i V4 — w ktérych zachodzi rozpoznawanie bardziej ztozonych
ksztaltow i cech obrazu; obszar IT — gdzie dochodzi do rozpoznawania pel-
nych obiektéw). Podobnie w konwolucyjnych sieciach neuronowych poczat-
kowe warstwy stuza do rozpoznawania prostych ksztaltéw i konturéw, by
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w kolejnych warstwach rozpoznawaé czesci obiektéw lub specyficzne wzory.
W koncowych warstwach sie¢ zdolna jest do klasyfikacji catych obiektéw,
jednak bazujac na cechach nizszego poziomu.

Zastosowanie glebokiego uczenia oznacza znaczy postep w stosunku
do klasycznego uczenia maszynowego, gdzie aplikacja systeméw uczenia
maszynowego wymagata ludzkich ekspertéw, odpowiedzialnych za inzynie-
rie cech (ang. feature engineering), wykorzystujacych wiedze dziedzinowa
w przygotowaniu (a czesto tez odkrywaniu) wlasciwych cech dostosowa-
nych do przetwarzanych danych. Zadanie to bylo kluczowe dla jakosci ge-
neralizacji modelu, ale bylo trudne i czasochtonne. Eliminacja potrzeby
wykorzystywania wiedzy eksperckiej oraz zdolnos¢ do swoistego ,samo-
dzielnego odkrywania” odpowiednich cech bezposrednio z danych przyspie-
sza proces tworzenia skutecznych modeli dla réznorodnych zbioréw danych
i przybliza rozwdéj sieci neuronowych do osiagniecia pozadanego stanu ,w
pelni automatycznej analizy danych”. Nalezy jednak podkresli¢, ze glebo-
kie uczenie posiada takze swoje ograniczenia. Wymaga ono, na przykitad,
znacznie wigkszych zbioréw danych podczas treningu, aby uniknaé¢ nadmier-
nego dopasowania modelu. W konsekwencji, dla zbioréw danych o mniej-
szej skali, klasyczne metody uczenia maszynowego moga okazac sie bardziej
adekwatne.

Przetom spowodowany uczeniem glebokim mozna wyraznie przesledzié
na podstawie historii zbioru danych ImageNet. Zbiér ten (zapoczatkowany
w 2006) jest dedykowany wybranym problemom z dziedziny widzenia kom-
puterowego (ang. computer vision), w tym: klasyfikacji obrazéw (okreslenie
klasy obiektu wystepujacego na danym obrazie, ograniczonym do wczesniej
zdefiniowanych kategorii) czy detekcji obiektéw (oprocz klasy obiektu, na-
lezy tez wskaza¢ jego polozenie oraz skale w postaci prostokata ogranicza-
jacego obszar jego wystepowania — ang. bounding box). Za jeden z powoddéw
powstania zbioru mozna podaé¢ pewng frustracje zwiazang z wynikami kla-
sycznych metod widzenia maszynowego. Tworcy (w tym Fei-Fei Li) jako in-
spiracje wskazali, ze skoro ludzki system wizyjny trenowany jest przez lata
na ogromnej ilosci danych, to potrzebny jest podobny poziom ekspozycji
przy tworzeniu algorytméw. Tymczasem wcezedniejsze zbiory danych byty
stosunkowo mate i nie odzwierciedlaty ztozonosci ,prawdziwego Swiata”.

Wraz ze zbiorem danych powstal (w 2010 roku) powiazany z nim kon-
kurs ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [232]),
konkurs podobnie jak sam zbiér byt tworzony z mysla o duzej skali. Przy-
ktadowo, za [78], w ramach zadania klasyfikacji w ILSVRC z roku 2010
dostepnych bylo ponad 1,2 miliona obrazéw w samym zbiorze treningo-
wym, przy czym obiekty wystepujace na obrazach pochodzity z 1000 ka-
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Rysunek 4.8: Blad rozwiazan w konkursie ILSVRC na przestrzeni lat. Szcze-
gblnie ciekawy jest przeskok pomiedzy zakonczeniem zastosowania metod
klasycznych przetwarzania obrazéw, na rzecz rozwigzan opartych o konwo-
lucyjne sieci neuronowe (zrédlo rysunku: [78]).

tegorii. Na wykresie 4.8 ze Zrédla [78] widaé¢ procent bledu dla wybranych
rozwiazan konkursu ILSVRC w latach 2010-2014. W edycjach z lat 2010
i 2011 dominowaly klasyczne metody rozpoznawania obrazéw, w tym tech-
niki takie jak SIFT czy HOG, dodatkowo waznym elementem rozwiazania
byto reczne projektowanie cech — jednak nawet najlepsze klasyczne podej-
Scie posiadalo blad rzedu 25,8%. Znaczny przelom nastapil w roku 2012,
kiedy to, pomimo rozszerzenia zbioru ImageNet, model AlexNet [156] —
gteboka konwolucyjna sie¢ neuronowa — zdeklasowala pozostale klasyczne
algorytmy, wygrywajac z kolosalng réznica, az o 10% wspo6tczynnika bledu
— model AlexNet osiggnat jedynie 15,3% wspodlezynnika bledu. Tak duzy
przeskok pokazal potencjal glebokich sieci neuronowych oraz stanowit wy-
razng inspiracje do dalszej eksploracji i optymalizacji struktur CNN. Warto
zwrécié na uwage na oznaczenie CNN jako pomaranczowe kropki na wy-
kresie 4.8 oraz przeskok, czy wrecz wyeliminowaniu rozwiazan klasycznych
w konkursie, oznaczonych jako kropki niebieskie. Tym samym, choé¢ Ale-
xNet byta jedyna siecia konwolucyjng podczas ILSVRC 2012 — to juz w IL-
SVRC w roku 2013 proporcje zupelnie si¢ odwrocity, i wiekszo$¢ zgtoszen
opierata sie o rézne warianty konwolucyjncyh sieci neuronowych, jedynie
jedno zgloszenie mozna bylo okresli¢ mianem podejscia klasycznego.

Rok 2015 konkursu ILSVRC obrazuje kolejny ciekawy trend: liczny
udzial korporacji w konkursie — co mozna odebraé, jako potwierdzenie swia-
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domosci potencjalu komercyjnego wykorzystania uczenia glebokiego (ale
tez budowanie przewagi konkurencyjnej oraz wizerunku firmy jako lidera
AT — pomocny obraz w walce o uzdolnionych pracownikéw). Firma Micro-
soft, jako zwyciezca konkursu w 2015, dzieki modelowi Resnet [106], byla
w stanie osiggnaé¢ blad na poziomie jedynie 3,57%; rozwigzanie korpora-
c¢ji Baidu, osiagneto finalny wynik 4.58%, choé zostalo zdyskwalifikowane,
w zwiazku ze zbyt duza liczba zgloszen do konkursu; rozwiazanie firmy Go-
ogle z bledem 4,8%. Co interesujace w kontekscie tak dobrych wynikow,
juz poziom bledu 5% byl okreslany jako zblizony do ludzkich mozliwosci
— przy czym wynikal z trudnosci samego zadania, przy tak ogromnej licz-
bie kategorii w klasyfikacji, cze$¢ klas oznacza obiekty, wymagajace pewnej
specjalistycznej wiedzy, ktérej przecietny czlowiek nie musi koniecznie po-
siada¢ — np. posiadania informacji pozwalajacej na odréznienie konkretnej
rasy psa z ponad 100 oznaczonych i wystepujacych w zbiorze danych.

Ze wzgledu na ograniczony zakres rozdziatu, pominiety zostanie szczegd-
towy rys historyczny i wyczerpujacy przeglad poje¢ zwiazanych z gtebokim
uczeniem'?. Nie sposéb jednak nie odwolaé sie do choé kilku popularnych
architektur, wraz z powigzanymi badaniami, by tym dobitniej podkresli¢
sukces wykorzystania uczenia gtebokiego.

Sieé DBN [111] (ang. Deep Belief Network), bedaca jednym z pierw-
szych modeli wielowarstwowych sieci neuronowych, zostata zaprojektowana
w celu ograniczenia problemoéw zwiazanych z zanikajacym gradientem. Wie-
lowarstwowo$¢, zapewniajaca zdolno$¢ do ekstrakcji abstrakcyjnych cech
danych, osiagnieto poprzez hierarchiczne utozenie Ograniczonych Maszyn
Boltzmanna [110] (ang. Restricted Boltzmann Machines, RBM) lub autoen-
koderéw. RBM to dwuwarstwowy model, ktéry zawiera warstwe wejSciowa
(widoczna) oraz jedna warstwe ukryta, przy czym jest ograniczony brakiem
potaczen pomiedzy neuronami tej samej warstwy. Uczenie RBM odbywa sie
poprzez aktualizacje wag, wykorzystujac réznice pomiedzy danymi oczeki-
wanymi a uzyskanymi z modelu, minimalizujac energetyczna funkcje kosztu
az do osiggniecia stanu rownowagi. W sieci DBN, warstwy RBM ulozone
sa hierarchicznie, a uczenie modelu odbywa si¢ w dwoch fazach: a) fazie
wstepnego uczenia bez nadzoru (ang. pre-training) — kazda z warstw jest
trenowana niezaleznie, korzystajac z danych pochodzacych z poprzedniej
warstwy, a kolejne warstwy sa trenowane po wstepnym uczeniu warstwy
poprzedniej, gdzie wyjscia z jednej warstwy sg uzywane jako dane wejsciowe
dla nastepnej; b) fazie dostrojenia z nadzorem (ang. fine-tuning) — maja-
cej na celu poprawe wydajnosci catego modelu na danych etykietowanych
przez dodatkowy krok treningu w sposéb nadzorowany, najczesciej z wy-

12Ponownie mozna tu przywolaé zrédla takie jak [56, 78, 94, 233, 314].
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korzystaniem algorytmu propagacji wstecznej. DBN byly z powodzeniem
wykorzystywane [119, 190, 237] w zakresie klasyfikacji, redukeji wymiarowo-
Sci, regresji czy klasteryzacji, taczac w bardzo praktyczny sposéb wstepne
uczenie sieci gtebokich w sposéb nienadzorowany z dostrojeniem catego mo-
delu w spos6b nadzorowany. Wieloetapowy proces treningu nalezy réwniez
zaliczy¢ do szerszego, a powszechnego trendu w ramach uczenia gtebokiego.

Model Yolo [219] stanowi wazny krok w dziedzinie wykrywania obiek-
tow, wprowadzajac efektywne i wydajne podejscie do problemu detekcji.
Wyznaczenie prostokata ograniczajacego obszar wystepowania klasy ogra-
niczono do jednoetapowej analizy obrazu, w przeciwienstwie do klasycznego
podejscia dwuetapowego, gdzie najpierw proponowano obszary zaintereso-
wania, aby nastepnie przeprowadzié¢ klasyfikacje. Rodzina Yolo ewoluowalta
na przestrzeni kolejnych badan, zwigkszajac numer wersji modelu (popra-
wiajac jakos$¢ detekcji, w tym przez lepsze wykrywanie maltych obiektéw
czy zwiekszenie wydajnosci). Doczekala sie nawet nieoficjalnej, kontrower-
syjnej kontynuacji, niepowiazanej z pierwotnymi twoércami, a stworzonej
przez firme Ultralytics'?[129]. Produkt Ultralytics zapewnit szeroki dostep
do przetestowanej i tatwej w wykorzystaniu implementacji, co przyczynito
sie do jeszcze wiekszej popularnosci modelu.

Model U-Net [226] zostal zaprojektowany specjalnie z mysla o uzy-
skaniu bardzo dobrych wynikéw segmentacji w warunkach niewielkiej ilosci
danych treningowych, pierwotnie dla obrazéw biomedycznych (ze wzgledu
na koszty pozyskania tego rodzaju danych, a takze ich niewielks dostepnosé
w tym zastosowaniu). Sama architektura U-Net byta adaptowana i mody-
fikowana w wielu réznych aplikacjach i stala sie jednym z podstawowych
modeli dla segmentacji obrazéw. Nazwa modelu, a konkretnie ,U”, bie-
rze si¢ od zastosowania dodatkowych potaczen skrétowych pomiedzy war-
stwami, co pozwala na przekazanie lokalnych informacji i zachowanie kon-
tekstu przestrzennego, przekladajgce sie na poprawe jakosci segmentacji.

Z kolei metoda osadzania stéw zostala wykorzystana w pracy [186] do
odwzorowania korpusu jezykowego, i sktadajacych si¢ na niego stéw, w prze-
strzeni wielowymiarowej. Autorzy przedstawili kilka modeli, w tym model
CBOW, ktéry probuje przewidzie¢ aktualne stowo na podstawie kontek-
stu (otaczajacych go stéw), oraz model Skip-Gram, ktéry robi to odwrot-
nie, przewidujac kontekst na podstawie danego stowa. Reprezentacja stéw
w ciagglej przestrzeni wielowymiarowej pozwala nie tylko mierzy¢ podobien-
stwo miedzy stowami, ale rowniez wykonywaé ,,dzialania arytmetyczne” na
reprezentacjach stéw, takie jak: Krol — Mezczyzna + Kobieta = Kroélowa.

13Wiecej o kontrowersji: https://blog.roboflow.com/yolov4-versus-yolovs/ — do-
step 07.06.2023.
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Cho¢ w pierwotnej pracy wykorzystywano stosunkowo proste sieci neuro-
nowe, metoda osadzania stow stala si¢ waznym krokiem w rozwoju przetwa-
rzania jezyka naturalnego. Shuzyla jako fundament dla wielu pdzniejszych
prac zwigzanych z glebokim uczeniem w dziedzinie NLP, czy to poprzez
wykorzystanie wstepnie wytrenowanych osadzen [7, 265], czy tez przez roz-
budowe samej idei osadzania stow [24, 48].

Architektura Transformer [290] wprowadza mechanizm atencji'?,
ktory pozwala na lepsze wykorzystanie zaleznoéci obecnych w sekwencji
danych wejsciowych, umozliwiajac ,zwazenie” znaczenia kazdego elementu
w szerszym kontekscie calej sekwencji danych wejsciowych. Dzigki swojej
skalowalnosci oraz zdolnosci do efektywnego przetwarzania dlugich sekwen-
¢ji, model Transformer zastapil tradycyjne modele rekurencyjnych sieci
neuronowych (jak LSTM) w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego.
Zgodnie ze zrédlem [170]: o ile model Transformer jest uczony na wy-
starczajaco duzym zbiorze danych, zwykle osiaga wyniki lepsze od kla-
sycznych konwolucyjnych czy rekurencyjnych sieci neuronowych. Jednym
z mozliwych wyjasnien tego fenomenu (oprécz podstawowej réznicy jaka
jest wieksza pojemno$¢) jest mniejsza liczba zatozen co do struktury danych
zawartych w samej architekturze, co przeklada sie na znacznie wiekszg ela-
stycznos¢ wykorzystania tego modelu, cho¢ przewaga ta nie zostala jeszcze
dostatecznie zbadana w sposob teoretyczny. Prace przegladowe [170, 274]
dotyczace tej architektury pozwalajg zwrdci¢ uwage na liczne odmiany pod-
stawowej architektury, nazywane zbiérczo jako ,,X-former”. W tym okresle-
niu zawieraja sie modele takie jak: ,,Reformer”, ,Linformer”, ,Performer”,
,Longformer”. Odmiany te stanowia rozwiniecie oryginalnej architektury.
Czeé¢ z nich dostosowuje ja do zastosowan w innych dziedzinach niz prze-
twarzanie jezyka, takich jak widzenie komputerowe, przetwarzanie dzwigku
czy uczenie ze wzmocnieniem. Znaczna czes¢ nowych odmian bazowego mo-
delu polega na probie zniwelowania podstawowego problemu Transformera,
jakim jest problem ze skalowalnoscia tej architektury zwiazanym z kwa-
dratowym zapotrzebowaniem na pamieé¢ i moc obliczeniowa w kontekscie
dhugosci sekwencji dla mechanizmu atencji. Modyfikacje modelu mozna po-
grupowaé¢ w rodziny okreslonych ulepszen: a) pozwalajace ograniczy¢ me-
chanizm atencji do ustalonego z géry okna, b) pozwalajace na nauczenie
sie okreslonych wzorcow okna dla mechanizmu atencji, ¢) wykorzystujace
mechanizm pamieci pozwalajacy na dostep do wielu obiektéw jednoczesnie
(w tym calej sekwencji), d) wykorzystujace funkcje jadrowe lub inne tech-
niki, ktére bazuja na niskopoziomowym przyblizeniu macierzy atencji, e)
inne techniki, takie jak wykorzystanie dodatkowego mechanizmu rekurencji,

4 Alternatywne ttumaczenie to mechanizm uwagi.
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rzadkie modele atencji lub polaczenie kilku rodzajow okna atencji.

Ogromne modele jezykowe (ang. Large Language Model, LLM) to
nowoczesne, ztozone modele przetwarzania jezyka naturalnego, ktére po-
zwalaja osiagnaé¢ zaskakujaco dobre wyniki w typowych zadaniach z za-
kresu przetwarzania jezyka naturalnego, w tym: wnioskowania z tekstu,
odpowiadania na pytania, oceny podobienstwa semantycznego, kategory-
zacje tekstu czy — co najbardziej imponujace — symulowanie ptynnej kon-
wersacji. Do znanych przedstawicieli tej rodziny naleza choéby modele:
LaMDA [280], GPT-3 [43] i GPT-4 [204] (zastosowane w popularnym na-
rzedziu ChatGPT), BERT [76] i jego rozwinigcie RoBERTa [172]. Sukces
tych modeli sprawia, ze sa ciagle rozwijane i adaptowane do nowych wy-
15— na przyklad
do rozwiazywania zadan matematycznych [58]. LLMy opieraja sie gtéwnie
na opisanej wyzej architekturze , Transformer” i charakteryzuja sie naste-
pujacymi cechami: a) ogromna skalg, osiagajaca setki milionéw, a nawet
dziesiatki miliardéw parametréw; b) procesowi treningu mozliwemu dzigki
wykorzystaniu duzych zbioréw danych, czesto rozszerzanych przez auto-
matyczna ekstrakcje z publicznie dostepnych internetowych zrédel, takich
jak Wikipedia czy fora internetowe, np. Reddit; c¢) koniecznoscia wykorzy-
stania rosnacej mocy obliczeniowej, umozliwiajacej przeprowadzenie pro-
cesu uczenia i zapewnienie konwergencji modelu. Nalezy jednak zwrécié
uwage na powazne ograniczenia zwiazane z praktycznym zastosowaniem
modeli LLM [18, 163, 204]. Modele te sa uczone na ogromnych zbiorach
danych, ktére przez swoja skale moga zawiera¢ bledy, sprzecznosci we-
wnetrzne czy dezinformacje, co moze prowadzi¢ do ich powielania w genero-
wanych odpowiedziach. Ponadto, LLM sa optymalizowane do generowania
plynnych odpowiedzi z jezykowego punktu widzenia, co moze skutkowaé
tworzeniem tresci naturalnie brzmiacych, ale nieprecyzyjnych lub niepraw-
dziwych. Mimo ze wykorzystanie LLM moze znacznie ulatwié¢ codzienng
prace, nalezy by¢ $wiadomym ich ograniczen i krytycznie weryfikowaé¢ in-
formacje uzyskane dzieki nim, korzystajac z innych wiarygodnych zrédet.
Badania [135] wskazuja, ze choé¢ wigksza liczba parametréw, obszerniejsze
zbiory danych i zwigkszona moc obliczeniowa zazwyczaj przyczyniaja sie do
lepszych wynikéw, istnieja punkty nasycenia, po ktérych dodatkowe zasoby
przestaja przynosi¢ proporcjonalne korzysci.

zwan, ktore nie byly przewidziane podczas ich tworzenia

Modele z rodziny MobileNet [118] — czyli rodzaj konwolucyjnej sieci
neuronowe]j dostosowanej do wykorzystania na platformach o ograniczonej
mocy obliczeniowej (urzadzeniach mobilnych). Model ten stanowil wazny

5Interesujace i nietypowe zastosowania LLM zostaly zobrazowane w https://youtu.
be/2A9PLWEBCx4. Dostep na dzien 13.06.2023.
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wktad w efektywne podejscie do kompromisu pomiedzy jakoscia wynikéw
modelu, a wydajnoscia modelu'®. Bylo to mozliwe dzicki zastosowaniu roz-
wiazan redukujacych liczbe wymaganych operacji (inny rodzaj wykorzy-
stanej konwolucji) czy tez mozliwosci modyfikowania liczby parametréw
poprzez zmiane szerokosci i rozdzielczosci wejéciowej modelu.

Model GAN (Generatywna Sie¢ Konkurencyjna'’, od ang. Generative
Adversarial Network) [95] to nowatorskie podejscie do uczenia nienadzoro-
wanego w modelach generatywnych. Celem takich modeli jest tworzenie
realistycznych, generowanych komputerowo danych, takich jak obrazy, wi-
deo, tekst czy audio. Kluczowa idea GAN jest rywalizacja dwdch sieci:
generatora i dyskryminatora. Generator ma za zadanie tworzenie nowych,
fikcyjnych danych. Poczatkowo generuje on dane losowe, ale w procesie
uczenia produkowane prébki sg coraz bardziej zblizone do danych treningo-
wych. Zadaniem generatora jest stworzenie probek tak realistycznych, zeby
oszukaé¢ dyskryminatora. Dyskryminator to klasyfikator trenowany w celu
odréznienia prawdziwych prébek (pochodzacych ze zbioru treningowego)
od falszywych, wygenerowanych przez generator. Rywalizacje tych dwoch
sieci mozna interpretowaé¢ w ramach teorii gier za [234]: W idealnym stanie
rownowagi generator powinien doskonale nasladowaé¢ rozktad danych tre-
ningowych, tak ze dyskryminator nie bedzie moégt lepiej rozrézniaé préobek
niz przez losowe zgadywanie. Mimo, ze trening GAN-6w jest wyzwaniem,
technika ta zyskala status waznego narzedzia w generatywnych metodach
uczenia maszynowego. Model ten jest nieustannie doskonalony i adapto-
wany do nowych zastosowan. Przykladowo, prace takie jak [41] pozwolity
na efektywne skalowanie treningu GAN-6w, umozliwiajac ich aplikacje na
znacznie wigksza skale, zag badania przedstawione w [138] wprowadzily in-
nowacyjne podejscie do generowania obrazéw, integrujac tworzenie grafiki
z transferem konkretnego stylu.

Ostatnia wymieniona dziedzing znaczacych osiagnieé¢ uczenia glebo-
kiego sg metody generowania obrazéw na podstawie dostarczonego
opisujacego je tekstu (ang. Text-to-Image Generation, T2IG). Proces ten
wymaga zrozumienia zaréwno semantyki tekstu, jak i wizualnych aspek-
tow generowania obrazéw, ktore polegaja na konwersji opiséw jezykowych,
zazwyczaj podanych w formie naturalnego jezyka, na odpowiadajgce im
wizualne reprezentacje. Chociaz kazde z tych zagadnien, rozpatrywane od-
dzielnie, stanowilo ogromne wyzwanie dla klasycznych metod sztucznej in-
teligencji, polaczenie efektu skali wykorzystywanych danych oraz glebokich

16 Rozrost” modeli, poprzez ciggle rosnaca liczbe parametréw, aby osiagnaé mikrosko-
pijne poprawy na znanych zbiorach danych nie powinien by¢ celem samym w sobie w DL
— praktycznosé zastosowania modelu i odpowiedni dobér metod do celéw ma znaczenie.

17 Alternatywne ttumaczenie za [234]: Generatywna sie¢ kontradyktoryjna.
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sieci neuronowych (takich jak sieci GAN [220, 310], sieci RNN, architek-
tura Transformer [212] oraz ich kombinacje) pozwala na generowanie re-
alistycznych obrazéw nawet bez koniecznosci udziatu ,$wiadomego zrozu-
mienia” zaawansowanej silnej sztucznej inteligencji (AGI). Co zaskakujace,
zwazywszy na trudno$é¢ zadania, T2IG z powodzeniem taczy dwa obszary
najwiekszych sukceséw DL (przetwarzanie jezyka i widzenie komputerowe)
w jednym zastosowaniu.

Cho¢ mozna bylo w tym miejscu poglebi¢ opis modeli T21G, powotujac
sie na prace przegladowe [1, 214], to ze wzgledu na dostepnosé platform po-
zwalajacych na generacje obrazéw przez zwyklych uzytkownikéw — a takze
nieukrywana atrakcyjnosé¢ wizualng wynikéw — zdecydowano sie przedsta-
wié¢ przykladowe réznice pomiedzy wybranymi modelami T2GI, generujac
lub wykorzystujac wygenerowane obrazy dla zdan w jezyku angielskim:

e a) Colorless green ideas sleep furiously (pol. bezbarwne zielone idee
Spia wéciekle) na rysunku 4.9,

e b) Schrédinger’s cat gripping the latest research papers (pol. kot Schro-
dingera trzymajacy najnowsze prace badawcze) na rysunku 4.10,

e ¢) Writing a PHD dissertation as a form of suffering in Beksinski
style (pol. pisanie rozprawy doktorskiej jako forma cierpienia w stylu
Beksinskiego) na rysunku 4.11.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze nie jest to poréwnanie ,uczciwe”. Model
DALL-E mini'® to uproszczona wersja oryginalnego modelu DALL-E w wer-
sji pierwszej, ktora to modyfikacja jest uzywana, aby przyspieszy¢ generacje
wynikéw, ograniczajac potrzebne zasoby do zastosowan w srodowisku prze-
gladarki internetowej. Model projektu Midjourney'? nie jest zaé publicznie
dostepny, cho¢ zgodnie z dostepnymi materialami udostepnionymi przez
twércow jest ulepszany, w ramach cykli kilkomiesiecznych. Dodatkowo po-
rownanie stworzono 31 sierpnia 2022, kiedy model DALL-E 2 znajdowat sie
w jeszcze w fazie zamknietych testow, jedynie dla wybranych uzytkownikdw
— tym samym rezultaty zaprezentowane jako wyniki tego modelu opieraja
sie na upublicznionych rezultatach tych testéw?’. Warto zwrécié réwniez
uwage, ze w zwiazku postepem w ramach projektu DALL-E?! poréwnanie
nie jest aktualne juz w momencie publikacji dysertacji — choéby ze wzgledu
na istnienie modelu w wersji nowszej, oznaczonej numerem trzy.

18Rezultaty wygenerowane na stronie projektu: https://huggingface.co/spaces/
dalle-mini/dalle-mini

19Strona projektu: https: //www.midjourney.com

20W tym relacji takich jak: https://youtu.be/Q9FGUii_40k oraz publicznych wpi-
séw jak: https://twitter.com/twominutepapers/status/1537871684979642369 oraz
https://twitter.com/twominutepapers/status/1538234269683810304

2Strona projektu: https://openai.com/dall-e-3


https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini
https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini
https://www.midjourney.com
https://youtu.be/Q9FGUii_4Ok
https://twitter.com/twominutepapers/status/1537871684979642369
https://twitter.com/twominutepapers/status/1538234269683810304
https://openai.com/dall-e-3
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DALL-E mini DALL-E mini
Midjourney Midjourney
DALL-E 2 DALL-E 2

Rysunek 4.9: Obrazy wygenerowane na podstawie zdania Colorless green
ideas sleep furiously przez wybrane modele I12TG.
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DALL-E mini — DALL-E mini

Midjourney Midjourney

DALL-E 2 DALL-E 2

Rysunek 4.10: Obrazy wygenerowane na podstawie zdania Schridinger’s
cat gripping the latest research papers przez wybrane modele I12TG.
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Midjourney DALL-E mini
Midjourney: wariacja A DALL-E mini: powiekszenie A
Midjourney: wariacja B DALL-E mini: powiekszenie B

Rysunek 4.11: Obrazy wygenerowane dla zdania Writing a PHD disserta-
tion as a form of suffering in Beksinski style przez wybrane modele 12TG.
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Mimo tych wad mozna zaobserwowaé kilka ciekawych spostrzezen: a)
Na rysunku 4.10, mozna zauwazy¢ wyrazna roznice pomiedzy modelami.
DALL-E mini mial problem z wygenerowanym samego kota. Model Mi-
djourney poprawnie wygenerowal zaréwno kota, jak i prace naukowa, ale
mial problem z poprawnym odwzorowaniem relacji pomiedzy nimi (kot nie
trzyma pracy naukowej, zamiast tego znajduje si¢ na niej). Tymczasem
model DALL-E 2 byl w stanie oddaé te relacje miedzy obiektami. b) Na
rysunku 4.11, mozna zauwazy¢, ze modele byly w stanie cho¢ czesciowo od-
da¢ styl charakterystyczny dla twoérczosci artysty Zdzistawa Beksinskiego
(choéby przez zastosowana palete koloréw, czy tez dystopijny charakter
wygenerowanych obrazéw), co sugeruje dostep do informacji o twérczosci
znanego artysty w danych wykorzystywanych podczas treningu. ¢) Pomimo
wyraznej sprzecznosci w ramach zdania przedstawionego na rysunku 4.9 —
zaden z modeli nie mial problemu aby wygenerowa¢ wynik choé czesciowo
zwiazany z podanym zdaniem. Jest to tym bardziej zaskakujace, ze tekst ten
stanowi klasyczny przyklad zdania semantycznie poprawnego ale pozbawio-
nego sensu (choéby przez zaprzeczenie pomiedzy wymaganiem koloru zie-
lonego, przy jednoczesnym oczekiwaniu braku koloru), zaproponowanego
przez jezykoznawce Noama Chomskiego. Mozna jedynie spekulowaé czy
jest to zwiazane z dostepem do informacji o sztuce w danych treningowych,
a tym samym wykorzystaniu abstrakcyjnych, czy wrecz surrealistycznych
polaczen pomiedzy obrazami, a ich ,artystycznymi” tytutami.

Przed zakoniczeniem czesci tekstu poswieconej uczeniu gtebokiemu, warto
jeszcze omowi¢ kwestie dotyczaca momentu pojawienia sie tej techniki.
W wielu ze zrédel (w tym: [56, 162, 314]) znalezé mozna informacje, ze
poczatek wykorzystania duzych (czy glebokich jak w wypadku sieci neu-
ronowych) modeli nie zalezal od przypadkowych okolicznosci. Zrédlo [56]
wprost zadaje pytanie czemu uczenie gltebokie stato sie popularne dopiero
po 2012 roku, skoro konwolucyjne sieci neuronowe i algorytm propagacji
wstecznej byt juz dobrze znany w 1989 roku? Za kluczowe uznaje sie roz-
wdj technologiczny oraz wystapienie wspierajacych warunkéw, takich jak:

e Dostep do coraz wickszych i liczniejszych zbioréow danych — cyfryza-
cja spowodowala w sposdéb naturalny pojawienie sie rosnacej iloéci
danych, ktére mozna poddaé¢ analizie (np. zapiséw zachowan uzyt-
kownikéw), co pozwala nastepnie wyciagaé z nich informacje przekla-
dajace sie na realne zyski finansowe, napedzajac tym samym proces
wdrozenia technologii. Innym przykladem w ramach tego punktu sa
coraz bardziej imponujace rozmiary zbioréow danych wykorzystywa-
nych w treningu modeli — w tym ogromnych korpuséw jezykowych
wykorzystywanych w treningu LLM.
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e Rosnaca dostepnosé coraz wiekszych zasobdéw obliczeniowych — w tym
obliczenn chmurowych — zmniejsza ,,cenng” jaka trzeba ptacié¢ za ko-
nieczno$¢ dtuzszego trenowania duzych modeli. Do tego punktu zali-
czy¢ trzeba rowniez rozwdj powszechnie dostepnych kart graficznych.
Cho¢ pierwotnie zostaly zaprojektowane do przetwarzania obrazdw
i renderowania grafiki (réwniez w grach komputerowych) — karty te
Swietnie sprawdzaja sie w wykonywaniu réwnoleglych operacji na ma-
cierzach, a operacje te sg podstawa w treningu sieci neuronowych.
Dodatkowo rosnaca popularno$¢ uczenia gtebokiego doprowadzita do
powstania sprzetu dedykowanego wprost do uczenia maszynowego
i operacji macierzowych, dostosowanego do zastosowan profesjonal-
nych w wigkszej skali (np. seria A od Nvidii)?2.

e Dostepnosé technologii i tatwos$¢ wykorzystania uczenia maszynowego
— dzieki bibliotekom takim jak TensorFlow, PyTorch, Keras nie ma
potrzeby implementacji sieci neuronowych od ,zera” (a tym samym
zredukowano liczbe mozliwych do popelnienia btedéw i przyspieszono
kazdy z projektéow o ten wlasnie wstepny etap). Zmniejszono prog
wejscia z konieczno$ci posiadania znacznej wiedzy specjalistycznej (w
tym np. jezyka C++ oraz znajomosci technologii CUDA) do podstaw
jezyka wysokiego poziomu jak Python i wiedzy o wtasciwym ulozeniu
gotowych ,blokéw sieci neuronowych”, w procesie wrecz analogicz-
nym do sktadania klockéw LEGO. Tym samym dostep do uczenia
maszynowego stal sie mozliwy dla znacznie szerszego grona oséb —
proces ten okreslany jest jako ,demokratyzacja uczenia glebokiego”
[56]. Stad tez latwiej wykorzystaé¢ uczenie maszynowe w skali start-
upéw czy matych projektéw badawczych, niekoniecznie zwigzanych
bezposrednio z informatyka. Z innej, cze$ciowo brutalnie biznesowe;j
perspektywy, zrédlo [162] okresla wigksza dostepnosé uczenia maszy-
nowego jako swojego rodzaju: zmniejszenie roli monopolu na najlep-
szych naukowcow, na rzecz pracy sprawnych, ale niekoniecznie wybit-
nych inzynierow, wdrazajgcych technologie.

e Rozwdj algorytméw — zrédlo [56] wymienia liczne pomysly (czasami
stosunkowo proste), ktére pomogly w zwalczaniu uciazliwego pro-
blemu propagacji gradientu przez warstwy glebokie. W tym: wykorzy-
stanie innych funkcji aktywacji, schematy inicjacji wag, algorytmy de-
dykowane takie jak wczesniej wspomniany Adam czy RMSProp. Do-
datkowo usprawniono proces propagacji gradientu w trakcie treningu,
przez metody takie jak: normalizacja wsadowa (ang. batch normali-
zation), polaczenia szczatkowe (ang. residual connections) i konwolu-

22Przyktad rozwiazaii dedykowanych ze strony producenta: https://resources.
nvidia.com/1/en-us-gpu. Dostep na dzien 11.09.2023.


https://resources.nvidia.com/l/en-us-gpu
https://resources.nvidia.com/l/en-us-gpu
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cyjne oddzielenie w zaleznosci od glebokosci (ang. depthwise separable
convolutions). Tego typu usprawnienia (i ich wspdlne wykorzystanie)
doprowadzity do przejscia od modeli sktadajacych sie z kilku warstw
ukrytych, do mozliwosci trenowania i praktycznego wykorzystania
modeli sktadajacych sie z ponad setki czy tysiecy warstw ukrytych
(przykladem moga by¢ modele z architektury ResNet, z informacja
o liczbie warstw w nazwie, choéby ResNet-152 [107]).

e Nowa fala inwestycji — rozwdj sztucznej inteligencji bywa poréwny-
wany do kolejnej rewolucji przemystowej, ze wzgledu na potencjalne
korzyéci, zmiany i zagrozenia spoteczne i gospodarcze jakie moze przy-
nie$é. Firmy takie jak Meta, Google, Amazon czy Microsoft rywali-
zuja ze soba na tym froncie o miano lidera, przez dziatania takie
jak inwestycje w badania, pozyskiwanie talentéw i rozwijanie nowych
produktow opartych o Al Interesujacy w tym kontekscie jest konflikt
amerykansko-chinski, a takze mozliwosci chinskich gigantéw techno-
logicznych takich jak: Baidu, Alibaba, Tencent do préby ,réownej” gry
z amerykanskimi odpowiednikami [162]. Poczatkowe przyklady doty-
czace zmiany skali finansowania, mozna przedstawi¢ za [56]: Przed
rewolucja uczenia glebokiego w roku 2011, suma inwestycji w roz-
wd]j sztucznej inteligencji wynosita okoto 19 milionéw dolaréw. Pod-
czas gdy juz w 2013 firma Google przejeta start-up DeepMind za
500 milionéw dolaréw, a w 2014 Baidu otworzyto centrum badan nad
uczeniem glebokim inwestujac w ten projekt 300 milionéw dolaréw.
W kontekscie tym gorzej wypada Europa nie posiadajaca korpora-
cji tej samej skali, szczegdlnie o tak mocnym zaangazowaniu w roz-
wdéj Al Mimo tego Europa pozostaje osrodkiem innowacji i badan —
czego réwniez dowodem sg programy granatowe takie jak: The Digital
Europe Programme (DIGITAL)?® czy Horizon Europe Programme**
oraz pionierskie, cho¢ defensywne regulacje: the AI Act®.

Dopiero potaczenie wyzej wypomnianych warunkéw doprowadzito do prak-
tycznego wykorzystania rozbudowanych sieci neuronowych, dodatkowo po
czedci zniwelowano znane wcze$niej wady tego typu modeli — w tym: wol-
niejszego procesu treningu i sklonnosci do nadmiarowego dopasowania.
Mozliwym stato sie praktyczne wykorzystanie wiekszej pojemnosé modelu
o ogromnej liczbie parametréw, znacznie odbiegajacej od klasycznych”

Bnttps://digital-strategy.ec.europa.eu/en/activities/digital-programme

Hnttps://digital-strategy.ec.europa.eu/en/activities/
digital-technologies—-and-research

25Qkrét strategii: https://www.europarl.europa.eu/news/en/headlines/society/
202306015T093804/eu-ai-act-first-regulation-on-artificial-intelligence.
Dostep do wszystkich wymienionych w punkcie zrédet na dzien 11.09.2023.
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odpowiednikéw. Przykladem moze byé ponownie ChatGPT, gdzie liczba
parametréw modelu liczona jest w miliardach, przy czym dodatkowo rézni
sie (czesto rosnac), pomiedzy poszczegélnymi wersjami modelu. W tym
miejscu warto jednak ponownie podkresli¢, ze rozwdj sztucznej inteligen-
cji historycznie przeplatal sie pomiedzy okresami przyspieszonego postepu,
polaczonego z wrecz nieuzasadnionym optymizmem oraz okresami ,zim
AT” — momentami stagnacji, zniechecenia i braku postepéw. Choé¢ obecnie
DL jest, z nadzieja, postrzegane jako kluczowy katalizator do wspdlcze-
snej rewolucji w dziedzinie sztucznej inteligencji — przysztosé jak zwykle
pozostaje nieprzewidywalna, nawet mimo licznych sukceséw, opisanych za-
rowno w pracach naukowych, jak i w postaci licznych wdrozen komercyj-
nych. Wystapienie wyzwan i ograniczen w ramach prac nad DL jest prawie
pewne, natomiast pojawienie si¢ w przyszlosci kolejnej ,zimy AI” (szcze-
gélnie przed osiagnieciem AGI) nie bylby niczym zaskakujacym.

4.2.3 Dobér hiperparametrow

W ramach procesu uczenia sieci neuronowych nalezy choé skrétowo po-
ruszy¢ doéé istotna, ale czasem pomijana przez teoretykow, kwestie: do-
bér hiperparametréw (czyli parametréw modelu, ktére musza byé wybrane
z gory przed rozpoczeciem procedury treningiu). Choé¢ wigkszos¢ algoryt-
moéw optymalizacji réwniez wymaga ustalania parametréw majacych wplyw
na jako$¢ uzyskanych rezultatow, to sytuacja jest szczegdlnie dotkliwa w wy-
padku sieci neuronowych. Wynika to z duzej liczby wspomnianych para-
metréw (dla przykladu sam algorytm optymalizacji wag sieci neuronowej
Adam w popularnym oprogramowaniu Keras posiada 4 parametry nume-
ryczne — je$li dodatkowo uwzglednimy architekture sieci w tym m.in. ro-
dzaje warstw, liczbe neurondéw w kazdej z warstw, czy rodzaj wykorzysta-
nej funkcje aktywacji — liczba hiperparametréw zaczyna gwaltownie rosnaé)
oraz dlugiego czasu potrzebnego do treningu pojedynczego modelu (szcze-
goélnie problematyczne w wypadku modeli glebokich, gdzie trening modelu
moze trwaé¢ od godzin przez dni a nawet by¢ liczony w miesiacach [21]).

Bazujac na zrédle [309] podane zostanag jedynie wybrane, stosunkowo
popularne metody doboru hiper-parametréw, takie jak:

e Metoda préb i bledow — najprostszy sposob, czyli dobér bazujacy
na doswiadczeniu lub po prostu zgadywaniu hiper-parametréw w ra-
mach sekwencji powtoérzen eksperymentu. Po ocenie modelu, o ile nie
zostalo spelnione kryterium w postaci np. wyczerpania zasobéw cza-
sowych — podejmowana jest decyzja o kolejnej zmianie wartosci hiper-
parametréw. Metoda ta nie jest efektywna z wielu powodéw, takich
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jak nieliniowe zaleznosci pomiedzy hiper-parametrami, koniecznosé
posiadania wiedzy o metodzie, aby skutecznie dobra¢ wartosci z po-
tencjalnie duzej przestrzeni hiper-parametréw, oraz brak automaty-
zacji, co spowalnia procedure przez konieczno$¢ manualnych zmian
miedzy kolejnymi powtérzeniami badan. Wady te stanowily motywa-
cje do rozwoju metod bardziej zaawansowanych.

Grid Search, GS (przeszukiwanie wykorzystujace siatke) — prosta me-
toda automatyzacji procesu przeszukiwania przestrzeni hiper-para-
metréw. Metoda ta polega na ocenie modeléw w oparciu o iloczyn
kartezjanski zbioréw mozliwych wartosci hiper-parametréw (w prak-
tyce czesto ograniczonych do wybranych wartosci przez badacza). Za-
leta takiego podejscia jest automatyzacja oraz tatwosé zréwnoleglenia.
Wadami: a) wyktadniczy wzrost potrzebnych ewaluacji modelu wraz
ze wzrostem liczby hiper-parametréw b) brak wykorzystania informa-
c¢ji o obiecujacych regionach przestrzeni c) koniecznosé powtarzania
procesu ze stopniowo coraz mniejszym krokiem w wypadku poszu-
kiwania wartosci zblizonych do optymalnych dla zdyskretyzowanych
wartosci ciaglych hiper-parametréw.

Random Search, RS — przeszukiwanie losowe, podobne do GS, jednak
ograniczajace wade zwiazana z marnowaniem zasobOw na nierokuja-
cych regionach, spowodowanych regularnoscia siatki w GS. Metoda
polega na wyborze losowych wartoéci pomiedzy z géry ustalonym za-
kresem minimalnymi i maksymalnymi warto$ciami hiper-parametrow
— tak by nastepnie przeprowadzié¢ okreslong liczbe powtérzen bada-
nia. Praca [20] wskazuje na przewage podejscia RS w celu ustale-
nia hiper-parametréw sieci neuronowych, przy czym kryterium oceny
byto szybsze osiggniecie poréwnywalnych lub lepszych rezultatéw.
Bayesian Optimization, BO — metody bazujace na optymalizacji bay-
esowskiej — gléwna zmiana w stosunku do wyzej wymienionych po-
dejs¢ polega na wykorzystaniu rezultatéw z wczesniejszych iteracji
badan. Metoda ta posiada 2 kluczowe komponenty: model zastepczy
(ang. surrogate model) oraz funkcje pozyskania (ang. acquisition func-
tion). Podejscie to pozwala na pewien kompromis pomiedzy przeszu-
kiwaniem obiecujacych obszaréw przestrzeni ale z jednoczesna eksplo-
racja obszaréw nieodwiedzonych. Wada tego podejscia jest sekwencyj-
no$é¢ utrudniajaca zréwnoleglenie. Zrédlo [309] wymienia ulepszenia
tej metody wykorzystujace rézne modele: od opartego na procesie
gaussowskim, lesie losowym, poprzez estymator Parzen (ang. Tree-
structured Parzen Estimator). Jednoczeénie wskazujac metode Bay-
esian Optimization HyperBand, bazujaca na BO jako podejscie zale-
cane ze wzgledu na osiggane rezultaty dla uczenia sieci neuronowych
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(w rozumieniu terminu ang. state-of-the-art).

e Podejscie wykorzystujace klasyczne metody optymalizacji — ze wzgledu
na tematyke dysertacji, podejscie to nie bedzie szerzej opisywane aby
uniknaé¢ powtérzen. W ramach tego podejscia zrodlo [309] wskazuje
na mozliwos¢ zastosowania opisanych juz metod takich jak algorytmy
populacyjne (3.2.3), w szczegdlnosci algorytm optymalizacji za po-
mocg roju czastek.

Oproécz przedstawionego podejscia ,systematycznego”, trzeba przedsta-
wié czasami pomijany ,truizm”: wiele, nawet wybitnych prac naukowych
z dziedziny sieci neuronowych [21, 109, 294] unika wyczerpujacego doboru
hiperparametrow uczonych sieci, szczegélnie udokumentowanego wykorzy-
staniem testow statystycznych. Czasami nie jest to konieczne by uzasad-
ni¢ gléwne przestanie pracy?®, czasami wystarczy jedynie dobraé i wskazaé
jako ,wrazliwe” te parametry ktére maja duzy wplyw na proces treningu
’T a czasami ze wzgledu na skale badai — strojenie nie jest mozliwe do
uzyskania w ,akceptowalnym czasie”?®. Dodatkowo istnieje postrzeganie
zadania doboru hiperparametréw jako ,wyzwania czysto inzynierskiego”,
ktore z zatozen nie prowadzi do ,rewolucyjnej” poprawy otrzymanych wyni-
kéw a stanowi bardzo czasochtonng ,,walke o kazdy, nawet najdrobniejszy”
procent poprawy. Stan ten sprawia, ze tematyka doboru hiperparametrow
poruszana jest raczej w materialach skoncentrowanych na osiagnieciu jak
najlepszych wynikéw — np. w ramach zasobow dotyczacych popularnych
konkurséw zwiazanych z uczeniem maszynowym [11, 277], szczegdlne tych
o ustalonych zbiorach danych (gdzie nie mozna uzyskaé¢ poprawy poprzez
powiekszanie zbioru treningowego) — za przyklad moze postuzyé serwis
Kaggle?’. W przypadku konkurséw, kolejng popularna metoda poprawy
wynikéw jest wykorzystanie wielu modeli uczenia maszynowego jednocze-
$nie, poprzez ich polaczenia w ramach metod zespolowych (ang. Ensemble
Learning[235]) — jednak ze wzgledu na ograniczenia co do liczby porusza-
nych watkéw w dysertacji temat ten nie bedzie dalej rozwijany.

267a [294]: Even though there are likely some gains to be obtained by tuning the model,
we felt that having the same model hyperparameters operate on all the problems makes
the main message of the paper stronger.

27a [109]: The combinatorial space of hyper-parameters is too large for an ezhaustive
search, therefore we have performed limited tuning.

274, [21]: As it is impossible for us to scan over any of these hyperparameters when
our experiment is so large, we make no claim that the hyperparams used are optimal.

Phttps://www.kaggle.com/competitions dostep 28.10.2022.
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4.3 Uczenie ze wzmocnieniem

Uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning, RL) jest odmiana
uczenia maszynowego, skupiajaca sie na podejmowaniu decyzji w warun-
kach niepewnosci, tak aby maksymalizowa¢ skumulowang nagrode. Decyzje
sa podejmowane przez agenta, ktéry jest modyfikowany w trakcie treningu.
Decyzje polegaja na wyborze jaka nastepna akcje wybra¢ bazujac na stanie
srodowiska, w ktérym sie znajduje. Warto zauwazyé, ze agent nie posiada
bezposrednich informacji, ktére akcje sa najkorzystniejsze. Musi samodziel-
nie ,odkry¢” zaleznosci miedzy akcjami a wynikajacymi z nich nagrodami,
korzystajac z metody préb i bledéw (ang. trial-and-error search). Co wig-
cej, wykonanie akcji moze nies¢ ze soba konsekwencje nie tylko zwigzane
z okreslong natychmiastowa nagroda badz kara, ale moze réwniez doprowa-
dzi¢ do zmiany stanu $rodowiska, ktore w nowym stanie moze nagradzac lub
kara¢ w inny sposéb. Tym samym istotne staje sie podejmowanie decyzji
z perspektywsa roztozona na przestrzeni wielu iteracji, w celu uwzglednienia
odroczonej nagrody (ang. delayed reward).

Wedlug [189], agent (ang. agent) w konteksécie RL to program kompu-
terowy odpowiedzialny za podejmowanie skomplikowanych decyzji w wa-
runkach niepewnosci. W tym samym zrodle zawarto przyklad programu
trenowanego do sterowania ramieniem robotycznym w celu podnoszenia
przedmiotu. Ramie samo w sobie nie stanowi cze$ci agenta (pomimo ze
agent podejmuje decyzje na nie wplywajace) — jedynie czesé kodu odpowie-
dzialna za podejmowanie decyzji okreslana jest jako agent.

Nastepnym podstawowym pojeciem jest srodowisko (ang. environment)
— wszystko, co znajduje sie poza agentem, jest srodowiskiem. Kontynuujac
przyklad ramienia robotycznego z [189], srodowiskiem sa: obiekt, ktéry ma
byé¢ podniesiony; podloga, na ktérej obiekt sie znajduje oraz samo ramie.
Choé¢ agent ma kontrole nad ramieniem i moze wymusié¢ jego ruch, mie-
dzy innymi ze wzgledu na istnienie zaklécen oraz nieidealne odwzorowanie
decyzji agenta na stan ramienia, ramie jest czescig $rodowiska.

Niestety, pelna informacja dotyczaca stanu srodowiska nie moze by¢
w praktyce wykorzystana (po czesci réwniez dlatego, ze nie caly stan rodo-
wiska ma znaczenie w ramach okreslonego zadania). Przez co samo $rodowi-
sko operacjonalizuje sie w postaci zmiennych liczbowych, ktére je opisuja
w postaci stanu (ang. state). Zbiér wszystkich mozliwych stanéw tworzy
przestrzen stanéw (ang. state space). Kontynuujac przyktad ramienia ro-
botycznego, w ramach pojedynczego stanu mozna zawrzeé¢ informacje o: lo-
kalizacji ramienia, predkosci przegubdw, katéw pomiedzy przegubami oraz
potozeniu obiektu, ktéry ramie ma podnieé¢. Natomiast stan Srodowiska,
ktore agent jest w stanie bezposérednio postrzegaé w postaci danych wejscio-
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Agent }—

stan | | nagroda akcja
St Rt At

Srodowisko }<—

Rysunek 4.12: Schematyczne przedstawienie podstawowej iteracji w ramach
RL: Agent wchodzi w interakcje z Srodowiskiem poprzez podjecie akcji Ay,
ta akcja prowadzi do zmiany stanu srodowiska na stan .S; oraz otrzymaniem
przez agenta nagrody lub kary w postaci R; — proces ten nastepnie powtarza
sie w kolejnych iteracjach.

y Y

wych, nazywany jest obserwacja (ang. observation). Co wazne, informacja
w ramach obserwacji moze by¢ niepetna lub by¢ znieksztalcona wobec fak-
tycznego stanu $rodowiska. Kontynuujac przyklad z [189], agent moze nie
mie¢ dostepu do bezposrednich wartosci lokalizacji czy predkosci ramie-
nia robotycznego, a mie¢ jedynie dostep do posredniej reprezentacji stanu
srodowiska — np. jedynie wartosci pikseli z obrazu kamery skierowanej na
ramie robotyczne oraz obiekt, ktéry nalezy ramieniem podniesé.

Uczenie ze wzmocnieniem stuzy do rozwiazywania probleméw, ktére
mozna opisa¢ za pomocg agenta podejmujacego decyzje w ramach $rodo-
wiska, a decyzje podjete przez agenta wiaza si¢ z otrzymywaniem sygnalu
nagrody (co schematycznie pokazano na rysunku 4.12). W przeciwienstwie
do innych typéw uczenia maszynowego, agent otrzymuje pewna informacje
o jakosci podejmowanych decyzji jedynie w postaci nagrody. Nie jest to
wiec przypadek uczenia nienadzorowanego, gdzie nie ma zupelnie informa-
cji o oczekiwanym wyjsciu (w tym wypadku agent nie mialby dostepu do
informacji o nagrodzie). Jednoczesnie nie jest to przypadek uczenia nadzo-
rowanego, gdzie przy treningu sieci wykorzystuje si¢ pary: oczekiwane wej-
Scie oraz przypisane oczekiwane wyjscie (w tym wypadku agent trenowany
nie bylby przez sygnat nagrody, ale przez przyklady idealnego zachowania
w kazdym z krokéw decyzyjnych). Tym samym uczenie ze wzmocnieniem
mozna stosowa¢ w przypadku srodowisk, gdzie nieznane sg konkretne kroki
konieczne do osiagniecia zadanego celu. Znany jest zamiast tego co najmniej
sposob oceny finalnego rezultatu lub pewien posredni sygnal nagrody lub
kary. Przykladem pierwszej z mozliwosci jest nagradzanie agenta za rezultat
rozgrywki, np. partii szachowej. Natomiast druga z opcji jest naturalnym
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wyborem na przyklad przy treningu agenta sterujacego robotem majacym
dotrze¢ do zadanego celu. Mozna wtedy dostarcza¢ niewielka nagrode za
kazdym razem gdy robot stopniowo zbliza si¢ do celu. Skuteczna moze oka-
za¢ sie réwniez odwrotna strategia, czyli dostarczanie stalej negatywnej
nagrody (czyli kary) za kazdy krok czasowy. Tworzy to zachete agenta do
jak najszybszego wykonania zadania i tym samym minimalizacji skumulo-
wanej kary.

Jednym z najwiekszych wyzwan zwigzanych z uczeniem ze wzmocnie-
niem jest dylemat pomiedzy wykorzystaniem zdobytej wiedzy, a eksploracja
srodowiska w celu jej pozyskania (ang. exploration and exploitation dilema).
W celu maksymalizacji skumulowanej nagrody, agent musi preferowaé akcje
ktére w przesztosci okazaly sie efektywne. Jednak aby méc ,odkryé” ktore
akcje sa efektywne, musi najpierw je wykonaé i estymowacé powiazana z nimi
nagrode. Tym samym, préba nadmiernej priorytetyzacji jedynie jednego
z tych celow prowadzi do gorszego zachowania agenta. Co wiecej, w wy-
padku zadan stochastycznych, akcje musza by¢ podejmowane wielokrotnie
aby estymacja nagrody byla w ogéle mozliwa. Za [266], dylemat pomiedzy
wykorzystaniem zdobytej wiedzy, a eksploracja, byl badany przez matema-
tykéw na przestrzeni dekad. Tym niemniej ciagle pozostaje nierozwigzany
(bez przyjmowania silnych zalozen), a jego wystepowanie jest koleja cecha
odrézniajgca uczenie ze wzmocnieniem od innych rodzajoéw uczenia maszy-
nowego (uczenia nadzorowanego oraz uczenia nienadzorowanego).

4.3.1 Formalizm matematyczny

Bazujac na podreczniku akademickim autorstwa R.S. Suttona i A.G. Barto
[266], przedstawiony zostanie formalizm matematyczny opisujacy uczenie
ze wzmocnieniem®’. Znaczna cze$é technik RL formalizuje sie za pomoca
modelu proceséw decyzyjnych Markowa (ang. Markov Decision Processes,
MDP) z dyskretnym czasem. Podejscie oparte na skonczonych MDP umoz-
liwia rozwigzanie znacznego zakresu problemoéw uczenia ze wzmocnieniem,
wykorzystujac zapis matematyczny typowy dla klasycznego podejscia do
sekwencyjnych, dyskretnych proceséw decyzyjnych.

Agent oraz srodowisko wchodzg w interakcje uporzadkowane sekwen-
cja krokéw czasowych ¢t = 0,1,2,3,.... Dla kazdego kroku czasowego t,
agent otrzymuje informacje o stanie $rodowiska S; € S, na podstawie
ktérego podejmuje akcje A; € A(s) oraz A = Uyes A(s). W nastepnym
kroku czasowym, jako konsekwencja podjetej akcji, agent otrzymuje na-
grode Ri;11 € R C R oraz informacje o nowym stanie $rodowiska Siyi.

3Przedstawiony paragraf tekstu jest tlumaczeniem wtasnym i streszczeniem tresci
z rozdzialu 3 przytoczonego Zrédta z komentarzem.



4.3.1. Formalizm matematyczny 97

Interakcja ta w ramach MDP prowadzi do postania sekwencji
507 A07 Rla Sl, Al, R27 S27 A27 R3a B

nazywanej tez trajektoria. W ramach skonczonego MDP, zbiory standéw,
akcji 1 nagréd sktadaja sie ze skonczonej liczby elementéw. Dodatkowo
zmienne losowe R; oraz S; maja zdefiniowany dyskretny rozktad praw-
dopodobienstwa zalezny wylacznie od staniu i akcji w poprzednim kroku
decyzyjnym. Tym samym, dla okreSlonych wartosci zmiennych losowych
s’ € S oraz r € R, istnieje prawdopodobienstwo ich wystapienia w kroku
czasowym t, uzaleznione od warto$ci poprzedniego stanu i akcji,

p(s',r | s,a) e Pr{S; =8 Ri=r|S_1 =541 =a}
Vs',s € S,r € R, Va € A(s). (4.7)

Tak zdefiniowana funkcja p : S X R xS x A — [0; 1] okresla dynamike MDP
i zadaje rozklad prawdopodobienstwa nastepnego stanu oraz powiazanej
z nim nagrody dla obecnego stanu s oraz akcji a, a wiec

Z Zp(s',r | s,a) =1, VseS, Vae A(s). (4.8)

s'eSrerR

Jak wczesniej wspomniano, W ramach MDP, prawdopodobienstwa okre-
slone dane przez p catkowicie charakteryzuja dynamike srodowiska. Co za
tym idzie, prawdopodobiefnistwa kazdej pary wartosci przyjetych przez Sy
oraz R; zaleza wytacznie od wartosci z poprzedniego kroku czasowego ¢t —1,
czyli wartosci przyjetych przez S;_1 oraz R;_1; przy czym nie zaleza od jesz-
cze wezesniejszych wartoéci stanéw i akcji. Oznacza to, ze stan musi stano-
wi¢ jedyna (i po$rednia) informacje o wszystkich wezesniejszych aspektach
interakcji agenta z otoczeniem, ktére maja znaczenie dla przysztych decy-
zji agenta. Jesli tak jest, to stan spelnia wlasnos¢é Markowa. Nalezy przy
tym podkresli¢, ze choé¢ wiele metod zaklada koniecznosé spelnienia wta-
snosci Markowa, to nie jest to zalozenie powszechne. Czesé metod uczenia
ze wzmocnieniem obchodzi to wymaganie poprzez metody przyblizone oraz
konstrukcje stanéw spetniajacych wtasnosé, ale bazujacych na obserwacjach
ktore nie spelniaja wlasnosci Markowa (przyktadem moze byé wprowadze-
nie zadan pomocniczych (ang. auziliary tasks) oraz wykorzystanie funkcji
GVF (ang. General Value Function). Tym niemniej, ta tematyka wykracza
poza zakres dysertacji.

Bazujac na funkcji p, mozliwe jest wyliczenie: a) prawdopodobienstwa
przejécia pomiedzy stanami

p(s|s, a) & Pr{S;=5"|S_1=54_1=a}= Z p(s',r|s,a), (4.9)
reR
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b) oczekiwanej nagrody dla pary stanu i akcji — jako dwuargumentowe;
funkcji r : S x A — R,

r(s,a) d:efIE[Rt | Sici=s,A41=al=>_r> p(s,r]sa), (410)
reR s'eS

oraz c) oczekiwanej nagrody dla tréjki: stan, akcja, nastepny stan — jako
tréjargumentowej funkcjir: S x A x S — R,

T(S,aasl) d:CfE[Rt | Si—1=5,41=0a,5 = Z p s r]s a)‘ (4.11)
reR p ,|S CL

W ramach uczenia ze wzmocnieniem, celem agenta jest maksymalizacja
skumulowanej nagrody. Tym samym, agent nie powinien priorytetyzowaé
wylacznie wysokiego sygnatu nagrody w pojedynczym korku czasowym ¢,
a raczej warto$¢ oczekiwana sumy przysztych nagréd w calej rozwazanej
trajektorii od momentu ¢ do momentu 7T,

GT def Ri1+ Reyo+ Reys+ -+ + R, (4.12)

Zabieg ten jest wykorzystywany szczegllnie w tych przypadkach, gdzie
mozna wyrdzni¢ naturalne ,zakonczenie” trajektorii. To znaczy tam, gdzie
interakcje agent-Srodowisko mozna podzieli¢ na podsekwencje, nazywane
epizodami — np. pojedyncza partia w ramach gry w szachy. Tym samym
w ramach zadan epizodycznych (ang. episodic tasks) — epizod konczy sie
po osiagnieciu specjalnego stanu terminalnego, po ktérym nastepuje reset
srodowiska do stanu poczatkowego lub do stanu wylosowanego z dopusz-
czalnych stanéw poczatkowych. Choé epizod moze zakonczy¢ sie na wiele
sposobéw (kontynuujac przyklad: przegrana, remisem lub wygrang w ra-
mach partii szachowej), nie wplywa to w zaden sposéb na epizod kolejny —
po prostu nastepny epizod nie zalezy od swojego poprzednika.

Istnieja srodowiska w ramach ktérych nie mozna wyréznié¢ naturalnych
podsekwencji, a ktére moga tworzy¢ nieskonczong trajektorie (ang. conti-
nuing tasks). Wtedy niecelowe moze byé¢ korzystanie ze wzoru (4.12), ze
wzgledu na potencjalna skumulowana nieskonczona warto$é¢ nagrody spo-
wodowana nieskonczona liczba krokéw czasowych. W ramach zadan cia-
glych zamiast tego czesto wykorzystuje sie zdyskontowana nagrode (ang. di-
scounted return)

o
def
Gy = Rip1 +YRivo + 7V Ris +-- = Z YR ki1, (4.13)
k=0
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gdzie v to wspdlezynnik dyskontowania jest parametrem z przedziatu [0; 1].
Nagroda otrzymana w k-tym kroku czasowym w przysztosci staje sie réw-
nowazna v~1 swojej wartoéci gdyby zostala otrzymana natychmiast. Wy-
razenie (4.13) przyjmuje skonczona wartosé¢ dla v < 1, pod warunkiem
ograniczonej wartosci nagrody { Ry} w kazdym kroku czasowym. Dla vy = 0,
agent powinien zachowywadé sie w sposéb zachlanny, podejmujac akcje Ag
maksymalizujaca jedynie najblizsza otrzymana nagrode R;11. Dla wartosci
~ bliskich 1, agent powinien bardziej bra¢ pod uwage nagrode z kolejnych
krokéw czasowych — tym samym zachowanie agenta przy takim sygnale
nagrody powinno by¢ bardziej ,,dalekowzroczne”.

Zmaczna cze$¢ algorytméw uczenia ze wzmocnieniem wykorzystuje osza-
cowanie funkcji wartosciujacej (inaczej funkcja wartosci, z ang. value func-
tions). Jest to funkcja pozwalajacej oszacowaé na ile pozadane jest prze-
bywanie agenta w danym stanie srodowiska. Jest to mozliwe na podstawie
oceny oczekiwanych nagréd powiagzanych z akacjami, ktére mozna wyko-
naé¢ z danego stanu. Aby okresli¢ jakich przysztych nagrod moze oczekiwaé
agent, konieczna jest informacja o tym jakie akcje podejmie agent w da-
nym stanie. Definiuje je polityka wykorzystywane przez agenta. Tym sa-
mym funkcje wartoéciujace sa okreslane miedzy innymi na podstawie tego,
jaka polityke wykorzystuje agent.

Polityka (ang. policy)®' to funkcja przyporzadkowujaca prawdopodo-
bienstwo wyboru kazdej mozliwej akcji dla danego stanu Srodowiska. Jesli
agent wykorzystuje polityke m w chwili czasowe]j ¢, to m(a | s) jest prawdo-
podobienstwem, ze A; = a je$li S; = s. Metody uczenia ze wzmocnieniem
okreslaja, jak polityka agenta zmienia sie w rezultacie pozyskiwania nowych
informacji o srodowisku na skutek eksploracji.

Funkcja wartosciujaca dla stanu s, w ramach polityki 7, zapisywana jest
jako vy (s) i okresla oczekiwang skumulowana nagrode, ktéra agent bedzie
w stanie zebraé¢ od stanu s, a nastepnie wykorzystujac polityke 7,

vn(s) € EA[Gy | S = o] = Bx [ A Rikir | Si=s] ¥s €5, (414)

k=0

gdzie B[] oznacza oczekiwang wartosé zmiennej losowej, przy zalozeniu, ze
agent wykorzystuje polityke 7, dla dowolnego kroku czasowego t. Funkcja v,
nazywana jest funkcja wartosciujaca stan w ramach polityki 7 (ang. state-
value function for policy w). Wyznaczenie wartosci funkcji v, moze byé
w praktyce niemozliwe i konieczne jest postugiwanie sie oszacowaniem.

3ntuicyjnym ttumaczeniem bylby termin strategia — jednak to termin polityka wy-
stepuje w polskiej literaturze, np. w zrédle [87].
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W stanie srodowiska s € S, warto$é podjecia akcji a € A(s) i dla polityki
7 opisuje funkcja

e.9]
gr(s,a) def E Gy | St =s,A =a] =E; [Z YRy isn ‘ Sp=s,A; = a}.
k=0
(4.15)
Tak zdefiniowana funkcja ¢, jest nazywana funkcjg wartosciujaca akcje dla
polityki 7w (ang. action-value function for policy 7).

Zarowno funkcje v, oraz ¢ moga byé¢ estymowane na podstawie do-
swiadczenia w trakcie eksploracji sSrodowiska. Jedli agent wykorzystuje po-
lityke 7 i zapisuje Srednig warto$¢ nagréd uzyskanych z kazdego stanu s,
to te Srednie powinny zbiegaé¢ do vr(s) wraz ze wzrostem liczby odwie-
dzen s. W podobny sposéb mozna oszacowaé ¢r(s,a). Metody estymacji
nalezace do tej rodziny okresla si¢ metodami Monte Carlo, poniewaz wy-
korzystuja usrednianie wartoéci wielu losowych prob otrzymanej nagrody.
Nalezy jednak podkredli¢, ze wraz ze wzrostem liczy stanéw Srodowiska,
koszt pamieciowy przechowywania oddzielnych srednich dla kazdego ze sta-
néw Srodowiska wzrasta i przestaje by¢ mozliwy w praktyczniej realizacji.
W takim wypadku wykorzystuje sie raczej aproksymacje v, oraz qr, szcze-
gblnie w ramach charakterystycznej dla uczenia ze wzmocnieniem nauki
wonline” | tak aby uzyskaé polityke 7 ktéra pozwala podjaé dobre decyzje
dla czesto odwiedzanych standéw, nawet kosztem gorszych decyzji w stanach
rzadziej odwiedzanych.

Przykladem polityki, moze by¢ polityka zachtanna (ang. greedy policy),
prowadzaca do wyboru jedynie tej akcji, ktéra maksymalnie zwickszy po-
tencjalng przyszta nagrode, estymowana na podstawie dotychczas zebranej
wiedzy. Warto zwréci¢ uwage, ze tego typu polityka nie pozwala eksplo-
rowaé $rodowiska, co moze doprowadzi¢ do pominiecia (czy raczej nie od-
krycia) obiecujacych par akcja-stan. Dlatego réwnie prostym — ale bardziej
praktycznym — jest podejscie oparte o polityke e-zachtanna. W wypadku
tej polityki, z prawdopodobienstwem 1 — ¢, podejmowana jest akcja za-
chtanna — ale z prawdopodobienstwem ¢ akcja losowa. Tym samym, agent
zachowuje pewien balans pomiedzy wykorzystaniem zdobytej wiedzy, a eks-
ploracje $rodowiska w celu jej pozyskania. Prawdopodobienstwo e € [0, 1]
staje sie parametrem ktéry nalezy dobraé. Istnieje wiele wykorzystywanych
w praktyce metod doboru €, na przyktad ustalenie duzej wartosci € na po-
czatku treningu agenta, by stopniowo obniza¢ wartos$¢ tego parametru wraz
z kolejnymi iteracjami.

Fundamentalng wtasnoscig funkcji wartoéciujacych wykorzystywanych
w uczeniu ze wzmocnieniem (jak i programowaniu dynamicznym) jest to, ze
spelniaja one rekurencyjne zaleznosci podobne do tych przedstawionych dla
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oczekiwanej nagrody. Dla kazdej polityki 7 i dowolnego stanu s € S, zacho-
dzi nastepujacy warunek sp6jnosci pomiedzy wartoscig stanu s, a wartoscia
standéw nastepujacych po nim:

vr(8) WELG | S; = s]

= Ez[Rit1 +7Giq1 | Sp = 5]
= Zﬂ'(a | 5) Zp(s/,r | s,a) {’I“ + VEz[Git1 | Se41 = s/]}

s'r

= Zﬂ(a | 5) Zp(s’,r | s,a) {r +’va(s’)]. (4.16)

Wzér (4.16) jest réwnaniem Bellmana dla v, (ang. Bellman equation for
vr) 1 przedstawia zalezno$¢ pomiedzy wartoscia stanu oraz stanéw beda-
cych jego nastepcami. Wzoér ten pozwala na usrednienie oczekiwanej na-
grody po wazonym prawdopodobienstwem wystapienia stanu, taczac war-
tos¢ stanu poczatkowego z zdyskontowang wartoscig standéw nastepujacych
po nim i nagroda oczekiwana w ramach przejscia pomigedzy nimi. Funkcja
vy jest unikalnym rozwiazaniem powiazanego réwnania Bellmana, a me-
tody uczenia ze wzmocnieniem wykorzystuja rézne sposoby na szacowanie
jej wartosci lub postaci.

Za cel uczenia ze wzmocnieniem mozna przyjaé¢ odnalezienie polityki,
ktora pozwala zmaksymalizowaé zebrang przez agenta nagrode. Wykorzy-
stujac formalizm matematyczny MDP, mozliwe jest zdefiniowanie pojecia
optymalnej polityki. Polityka 7 jest zdefiniowana jako lepsza lub réwna po-
lityce 7', jezeli oczekiwana nagroda jest wieksza lub réwna polityce 7’ dla
wszystkich stanéw $rodowiska. Tym samym 7 > 7/, wtedy i tylko wtedy,
jesli vr(s) > v (s) dla kazdego s € S. W ramach danego $rodowiska ist-
nieje co najmniej jedna polityka lepsza lub réwna innym politykom — jest
to polityka optymalna (ang. optimal policy), oznaczana przez .. Jest ona
powiazana z optymalna funkcja wartosciujaca stan vy, zdefiniowana jako

Vi () def mﬁwi(s) Vs e S. (4.17)

Dodatkowo, optymalna polityka ma powigzang optymalna funkcje warto-
Sciujaca akcje g,

g« (s,a) e max qr(s,a), (4.18)
dla kazdego stanu s € S oraz a € A(s). Dla pary stanu i akeji (s, a), funkcja

ta zwraca oczekiwana nagrode za podjecie akcji a w stanie s, a nastepnie
wykorzystywanie optymalnej polityki. Tym samym mozna zapisaé g, jako

g<(s,a) = E[RtH + Y04 (Sty1) ‘ Sy =8, A = a} (4.19)
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Poniewaz v, jest funkcja wartosciujaca w ramach polityki, musi spetniaé
warunek podany w ramach réwnania Bellmana dla wartosci stanéw (4.16).
Jednak ze wzgledu, ze jest to optymalna funkcja warto$ciujaca v, warunek
spdjnosci moze zostaé zapisany w sposéb nie odwotujacy sie do zadnej poli-
tyki — tworzac tym samym réwnanie optymalnosci Bellmana (ang. Bellman
optimality equation)

vi(s) = max qr. (s, a) (4.20)
= max Er, (Gt | St = s, A = d] (4.21)
= max By, [Rip1 + G | S = s, A = a (4.22)
= IngLXE[Rt+1 + Y0 (Spy1) | St =8, A = a} (4.23)
= mngp(s', rls,a)[r + yv«(s")]. (4.24)

s'r

Intuicyjnie, wzér ten przedstawia fakt, ze warto$¢ stanu w ramach optymal-
nej polityki, musi by¢ réwna oczekiwanej nagrodzie dla podjecia najlepszej
mozliwej decyzji z tego stanu. Wzér (4.24) odnosi sie do v, ale w podobny
sposéb mozna zdefiniowaé¢ réwnanie optymalnosci Bellmana dla g,

q«(s,a) = E[RtH + Y max q(Si11,d') | Sy =8, A = a} (4.25)
= Zp(s',r|s,a)[r +7mz}xq*(5',a')]. (4.26)

Dla skonczonych MDP, réwnanie (4.24) ma unikalne rozwiazanie nieza-
lezne od polityki. Rownanie to jest w istocie zbiorem réwnan, po jednym
dla kazdego stanu i réwnie licznym zbiorze niewiadomych. Jesli dynamika
srodowiska p jest znana, rozwigzanie v, moze byé¢ mozliwe poprzez wy-
korzystanie metod rozwiazywania systeméw réownan nieliniowych. Jesli v,
jest znane, latwo okresli¢ optymalng polityke, ktéra wybiera akcje dla kto-
rych oczekiwane jest maksimum w ramach wzoru optymalnosci Bellmana.
Wtedy mozna powiedzie¢, ze polityka ta jest zachtanna ale w stosunku do
optymalnej wartosci funkcji v, a wiec jednocze$nie optymalna. W wypadku
g*x wybor optymalnej akcji staje sie jeszcze prostszy — wystarczy wybieraé
akcje maksymalizujace g (s, a).

Bezposrednie rozwiazanie réwnania optymalnosci Bellmana stanowi jedna
z mozliwych metod znalezienia optymalnej polityki, a tym samym rozwig-
zania powiazanego problem uczenia ze wzmocnieniem. Jednak podejscie to
jest najczesciej niemozliwe do zastosowania, poprzez swoje podobienstwo
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do przeszukiwania zupelnego, w tym ekstremalnie duzych kosztéow obli-
czeniowych i pamieciowych. Dodatkowo w praktyce wystepuja trudnosci
takie jak: a) brak pelnej informacji o dynamice srodowiska b) koniecznosé
spelnienia wtasnosci Markowa. Za oczywisty przykitad érodowiska o znanej
dynamice ale ogromnej przestrzeni stanéw, dla ktérej nie mozna zastosowaé
rozwigzania optymalnego, jest gra w szachy. Tym samym w praktyce wyko-
rzystywane sa metody przyblizonego rozwiazywania réwnania optymalnosci
Bellmana, z wykorzystaniem przyblizonych wartosci prawdopodobienstw —
szacowanych na podstawie przesztych do$wiadczen agenta w ramach okre-
Slonego srodowiska. Dodatkowo, czesé z metod RL wykorzystuje unikalne
rozwigzania aby osiggnaé przydatne przyblizenia. Na przyktad udaje sie
osiggnaé zachowanie agenta zblizone do optymalnego pomimo wyboru nie-
optymalnych akcji w stanach rzadko odwiedzanych (o niskim wplywie na
laczna skumulowana nagrode). Zaréwno wykorzystanie metod przyblizo-
nych (takich jak przytoczona), jak i mozliwo$¢ treningu ,online” agenta
przy jednoczesnej eksploracji i poznawaniu srodowiska, sa cechami wyréz-
niajacymi uczenie ze wzmocnieniem od innych metod rozwiazywania MDP.

4.3.2 Wybrane algorytmy uczenia ze wzmocnieniem

Kolejna czesé rozdziatu pokrotce przyblizy dwa wybrane algorytmy uczenia
ze wzmocnieniem. Tym samym pominiety zostanie wnikliwy opis zrézni-
cowanych metod nalezacych do rodziny RL. Bardziej kompletny przeglad
algorytmow tego typu mozna znalezé miedzy innymi w [189, 266, 314].
Wybrane algorytmy pozwola na pokazanie waznego, szczegdlnie w kontek-
$cie dysertacji, etapu rozwoju uczenia ze wzmocnieniem — t.j. potaczenia
sztucznych sieci neuronowych oraz uczenia ze wzmocnieniem.

Q-Learning

Zgodnie z [266], waznym krokiem w rozwoju uczenia ze wzmocnieniem
bylo powstanie metod réznic czasowych (ang. temportal-difference, TD).
Metody te stanowig swojego rodzaju potaczenie idei Monte Carlo oraz pro-
gramowania dynamicznego. Podobienstwo do metod Monte Carlo polega na
poczatkowym braku wiedzy o doktadnym modelu rozwiazywanego $rodowi-
ska — agent moze by¢ trenowany na podstawie wlasnych doswiadczen, w tym
przez poczatkowe podejmowanie losowych akeji (np. w ramach polityki: e-
zachlannej). Tym samym uwzgledniony jest komponent prob i bledéw. W
wypadku programowania dynamicznego, rozwigzanie optymalne budowane
jest na podstawie optymalnych rozwiazan podprobleméw (problemy, ktére
mozna w ten sposéb rozwiazaé, posiadaja wlasnosé optymalnej podstruk-
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tury). W podobny sposéb metody TD polegaja na aktualizacji estymacji
wartosci standéw, w oparciu o estymacje standéw nastepujacych po nich, bez
koniecznosci ,rozwiazania” calego problemu na raz.

Do rodziny TD naleza migdzy innymi metody takie jak Q-Learning
[298, 299] oraz SARSA [231] wraz z modyfikacjami [288]. Zostanie jed-
nak oméwiona pokrotce jedynie pierwsza z nich — aby zobrazowaé role Q-
Learningu w rozwoju RL — jako fundamentu dla metody omoéwionej w na-
stepnej sekcji, czyli DQN.

Metoda @-Learning opiera sie o procedure aktualizacji funkcji @,

Q(St, Ay) — Q(St, Ag) + Oé[RtH + ymax Q(Sii1,a) — Q(St, At)}- (4.27)

Trenowana funkcja ) stanowi przyblizenie q., czyli wzoru optymalnosci
Bellmana dla g¢x (wzory (4.25) i (4.26)), i jest w zasadzie niezalezna od wy-
korzystanej polityki. Przy czym nalezy jednak zaznaczy¢, ze wykorzystana
podczas treningu polityka wplywa na to, ktére z par stan-akcja i w jakiej ko-
lejnosci zostang odwiedzone, a ich wartosé @) zaktualizowana. Tym samym
wybor polityki poczatkowej wciaz pozostaje istotna decyzja, ze wzgledu na
wymog aktualizacji wszystkich par stan-akcja. Przy spelnieniu tego zato-
zenia oraz zapewnieniu odpowiedniej wielkosci kroku «, w [298] wykazano
zbieznosé Q do g, z prawdopodobienstwem 1.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze funkcja @ jest implementowana w praktyce
jako zwykla tabela (okreslana jako tabela Q, od ang. @-Table) o rozmia-
rze odpowiadajacym liczbie mozliwych akcji na liczbie mozliwych standw.
W wypadku srodowisk o malej przestrzeni stanéw i akcji nie jest to pro-
blematyczne, jednak wraz ze wzrostem skomplikowania Srodowisk, w szcze-
gblnosci pojawieniem si¢ standéw rzadko odwiedzanych, trening agenta za-
czyna stawacé sie wyzwaniem. Duza role odgrywa przy tym typowy proces
trenowania agenta (uproszczony pseudokod algorytmu Q-Learning zostal
na schemacie 2). Po resecie Srodowiska agent zaczyna w stanie startowym.
Nastepnie, az do osiagniecia stanu koncowego — nastepuje petla: agent po-
dejmuje akcje zgodnie z obowiazujaca polityka, co prowadzi do otrzymania
nagrody i przejscia do kolejnego stanu. Po tym nastepuje aktualizacja funk-
cji Q i petla sie¢ powtarza. Tym samym pojedyncza trajektoria (przejscie
agenta od stanu poczatkowego do konicowego) sklada sie gtéwnie z aktuali-
zacji czesto odwiedzanych par stan-akcja. Podkredlany wymog aktualizacji
wszystkich par stan-akcja, w praktyce oznacza wydtuzenie czasu treningu
agenta przez koniecznos$é zebrania wiekszej liczby trajektorii — tak, aby row-
niez rzadsze pary stan-akcja zostaly odwiedzone, dzigki losowemu kompo-
nentowi polityki, a tym samym zostaly uwzglednione podczas aktualizacji
funkcji Q.
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Algorytm 2: Uproszczony schemat algorytmu Q-Learning, thu-
maczenie wlasne ze zrédla [266]

Wejscie : parametr « € (0, 1] — wspolczynnik uczenia;
parametr v > 0 — wspolczynnik dyskontowania;
polityka speilniajaca zalozenia i jej parametry;
srodowisko — model ze zdefiniowanymi stanami oraz
akcjami przejécia pomiedzy nimi.

Wyjscie: Tabela Q(S, A) — ze zmienionymi wartosciami,
dostosowanymi do rozwiazywania zadanego $rodowiska.

1 Zainicjalizuj tabele Q(s, a) « 0 dla kazdego s € ST, a € A(s), poza

stanami terminalnymi;
for kazdego epizodu do

2

3 Rozpocznij od nowego stanu poczatkowego S

4 do // Dla kazdego kroku w epizodzie

5 Wybierz akcje A w stanie S przy pomocy polityki opartej o
@ (np. moze by¢ to polityka e-zachlanna);

6 Podejmij akcje A, otrzymujac informacje o powiazanych:
nagrodzie R oraz kolejnym stanie S’;

7 Uaktualnij tabele, wykorzystujac pozyskane informacje:
Q(S. A) — Q(S, A) + a [R + ymax, Q(S',a) — Q(S, A);

8 Przejdz do kolejnego stanu, zgodnie z podjeta akcja:
S «— S

9 while stan S nie jest stanem terminalnym;

10 return Zmieniona tabla Q(S, A).

W tym miejscu podkresli¢ mozna praktyczne wyzwanie w implementacji
metod RL, jakim jest zastosowanie wiedzy dziedzinowej o $rodowisku, tak
aby zmniejszy¢ liczbe stanéw i akcji — co pod warunkiem wybrania dobrej
reprezentacji, prowadzi do uzyskania lepszych rezultatéw (w tym wrecz
decyduje o braku lub mozliwoéci rozwigzania bardziej skomplikowanego
érodowiska®?). Jednoczesnie, jednak stanowi swojego rodzaju zaprzeczenie
idei o treningu agenta bez wczesniejszej wiedzy o srodowisku.

DQN

Klasyczne metody RL — w tym Q-Learning — charakteryzuja sie dosé¢ po-
waznymi ograniczeniami zwigzanymi z koniecznos$cia manualnego wybra-

327a przyktad wpltywu doboru reprezentacji moga stuzyé prace zespotu Tesauro nad
gra Tryktrak, za zrédlem [266].
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nia sposobu reprezentacji stanéw $rodowiska, aby utatwié¢ proces treningu
agenta (czy nawet umozliwié¢ osiagniecie zachowanie zblizonego do popraw-
nego). Jest to zwiazane z lepszym dzialaniem klasycznych metod dla éro-
dowisk w pelni obserwowalnych, o niskowymiarowej przestrzeni stanow.

W tym kontekscie waznym postepem, stanowiacym przyktad rozpocze-
cia trendu wykorzystania (glebokich) sieci neuronowych jako czesci sktado-
wej agenta, stala sie¢ metoda DQN [188] (od ang. Deep Q-network agent).
Potencjalng zaleta tego podejscia jest potencjalna mozliwo$é wyeliminowa-
nia manualnego doboru reprezentacji stanéw. Metoda DQN zostata zapre-
zentowana w ramach srodowisk symulujacych 49 prostych — jak na obecne
standardy — gier z konsoli Atari 2600 (urzadzenie z roku 1977)*. Zamiast
LS2utatwié” trening agenta poprzez dostosowanie stanéw srodowiska — wyko-
rzystano konwolucyjne sieci neuronowe jako komponent agenta (zapewne,
z powodu sukcesu wykorzystania sieci tego typu w ramach przetwarzania
i analizy obrazéw). Wybér ten pozwolil na trening zachowania agenta bazu-
jac bezposrednio na wysoko wymiarowych danych wejsciowych: wartosciach
pikseli w kolejnych klatkach obrazu gry (dokladnie o rozmiarze 210 na 160
pikseli, przy od$wiezaniu 60Hz). Tym samym agent otrzymywal dane o sta-
nie w sposéb zblizony do odbioru $rodowiska przez ludzkiego gracza (choé
bez wezedniejszej wiedzy typowego gracza). Sygnal nagrody byt za$ powia-
zany z punktacjg poszczegdlnych gier.

Wezesniejsze proby wykorzystania sieci neuronowych jako aproksyma-
cji funkcji ¢, (wzér 4.25) nie byly udane, ze wzgledu na niestabilny proces
uczenia. Problemy spowodowane byly miedzy innymi przez korelacje wy-
stepujaca w danych, ztozonych z obserwacji kolejnych krokéw czasowych tej
samej trajektorii. Prowadzi to do sytuacji, gdzie nawet niewielkie zmiany ()
moga prowadzi¢ do zbyt duzych zmian polityki. Problem ten ograniczono
za pomoca dwbch usprawnien: a) wykorzystano bufor pamieci, przechowu-
jac wezedniej zebrane dane, by nastepnie pobieraé je w sposéb losowy; b)
zmieniono sposéb aktualizacji oczekiwanej wartosci (), tak aby nie zmieniac
jej dla kazdej iteracji treningu.

Metoda DQN przybliza ¢, (wzér 4.25) wykorzystujac gleboka sie¢ kon-
wolucyjna, przy czym wagi tej sieci zapisywane sie jako 6, parametr metody.
Wagi te nalezy optymalizowaé w trakcie treningu sieci neuronowych. W celu
wykorzystania danych, zebranych w ramach interakcji pomiedzy agentem
a Srodowiskiem, zapisuje sie ,wspomnienia” e; = (s, a,re, Si+1) dla kaz-
dego kroku czasowego ¢ w ramach zbioru danych D = {ej,...,e;}. Trening

33gymulacje tego typu gier mozna obecnie w stosunkowo tatwy sposéb przeprowadzié
dzieki bibliotece Gym: https://www.gymlibrary.dev/environments/atari/. Data do-
stepu 13.05.2023.
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agenta odbywa sie w sposéb podobny do wczesniej przedstawionej metody
Q-Learning, jednak w ramach ,paczek” (ang. minibatch) przeszlych do-
$wiadczen losowanych z jednostajnym prawdopodobienstwem (s, a,r,s") ~
U(D). Trening wykorzystuje funkcje straty (ang. loss function), w postaci:

Lz(ez) = IE(s,a,r,s’)~U(D)

r+ymaxQ(s',a’;0;) — Q(s,a;6;) ’ , (4.28)
(4 )]

gdzie 0; oznacza wagi sieci neuronowej dla iteracji ¢, a wagi 0, sa wyko-
rzystywane aby oblicza¢ warto$¢ oczekiwang w iteracji 7. Wagi 6, sa aktu-
alizowane co C krokéw (dodatkowy hiperparametr metody DQN), a tym
samym utrzymujg ta sama wartoS¢ na przestrzeni wielu iteracji.

Podejscie oparte o metode DQN pozwolito uzyskaé lepsze rezultaty od
wybranych, klasycznych metod RL w az 43 z 49 gier dla ktérych dokonano
poréwnania. Dodatkowo, dla 29 z 49 gier, uzyskano zachowanie agenta zbli-
zone lub nawet przewyzszajac ludzkiego odpowiednika. Przyjeto prég 75%
skumulowanej nagrody ludzkiego gracza jako punkt odniesienia.

Sama metoda DQN oczywiscie nie rozwiazywalta wszystkich wyzwan
uczenia ze wzmocnieniem. W ramach testowanych érodowisk problema-
tyczne okazaly sie szczegélnie te gry (np. Montezuma’s Revenge), dla kté-
rych uzyskanie nagrody bylo znacznie odroczone w czasie (nagroda uzy-
skana dopiero po wykonaniu dluzszej sekwencji poprawnych decyzji). Nie
przeszkodzilo to jednak w adaptacji kolejnych technik [15, 84, 104, 297]
poprawiajacych mozliwosé zastosowania sieci neuronowych w potaczeniu
z RL. Tym samym, wraz z postepami, osiagnieto coraz lepsze wyniki [109]
i z biegiem lat stopniowo upowszechniono wykorzystanie sieci neuronowych
W uczeniu ze wzmocnieniem.

4.3.3 Zastosowania RL

Analizujac literature (w tym wykorzystujac Zrédla takie jak: [189, 266])
mozna z powodzeniem przedstawié¢ przyklady stopniowego rozwoju obszaru
uczenia ze wzmocnieniem — w tym sukceséw osiagnietych dzieki potaczeniu
RL oraz sztucznych sieci neuronowych. Rozwdj tego podejscia na prze-
strzeni 25 lat pozwolil przejsé od rozwigzania gry Tryktrak (ang. Backgam-
mon, alternatywna nazwa polska: Nardy) [276] — czyli srodowiska o prze-
strzeni rzedu 1020 stanéw o pelnej informacji. Przez rozwiazanie bardziej
skomplikowanych, klasycznych gier takich jak szachy (10%° stanéw o pelnej
informacji) [157, 250] czy GO (10'70 stanéw o petnej informacji) [249, 252],
az do wspolczesnych gier strategicznych takich jak StarCraft IT (107 sta-
néw o niepelnej informacji, decyzje podejmowane w czasie rzeczywistym)
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[293] czy DOTA 2 (zblizony stopien skomplikowania, jednak oprécz czasu
rzeczywistego, potrzeba podejmowania decyzji z uwzglednieniem zachowa-
nia innych agentéw — zaréwno wspélpracy i rywalizacji w ramach gry 5 na
5) [21]. Wykorzystanie gier w badaniach RL jest naturalne, kazda z gier
z samej definicji jest ograniczona przez skoniczona liczbe regul, ktére z po-
wodzeniem mozna modelowa¢ w postaci Srodowiska RL — zas decyzje gracza
przedstawié jako akcje, ktéra podejmuje agent. Jednak zastosowanie RL nie
ogranicza sie wylacznie do mniej lub bardziej skomplikowanych gier®*.

W ramach prac badawczych [124, 181] z powodzeniem zaprojektowano
kontroler pamieci oparty o RL, udalo sie uzyskaé przyspieszenie wykony-
wania programéw w poréwnaniu do tradycyjnych kontroleréw. Tradycyjne
kontrolery wykorzystywaly strategie nieuwzgledniajace zaréwno wczesniej-
szych doswiadczen w harmonogramowaniu, jak i dlugoterminowych kon-
sekwencji podjetych decyzji. Wykorzystanie wtasnego kontrolera, z moz-
liwoscig nauki ,online”, pozwolilo uzyska¢ 8% poprawe w stosunku do
kontrolera, wykorzystujacego ustalony zbiér regul. Niestety rozwigzanie ze
wzgledu na koszt nie zostalo wdrozone w praktyce.

W roku 2004 z powodzeniem zastosowano jedna z metod RL (w ramach
podejscia opartego o Policy-gradient, [149]) aby w sposéb automatyczny
wytrenowaé¢ prawidlowy sposéb poruszania sie robotéw (fizycznych urza-
dzen, a nie samych modeli), ktére nastepnie wystawiono do gry w pitke
nozng w ramach konkursu RoboCup. Autorzy podkredlili, ze ich podej-
Scie pozwolito osiagnaé szybszy sposéb poruszania, co stanowito oczywista
przewage — dodatkowo wyraznie odrézniajac sie przez wykorzystanie ucze-
nia maszynowego w kontrascie do stanu literaturowego, gdzie dominowaly
algorytmy dedykowane teorii sterowania.

Kolejnym obszarem zastosowania RL jest personalizacja marketingu,
w tym dopasowywanie reklam w zaleznosci od profilu upodoban oraz prze-
szlych zachowan internautéw. Uczenie ze wzmocnieniem jest przydatne
w tym obszarze ze wzgledu na zdolno$¢ do poprawy strategii rekomenda-
¢ji, dzieki uwzglednieniu informacji zwrotnej w postaci rzeczywistej reakcji
uzytkownika — np. ,kliknie¢” w okreslone reklamy. Juz prosta metoda te-
stéw A /B, pozwala na zbadanie preferencji uzytkownikéw. Wystarczy zba-
daé reakcje pomiedzy podobnymi, choé réznigcymi sie wersjami stron inter-

34W tym miejscu jednak warto zaznaczy¢ przewrotne zastosowanie RL: czyli zmiane
parametrow gier komputerowych, w celu dostosowywania ich poziomu trudnosci, tak aby
byly przyjemniejsze w odbiorze przez uzytkownikéw, ani zbyt tatwe przez co nudne,
ani zbyt trudne przez co wzbudzajace frustracje — przykltadem moze by¢ firma Riot
Games w materiale https://youtu.be/r6ErUh5sjXQ czy raport Google https://ai.
googleblog.com/2021/03/1leveraging-machine-learning-for-game.html. Dostep: na
dzien 29.04.2023.


https://youtu.be/r6ErUh5sjXQ
https://ai.googleblog.com/2021/03/leveraging-machine-learning-for-game.html
https://ai.googleblog.com/2021/03/leveraging-machine-learning-for-game.html
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netowych w celu dopasowania ich zawartosci — np. wyboru, ktére wiadomo-
Sci powinie zosta¢ przedstawione, tak aby zmaksymalizowaé liczbe kliknieé
i odwiedzen [167]. Oczywiscie badania tego typu nie koficza sie na prostych
metodach. Firma Adobe Inc. (znana z oprogramowania Photoshop) w ra-
mach prac [278], postawila za cel zmaksymalizowanie liczby kliknieé, ale
nie w perspektywie krétkoterminowej (pojedynczej wizyty na stronie inter-
netowej), lecz dlugoterminowej (na przestrzeni wielu osobnych odwiedzen
strony) — projekt obejmowal dostarczenie zautomatyzowanej infrastruktury
wykorzystujacej wiedze o uzytkowniku. Zadanie to zrealizowano przy uzy-
ciu RL oraz sformutowaniu problemu jako MDP — co interesujace, udato sie
to nawet pomimo wyzwan zwigzanych z wykorzystaniem danych charakte-
ryzujacych sie trudnodciami, takimi jak komponent losowy, wynikajacy z
wysokiej wariancji danych oraz rzadko wystepujaca nagroda (w przewaza-
jacej czesdci zapisow uzytkownik nie podejmuje interakcji). Wynik okazal
sie na tyle zachecajacy, ze zostal zintegrowany w ramach produktu Adobe
Marketing Cloud, czyli ustugi wspierajacej zarzadzanie oraz analityke kam-
paniami reklamowymi®’.

Podobnym, ale bliskim przyktadem wykorzystania uczenia ze wzmoc-
nieniem sa dzialania popularnego w Polsce e-commerce’u Allegro, gdzie wy-
korzystano RL w projekcie, aby dostosowywaé tresci wyswietlane na stronie
internetowej, do preferencji uzytkownika®®. Co interesujace wykorzystano
RL w trybie ,offline” — co oznacza, ze nie symulowano bezposrednich in-
terakcji miedzy agentem a $rodowiskiem. Zamiast tego, zastosowano ar-
chiwalne zapisy akcji, ktore rzeczywisty agent podejmowal w Srodowisku.
Podejscie to jest praktyczne dla firmy, ze wzgledu na tatwa dostepnosé in-
formacji o przeszlych zachowaniach klientéw, jak i kosztownosé (i ryzyko)
wdrazania rzeczywistych zmian na platformie. Warto zaznaczyé, ze aby
osiagnac blizej niesprecyzowane poczucie ,wygody” u uzytkownikow, firma
oprocz RL stosuje uczenie maszynowe na szeroka skale — zaréwno do prze-
twarzania jezyka naturalnego, jak i w ramach systeméw wizyjnych (w tym
do: rankingowania i wybor istotnych przedmiotéw, sugerowania podobnych
przedmiotéw na podstawie zdjeé, scalania zblizonych ofert na podstawie ich
opiséw czy tez poprawiania zle wypelnionych kategorii).

35Implikacje konkurencji o uwage uzytkownika przez reklamodawcéw, jak i platformy
spotecznosciowe sa fascynujace ale wykraczaja poza tematyke dysertacji. Istnieja prace
przegladowe [22] obrazujace, ze uwaga po$wigcona ,uzywkom cyfrowym” ogranicza czas,
jaki uzytkownik po$wieca na obowiazki zawodowe, studiowane, sen, relacje z rodzina
i znajomymi — co prowadzi do probleméw psychologicznych m.in. wzrostu odczuwanego
niepokoju, czy nasilenia stanéw depresyjnych.

36Informacja na podstawie prezentacji pracownikéw Allegro (Jacka Plocharyczka oraz
Mishy Zanka): ,It ain’t much but you can use offline data in RL” podczas konferencji
»ML in PL Conference 2021”.
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Cho¢ zastosowanie sieci neuronowych w ramach uczenia ze wzmocnie-
niem, nie jest tak powszechne, jak w ramach przetwarzania jezyka natural-
nego czy systeméw wizyjnych — to stopniowo nabiera tempa i zaczyna by¢
wykorzystywane do popularyzacji RL w kolejnych obszarach zastosowan
np. finanséw — gdzie RL moze stuzy¢ do doboru i rebalansowania portfela
inwestycyjnego [217]. Trend ten zapewne bedzie sie nasilal wraz z kolejnymi
usprawnieniami i powstawaniami nowych metod, cho¢by ze wzgledu na tak
prozaiczng zalete RL, jak brak wymogu manualnego etykietowana danych.

W ramach niniejszego rozdzialu zdecydowano si¢ jednak nie przedsta-
wia¢ kolejnych przyktadéw obszaréw wykorzystania RL, ani nie wymienié¢
sukceséw zwigzanych z zastosowaniem uczenia ze wzmocnieniem do roz-
wigzywania probleméw dyskretnych. Po czesci ze wzgledu na obszerno$é
rozdziatu — ale rowniez ze wzgledu na poruszenie tego drugiego zagadnie-
nia w przegladzie literatury z rozdziatu 9. Zawarty tam opis stanu wiedzy
wprowadza do badan wlasnych autora dysertacji, w ktorych wykorzystano
uczenie ze wzmocnieniem.

4.4 Whnioski i uwagi

Rozdzial zawiera pogladowy opis wybranych metod i terminéw zwigzanych
z sieciami neuronowymi — w tym waznych powiazanych pojeé jak: ,uczenie
maszynowe” oraz ,sztuczna inteligencja”. Nastepnie przyblizono architek-
ture oraz sposéb trenowania sieci neuronowych, wraz z celami i wyzwaniami
tej procedury. Dodatkowo opisano wybrany rodzaj uczenia maszynowego,
czyli ucznie ze wzmocnieniem, gdzie coraz powszechniejsze staje si¢ wyko-
rzystanie sieci neuronowych.

Ponownie, jak w wypadku pozostatych rozdzialéw opisujacych stan wie-
dzy, opracowanie nie jest wyczerpujace. Zostalo przemyslane tak, aby przy-
blizyé¢ — lub choéby wymieni¢ — wybrane terminy powiagzane z sieciami
neuronowymi, wraz z odwolaniami do obszerniejszych i bardziej wyczerpu-
jacych zrédel. Zadanie to byto tym trudniejsze, ze obszar sztucznej inte-
ligencji jest dziedzina rozwijajaca sie¢ niezwykle dynamicznie — zartobliwie
mozna wrecz powiedzieé, ze wiekszos¢ biezacych materialéw z tego zagad-
nienia jest przestarzala, juz w momencie publikacji.



Rozdziat 5

Analiza krajobrazu
przestrzeni rozwigzan

Rozdzial stanowi wprowadzenie do tematyki zwiazanej z analiza krajo-
brazu rozwiazan (FLA, z ang. Fitness Landscape Analysis). Obok skro-
conego opisu podstawowych terminéw i metryk zwiazanych z ta tematyka,
poglebiony zostanie opis metody sieci lokalnych optiméw ze wzgledu na
jej wykorzystanie w badaniach autora dysertacji. Opracowanie opiera si¢
w znaczacym stopniu o prace [122, 176, 202, 208]. Czes¢ polskich terminéw
i nazw metod stanowi tlumaczenie wlasne, stad za kazdym razem przyto-
czono réwniez bardziej ukonstytuowane nazwy angielskie.

5.1 Podstawowe pojecia

Przestrzen rozwiazan (ang. Fitness Landscape, FL) tworzona jest poprzez
przyporzadkowanie kazdemu z rozwiazan (punktowi w przestrzeni) wyso-
kosci, determinowanej przez jako$¢ rozwiazania (czyli na przyklad wartosé
funkeji celu). Tak zdefiniowany obiekt moze by¢ interpretowany jako meta-
fora rzeczywistego krajobrazu. Wtedy proces przeszukiwania mozna przy-
réowna¢ do poruszania sie po pewnym ,krajobrazie”, na ktéry oczywisty
wplyw ma zaréwno struktura, jaki i inne cechy tego krajobrazu; w tym:
czy powierzchnia jest plaska, czy sklada sie z wielu szczytow, na ile strome
sa szczyty oraz czy ,droga” pomiedzy szczytami nie cechuje si¢ trudno-
Sciami w postaci nagltych ostrych kliféow.

Co istotne z perspektywy optymalizacji, metafora przestrzeni rozwiazan
nie jest tylko elegancka abstrakcja, ale ma réwniez praktyczne zastosowanie.
Znane jest co najmniej kilka cech przestrzeni rozwiazan, ktore przektadaja
sie na efektywno$é¢ procesu przeszukiwania z wykorzystaniem heurystyk.
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Tym samym mozliwe jest zaréwno przewidywanie skutecznosci procesu
przeszukiwania, jak i modyfikacja istniejacych algorytmdéw w celu uzyskania
lepszych wynikéw dla konkretnych instancji probleméw. Nalezy przy tym
podkreslié, ze trudnosé tych celow jest zréznicowana — dla przykladu cza-
sami wykorzystane miary nie sg wystarczajace do szacowania trudnosci in-
stancji probleméw [191]. Jednak nawet takie przypadki nie zniechecaja ba-
dan nad krajobrazem przestrzeni rozwigzan, a sam opis przestrzeni rozwig-
zan za pomoca metryk moze by¢ pierwszym krokiem w dalszych badaniach
zaréwno dotyczacych tworzenia lepszych metryk opisujacych przestrzen jak
i nowych algorytméw optymalizacji. Zgodnie z [202], przyktadami cech ma-
jacymi bezposredni wplyw na proces przeszukiwania sa miedzy innymi:
liczba ekstreméw lokalnych — liczba szczytéw w krajobrazie, ich rozklad,
zalezno$¢ pomiedzy wartosciami funkcji celu dla sasiadujacych rozwiazan,
topologia zagltebien (lub wzgdrz) przyciagajacych proces przeszukiwania do
konkretnego lokalnego ekstremum; czy tez istnienie oraz stopien neutralno-
Sci — gdzie rézne rozwiazania maja ta sama warto$¢ funkcji celu.

Zgodnie z [262] — formalnie — przestrzen rozwiazan to krotka (S, f, N),
gdzie S jest zbiorem rozwazanych rozwiazan, N : S — 25 jest opera-
torem sasiedztwa, a funkcja celu f : S — R przyporzadkowuje wartosé
,wysokosci” kazdemu z rozwigzan z S. Dzieki istnieniu sasiedztwa mozna
tez zdefiniowa¢ w spos6b naturalny odlegtosé pomigdzy rozwiazaniami d :
S x S — R*. Wykorzystujac przyklad z [122], dla algorytméw przeszuki-
wania lokalnego o binarnym sposobie kodowania rozwiazan, przestrzen roz-
wiazan S stanowi boolowska hiperkostke B = {0, 1}!. Przestrzen sktada sie
z 2! rozwiazan, mozliwych do zapisania jako ciag znakéw o dlugosci | wraz
z przypisana wartoscig funkcji celu. Sasiedztwo pojedynczego rozwiazania
x jest tworzone poprzez zmiane pojedynczego bitu tworzac zbior y € B,
odlegto$¢ pomiedzy rozwiazaniami w ramach takiej przestrzeni rozwiazan
to odlegtos¢ Hamminga.

Za [122], bazujac na pojeciu sasiedztwa, mozna zdefiniowaé lokalne eks-
tremum (tutaj — maksimum) jako rozwiazanie z, dla ktérego spelnione jest
Vy € N(z) f(y) < f(z). Globalne optimum mozna zdefiniowa¢ podobnie,
jako absolutne maksimum (lub minimum) dla calej przestrzeni rozwiazan
S. Mozna tez zdefiniowa¢ chdd, ktéry tworzy Sciezke p z rozwiazania s; do
rozwiazania s, jako sekwencje p = (s1, s2, . . ., Sy, ) rozwiazan nalezacych do
S, gdzie Vi € {2,...,m}, s; jest sasiadem s;_1. Chéd moze by¢ losowy (bla-
dzenie losowe), wtedy rozwiazanie jest wybierane przypadkowo sposréd roz-
wiazan w ramach sasiedztwa. Rozwazane sa rézne odmiany chodu, zaréwno
poprzez zmiany okreslania prawdopodobienstwa przy wyborze rozwiazania
z sasiedztwa, jak i poprzez zastosowanie wielu powtérzonych operatorow
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ruchu — metoda ta jest norma w ramach perturbacji rozwiazania, tak aby
opusécié¢ ekstremum lokalne (ang kick operator).

W ramach analizy przestrzeni rozwigzan kolejnym waznym obiektem
jest basen przyciagania (ang. basin of attraction). Jest on definiowany jako
taki zbidr rozwigzan, dla ktérych algorytm zstepujacy zwraca to samo opti-
mum lokalne. Basen przyciagania jest pojeciem analogicznym do tego wy-
korzystywanego w terminologii uktadéw dynamicznych oraz teorii chaosu,
gdzie jako atraktor okredla sie stan do ktérego proces zmierza z wielu in-
nych stanéw. Zbiér takich stanéw okresla si¢ jako obszar przyciagania lub
wladnie basen przyciagania.

Ostatnim pojeciem zwigzanych z FL opisanym w rozdziale jest bariera
(ang. barrier, [262]). Termin zostal zapozyczony z fizyki, gdzie bariera po-
woduje koniecznosé dostarczenia okreslonej energia do uktadu aby mozliwe
stalo sie przejécie z jednego stanu do drugiego. Bariera w ramach FLA to
minimalna zmiana wartosci funkcji celu konieczna do przejscia z jednego
rozwigzania do drugiego 5.1. Cho¢ definicja ta obejmuje dowolne dwa roz-
wigzania, to za ,najciekawsze” przyjmuje sie bariery pomiedzy optimami
lokalnymi. Dla ustalonej definicji otoczenia, niech p bedzie dowolng Sciezka
z rozwigzania x do rozwiazania y. Wtedy, dla funkcji celu f, bariera miedzy
rozwigzaniami x i y jest opisana réwnaniem

By(z,y) def min { max{f(x) | € p} | p to Sciezka z x do y}. (5.1)

Pomimo ze termin bariery jest stosunkowo intuicyjny i prosty, to nie za-
wiera w sobie komponentu ,odlegtoéci” pomiedzy rozwiazaniami. Z tego
powodu, nawet stosunkowo niska warto$é¢ bariery moze oznaczaé¢ wiele ite-
racji procesu przeszukiwania w ramach zadanego sasiedztwa (dluga $ciezka
pomiedzy rozwiazaniami). Dodatkowo, termin bariery nie okresla trudno-
Sci wynikajacej z kierunkowosci (metody) przeszukiwania. Na przyklad, ze
wzgledu na umiejscowienie rozwiazan w ramach basenéw przyciagania moz-
liwe jest, ze przejscie z jednego rozwiazania do drugiego jest znacznie prost-
sze w ramach wybranego procesu przeszukiwania niz ,,powr6t” z rozwiania
drugiego do pierwotnego.

5.2 Wybrane cechy przestrzeni rozwigzan

W ramach tego podrozdziatu opisane zostana bardziej szczegétowo wy-
brane, najpopularniejsze miary przestrzeni rozwiazan: szorstkosé [289], epi-
staza [192], neutralno$¢ [221] oraz zdolno$é do ewolucji [285]. Oczywiscie
istnieje wiele innych miar jak i podej$¢ do analizy krajobrazu przestrzeni
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rozwigzan, cze$¢ z nich zostanie przywolana w sposob zbiorczy aby choé po-
gladowo przedstawi¢ zréznicowanie w podejsciu do ekspozycji réznorodnych
cech przestrzeni rozwigzan. Nowe miary powstaja zaréwno: a) z przyczyn
praktycznej uzytecznosci (jak np. pomoc w szacowaniu trudnosci instancji
specyficznego problemu, bez perspektyw generalizacji); b) jako ,naprawa’
wad miar starszych, kiedy po dokladniejszych badaniach okazuje sie, ze
wczedniejsze miary mialy ograniczenia, ktore z latwoscig moga by¢ roz-
wiazane poprzez nowe miary; c¢) jako skuteczne przeniesienie metodologii
z innych dziedzin do FLA.

Zgodnie z [176], mozna przy tym wyrdézni¢é pewna chronologie. W p67-
nych latach 1980 i do polowy 1990 gltéwnym obiektem badan byla analiza
liczby i rozktadu optiméw lokalnych. Popularna miarg byta wiec szorstkosé
oraz — ze wzgledu na proby wyjasnienia dzialania algorytmoéw genetycz-
nych — epistaza. W pdznych latach 1990 uwage zwrdcono na neutralnosci.
Po 2000 najpopularniejsza badana metryka stata sie zdolno$é¢ do ewolucji.

Ciekawe spojrzenie na analize przestrzeni rozwiazan (a wiec i miary
z nia zwiazane) zapewnia praca [176]. Podkre$lono tam, ze FLA ma sens
nawet wobec braku istnienia darmowych obiadéw (ang. No Free Lunch
Theory) — czyli twierdzeniem, ze zaden z algorytméw optymalizacyjnych
nie moze by¢ lepszy od innych algorytmoéow dla kazdego mozliwego przy-
padku. Nie wyklucza to potrzeby tworzenia i dostosowywania algorytméw
do okre$lonych przypadkéw problemoéw, szczegodlnie kiedy istnieje o nich
pewna wiedza a priori, ktéra moze by¢ wykorzystana.

5.2.1 Klasyczne miary teorii grafow

Przestrzen rozwiazan moze by¢ reprezentowana przez graf G = (5, E), gdzie
S to zbiér wierzchotkow reprezentujacych rozwigzania, a

E={(s1,52) €S xS |s2€N(s1)} (5.2)

to zbiér tukéw odzwierciedlajacych wszystkie mozliwe ruchy w ramach wy-
branego otoczenia. Z wierzchotkami mozna wiazaé wagi, wynikajace z de-
finicji funkcji celu. Nie sg one jednak istotne z punktu widzenia opisanych
dalej klasycznych miar teorii graféw: Srednica oraz centrum.

Srednica grafu to odleglosé laczaca dwa najodleglejsze wierzcholki grafu.
Innymi stowy, jezeli srednica grafu wynosi a, to najkrétsza Sciezka laczaca
dowolne dwa wierzchotki grafu ma dlugos$¢ co najwyzej a. Dla grafu G, jest
ona wyrazona wzorem

dia(G) = max{d(s1, s2) | s1,52 € S}. (5.3)
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Jezeli istnieja wierzcholki ktére nie laczy zadna Sciezka (graf nie jest spdjny),
czesto przyjmuje sie, ze érednica grafu jest nieskonczona. W kontekscie
FLA, niewielkie wartoéci Srednicy grafu mozna interpretowaé¢ jako mozli-
wos¢ dotarcia przez procedure przeszukiwania lokalnego do dowolnego roz-
wigzania, niezaleznie od rozwiazania poczatkowego. Z kolei nieskoficzona
srednica grafu oznacza, ze dla niektorych rozwiazan poczatkowych osiggnie-
cie rozwiazania optymalnego dla danego otoczenia moze nie by¢ mozliwe
(brak wlasnosci connectivity otoczenia).

Centrum grafu to z kolei zbiér wierzchotkéw centralnych, czyli wierz-
chotkéw z ktérych mozna dotrzeé do dowolnego wierzchotka mozliwie naj-
krétsza droga. Z oczywistych wzgleddéw, miara jest definiowana dla graféw
spdjnych. Formalnie, centrum grafu mozna opisa¢ wyrazeniem

cen(G) = arg min max d(sy, S2). 5.4
(G) = arg min max d(s, s2) (5.4)
Intuicyjnie, rozwigzania z centrum grafu moga stanowi¢ dobre rozwiazania
poczatkowe dla algorytméw przeszukiwania lokalnego.

5.2.2 Szorstkosé

Szorstko$é¢ (ang. ruggedness, inaczej — nieregularno$é) jest jedna z pod-
stawowych metryk opisujacych przestrzen rozwiazan. Miara ta opiera sie
o liczbe oraz rozktad lokalnych optiméw i ma reprezentowaé¢ zmiennosé kra-
jobrazu; stanowié¢ reprezentacje ,pofaldowania” przestrzeni, z odpowiada-
jacymi ,wzniesieniami” oraz ,dolinami”. Dla przykladu, sasiedztwo sktada-
jace sie z rozwigzan o znacznie réznigcych sie od siebie wartosciach funkcji
celu sugeruje szorstka przestrzen. Tymczasem zupelnym przeciwienstwem
jest przestrzen ,ptaska”, o wielu rozwiazaniach z identyczna wartoscia funk-
cji celu. Innym przyktadem przestrzeni o niewielkiej szorstkoéci jest prze-
strzen z pojedynczym ekstremum, ktérej rozwiazania tworza pojedynczy
basen atrakcji wokét globalnego optimum — tym samym znacznie utatwia-
jac przeszukiwanie z wykorzystaniem algorytméw lokalnej poprawy.
Pomimo prostoty idei stojacej za metryka, istnieje wiele sposobdéw jej
praktycznego szacowania. Wynika to zaréwno z pewnej dowolnosci formu-
towania zalozen co do samej metryki, jak i ze zréznicowanych sposobdéw ko-
dowania rozwigzan badanych probleméw oraz przyjetego sposobu mierzenia
odlegtosci pomiedzy rozwigzaniami. Prawdopodobnie pierwszym sposobem
pomiaru szorstkosci byla metryka autokorelacji (ang. autocorrelation). Jest
to Srednia wartos¢ korelacji wartosci funkcji celu w ramach sasiedztwa pod-
czas bladzenia losowego (ang. random walk), przy zachowaniu stosunkowo
malego kroku podczas poruszania sie przez przestrzen [300]. Ten sposob
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rozumienia szorstkos$ci moze by¢é wyrazony wzorem:

ple) = E(fe: ft+€\)/;n<l;t()fi)E(ft+6)’

gdzie f; oznacza wartos¢ funkcji celu rozwigzania odwiedzonego przez bta-
dzenie losowe w kroku ¢, a € to rozwazany dystans (horyzont czasowy).
W podobny sposéb mozna zdefiniowaé dystans korelacji (ang. correlation
length), jako érednia odlegtosé pomiedzy rozwiazaniami, zanim te prze-
stang by¢ ze sobg skorelowane. Analogicznie do autokorelacji wykorzysty-
wany jest réwniez wspoélczynnik korelacji, z korekcja oparta o wariancje
(ang. variance-corrected correlation coefficient) [178].

Innym przykladem podejécia do pomiaru szorstkosci, moze by¢ rozwa-
zanie analizy korelacji w ramach bladzenia losowego jako serii czasowej
w [116]. W tych badaniach przyjeto znacznie bardziej rygorystyczne zalo-
zenia dla autokorelacji, gdzie uznawano korelacje za statystycznie istotna
tylko w wypadku gdy przekracza podwojong wartos¢ odchylenia standar-
dowego. Kolejnym podejéciem do szacowania szorstkosci sa badania [289)]
gdzie przedstawiono nowe metryki, bazujace na entropii. Wykorzystano
przy tym pomiar entropii w stosunku do rozkladu prawdopodobienstwa
rozwiazan nietypowych w ramach sekwencji stworzonej przez btadzenie lo-
sowe po przestrzeni rozwigzan.

Nalezy tez podkresli¢ za [208], ze przytoczone sposoby szacowania szorst-
kosci przewaznie wykorzystuja bladzenie losowe. Prowadzi ono proces przez
rozwigzania ktére sa czeSciej nieskorelowane, przez co moze by¢ zbyt pe-
symistycznym opisem krajobrazu rozwiazan — szczegélnie w kontrascie do
ukierunkowanego przeszukiwania (przez na przyklad algorytm, przeszuki-
wania lokalnego), ktére prowadzi zazwyczaj przez ,gladsza” cze$é krajo-
brazu rozwigzan. Pomimo tego, pod warunkiem spelnienia pewnych wy-
magan (jak np. wystarczajaco duza wielko$é probki), mozliwe jest wyko-
rzystanie przedstawionych sposobéw szacowania szorstkosci do szacowania
poziomu trudnosci instancji dla probleméw optymalizacji [208] — takich
jak: QAP [184], wielowymiarowy problem plecakowy [273] czy tez problemy
marszrutyzacji [64]. W literaturze mozna jednak znalezé réwniez kontrprzy-
ktady, jak choéby nieudana préba szacowania trudnosci dla gniazdowego
problemu szeregowania zadan w pracy [182].

(5.5)

5.2.3 Epistaza

Epistaza (ang. epistasis) to termin pierwotnie opisujacy zjawisko typowo
biologiczne — interakcje pomiedzy genami, w wyniku ktérej zmieniaja sie
obserwowalne cechy organizmu (fenotyp) kodowane przez jeden gen, pod
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wplywem obecnosci innego genu lub genéw. Bardzo daleko idacym (i nie
do konica poprawnym) uproszczeniem tego procesu jest dominacja jednego
genu nad innymi (choé¢ dominacja ma inne podloze biologiczne) — czy jak
czasami jest opisywana epistaza — maskowanie cech jednego genu przez
inny lub inne. Przyklad z pracy opisujacej biologiczna epistaze [281]: nie-
istotny jest gen koloru futra u myszy jesli w innym genie — odpowiedzialnym
za produkcje melaniny — dojdzie do mutacji, to osobnik zostanie albino-
sem, a efekty genu determinujgcego barwe siersci zostang zamaskowane. Co
wazne z perspektywy optymalizacji, nawet w czysto biologicznym podejéciu
epistaza sprawia, ze okreslenie cech organizmu na podstawie pojedynczych
mutacji gendéw staje sie niemozliwe przez nieliniowe wspétdziatanie genow.

Epistaza w ramach przestrzeni rozwigzan zwiazana jest z ,trudnoscia”
rozwigzania problemu przez algorytmy genetyczne, dla ktorych jakosé prze-
szukiwania zalezy od sposobu kodowania rozwiazania. Zgodnie z [192], algo-
rytmy genetyczne dzialaja w sposéb ,Slepy”, z tendencja do optymalizacji
funkcji celu poprzez zmiany w pojedynczym lub zaledwie kilku bitach ko-
dowanego rozwiazania. Tym samym funkcje ktére ,silnie” zaleza od wielu
bitéw rozwiazania jednoczesnie, okazuja si¢ trudne do rozwiazania z wy-
korzystaniem algorytmoéw genetycznych. Zachowanie to zostato zaobserwo-
wane w ramach pracy [83] nad funkcjami ,drogi krélewskiej” (ang. royal
road functions), gdzie prébowano okresli¢ jakie cechy probleméw wplywaja
na proces przeszukiwania za pomocg algorytméw genetycznych.

Zgodnie z [192], dla funkcji f : S = {0,1} — N¥, epistaza opisuje
jak bardzo funkcja f(s) jest uzalezniona od wartosci na pojedynczym bicie
s. Za [69], mozna tez okresli¢ pewne spektrum — od minimalnej epistazy,
gdzie kazdy gen (bit) jest niezalezny od kazdego z pozostalych genéw (czyli
funkcje f mozna wyrazié¢ jako liniowa kombinacje funkcji, z ktérych kazda
zalezy wylacznie od pojedynczego genu), jak i maksymalna epistaze, gdzie
nie istnieje zaden wlasciwy podzbior genéw niezalezny od zadnego innego
genu (co odpowiada funkcji f o wartosciach ustalonych przypadkowo). Epi-
staze mozna wyznaczy¢ zgodnie z [69] za pomoca wariancji epistazy — liczo-
nej w oparciu o kompozycje liniowa ciggu reprezentujacego rozwiazanie na
podstawie bitéw kodujacych rozwiazanie. Uzyskana warto$é¢ liczbowa repre-
zentuje stopien niezaleznosci pomiedzy genami. Alternatywnym sposobem
jest epistaza bitowa, zaproponowana przez [82]. Wyznacza si¢ ja za pomoca
roznic w wariancji funkcji celu rozwiazan tworzacych przez zmiane kazdego
pojedynczego bitu genu kodujacego rozwiazanie. Obliczenie epistazy bito-
wej wymaga rozwazenia wszystkich rozwigzan w ramach przestrzeni — lub
probki, jesli ma by¢ to wartosé¢ aproksymowana. Stad tez istniejg liczne
metryki, ktore stanowia przyblizong wartos¢ epistazy ale sa tatwiejsze do
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policzenia, jak np. rozstrzyganie bitowe (ang. bit decidability) [192].

5.2.4 Neutralnosé

Zgodnie z [176], neutralnosé¢ (ang. neutrality) jest miara przestrzeni roz-
wigzan przeciwng do miary szorstkosci i reprezentuje regiony przestrzeni
rozwiazan gdzie wartosé funkcji celu jest identyczna lub prawie taka sama.
Ta cecha przestrzeni moze doprowadzi¢ do ,,ukrycia” informacji o lokalnym
optimum i przez to wptynaé na proces przeszukiwana przestrzeni. Przykta-
dem kiedy proces ten jest znacznie utrudniony, sa metody oparte o sasiedz-
two w wypadku gdy cale sasiedztwo ma ta sama wartosé funkcji celu. Jed-
nym z probleméw optymalizacji dla ktérego neutralnosé szczegdlnie czesto
wplywa na proces optymalizacji jest problem kolorowania grafu [179]. Po-
jecie neutralnosci zostalo poczatkowo zasugerowane w ramach pracy [142]
nad zmianami czastek w ramach badan nad ewolucja molekularng (proce-
sem ewolucji dokonujacym sie na poziomie DNA, RNA i bialek) — gdzie
zaobserwowano, ze wigkszo$¢ zmian jest albo neutralna (ma bardzo maty
wplyw na zdolnosé adaptacji) albo wrecz przeciwnie — jest Smiertelna.

Neutralnosé moze by¢ mierzona na wiele sposobéw i zalezy od przyje-
tych kryteriéw. Jedng z metod jest sie¢ neutralna (ang. neutral network'),
czyli graf gdzie wezly sa pojedynczymi rozwigzaniami problemu z ta sama
wartoscig funkcji celu, a krawedzie okreslaja relacje sasiedztwa pomiedzy
takimi rozwiazaniami. W celu okreslenia neutralnosci danej przestrzeni roz-
wiazan, mozna policzy¢ ile neutralnych sieci posiada, ich rozmiar czy tez
srednice tak zdefiniowanych graféw. Sg to jednak dla wigkszych przestrzeni
informacje trudne lub niemozliwe do wyznaczenia. Innym podejéciem do
pomiaru neutralnosci jest stopien neutralnosci (ang. neutral degree), czyli
liczba rozwiazan o tej samej wartosci funkcji celu w ramach sasiedztwa — co
stanowi dodatkows informacje i moze by¢ wykorzystane w ramach posze-
rzenia informacji o sieci neutralnej, np. poprzez obliczenie stopnia rozktadu
wierzcholkéw w ramach sieci neutralnej. W pracy [221] autorzy zapropono-
wali neutralny spacer (ang. neutral walk), by mierzy¢ metryke neutralnosci
bazujac na generycznym okresleniu sasiedztwa, z zalozeniem o jego dyskret-
nej reprezentacji. Technika ta opiera sie na znalezieniu jednego neutralnego
sasiada, dla ktérego dystans od punktu poczatkowego zwigksza sie z kazda
iteracja — proces ten trwa az do znalezienia otoczenia ktére nie jest neu-
tralne, ale jednoczeénie zwieksza tacznie pokonany dystans.

Neutralnos¢ nie stanowi problemu sama w sobie, wskaznikiem o bar-
dziej bezposrednim wptywie na efektywnosé dziatania algorytmoéow lokalnej

"Wtracenie ze wzgledu na podobiehstwo nazw: jest to sie¢ neutralna, a nie neuronowa
— pojecia te oznaczaja zupelnie inne metody.
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poprawy i genetycznych bytaby mozliwosé adaptacji ( ,ewolucji”) [122] roz-
wigzania — co mozna rozumie¢ jako mozliwos¢ znalezienia lepszego rozwia-
zania w sasiedztwie. Miara taka mogtaby uzupetnié¢ informacje o otoczeniu
sieci neutralnej i odpowiedzieé¢ na pytanie czy neutralnosé jest na tyle duza,
ze ma negatywny wplyw na proces przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.
Tego typu rozwazania doprowadzily do opracowania nowej metryki, jaka
jest zdolnosé do ewolucji.

5.2.5 Zdolno$¢ do ewolucji

Zdolno$¢ do ewolucji (ang. evolvability) ma z zalozenia pokazywaé na ile
dany proces przeszukiwania jest zdolny do ,,przejscia” do regionéw o lepszej
wartosci funkcji celu. Metryka ta jest silnie powiazana z samym sposobem
przeszukiwania, nie opisuje wiec wytacznie cechy przestrzeni rozwigzan da-
nego problemu ale zawiera réwniez komponent oceny , jakosci” procesu
przeszukiwania rozwazanego algorytmu. Tak jak w wypadku pozostatych
metryk, istnieje wiele podej$¢ do sposobu mierzenia zdolnosci do ewolucji
— cho¢ w wypadku tej metryki, oprécz réznic wynikajacych z przyjetych
zalozen, pojawiaja sie réznice wynikajace bezposrednio z wykorzystanego
algorytmu przeszukiwania.

W kontekscie biologicznym, zgodnie z [208], zdolno$é do ewolucji mozna
okresli¢ jako zdolnos¢ populacji do tworzenia wariantow osobnikow lepiej
przystosowanych niz dotychczas istniejgce. Choé nie jest jasne dlaczego
biologiczna zdolno$é do ewolucji jest tak wazna cecha mechanizmu ewolucji
[180], to istnieja badania [285] wskazujace na jej pozadany wplyw w kontek-
Scie algorytméw ewolucyjnych, szczegélnie w dtuzszej perspektywie (kiedy
liczba iteracji jest wystarczajaco duza). W kontekscie algorytmoéw ewolucyj-
nych — zdolnosé do ewolucji jest zapewniana poprzez odpowiednie zrézni-
cowanie osobnikéw w ramach populacji. Nalezy jednak podkreslié, za [208],
ze zdolnos¢é do ewolucji nie ogranicza sie do metod opartych o populacje.
Mozna méwié o niej réwniez w wypadku mechanizméw innych heurystyk,
wszedzie tam gdzie zwiekszana jest (szczegélnie dlugoterminowo) szansa na
poprawe proponowanego rozwigzania. Do takich mechanizméw mozna zali-
czy¢ mechanizm restartow w algorytmach przeszukiwania z zabronieniami,
a dla symulowanego wyzarzania — mechanizm akceptacji rozwiazania o gor-
szej wartosci funkcji celu z pewnym prawdopodobienstwem.

Mozna wymieni¢ wiele metod bezposredniego mierzenia zdolnosci do
ewolucji. Przyktadem jednej z nich jest miara portretéw przystosowania
ewolucyjnego (ang. Fitness Evolvability Portraits) [254]. Stuzy ona do zo-
brazowania relacji pomiedzy zdolnoscia do ewolucji, a szeregiem innych
miar; w tym réwniez szorstkoscia i neutralnodcia. Metryka ta opiera sie
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o érednie wartosci innych miar w ramach grup rozwiazan o tej samej war-
tosci funkeji celu. Inna metoda jest chmura przystosowania (ang. Fitness
Cloud) [59]. Jest to spos6b przedstawienia na wykresie punktowym zalezno-
Sci pomiedzy funkcja celu rozwiazan ,rodzica”, a funkcja celu stworzonego
na jego podstawie ,potomka”; ktéra okresla mianem graniczacego przy-
stosowaniem — zaklada sie przy tym relacje 1 do 1 w ramach przyjetego
algorytmu badz operatora. Tak uzyskane dane obrazuje sie w postaci wy-
kresu, gdzie wartosci na jednej z osi sa warto$ciami funkcji celu rodzica,
a na drugiej osi oznacza sie graniczace przystosowanie. Istnieja tez modyfi-
kacje tego podejscia, pozwalajace uwzgledni¢ dodatkowo trudnosé ucieczki
z lokalnego optimum (metoda ang. Accumulated escape probability) [175].

5.2.6 Inne, wybrane metryki przestrzeni rozwigzan

Jak juz wspomniano wczesniej, istnieje bardzo wiele miar przestrzeni kra-
jobrazu rozwiazan. Opisane wczesniej miary, cho¢ nalezace do najbardziej
popularnych, nie stanowig pelnego przekroju narzedzi FLA. W tym podroz-
dziale w skrécie opisane zostang rzadziej rozwazane, ale interesujace miary.

Przyktadem przeniesienia metodologii z innej dziedziny jest analiza spek-
tralna krajobrazu przestrzeni rozwiazan (ang. Spectral Landscape Analy-
sis). W pracy [117] wykorzystano transformacje analogiczng do transfor-
magcji Fouriera w celu roztozenia przestrzeni rozwiazan na bazowe sktadowe,
dzieki transformacji funkcji celu. Zabieg ten utatwia dalszg analize, niestety
ze wzgledu na koszt obliczeniowy jest czesto niepraktyczny [261]. Z kolei
analiza informacji przestrzeni rozwiazan (ang. Information Analysis) [289]
opiera sie o narzedzia teorii informacji. Zasada dziatania metody polega na
okreslaniu liczby bitow koniecznych do opisu procesu btadzenia losowego
przez wybrany krajobraz przestrzeni rozwiazan. Samg przestrzen traktuje
sie jako funkcje rozkladu elementéw w ramach systemu — im wiecej bitow
informacji jest potrzebne do opisu, tym bardziej ztozony krajobraz.

Wiele miar wykorzystuje informacje o rozwigzaniach spetniajacych kon-
kretne warunki odnosnie wartoéci funkcji celu — w szczegdlnosci sa to optima
lokalne. Metryki te moga by¢ stosunkowo proste, jak w wypadku modal-
nosci (ang. Modality) przestrzeni rozwiazan, gdzie mierzona jest czesto$é
wystepowania lokalnych optiméw w odniesieniu do rozmiaru samej prze-
strzeni [208]. Przykladem bardziej zlozonej miary jest rozklad przystoso-
wania (ang. Fitness Distribution), gdzie mierzona jest czesto$é wystepowa-
nia kazdej z wartosdci funkcji celu. Pewna odmiang tej techniki jest gestosé
stanéw (ang. Density of States) [227], bazujaca na liczbie rozwiagzan z okre-
slong wartoscig funkcji celu w ramach pewnej probki przestrzeni rozwiazan.
Metoda wykorzystuje strategie Boltzmana by szacowa¢ optimum globalne
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oraz szanse znalezienia go poprzez btadzenie losowe.

Miary zwodzenia (ang. Deception) z zalozenia maja odzwierciedlaé trud-
nos¢ przeszukiwania przestrzeni rozwigzan z wykorzystaniem zadanego al-
gorytmu przeszukiwania. Tym samym maja dostarczac informacje czy dana
przestrzen rozwiazan nie zawiera cech bezpoérednio wplywajacych nega-
tywnie na dany algorytm. Mozna wyrézni¢ tutaj badania bezposrednio
zwiazane z algorytmami genetycznymi (ang. GA-deception w [74], ale réw-
niez inne metryki w [302]) oraz korelacje miedzy wartoscia funkcji celu,
a odlegloscia (ang. Fitness Distance Correlation [130]). Druga z wymienio-
nych miar, pomimo iz wymaga znajomosci globalnego optimum (co jest jej
znaczng wada), jest wykorzystywana wraz z miara dyspersji (ang. Disper-
sion) [177] do opisu globalnych relacji pomiedzy funkcja celu, a odlegloscia
miedzy rozwigzaniami. Tym samym pozwala opisa¢ topologie przestrzeni
rozwigzan z perspektywy globalnej.

5.3 Sie¢ lokalnych optiméw

Sie¢ lokalnych optiméw (ang. Local Optima Network, LON) to model FLA,
ktéory przedstawia informacje o globalnej strukturze przestrzeni rozwig-
zan w postaci kompaktowego grafu skierowanego Gron = (Nron, FLON)-
Wierzchotkami tego grafu, ktérych zbiér oznaczono przez Nion, sa opti-
mami lokalnymi. Krawedzie grafu, ze zbioru Eron, wraz z wagami repre-
zentuja sposob przejscia pomiedzy tymi optimami. Sam model zostal wy-
korzystany w wielu pracach badawczych przez zespét Ochoa, Verel, Doalio
i Romassini [53, 65, 67, 200, 202, 291]. Analizowali oni miedzy innymi prze-
strzenie rozwiazan klasycznych probleméw optymalizacji, takich jak pro-
blem komiwojazera [201] czy problem przeplywowy [68, 108]. Oprocz tego
zespot ten rozwazal rowniez problemy czesto wykorzystywane przy ocenie
metod FLA — QAP [66, 279] oraz problem NK [203, 292]. LON to model
wazny w kontekscie dysertacji, ze wzgledu na jego wykorzystanie w bada-
niach wtasnych. Przedstawiony opis bedzie opieral si¢ w znacznej mierze
o [202], gdzie metoda zostala przedstawiona.

5.3.1 Wierzchotki LON

Wezty grafu LON sg optimami lokalnymi. Formalnie, rozwiazanie s € .S jest
lokalnym optimum (w wypadku probleméw minimalizacji) wtedy i tylko
wtedy, gdy Va € N(s) (f(a) > f(s)). Stad,

Nion ={s€ S |Vae N(s) (f(a) = f(s))}- (5.6)
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Konstrukcja LON jest uzalezniona od przyjetego rodzaju sasiedztwa,
a wiec posrednio jest zwigzana z okreslonym algorytmem przeszukiwania
przestrzeni rozwiazan. Dla przykladu, w pracy [202] wykorzystano metode
najwiekszego wzrostu (ang. Hill Climbing, odpowiednik metody zstepowa-
nia dla probleméw maksymalizacji). Dla analizy istotne znaczenie mial spo-
sOb wyboru sasiada: mozna byto albo wybraé¢ najlepsze rozwiazanie z oto-
czenia (spos6b wybrany w przytoczonej pracy); albo pierwsze poprawiajace
rozwigzanie z otoczenia. Kazdy z wyboréw prowadzi do utworzenia innego
grafu LON. W celu unikniecia niejednoznacznosci, przez h(s) oznaczono
lokalne optimum dla rozwigzania s.

Graf LON moze zostaé skonstruowany zaréwno w oparciu o informacje
o wszystkich rozwiazaniach w ramach zadanej instancji, jak i moze tez
by¢ wyznaczony na podstawie zadanego ,wycinka” przestrzeni rozwiazan.
Wycinek taki powstaje w wyniku probkowania czesci rozwiazan, co jest
szczegolnie uzyteczne w wypadku duzych instancji problemu. Wtedy zwykle
analiza calej przestrzeni rozwigzan jest niemozliwe w akceptowalnym czasie.

5.3.2 Krawedzie LON

Istnieja co najmniej dwa sposoby okreslania polaczen pomiedzy optimami
lokalnymi: model krawedzi oparty o przejscia pomiedzy basenami przycia-
gania (ang. basin-transition) oraz model oparty o opuszczanie optimum
(ang. escape edges). Oba sposoby zostana przedstawione, wykorzystujac
bezposrednio opis z pracy [202].

Krawedzie oparte o basen przyciggania

Dla zdefiniowania krawedzi opartych o basen przyciagania (ang. basin-
transition), niezbedne jest wprowadzenie pojecia basenu przyciagania. Zgod-
nie z [202], dla lokalnego optimum s € Nyon jest on zbiorem rozwiazan
b(s) = {s’ € S| h(s') = s}. Rozmiar basenu przyciagania to licznosé
zbioru |b(s)|. Kazde rozwiazanie nalezy do ktérego$ z basenu przyciaga-
nia S = Usen onb(s) oraz baseny sa rozlaczne Vs, s’ € Nyon (s # s =
b(s)Nb(s") = 0). O ile przestrzen rozwiagzan nie cechuje sie silna neutralno-
Scia, sklada sie z wielu basenéw przyciagania.

Dla kazdej z par rozwiazan s oraz s', P(s — s') to prawdopodobiefistwo
przejécia z rozwigzania s do rozwigzania s’ w ramach wybranego sgsiedz-
twa. W pracy [202] przedstawiono przyklad dwéch sasiedztw — otrzymanego
z wykorzystaniem:

e zmiany bitowej pojedynczego znaku (ang. single bit-flip) dla rozwiaza-
nia kodowanego w postaci taficucha binarnego (dla rozwiazania o roz-
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miarze n, rozmiar sgsiedztwa to n, a rozmiar przestrzeni rozwiazan
2™; przyklad problemu bazowego: problem NK),

e zamiany ze sobg kolejnosci wykonywania dwdéch operacji dla rozwia-
zania kodowane w postaci permutacji (dla rozwiazania o rozmiarze n,
rozmiar sasiedztwa to n(n —1)/2, a rozmiar przestrzeni rozwiazan n!;
przyklad problemu bazowego: problem QAP).

Rozwazmy reprezentacje rozwigzania o rozmiarze n dla btadzenia losowego,
gdzie przejscie do kazdego rozwiazania z sasiedztwa jest tak samo prawdo-
podobne. Dla rozwiazania kodowanego jako tancuch binarny, prawdopodo-
bienstwo przejscia z rozwiagzania s do s’ mozna obliczyé ze zbioru

P(s — §) = L jezeli ' € V(s), (5.7)
|0 jezeli 8’ ¢ V(s), '
a dla rozwiazania w postaci permutacji
s jezeli 8 € V(s),
P(s — /) = { NOV-D2 JE0E (5) (5.8)
0 jezeli s ¢ V(s).

Prawdopodobiefistwo P(s — b(s’)) przejécia z rozwiazania s € S do
rozwigzania nalezacego do basenu przyciagania b(s'), wyrazone jest wzorem

P(s —bj)= > P(s— ). (5.9)
SIEbj
Tym samym, taczne prawdopodobienstwo przejécia z basenu przyciagania
b(s’) do basenu przyciagania b(s”), czyli waga krawedzi od wierzcholka s” do
s”, jest wyrazone wzorem

L > P(s— b(s"). (5.10)

P(b(s") — b(s")) = ]
seb(s’)

Krawedzie oparte o opuszczenie optimum

Za [202], krawedzie oparte o opuszczenie optimum (ang. escape edges) zde-
finiowane sg w oparciu o wybrang funkcje odlegtosci d. Przyktadem takiej
funkcji moze byé minimalna liczba perturbacji permutacji reprezentujacej
rozwiazanie, za pomoca wybranego operatora (np. typu wstaw), konieczna
do przejécia z optimum s’ do s”. Kontynuujac przyklad: krawedZ pomiedzy
optimum s’ oraz s” istnieje, jezeli jest takie rozwiazanie s, ze d(s,s’) < D
oraz h(s) = s”. Waga takiej krawedzi wynosi

wy g = |{s €S |d(s,s') < DAh(s) ="} (5.11)
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Waga ta moze zosta¢ znormalizowana przez podzielenie przez liczbe roz-
wigzan oddalonych o dystans D od s/,
{s €S |d(s,s') < DAh(s)=5"}
Wgel g1t = .
e {s € S|d(s,s") < D}|

(5.12)

Poniewaz metoda tworzenia krawedzi opiera sie o dystans pomiedzy
optimami lokalnymi, w ramach wlasnych badan zdecydowano si¢ odejsé¢ od
rozwiazania zaproponowanego wyzej, pochodzacego z [202], na rzecz wta-
snego rozwigzania. Zamiast tego przyjeto, ze krawedz pomiedzy optimami
lokalnymi s’ oraz s” istnieje tylko i wylacznie wtedy gdy mozna przej$é do
rozwiazania s” poprzez wykonanie perturbacji ,kopniecia” (podwdjnego za-
stosowania jednego ze standardowych ruchéw — opisanych w 3.2.2, w tym
przedstawionych wybranych na rysunku 3.1) na rozwigzaniu s’, a nastep-
nie zastosowaniu zachlannego algorytmu poprawy. Waga tuku (s',s”) jest
liczba reprezentujaca prawdopodobienstwo przejscia z s’ do s” i jest esty-
mowana w ramach procesu prébkowania przestrzeni rozwigzan.

5.3.3 Miary LON

Skonstruowanie sieci lokalnych optiméw (LON) umozliwia wyznaczenie dla
niej wartodci licznych miar, opisujacych wybrane jej cechy. Znaczna czesé
z wykorzystanych metryk, ze wzgledu na strukture sieci LON, to po prostu
typowe miary stuzace do opisu graféw. Zdecydowano sie jednak na przed-
stawienie wybranych miar LON, szczegdélnie tych powszechnie uzywanych
jak i tych ktore zostaly wykorzystanie w badaniach wtasnych opisanych
w kolejnych rozdziatach.

edgeToNode — stosunek liczby tukéw do wierzchotkdw,

wzor: edgeToNode = ||ENL70N‘;
o C. LONE . - i

escRate — érednia liczba perturbacji typu ,kopniecie” potrzeba do opusz
czenia minimum lokalnego;

numSubSinks — liczba wierzchotkéw okreslanych jako subsinks. Wierz-
chotek uznawany jest za subsink wtedy i tylko wtedy, gdy nie ma zad-
nych wychodzacych tukéw do wierzchotkéw o nizszej wartosci funkeji
celu, tj. V(¢',8") € Eron (f(s") = f(5));

average shortest path to optimum - Sredninajkrétszy dystans miedzy
dowolnym wierzchotkiem, a najblizszym wierzchotkiem reprezentuja-
cym optimum globalne s*. Wierzcholtki nie potaczone z s* sa pomi-
jane. Odlegtos¢ miedzy wierzchotkami, w wypadku graféw wazonych,
jest odwrotnoécia wagi tuku;

conRel — stosunek liczby potaczonych z optimum globalnym s*, do liczby
wierzchotkéw nie potaczonych z s*;



5.8.8. Miary LON 125

clustering — miara opisujaca stopien w jakim wierzchotki grafu tworza
podobne do siebie zgrupowana (klastry) — w badaniach wlasnych wy-
korzystano global clustering coefficient (inaczej transitivity) na pod-
stawie pracy [196], miara ta opisuje prawdopodobienstwo istnienia
krawedzi (a, c) jesli istnieja krawedzie (a,b) and (b, c), tak aby wezly
a, b, c utworzyty tréjkat. Obliczana za pomoca wzoru:

O3 liczba trojkatéow

5.13
liczba tréjek ( )

gdzie za ,tréjke” przyjmuje sie wezel potaczony krawedziami z nie-
uporzadkowana para innych wezléw;

minimum as percent — procentowy stosunek liczby weztéw reprezentu-
jacych rozwiazania bedace optimum globalnym do wszystkich weztéw
(nazwa miary ze wzgledu na wykorzystanie w problemie minimaliza~
cji) — ze wzoru:

| NLon|
0= - 100%; (5.14)
|V

assortativity — miara opisujaca na ile polaczone sa ze sobg wierzchotki
o podobnych parametrach — miara rozumiana zgodnie z badaniami
przedstawionymi w [195] (wystepujace thumaczenie: asortatywnosc).
Przyjmujac rozwigzanie w postaci permutacji s € N jako wierzcholek
LON, mozna przedstawi¢ nastepujace parametry x wierzchotka:

e assortativity-in — liczba krawedzi koficzacych sie w wierzchotku

zin(s) = [{(s',§") € ELon : 8" = s}|; (5.15)

e assortativity-out — liczba krawedzi zaczynajacych sie¢ w wierz-
chotku

Tout(s) = [{(s',8") € Eron : 8 = s}|; (5.16)

e assortativity-total — suma krawedzi zaczynajacych i koncza-
cych sie w wierzchotku

Ttotal (S) = Zin($) + Tout(5); (5.17)

e assortativity-bin — rozmiar basenu przyciggania reprezento-
wana przez wierzcholek

Tpin(s) = |b(s)|; (5.18)
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e assortativity-of — wartosé¢ funkcji celu rozwigzania reprezento-
wanego przez wierzchotek

Zof(s) = f(s). (5.19)

Formalnie miara assortativity definiowana jest jako:

_ doi€ii— 2 (Zj €ij dlj ej,i)

A
=3 (E]’ €ij D ej,i>

(5.20)

gdzie e; ; jest stosunkiem krawedzi taczgcych wierzcholki typu 4 oraz
J — to jest takich krawedzi (s, s”) € Epon, ze x(s') = i oraz x(s") = j
— do liczby wszystkich krawedzi.

Wyliczenie miar LON stanowigcych typowe miary graféw mozliwe jest
w sposob stosunkowo prosty, dzigki istnieniu wyspecjalizowanych bibliotek
do analizy statystycznej graféw. Przyktadem takiego narzedzia jest biblio-
teka: graph-tool? [206].

5.4 Whnioski i uwagi

Zgodnie z zaplanowanym zakresem i przyjetymi ograniczeniami, rozdziatl
stanowi zwiezte i skoncentrowane wprowadzenie do tematyki analizy kra-
jobrazu przestrzeni rozwiazan. Podano w nim czes¢ z najwazniejszych po-
je¢ oraz wymieniono wiele metryk powszechnie wykorzystywanych w ra-
mach przytoczonej tematyki — rozszerzono przy tym opis metryk takich
jak: szorstkosé, epistaza, neutralnosé czy zdolno$é do ewolucji, bazujac na
ich popularnosci w cytowanych badaniach. Ze wzgledu na wykorzystanie
w badaniach wtasnych przedstawiono model grafowy sieci lokalnych opti-
méw. Opis ten uzupetlniono o sposoby konstrukeji oraz metryki stuzace
do pomiaru ilosciowego tego modelu, znaczna cze$é¢ z ktérych to miary
rowniez wykorzystywane przy obrazowaniu cech grafu. Choé¢ informacje za-
warte w rozdziale stanowia jedynie niewielki, specyficzny wycinek informa-
cji z dziedziny FLA, to uzupelniono je o liczne odniesienia do wartoscio-
wych prac, ktére w razie potrzeby z pewnoscia moga postuzyé¢ do dalszego
poglebienia wiedzy o analizie krajobrazu przestrzeni rozwigzan.

2Biblioteka dostepna pod adresem https://graph-tool.skewed.de/ na dzien
29.06.2022.
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Rozdziat 6

Sieci lokalnych optiméw jako
metoda analizy krajobrazu
przestrzeni rozwigzan

Problemy NP-trudne sa jednymi z najczesciej analizowanych problemoéw
w ramach badan operacyjnych. Do ich rozwiazania w znacznej mierze wy-
korzystywane sg algorytmy heurystyczne. Wynika to z braku mozliwosci
otrzymania rozwiazania optymalnego poprzez zastosowania algorytméw do-
ktadnych dla wigkszych instancji probleméw (poki nie wykazane zostanie
czy P # NP), ktére czesto stanowia odzwierciedlenie praktycznych wyzwan
planistyczno-produkcyjnych. Jak przedstawiono w rozdziale 2, istnieje wiele
algorytméw heurystycznych z powodzeniem wykorzystywanych do rozwia-
zywania probleméw optymalizacji. Jako przyklady moga postuzyé udane
badania wykorzystujace: przeszukiwanie z zabronieniami [26, 29, 30] oraz
symulowane wyzarzanie [38]. Jednak nie zawsze istnieje zgoda co do usta-
lenia ktéry z licznych algorytmoéw jest najlepszy dla wybranego problemu.
Jako przyktad moze postuzyé przeglad prac [50] dla elastycznego problemu
przeplywowego, gdzie skategoryzowano 14 rodzajéow algorytmoéw optymali-
zacji wykorzystywanych do rozwigzywania problemu — miedzy innymi: algo-
rytmy ewolucyjne, hybrydowe, przeszukiwanie z zabronieniami, optymaliza-
cja za pomocy roju czastek czy tez przeszukiwanie oparte o sasiedztwo. Do-
datkowo dla kazdej z kategorii mozna wyrézni¢ wiele wariantéw bazowych
algorytméw (dobrym przykladem przegladu wielu odmian algorytméw ge-
netycznych dla klasycznego problemu komiwojazera jest praca [286]).
Wspomniany wyzej wybor najlepszego w danym kontekécie algorytmu
nazywany jest w literaturze problemem wyboru algorytmu (ang. Algorithm
Selection Problem, ASP [225]). Aby taki wybér byl dobry, konieczne jest
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zebranie tak wielu informacji o rozwiazywanym zadaniu (czyli problemie
bazowym) jak to mozliwe. Uzyskanie danych opisujacych pojedyncze in-
stancje problemu w sposéb dokladny jest mozliwie, miedzy innymi dzieki
analizie przestrzeni rozwiazan (FLA, pojecie opisano w rozdziale 5). Tak
zebrane dane mozna wykorzysta¢ do rozwigzania ASP, wykorzystujac tech-
niki uczenia maszynowego lub nawet proste metody bazujace na korelacji.
Wyzwaniem, podjetym w niniejszym rozdziale, pozostaje jednak zebranie
wartosciowych informacji, przydatnych w kontekécie rozwiazywanego pro-
blemu. W ramach przedstawionych badan wybrano jedng z metod FLA,
czyli sie¢ lokalnych ekstreméw (ang. Local Optima Network, LON) — nowa-
torska metode opisu powiazan pomiedzy rozwigzaniami w ramach instancji
probleméw optymalizacji. LON to grafowy model, opisujacy zbiér lokalnych
ekstreméw (weztéw) wraz z prawdopodobienstwem przejscia pomiedzy nimi
(w postaci krawedzi) w trakcie procesu przeszukiwania przestrzeni rozwia-
zan (szczegdlowy opis modelu w sekcji 5.3). Badania przeprowadzono dla
problemu TSP, opisanego w podrozdziale 2.2.

W kontekscie przedstawionej motywacji, celem tego rozdzialu jest od-
powiedZ na nastepujace pytania:

1. czy metoda oparta o LON moze dostarczy¢ informacji pozwalajacych
skutecznie rozwiazywaé ASP dla wybranego portfolio algorytméw, na
przyktadzie TSP?

2. czy metoda rozwiazywania ASP oparta o LON moze dostarczy¢ re-
zultatéw konkurencyjnych do uzywanych w praktyce rozwigzan, na
przykladzie biblioteki Google Optimization Tools'?

3. ktére z miar LON warto stosowaé w konteécie omawianego problemu?

Pierwsze z pytan bezposrednio odnosi sie do jednej z tez doktoratu: korzy-
stajgc ze sztucznych sieci neuronowych oraz analizy krajobrazu przestrzeni
rozwigzan mozliwe jest rozwigzywanie problemu wyboru algorytmu. Pozo-
state z nich pozwalaja skonkretyzowaé¢ wiedze, utatwiajac zastosowanie ba-
danych metod w praktyce. Rozdzial zawiera wyniki badan wtasnych, za-
prezentowanych na konferencji o zasiegu miedzynarodowym, a nastepnie
opublikowanych w ramach materialéw pokonferencyjnych [28].

6.1 Powigzane badania

Wyczerpujacy przeglad literatury w tematyce ASP zostal przedstawiony
w pracy [153]. Przykladem badain ASP w kontekscie jednego problemu —

!Biblioteka dostepna pod adresem https://developers.google.com/optimization
na dzien 16.04.2022.
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konkretnie kwadratowego problemu przydziatu (ang. Quadratic Assignment
Problem, QAP) — jest publikacja [209]. Wykorzystano tam dwa rodzaje me-
taheurystyk: odporne przeszukiwanie z zabronieniami (ang. Robust Tabu
Search) oraz metode zmiennych otoczen (ang. Variable Neighborhood Se-
arch). W celu wyboru algorytmu najlepiej nadajacego sie do rozwiazywa-
nia kazdej z instancji problemu, wykorzystano wiele znanych i popularnych
metod klasyfikacji, miedzy innymi: mechanizm oparty o regute pojedynczej
zmiennej (ang. One Variable Rule Learner, OneR), sekwencyjna optyma-
lizacje minimalna (ang. Sequential Minimal Optimization, SMO), maszyne
wektoréow nosnych (ang. Support Vector Machine, SVM), proces gaussowski
(ang. Gaussian Processes, GProc), czy regresje liniowa (ang. Linear Regres-
sion, LR). Rezultaty okazaly sie bardzo obiecujace. Podejscie pozwolilo na
wskazanie najlepszego algorytmu (w sensie uzyskanej wartosci funkeji celu)
w przypadku blisko 80% instancji. Niestety czas potrzebny do zebrania ko-
niecznych informacji o instancjach byl znacznie wiekszy niz taczny czas po-
trzebny do rozwiazania bazowego problemu z wykorzystaniem kazdej z ry-
walizujacych metod. Jest to oczywista wada uniemozliwiajaca praktyczne
zastosowanie tego typu FLA do rozwiazywania ASP (bardziej efektywne
jest bezposrednie poréwnanie wynikéw dzialania algorytmoéw). Inne bada-
nia nad ASP dla QAP zostaly przedstawione w pracy [256], gdzie wyko-
rzystano proces uczenia z wykorzystaniem prostej, jednokierunkowej sieci
neuronowej w polaczeniu z sieciami samoorganizujacymi sie (sie¢ Koho-
nena) [255]. Sieci neuronowe zostaly réwniez z powodzeniem wykorzystane
[256] do przewidywania algorytmu wygrywajacego sposréd portfolio 3 al-
gorytméw heurystycznych, wykorzystujac jako dane 9 miar FLA. Srednia
wartos¢ dokladnosci wyboru wygrywajacego algorytmu w ramach piecio-
krotnie powtérzonej procedury walidacji krzyzowej na zbiorze testowym
osiagneta wartosé¢ 94%. Mimo to autorzy zalecaja jednak ostrozno$é z wy-
ciaganiem pochopnych wnioskéw ze wzgledu na przeprowadzenie badan na
zaledwie 28 instancjach problemu QAP. W pracy [127] przetestowano wy-
niki szesciu algorytmow metaheurystycznych dla problemu przewidywania
struktury bialka — za pomoca korelacji udalo sie zaobserwowaé zwiazek
pomiedzy kilkoma metrykami FLA oraz jakoscia wynikow algorytmdw.

Cho¢ przytoczone rezultaty moga przemawiaé na korzyé¢ wykorzystania
FLA jako narzedzia w rozwiazywaniu ASP, istnieje ku temu szereg prze-
szkéd. Po pierwsze, konieczne jest zebranie i przetworzenie ogromnych ilosci
danych, czesto w skali przekraczajacej mozliwosci dostepnego sprzetu. Po
drugie, brak jest ujednoliconego sposobu przetwarzania danych — co zna-
czaco utrudnia mozliwosé wymiany i ponownego wykorzystania zebranych
probek FL w spotecznosci naukowej. Na czeé¢ z tych wyzwan odpowiadaja
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sieci lokalnych optiméw (LON, [202], patrz podrozdzial 5.3), przy jedno-
czesnym zapewnieniu ,S$wiezego spojrzenia”’ na sposdb opisu oraz ekstrakcji
cech instancji problemu. LON to sie¢ sktadajaca sie z wezléw reprezentuja-
cych ekstrema lokalne polaczonych za pomoca krawedzi odpowiadajacych
prawdopodobienstwu przejscia pomiedzy tymi ekstremami w procesie prze-
szukiwania przestrzeni rozwiazan. Tym samym model LON zapewnia usys-
tematyzowany sposob kondensacji danych na temat przestrzeni rozwiazan
ktoéry zostal z powodzeniem wykorzystany do zebrania danych dla pro-
bleméw optymalizacji, takich jak: problem komiwojazera [200, 201], QAP
[123, 202, 279] oraz NK [202, 282]. Pomimo przytoczonych przykladéw wy-
korzystania metod FLA, analiza LON nie stala sie jeszcze powszechnie
wykorzystywang metoda uzyskiwania cech instancji dla ASP.

Na podstawie przegladu literatury, zasadnym zdaje sie zbadanie moz-
liwosci wykorzystania analizy LON w kontekscie ASP dla jednego z kla-
sycznych probleméw, jakim jest TSP. Algorytmy sposréd ktérych nastepo-
wal wybdér w ramach ASP ograniczono do implementacji z popularnej bi-
blioteki Google Optimization Tools, ORTools. Badania przeprowadzono
dla instancji wygenerowanych w sposob losowy oraz dla wybranych instan-
cji ze zbioru danych TSPLib (oczekiwano zréznicowanych cech instancji
w zwiazku z takim wyborem).

6.2 Konstrukcja sieci lokalnych optiméw

Z powodu bardzo duzych przestrzeni rozwiazan, wezly (rozwiazania) i kra-
wedzie (prawdopodobienistwa przejscia pomiedzy rozwiazaniami) LONG6w
sa wyznaczane poprzez probkowanie, podobnie jak w pracy [123]. Metoda
ta zostata jednak zmodyfikowana aby mozliwe byto zastosowanie jej przy
mniejszym budzecie mocy obliczeniowej. Zamiast poszukiwaé ,elitarnych”
ekstrem6w lokalnych (czyli tych, ktérych nie mozna poprawié¢ za pomoca
dwdch ruchéw typu zamien), postanowiono ograniczy¢ prébkowanie do roz-
wigzan, ktérych nie mozna poprawi¢ za pomoca pojedynczego operatora
typu zamien. Dodatkowo, w ramach przedstawionych badan, liczba otrzy-
manych weztéw zostata przyjeta jako parametr, podczas gdy w metodologii
przyjetej w pracy [123] parametrem tym byla liczba préb generacji weztéw.

Algorytm 3 opisuje sposéb prébkowania wezléw LON. Pierwszym kro-
kiem jest wygenerowanie losowego rozwigzania s € S. Nastepnie rozwig-
zanie to jest optymalizowane z wykorzystaniem zachtannego algorytmu
spadku — poniewaz badania przeprowadzono dla problemu komiwojazera,
wykorzystano w tym celu klasyczna heurystyke 2-opt [63]. Jezeli rozwia-
zanie nie moze zostaé dalej poprawione jedynie z wykorzystaniem metody
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Algorytm 3: Metoda tworzenia weztéw LON, za [123]

Wejscie: I,,.x — docelowa liczba weztow;
Ihatt — liczba préb generacji weztow;
instancja TSP

Wyjscie: Nion — zbiér weztéw LON

1 Npon < 0;

2 fori=1,2,..., [nax do

for i =1,2,..., I, do

s «— generujLosoweRozwiazanie();

s « 2-opt(s);

if s jest lokalnym optimum then
if s ¢ NLON then
L Nron « Nron U {s};

© N O AW

break

2-opt i jest unikalne, zostaje uznane za wezet. W wypadku przeciwnym ge-
nerowane jest kolejne rozwigzanie losowe i proces zostaje powtérzony. Pa-
rametry Inmax oraz I, odpowiadaja oczekiwanej liczbie wezléw w ramach
budowanej sieci LON oraz liczbie prob generowania kazdego z weztdw.
Algorytm 4 podsumowuje proces probkowania krawedzi w sieci LON.
Metoda ta zostala opisana w pracy [123], jednak w ramach przedstawio-
nych badan zostata zmodyfikowana. Zdecydowano si¢ mierzy¢ dodatkowo
liczbe ruchéw typu ,kopniecie” ktore prowadzg do takich ekstremow, ktére
nie sg reprezentowane w ramach rozwazanej, niekompletnej sieci LON. Po-
miar tego parametru pozwala oceni¢ na ile dobrze préobkowano przestrzen
rozwiazan za pomocg algorytmu 3. Dla kazdego z weztéw s € Non w LON
stosuje si¢ ruch typu ,kopniecie” (ang. kick-move). Ruch ten stanowi per-
turbacje (intensyfikujacymi eksploracje) i jest definiowany jako k = 2 loso-
wych operatoréw zamiany wykonywanych po sobie. Tak otrzymana trasa
s’ jest nastepnie optymalizowana za pomocg wariantu metody zstepowania.
Jest to zmodyfikowana wersja metody 2-opt, dla ktérej w kazdej iteracji wy-
bierane jest pierwsze rozwigzanie ktére poprawia rozwigzanie poczatkowe.
Odréznia to ja od tradycyjnego podejscia, gdzie wybierane jest rozwigzanie
najlepsze z otoczenia. Wykorzystano te strategie bazujac na pracy [123],
gdzie pozwolila ona otrzymac lepsze wyniki. Jedli tak znalezione rozwiaza-
nie znajduje si¢ wéréd wezléw Npon, tworzona jest krawedz (s, s’) ktora
dodawana jest do zbioru krawedzi LON. W przeciwnym wypadku (otrzy-
mane rozwigzanie nie jest wezlem LON) ruch rozpatrywany jest jako wio-
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Algorytm 4: Metoda wyznaczania krawedzi LON, za [123]
Wejscie: Nion — zbior weztéw LON;
Teaty — liczba ruchow kick dla kazdego wezta;
instancja TSP
Wyjscie: Eron — zbior tukéw LON;
wagi tukéw LON

Eron < 0;

zainicjuj wage kazdego mozliwego tuku LON wartoécia 0;
foreach s € Ny do

fori=1,2,..., It do

s’ « zastosujLosowyKick(s);

s' « 2-optPierwszejPoprawy(s’);

if s’ € Nion then

Eron < Eron U{(s,s')};

zwicksz wage tuku (s, s') o 1;

© W N oA W N =

10 else
11 zwieksz liczbe ruchéw kick z s prowadzacych do
rozwigzan spoza Nion 0 1;

dacy do nieznanego ekstremum lokalnego (gdyby badania byly prowadzone
z wiekszym budzetem mocy obliczeniowej, mozna byloby dodaé to ekstre-
mum do weztéw NpoNn). Proces ten jest powtarzany leatt razy dla kazdego
z wezléw. Waga krawedzi (s, s’) jest réwna liczbie dodan (s,s’) krawedzi
do Epron. Tym samym im wigksza jest waga krawedzi (s, '), tym bardziej
prawdopodobne jest przejscie pomiedzy rozwiazaniem (wezlem) s oraz s'.

6.3 Eksperymenty obliczeniowe

W ramach przeprowadzonych badan zdecydowano sie¢ wykorzystaé¢ kano-
niczny zbiér danych: TSPLib? dla problemu TSP. Jednak ze wzgledu na
ograniczona moc obliczeniowa ograniczono sie do 19 instancji o relatyw-
nie matym rozmiarze: eil51, berlinb2, st70, pr76, eil76, rat99, rd100,
kroA100, kroB100, kroC100, kroD100, kroE100, €il101, 1in105, pr107,
pri24, ch130, pr136, pri44. Tym samym instancje posiadaly od 51 do
176 miast. Aby nieco zdywersyfikowaé zbiér danych wygenerowano po 30

2Zbiér danych dostepny pod adresem http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/
software/TSPLIB95/ na dzien 16.04.2022.
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Tabela 6.1: Srednia wzgledna jako$é rozwiazan dla réznych algorytméw.

Srednia A [%)

Instancje

Auto GD GLS SA TS OTS
rnd30 2,525 2,525 0,000 2,513 0,152 0,206
rnd30, 50, 100 2,304 2,304 0,093 2,408 0,532 0,381
TSPLib 3,527 3,527 0,172 3,458 2,822 1,063

losowych instancji problemoéw dla rozmiaréw: 30, 50 oraz 100 réwnomiernie
roztozonych miast. Uzasadnieniem tej decyzji jest fakt, ze zbiory danych
sktadaja sie przewaznie z instancji trudnych do rozwiazania, ktore nieko-
niecznie muszg by¢ reprezentatywne dla problemu. Potencjalnie ustalenie
cech odrozniajacych instancje trudne od tatwych, bez koniecznoéci przeszu-
kiwania przestrzeni rozwigzan, byloby istotnym rezultatem w kontekscie
wykorzystania praktycznego metody FLA.

Aby poréwnaé rézne procesy przeszukiwania przestrzeni rozwigzan zde-
cydowano sie na wykorzystanie powszechnie dostepnej biblioteki Google
Optimization Tools (OR-Tools)?, zawierajacej implementacje wybranych
algorytméw metaheurystycznych. Decyzja ta pozwolita na poréwnanie réz-
norodnego zbioru algorytméw bez obawy o poprawnosé ich implementacji,
a dodatkowo biblioteka OR-Tools posiada tryb automatycznego doboru od-
powiedniego algorytmu do danego problemu czy zadania. Tym samym po-
czatkowa ideg bylo aby ten mechanizm wyboru uznaé za punkt odniesienia
dla metody wyboru zaproponowanej w ramach przeprowadzonych badan.
Dla kazdej z instancji problemu wykorzystano nastepujace opcje: automa-
tyczny dobér algorytmu przeszukiwania (tryb Awuto), algorytm zstepujacy
(ang. Greedy Descent, GD), nadzorowane przeszukiwanie lokalne (ang. Gu-
ided Local Search, GLS), symulowane wyzarzanie (ang. Simulated Anne-
aling, SA), przeszukiwanie z zabronieniami (ang. Tabu Search, TS) oraz
zmodyfikowana wersja przeszukiwania z zabronieniami (ang. Objective Tabu
Search, OTS). Zgodnie z dokumentacja biblioteki, zalecanym w rozwiazy-
waniu probleméw z rodziny marszrutyzacji algorytmem jest GLS.

W ramach poréwnywania procesu przeszukiwania przestrzeni przez al-
gorytmy, ograniczono czas dziatania kazdego z algorytméw do 1 sekundy
dla kazdej instancji (ze wzgledu na maly rozmiar badanych instancji). Re-
latywna jakoS¢ rozwigzania byta liczona za pomocg wzoru:

3Biblioteka dostepna pod adresem https://developers.google.com/optimization
na dzien 16.04.2022.
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Tabela 6.2: Porownanie parami efektywnosci algorytméw.

Pary algorytméw, A vs. B

Wygrane

(o] o <t I} Ne) o < [ Ien} Ne) <t 10 Ne 0 Ne) Ne

> > > > > > > > > > > > > > >

— — — — — (o] [a\] [a\] (] o (ap] ™ <A <t 0

2 alg A 0 0 4 4 3 0 4 4 3 11108 2 1 1
= remis 195 7 6 5 5 7 6 5 2 2 2 15 10 11
& ale. B O 148 9 11148 9 116 7 9 2 8 7
alc A 0 0 3419 15 0 3419 15 69 48 36 1 1 8

E remis 90 25 28 27 15 25 28 27 15 14 32 34 59 30 43

ale. B 0 65 28 44 60 65 28 44 60 7 10 20 30 59 39

Kolumna 1v2 pokazuje poréwnanie najlepszych rezultatéw algorytmow
112, 1v3 algorytméw 1 i 3, etc.... Algorytmy: 1-Auto, 2-GD, 3-GLS,
4-SA, 5-TS, 6-OTS. Rezultaty sugerujace komplementarnosé pogrubiono.

Ay — 16— S0

fs) 100%, zakladajac, ze Vs € S (f(s) > 0), (6.1)

gdzie s* jest najlepszym znanym rozwiazaniem dla instancji, a f to funkcja
celu. Zagregowane wyniki rozwiazan uzyskanych przez algorytmy przedsta-
wiono w tabeli 6.1.

Wyniki uzyskane za pomoca badanych algorytméw wykluczyty mozli-
woé¢ poréwnania zaproponowanej metody wyboru algorytméw z ta zaim-
plementowang w ramach OR-Tools. Automatyczny wybér algorytmu z bi-
blioteki prowadzil do uzyskania takich samych wynikéw jak z wykorzy-
staniem algorytmu GD, ktéry niestety okazal sie najgorszym z badanych
algorytmoéw (dla warunkéw przyjetych w badaniu). Brak réznicy miedzy
wynikami trybu Auto a wynikami GD mozna zaobserwowaé¢ w tabeli 6.1.
Dodatkowo algorytm GLS okazal sie znacznie lepszy od reszty badanych
algorytméw dla wiekszoéci instancji, przez co problem wyboru algorytmu
sposréd dostepnych w ramach biblioteki OR-Tools dla problemu komiwo-
jazera byt trywialny.

Fakt ten jednak nie eliminuje mozliwo$ci wykorzystania analizy opar-
tej o LON w zadaniu wyboru odpowiedniego algorytmu w ramach mniej-
szego portfolio algorytméw. Aby rozwiazanie ASP dostarczalo uzytecz-
nych informacji, portfolio algorytméw powinno sktadaé sie z komplemen-
tarnych metod rozwiazania (t.j. powinny by¢ skuteczne dla réznych klas
instancji, uzupelniajac wzajemnie swoje braki). W celu ustalenia ktoére



6.3.1. Sposcb budowy sieci lokalnych optimow 137

algorytmy sa komplementarne, dla dowolnej pary algorytméw A i B ob-
liczono: liczbe instancji w ktérej algorytm A ma przewage nad algoryt-
mem B — co jest zapisane jako w(A, B), liczbe remiséw, czyli instancji dla
ktorych otrzymano taki sam wynik zapisywana jest jako d(A, B). Definiu-
jemy algorytmy A i B jako komplementarne jesli w(B,A) + w(A,B) >
1,5 - max{w(B, A),w(A, B)} oraz d(A, B) < w(A,B) + w(B, A). Wyniki
takiego poréwnania algorytmow mozna znalezé w tabeli 6.2. Komplemen-
tarne okazaly sie algorytmy: (GA i SA), (GLS i OTS), (tryb auto i SA) oraz
w wypadku instancji z biblioteki TSPLIB (ale juz nie instancji losowych):
(GLS i SA) oraz (GLS i TS).

6.3.1 Sposéb budowy sieci lokalnych optiméw

Sposob generowania sieci lokalnych ekstreméw zostat przedstawiony w pod-
rozdziale 6.2 oraz w algorytmach 3 oraz 4. Jako parametry LON dla loso-
wych, stworzonych na potrzeby badania instancji, dla n = 30 i n = 50
miast przyjeto wymoég lmax = 1000 weztdéw oraz I,y = 10000 préb gene-
racji krawedzi. Wartosci zostaly dobrane w ten sposob aby zbiory lokalnych
optiméw najmniejszych, losowych instancji byly doktadnie sprébkowane.
W wypadku wiekszych instancji oraz instancji z biblioteki TSPLib usta-
lono z kolei Iymax = 10000 oraz Ieait = 10 000.

W literaturze znalez¢é mozna wiele definicji miar opisujacych rézne as-
pekty LON. Czeé¢ z nich jest wzajemnie skorelowana, co prowadzi do
nadmiarowosci i potencjalnej nadreprezentacji niektérych wlasnosci sieci.
Aby zminimalizowaé ten efekt, przeprowadzono analize z wykorzystaniem
wspdlezynnika korelacji Spearmana. Obliczono go dla kazdej z par rozwa-
zanych miar LON oraz dla kazdej z testowanych instancji. Wykorzystano
miary: edgeToNode, escRate, numSubSinks, average shortest path to opti-
mum, conRel, assortativity, clustering — ich dokladny opis mozna znalezé
w sekcji 5.3.3. Macierz uzyskanych korelacji pokazano na rysunku 6.1.

Wartosci dla miar z rodziny assortativity koreluja ze soba w sposéb
istotny statystycznie, stad do dalszych badan wytypowano jedynie jedna
z nich. Dodatkowo wyniki wskazuja na znaczng korelacje pomiedzy rozmia-
rem instancji n i wiekszoscia z badanach miar LON. Wynika to z mniej-
szej zmiennodci wartosci miar pomiedzy instancjami tego samego rozmiaru.
Stan ten moze by¢ spowodowany nie tyle inherentnymi cechami LON in-
stancji, a raczej wybranym sposobem prébkowania. Na przyktad: srednia
wartos¢ miary edgeToNode dla instancji wygenerowanej w sposoéb losowy,
sktadajacej sie z n = 30 miast oraz sieci skladajacej sie z 1000 weztow
wynosi az 282. Tymczasem w wypadku losowej instancji o n = 50 mia-
stach, miara ta przyjmuje warto$¢ 30. Dla instancji o rozmiarze n = 100
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oraz 1000 wezléw, praktycznie nie istnieja krawedzie nie bedace petlami.
Jednak juz zwigkszenie liczby wezléw do 10000 przeklada sie na wartosé
edgeToNode = 2,6. Tymczasem intuicja sugeruje, ze wraz ze zwickszaniem
sie liczby miast n, warto$¢ miary edgeToNode powinna rosnaé (zwieksza sie
liczba mozliwych przej$é pomiedzy ekstremami lokalnymi). Podobny pro-
blem zostal zaobserwowany miedzy innymi w pracy [201], gdzie pokazano
wplyw wartoéci miar w zaleznosci od stopnia sprobowania przestrzeni. Nie-
stety, w momencie przeprowadzania badan nie istniata jedna, powszechnie
akceptowana metoda prébkowania przestrzeni, ktéra pozwalataby wyelimi-
nowaé ten niekorzystny efekt.

6.3.2 Problem doboru algorytmu dla TSP

W wyniku przeprowadzonych badan, jako zbiér algorytméw dla ASP wyko-
rzystano gtownie te pary algorytméw z biblioteki OR-Tools, ktére okazaly
sie by¢ komplementarne (tabela 6.2). Dla kazdej z par algorytméw A-B,
problemem byto przewidzenie (bez uruchamiania algorytméw) czy:

e algorytm A uzyskuje lepsze wyniki niz algorytm B,

e algorytm B uzyskuje wyniki lepsze niz algorytm A,

e zarowno algorytm A jak i algorytm B pozwalajg na uzyskanie zblizo-
nego wyniku,

jest to wiec problem klasyfikacji dla 3 klas. Klasyfikacja odbywa sie na pod-
stawie miar LON opisanych w ramach podrozdziatu 5.3.3. Do klasyfikacji
wybrano kilka metod zaimplementowanych w ramach narzedzia WEKA®.
Narzedzie to pozwolito na tatwe przebadanie efektywnoéci kilku popular-
nych klasyfikatorow, zaczynajac od bardzo prostych metod takich jak: na-
iwny klasyfikator Bayesa lub klasyfikator bazujacy na pojedynczej cesze
(ang. Decision Stump), az do metod bardziej zaawansowanych jak: wie-
lowarstwowy perceptron czy losowy las decyzyjny. Dodatkowo jako punkt
odniesienia wykorzystano klasyfikator zeroR — najprostsza metode, polega-
jaca na przewidywaniu klasy najbardziej licznej. Wybér ten pozwolit row-
niez na wyrazne zobrazowanie na ile niezbalansowany jest zbiér danych.
Dla kazdego z klasyfikatorow mierzono procent instancji dla ktérych prze-
widywanie bylo poprawne (wybrano poprawnie algorytm wygrywajacy lub
wskazano na faktyczny remis).

Wymniki eksperymentu przedstawiono w tabeli 6.3. Dla instancji ze zbioru
TSPLib oraz pary algorytmoéw GLS i TS, réznica procentowa poprawnych

4Narzedzie dostepne pod adresem https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ na
dzien 13.05.2022.
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Tabela 6.3: Poréwnanie efektywnosci klasyfikatoréw

Procent poprawnych klasyfikacji dla par algorytmoéw

Kl
aSyﬁkatOr g <t [ion} NeJ <t 0 NeJ [ioe} NeJ NeJ
> > > > > > > > > >
a a [\l N e e e <t <t L0

najlepszy 73,7 57,9 52,6 57,9 68,4 52,6 57,9 79.0 73,7 68,4
zetoR 73,7 42,1 474 579 57,9 52,6 42,1 79,0 52,6 57,9

najlepszy 61,7 48,3 40,0 60,0 73,3 683 517 86,7 51,7 61,7
zetoR 63,3 46,7 40,0 550 73,3 68,3 51,7 86,7 60,0 583

TSPLib

nd

T

W kolumnach pokazano rezultaty najskuteczniejszego klasyfikatora oraz
klasyfikatora odniesienia zeroR dla par algorytmoéw. Rezultaty wyznaczono
dla instancji losowych i z TSPLib. Algorytmy: 2-GD, 3-GLS, 4-SA, 5-T'S, 6-
OTS. Rezultaty wykazujace poprawe co najmniej 5% w stosunku do zeroR
pogrubiono. Rezultaty par algorytmoéw komplementarnych podkreslono.

predykcji pomiedzy ,klasyfikatorem” odniesienia zeroR, a innymi klasyfika-
torami byla mniejsza niz 5%. Jednak dla par GD oraz SA (oraz trybu Auto
i SA), najlepszy z klasyfikatoréw uzyskal 57,9% poprawnych predykeji, pod-
czas gdy zeroR jedynie 42,1%. Dla pary GLS-OTS bazowe zeroR zostalo po-
konane o 15,8% — 57,9% do 42,1%. W podobny sposéb zeroR zostato poko-
nane dla par: SA-OST oraz TS-OST, gdzie najlepszy klasyfikator osiagnat
wyniki odpowiednio 73,7% oraz 68,4%, podczas gdy wynik zeroR wynosit
52,6% oraz 57,9%. Niestety ostatnie z tych par (SA-OST oraz TS-OST) zo-
staly wezeséniej okreslone jako niekomplementarne (w kontekscie ustalonego
w tym podrozdziale kryterium). Analiza wynikéw pozwolila zauwazy¢, ze
klasyfikatory byly w stanie jedynie wskazaé dla ktorych instancji nastapi
remis lub poprawnie wskazywano jako zwyciezce ten algorytm, ktéry da-
wal lepsze rezultaty dla wiekszej liczby instancji. Tym samym najwiekszym
problemem byto niedoszacowanie wygranych algorytmu ,stabszego”, ktory
mial przewage jedynie dla mniejszej liczby instancji. Dodatkowo instancje
wygenerowane w sposob losowy okazaly sie znacznie trudniejsze w klasyfi-
kacji — jedynie dla jednej z par algorytméw (i to niestety nie komplemen-
tarnej) najlepszy z klasyfikatoréw byl w stanie poprawié¢ o co najmniej 5%
predykcje zeroR. Rezultat ten prawdopodobnie wynika ze znacznie mniej-
szych réznic pomiedzy losowymi instancjami wygenerowanymi w ten sam
sposéb, a ktoérych cechy nie musialy zostaé¢ dostatecznie odzwierciedlone
w procesie probkowania wykorzystanym w ramach opisanych badan.
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6.4 Whnioski i uwagi

Na podstawie przedstawionych badan zaprezentowano metode wykorzysta-
nia analizy przestrzeni rozwiazan do rozwiazywania problemu wyboru al-
gorytmu dla problemu komiwojazera. Najbardziej znaczace byty badania
dotyczace praktycznej proby wykorzystania analizy sieci lokalnych optiméw
(LON) jako sposobu na ekstrakcje cech (ang. feature extraction) instancji
problemu. Wyniki badan wskazuja, ze sposéb ten moze byé¢ z powodzeniem
wykorzystany pod warunkiem wystarczajaco zréznicowanych instancji (co
odpowiada réznicy warto$ci miar ich LON) oraz komplementarnym port-
folio algorytméw (t.j. powinny byé¢ skuteczne dla réznych klas instancji,
uzupelniajac wzajemnie swoje braki). Tym samym uzyskano odpowiedz
pozytywna na pierwsze z pytan postawionych we wstepie do rozdziatu oraz
potwierdzono jedna z tez doktoratu: korzystajec ze sztucznych sieci neuro-
nowych oraz analizy krajobrazu przestrzeni rozwigzan mozliwe jest rozwig-
zywanie problemu wyboru algorytmu. Gtéwna wada przedstawionej metody
jest naktad obliczeniowy potrzebny do prébkowania przestrzeni rozwigzan,
w ramach budowy grafu LON, ktory jest znacznie wigkszy niz podczas bez-
posredniej préby rozwiazania instancji problemu. Zaskoczeniem byta nie-
oczekiwanie staba jakos¢ automatycznego wyboru algorytmu zaimplemen-
towana w ramach biblioteki OR-Library, ktéra nie mogla zosta¢ wykorzy-
stana jako punkt odniesienia dla mechanizmu przedstawionego w ramach
badan. Macierz korelacji pozwolita z kolei na okreslenie zbioru miar LON
pozbawionego nadmiarowosci.

Obiecujacym obszarem dla dalszych badan okazalo sie ustalenie zwiazku
pomiedzy metoda prébkowania przestrzeni LON, a warto$ciami uzyskanych
miar. W szczegdlnodci, istotne bytoby znalezienie miar ktérych wartosci nie
bylyby uzaleznione od stopnia kompletnosci prébkowania przestrzeni roz-
wiazan, a jednocze$nie dobrze ,oddawalyby” cechy tej przestrzeni. Opra-
cowanie takiego zestawu miar byloby sukcesem $wiadczacym o mozliwo-
Sci zastosowania praktycznego metody. W ramach przytoczonej literatury
zagadnienie to wydaje sie by¢ czesciowo przemilczane. Tymczasem, bar-
dzo duzy naktad obliczeniowy konieczny do doktadnego odwzorowania cech
przestrzeni w miarach LON (w tym stworzenia grafu LON) utrudnia sku-
teczne wykorzystanie analizy LON w rzeczywistych zastosowaniach. Temat
ten zostal podjety w kolejnym rozdziale 7. Dodatkowo interesujace wy-
daje sie przetestowanie zaprezentowanej metodologi dla innych problemoéw
optymalizacji dyskretnej, w polaczeniu z alternatywnymi metodami ich roz-
wigzywania, rowniez na rézniacych si¢ od siebie danych syntetycznych.
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Rysunek 6.1: Macierz korelacji dla wszystkich rozwazanych miar LON. Pod
przekatna pokazano wykres punktowy wartosci. Na przekatnej pokazano
histogramy. Ponad przekatna pokazano wartoéci wspétczynnikéw korelacji
Spearmana. Rysunek opracowany w programie Weka, gdzie kropka jest wy-
korzystywana do rozdzielenia czesci dziesietne]j liczby. Wartosci p oznaczono
przez gwiazdki: *** dla p < 0,001, ** dla p < 0,01 oraz * dla p < 0,1.






Rozdziat 7

Konstrukcja sieci lokalnych
optiméw w praktyce

Na przestrzeni ostatnich lat analiza przestrzeni rozwigzan (FLA) umoz-
liwita opracowanie wielu nowych, zréznicowanych metod analizy i opisu
instancji probleméw optymalizacji. Pozwolito to na pelniejsze zrozumienie
probleméw, ktore sa rozwiazywane w ramach badan operacyjnych. Wiele
z najbardziej obiecujacych metod FLA bazuje na sieciach lokalnych opti-
moéw (LON), czyli skompresowanej reprezentacji przestrzeni rozwiazan w po-
staci grafu, opisujacego instancje z perspektywy algorytmu optymalizuja-
cego. Aby stworzy¢ reprezentacje LON, przestrzen rozwigzan musi zostaé
poddana probkowaniu. Niestety, trudno jest znalezé informacje na temat
wlasciwego sposobu probkowania — w tym kluczowej informacji o minimal-
nym naktadzie obliczeniowym, wymaganym, aby ,wystarczajaco” dobrze
zbadaé przestrzen rozwigzan. W ramach przedstawionych badan, zbadano
wplyw liczby probek na jakosé uzyskanych miar opisujacych LON dla cy-
klicznego problemu przydzialu w niepermutacyjnym problemie przeptywo-
wym szeregowania zadan. Proces prébkowania zostal podzielony na etapy,
w ktorych przestrzen byla stopniowo prébkowana w coraz pelniejszym za-
kresie, az do przeprowadzenia analizy obejmujacej caly przestrzen rozwig-
zan. Dla kazdego z tych etapéw wyznaczano wartosci miar LON.

G1éwna przeszkoda w szerokim zastosowaniu analizy LON w praktyce,
postulowana réwniez w rozdziale 6, jest relatywnie duzy koszt obliczeniowy.
Co za tym idzie, z perspektywy szerszych rozwazan opisanych w ramach dy-
sertacji, bardzo wazne jest znalezienie odpowiedzi na pytanie: czy mozliwe
jest ograniczenie kosztow obliczeniowych LON poprzez mniejszy stopien
probkowania przestrzeni rozwiazan? Gdyby miary LON okazaly sie ,od-
porne” na zréznicowany stopien probkowania przestrzeni rozwiazan, ozna-
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czaloby to, ze mozliwe jest ich zastosowanie jako pomocniczych metod opisu
instancji bezposrednio podczas przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Na-
wet jesli wyznaczenie wartosci miar LON byloby zwiazane ze znacznymi
kosztami, skompresowana informacja o instancji mogtaby stanowic¢ $wietny
sygnal wejsciowy dla sieci neuronowych lub innych metod sztucznej inte-
ligencji. Zas te metody mogltby byé wykorzystane dla przyktadu do ,nad-
zorowania” procesu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. 7 drugiej strony
znaczne zmiany w warto$ciach miar LON w zaleznosci od stopnia prébko-
wania przestrzeni rozwiazan oznaczalyby niska opltacalnoéé wykorzystania
mocy obliczeniowej i sugerowalby uzycie znacznie prostszych metod FLA
w ramach bardziej skomplikowanych systeméw.

W odréznieniu od istniejacych publikacji, badania nad tym zjawiskiem
przedstawione w niniejszym rozdziale zostaly przeprowadzone na realistycz-
nym, rozbudowanym problemie optymalizacji — cyklicznym problemie prze-
pltywowym z gniazdami produkcyjnymi z pojedynczymi operatorami. W ra-
mach kontekstu calej dysertacji, pozwalaja one na odpowiedzenie (lub cho-
ciaz sformutowanie pewnych przypuszczen) na pytania takie jak:

1. jaka jest zmiennosé miar LON w zaleznosci od stopnia prébkowania
przestrzeni rozwigzan?

2. czy pomimo zaobserwowania zmiennosci miar, uzasadnione jest sto-
sowanie metody opartej o LON, czy tez wystarczajace jest wykorzy-
stanie prostszych miar FLA?

3. czy zasadne jest stosowanie ,drogich” obliczeniowo LON w ramach
wiekszych systemow?

Tym samym gléwnym celem rozdziatu jest wykazanie jednej z tez pracy:
sposob przeprowadzenia probkowania przestrzeni rozwigzan moze miec isto-
tny wplyw na wartosci estymacji miar tej przestrzeni. Rozdzial zawiera wy-
niki badan zaprezentowanych na konferencji o zasiegu miedzynarodowym,
opublikowanych w materiatach pokonferencyjnych [92].

7.1 Perspektywa analizy krajobrazu przestrzeni
rozwigzan

Krajobraz przestrzeni rozwiazan (FL) jest ustrukturyzowang reprezentacja
procesu eksploracji zbioru rozwiazan przez dany algorytm przeszukiwania
(lokalnego) dla konkretnej instancji problemu. Dzieki analizie FL, mozliwe
jest ,uchwycenie” unikalnych wtasnoéci instancji problemu, ktére nastep-
nie mozna wykorzysta¢, np. w celu rozwigzania problemu doboru algorytmu
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(ang. Algorithm Selection Problem, ASP [153] — tak jak w badaniach wla-
snych przedstawionych w poprzednim rozdziale 6) lub w celu oszacowania
na ile trudno bedzie uzyskaé wystarczajaco dobre rozwiazanie z wykorzy-
staniem okre$lonego algorytmu.

Jedng z metod analizy FL jest zdefiniowanie, a nastepnie obliczanie
metryk jg opisujacych, a tym samym opisujacych instancje problemu z per-
spektywy danej klasy algorytméw. Istnieje wiele dobrze znanych i powszech-
nie wykorzystywanych metryk, zaréwno tych ogélnych jak i dobranych bez-
posrednio do wybranych probleméw — dla przyktadu: rozklad przystosowa-
nia (ang. fitness distribution[227]), epistaza (ang. epistasis[192]), szorstko§é
(ang. ruggedness[289]), neutralnosé¢ (ang. neutrality[221]). Wyczerpujacy
przeglad metryk wykorzystywanych w ramach FL mozna znalezé w pra-
cach: [122, 208, 176] — skrécony opis wybranych miar byl przedstawiony
w ramach sekcji 5.2.

Pomimo znacznego potencjalu analizy FL, jest to proces dosé¢ trudny
do przeprowadzenia, miedzy innymi ze wzgledu na ogromne zapotrzebowa-
nie na dane oraz moc obliczeniowa. W odpowiedzi na te wyzwania, Ochoa
[202] zaproponowala sie¢ lokalnych optiméw (ang. Local Optima Networks,
LON). LON zapewnia kompaktowa reprezentacje FL, poprzez zachowanie
jedynie informacji o lokalnych optimach, wraz z informacja o ich powia-
zaniach. Model ten zostal z powodzeniem zastosowany do wielu, zréznico-
wanych probleméw optymalizacji, takich jak: QAP [123, 202, 279], TSP
[200, 201] oraz NK [202, 282].

Bezposrednie stworzenie kompletnego grafu LON dla duzych instancji
nie jest mozliwe w praktyce ze wzgledu na zbyt dltugi czas wymagany do
analizy catej przestrzeni. Tym samym konieczne jest czeSciowe probkowanie
przestrzeni rozwigzan. Wiaze si¢ to zwykle z kompromisem pomiedzy kosz-
tem obliczeniowym, a jakoScig opisu przestrzeni rozwiazan — tym samym
powstaje wazne pytanie: Jaki jest minimalny nakiad obliczeniowy potrzebny
aby zbudowaé LON, ktory reprezentuje instancje bazowego problemu w spo-
s6b wystarczajgcy?. Choé istnieja badania na ten temat [201, 202, 247],
konieczne byto przeprowadzenie badan wlasnych w kontekécie oceny poten-
cjatu wykorzystania LON jako elementu bardziej rozbudowanego systemu.

7.2 Problem bazowy

Problem ktérego przestrzen rozwiazan miala zosta¢ poddana analizie zo-
stal wybrany zgodnie z trzema kryteriami: problem powinien by¢ ztozony,
istotny oraz relatywnie stabo zbadany w kontekscie FLA. Potrzeba ciagtego
zwiekszania zdolnosci produkcyjnej wraz z rosnacym zapotrzebowaniem na
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coraz bardziej zréznicowane produkty wymusza stosowanie nowych rozwia-
zan, w tym systeméw wytarzania z rownoleglymi maszynami [32, 50, 228].
Co wiecej, rozwdj technologii komputerowej pozwolil na znacznie bardziej
efektywne zarzadzanie elastycznymi systemami produkcji, w ktérych za-
dania moga zosta¢ wykonane na wiele alternatywnych sposobéw. Jednak
ze wzgledu na nieprzewidywalno$é wymagan oraz wzglednie zréznicowany
profil produkcji czesto konieczne jest wykorzystanie maszyn o zréznicowa-
nych parametrach, co prowadzi do powstawania alternatywnych marszrut
technologicznych. Optymalizacja tak zlozonych proceséw wymaga zastoso-
wania réwnie wyrafinowanych modeli oraz dedykowanych algorytméw.

Koncepcja produkeji opartej o gniazda taczy w sobie dwie rézne me-
tody organizacji systemu wytwarzania. Jedna skupiona jest na jak naj-
wigkszej wydajnosci w produkcji jednorodnych wyrobéw (podejécie ang.
product layouts — charakterystyczne dla linii produkcyjnej). Druga z metod
stawia nacisk na elastyczno$é¢ procesu wytwarzania, w tym wykorzysta-
nie réznych funkcjonalnosci kazdego z wykorzystanych zasobéw (podejscie
ang. functional layouts — charakterystyczne dla probleméw szeregowania
zadan, w tym klasycznego problemu przeplywowego czy tez gniazdowego).
Gniazda sa zazwyczaj skupiskami maszyn, charakteryzujacych sie zblizo-
nymi mozliwoéciami produkcyjnymi. Tym samym mozliwe jest, z ich wy-
korzystaniem, wytwarzanie produktéw o podobnych wymaganiach techno-
logicznych. Dla zdefiniowanych w taki sposéb gniazd produkcyjnych, do
transportu elementéw podawanych obrébce pomiedzy maszynami, bardzo
czesto wykorzystuje sie roboty autonomiczne — wiecej na temat produkcji
gniazdowej (w tym z wykorzystaniem robotéw transportujacych) mozna
znalezé w pracy [72].

Cykliczny problem przeptywowy z gniazdami robotycznymi jest jednym
z najczesciej badanych wéréd probleméw optymalizacji gniazda robotycz-
nego. Gniazdo takie sktada si¢ z m maszyni 1, 2 lub r robotéw wykorzysty-
wanych do transportu przetwarzanych elementéw (zdan) pomiedzy maszy-
nami, gdzie wykonywane sa wlasciwe operacje. Produkcja jest powtarzana
w sposéb cykliczny — w modelowym przypadku nieskonczona liczbe powté-
rzen. Rozwaza sie przy tym podzial wariantéw problemu (juz od wezesnych
prac poswieconych tej tematyce) na dwie grupy [245] pod wzgledem zréz-
nicowania wytwarzanych produktéw: tam gdzie wystepuje jedynie jeden
typ, oraz tam gdzie wystepuje wiele réznych rodzajéw produktéw (zadan).
Wariant jednozadaniowy jest wariantem czesciej badanym, przeglad pro-
bleméw z tej kategorii mozna znalezé w pracach [62, 71, 102]. W zaleznosci
od wystepowania dodatkowych ograniczen, czes¢ z tych probleméw mozna
rozwiazaé¢ w czasie wielomianowym. Optymalizacja wariantu gniazda robo-
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tycznego dla wielu zréznicowanych zdan jest czesto trudniejszym wyzwa-
niem. Przeglad literatury na ten temat mozna znalezé w [99], gdzie badano
wariant dla pojedynczego gniazda robotycznego oraz pojedynczego robota
transportowego. Zaproponowano rozwigzania oparte o metode dokladna
(programowanie calkowitoliczbowe) oraz podejscie przyblizone (réwnolegle
przeszukiwanie z zabronieniami oraz algorytm genetyczny). Dodatkowo ba-
dano wplyw definicji cyklicznosci na efektywnosé produkcji.

Zgodnie z przytoczonymi badaniami, wariant problemu rozwazany w ra-
mach badan mozna okresli¢ jako system produkcji z jednym operatorem
(maszyna) w kazdym z gniazd produkcyjnych. System ten jest hybryda
pomiedzy cyklicznym problemem przydziatlu [27] oraz niepermutacyjnym
problemem przeplywowym szeregowania zadan. Przyktad algorytmu opty-
malizacji dla tego problemu zostal weczesniej opisany w ramach pracy [26],
gdzie wykorzystano podejscie dwuetapowe. Przydzial maszyn do operacji
wyznaczano z wykorzystaniem zaréwno metod przyblizonych jak i algoryt-
moéw dokltadnych, podczas gdy harmonogram optymalizowano z wykorzy-
staniem przeszukiwania z zabronieniami.

7.3 Eksperymenty obliczeniowe

Jak juz wspomniano, analiza calej przestrzeni rozwiazan nie jest mozliwa
dla duzych instancji probleméw. Tym samym koniecznie nalezy skorzystac
z wybranej metody prébkowania przestrzeni tak aby stworzy¢ reprezenta-
tywny ,wycinek” przestrzeni rozwigzan. Okreélenie na ile cze$ciowe préb-
kowanie przestrzeni wplywa na jakosé uzyskanych informacji jest kluczowe
dla zasadnosci wykorzystanie FLA do analizy instancji probleméw optyma-
lizacji. W celu zbadania tego zagadnienia zdecydowano o wygenerowaniu
calej przestrzeni rozwiazan dla matych instancji probleméw. Nastepnie po-
rownano uzyskane wartosci referencyjne miary do wartosci miar uzyskanych
w ramach czesciowego prébkowania przestrzeni tych instancji.

Eksperymenty byty przeprowadzone na losowych instancjach, ktérych
rozmiar wahal sie od 6 do 9 operacji. Dla kazdego z tych rozmiaréw wy-
generowano 30 instancji. Przestrzen rozwiazan instancji byta prébkowana
w ramach stopniowo rosnacych ,wycinkéw”. Dla wybranej instancji wyci-
nek S, stanowi dokladnie S, procent rozwiazan (wybranych losowo) z calej
przestrzeni rozwiazan, ktére zostaly poddane dalszej analizie. W celu zmie-
rzenia wpltywu prébkowania na wartos¢ miar LON wykorzystano wzgledny
btad oszacowania (wzgledne odchylenie od warto$ci prawdziwe;j)

M;(100%) — Mi(S.)

(7.1)
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gdzie M;(S.) to warto$¢ miary ¢ dla wycinka S.. Dla kazdej z miar LON
oraz instancji, wzgledny btad zostal policzony dla wycinkéw obejmujacych
rézny procent uwzglednionych rozwiazan: S. = 5,10, ...,95%.

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw wykorzystano takie miary
analizy przestrzeni rozwiazan jak: assortativity (miara ta rozbita zostala ze
wzgledu na wykorzystany parametr wierzchotka na: assortativity-in, as-
sortativity-out, assortativity-total, assortativity-bin oraz assortativity-of),
global clustering coefficient, average shortest path to optimum', minimum
as percent. Miary te zostaly szczegdélowo opisane w ramach sekcji 5.3.3.
Uzyskane wyniki eksperymentéw obliczeniowych zostaly przedstawione na
rysunkach 7.1-7.8, ktore zostana wykorzystane do omoéwienia zaobserwo-
wanej zmiennosci miar.

7.3.1 Wyniki dla metryki assortativity-in

Rezultaty eksperymentéw dla duzej czesé metryk byty podobne, stad zo-
stang one podsumowane zbiorczo w nastepnej sekcji. Do poglebionej ana-
lizy wybrano metryke assortativity-in. Srednie wzgledne odchylenie miary
assortativity-in, w zaleznosci od stopnia prébkowania przestrzeni rozwia-
zan, zostato przedstawione na rysunkach 7.1a oraz 7.1b. Kazdy z rysunkéw
przedstawia wyniki dla instancji o okreslonym rozmiarze.

Dla najmniejszych instancji o 6 operacjach (n = 6, rysunek 7.1a), war-
tos¢ mediany odchylenia miary znajdowala sie w zakresie od 0 do 1. Wartos¢
zblizona do 0 charakteryzowala najmniejsze, 5% prébkowanie przestrzeni
rozwiazan (S. = 5%). Dla kolejnego wycinka S. = 10% zaobserwowany
zostal skok do wartosci 1 by nastepnie stopniowo maleé¢ i ponownie zbli-
zaé sie do wartosci zblizonych do 0 dla S, = 45%. Co ciekawe zalezno$é¢ ta
mozna zaobserwowal w jeszcze wiekszym stopniu dla wiekszych instancji
problemu. Rozstep miedzykwartylowy jest stosunkowo duzy (ponad 2 stan-
dardowe odchylenia, co $wiadczy o duzym zréznicowaniu miary) dla ma-
lych S. i maleje wraz ze wzrostem stopnia sprébkowania przestrzeni. Dla
Se = 15%,...,60% rozstep stabilizuje sie okoto 1 odchylenia wzglednego,
po czym mozna zaobserwowaé kolejny spadek. Rozklady empiryczne od-
chylen miary maja rézne ksztalty, czesé z nich cechuje sie znaczna sko$no-
Scia (wydluzone ramie rozkladu). Dane mozna okresli¢ jako heterogeniczne
(zréznicowane), z licznymi warto$ciami odstajacymi w zakresie do 6-10
wzglednych odchylen od 0.

1Zdecydowano sie pozostaé przy konwencji angielskich nazw metryk — dlatego nie wy-
korzystano polskiego odpowiednika, czyli srednia diugo$é najkrétszej Sciezki do optimum
nawet w wypadku tak bardzo ,jopisowej” nazwy metryki.
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Rysunek 7.1: Wzgledne odchylenie miary assortativity-in w zaleznosci od
stopnia prébkowania przestrzeni rozwiazan dla instancji problemu o roz-
miarze 6 i 7 operacji.
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Rysunek 7.2: Wzgledne odchylenie miary assortativity-in w zaleznosci od
stopnia prébkowania przestrzeni rozwiazan dla instancji problemu o roz-
miarze 8 1 9 operacji.
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Dla instancji o 7 operacjach (n = 7, rysunek 7.1b) najwigksza réznica
sg znacznie mniejsza wartos¢ mediany odchylenia miary, z pozostajacym
wyraznym trendem spadku wraz ze wzrostem stopnia prébkowania (S.).
Liczba wartosci odstajacych zmniejsza sie, choé¢ pozostaje stosunkowo duza.
Rozklady empiryczne odchylen miary sa ponownie zblizone do rozkladu
normalnego, z wyjatkami charakteryzujacymi sie duza skosnoscig.

Nastepny rysunek 7.2a, obrazuje wzgledne odchylenie miary assorta-
tivity-in dla instancji o rozmiarze n = 8. Ponownie mediana odchylen jest
mniejsza, ze znacznie bardziej widocznym trendem spadkowym wraz ze
stopniem probkowania przestrzeni. Dodatkowo, podobny trend spadkowy
mozna zaobserwowaé dla wariancji odchylen miary. Oba z przedstawionych
trendéw utrzymuja sie dla wynikéw instancji o rozmiarze n = 9 (co zostalo
przedstawione na rysunku 7.2b).

7.3.2 Wyniki dla pozostalych metryk

Ze wzgledu na podobienstwo wynikéw otrzymanych dla pozostalych me-
tryk (rysunki 7.4, 7.5, 7.6, 7.7, 7.8), zostana one oméwione lacznie. Zmiany
odchylen dla metryk assortativity-out, assortativity-total, assortativity-of,
global clustering, average shortest path to optimum czy tez minimum as per-
cent sa podobne do przedstawionych w ramach opisu metryki assortativity-
in, jednak mozna zauwazy¢ pewne roznice. Dla metryki assortativity-out,
w wypadku instancji o rozmiarze n = 6 (rysunek 7.3a) wartosci odstajace
znajduja si¢ znacznie dalej od 0 niz dla jakiejkolwiek innej metryki. Mozna
to zaobserwowacé szczegodlnie dla wycinkéw o mniejszym stopniu prébkowa-
nia przestrzeni rozwiazan. Tym samym mozna przypuszczaé, ze metryka ta
charakteryzuje sie wysoka podatnoscia na niewystarczajacy stopien prob-
kowania, szczegdlnie dotkliwa w wypadku mniejszych instancji problemu.
Kolejna interesujaca obserwacja dotyczy metryki average shortest path to
optimum (rysunek 7.3b) dla instancji o rozmiarze n = 6. Wartosci odsta-
jace w tym wypadku wykazuja tendencje do przyjmowania okreslonych,
wzdyskretyzowanych” wartosci. Wynika to prawdopodobnie z matego roz-
miaru analizowanych instancji. Odpowiadajace im grafy LON sa réwniez
stosunkowo mate, przez co charakteryzuja sie dosé krotkimi Sciezkami.

7.3.3 Omoéwienie wynikéw

Przedstawione wyniki eksperymentéw wskazuja na zmiennosé wartosci me-
tryk nie tylko w zaleznosci od stopnia probkowania przestrzeni S, ale nie-
stety réwniez od rozmiaru instancji problemu. Wraz ze wzrostem rozmiaru
instancji, dla zadanej warto$ci S, mozna zaobserwowaé spadek wariancji
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Rysunek 7.3: Przyktady interesujacych anomalii w ramach badanych miar.
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Rysunek 7.4: Wykresy pudetkowe miary assortativity-of dla réznych roz-
miaréw instancji probleméw.
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Rysunek 7.5: Wykresy pudetkowe miary assortativity-in dla réznych roz-
miaréw instancji probleméw.
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Rysunek 7.6: Wykresy pudetkowe miary assortativity-out dla réznych roz-
miaréw instancji probleméw.
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Rysunek 7.7: Wykresy pudetkowe miary assortativity-bin dla réznych roz-
miaréw instancji problemow.
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Rysunek 7.8: Wykresy pudetkowe miary average shortest path to optimum
dla réznych rozmiaréw instancji problemdw.

otrzymanych miar. Fakt ten wskazuje na to, ze naklad obliczeniowy ko-
nieczny do obliczenia wartosci miar z zadanym zakresem tolerancji btedu
ros$nie wolniej od rozmiaru przestrzeni rozwigzan. Jednak okreslenie czy
dla problemu z przestrzenia rozwiazan o wyktadniczym rozmiarze jest to
wzrost o charakterze wielomianowym (jak to posrednio zalozono w [123]),
wymaga dalszych badan.

Oproécz wyraznej zmiennosci odchylen miar, ich wartosci érednie sa zwy-
kle niezerowe (dla wiekszo$ci miar, sa one niedoszacowane). Oznacza to, ze
na warto$¢ oczekiwana miar wplywaja nie tylko cechy instancji (co jest po-
zadane) ale dodatkowo naklad obliczeniowy wlozony w prébkowanie prze-
strzeni rozwiazan (co jest cecha niekorzystna). Zjawisko jest uzaleznione od
miary oraz rozmiaru instancji. Scharakteryzowanie tej zaleznosci (w istocie
bledu systematycznego) mogloby umozliwi¢ podjecie $rodkéw zaradczych
w postaci wprowadzenia korekty lub modyfikacji metody probkowania.

7.4 Wnioski i uwagi

Zaprezentowane badania opisuja wplyw prébkowania przestrzeni rozwig-
zan na warto$¢ wybranych miar wykorzystywanych w ramach analizy prze-
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strzeni rozwiazan. Wszystkie z badanych miar okazaly sie podatne na nie-
wystarczajacy stopien prébkowania przestrzeni. Wraz ze wzrostem liczby
prébek zmieniala sie zaréwno wariancja jak i warto$¢ oczekiwana miar.
Stad, w kontekscie testowanych instancji i ruchéw, eksperymenty nie wska-
zuja na zasadnos¢ stosowania LON w opisany sposéb jako komponentu
bardziej zaawansowanego systemu. Tym samym wykazana zostala jedna
7 tez pracy: sposéb przeprowadzenia probkowania przestrzeni rozwigzan
moze miec istotny wplyw na wartosci estymacji miar tej przestrzeni.

Niemniej, uzyskane rezultaty sa reprezentatywne jedynie dla stosun-
kowo malych instancji. Stad potencjalnym polem dalszych badah moglyby
by¢ eksperymenty na instancjach o wiekszych rozmiarach, charakterystycz-
nych dla popularnych testowych zbioréw danych (na przyktad zbiér Ta-
illarda [270]). Interesujacym wyzwaniem moze byé préba okreslenia skali
zmiennodci miar dla wiekszych instancji, zaré6wno w kontekscie zadanej do-
stepnej mocy obliczeniowej, jak i koniecznoéci korekcji estymowanych miar.

W ramach szerszego kontekstu dysertacji, metody LON i FLA stano-
wig jedynie jeden z wielu mozliwych sposobéw opisu instancji probleméw
optymalizacji. Choé¢ ich wada jest niewatpliwie duze zapotrzebowanie na
moc obliczeniowa, to stanowia sposéb na ,kompresje” informacji o instan-
cji do postaci kilku liczb (wartosci miar). Cecha ta stanowi oczywista zalete
w kontekscie wykorzystania tak uzyskanych miar jako danych wejéciowych
dla metod sztucznej inteligencji, takich jak sieci neuronowe. Niestety wyniki
badan wlasnych opisanych w tym rozdziale sugeruja zbyt duza zmienno$é
miar LON w zaleznoéci od stopnia prébkowania przestrzeni rozwiazan aby
uzasadni¢ optacalnosé ich kalkulacji ,,online” w ramach wiekszego systemu.
Whnioski te wydaja sie tym bardziej zasadne w kontekscie braku mozliwo-
Sci prébkowania wigkszej czesSci przestrzeni rozwiazan dla duzych instan-
¢ji probleméw optymalizacji. A to wlasnie rozwigzywanie duzych instancji
mogloby stanowi¢ wyzwanie uzasadniajace stosowanie ztozonego systemu
sztucznej inteligencji nadzorujacego przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan.
Tymczasem niewielkie instancje zwykle mozna rozwiazywaé nawet za po-
mocg metod doktadnych.



Rozdziat 8

Przeszukiwanie

z zabronieniami
wykorzystujgce neuronowy
mechanizm pamieci

Algorytm przeszukiwania z zabronieniami jest jedna z najbardziej rozpo-
znawalnych metaheurystyk stosowanych w rozwiazywaniu probleméw sze-
regowania zadan. Jak opisano w podrozdziale 3.2.2, oryginalny schemat
zaproponowany przez Glovera [90] zostal wielokrotnie modyfikowany nie-
zaleznie przez wielu autoréw, dostosowujac go do specyfiki zastosowan. Ele-
mentem wyrézniajacym wspomniany algorytm jest lista zabronien (tabu).
W pierwotnym algorytmie lista tabu jest parametryzowana przez jedna
liczbe, okreslajaca jej dlugo$é, ktéra nalezy dostosowaé do rozwiazywa-
nego problemu. Dobér tego parametru jest niezwykle istotny, poniewaz
zbyt krétka lista tabu nie zapobiega wpadaniu algorytmu w cykle, nato-
miast zbyt dluga lista tabu znaczaco ogranicza mozliwosci eksplorowania
przestrzeni rozwiazan, co moze doprowadzi¢ do utkniecia algorytmu (brak
dozwolonego ruchu). Niestety, nie sa znane metody ktére pozwalalyby na
ustalenie optymalnej dtugosci listy tabu dla arbitralnej instancji w dowol-
nym problemie. W badaniach mozna spotkaé¢ podejicia takie jak:

e ustalona dtugo$c¢ listy tabu — np. zalecany rozmiar 7 dla problemdw
szeregowania [89];

e lista tabu z okres$lonego zakresu zaleznego od rozmiaru problemu — np.
pomiedzy 3m/2 do 3m w zaleznosci od liczby miast m dla problemu
TSP [148] ale zakresy te réznia si¢ w zaleznosci od prac, zrodlo [284]



158 Rozdziat 8. Przeszukiwanie z zabronieniami wykorzystujgce. . .

zaleca m/4 dla sasiedztwa wyznawczego przez 2-Opt lub w zakresie
m/6 do m/8 dla sasiedztwa opartego o 3-Opt;

e dynamiczne dostosowanie dlugosci listy zabronien w czasie dzialania
algorytmu [238].

Alternatywnym podejsciem jest taka modyfikacja mechanizmu zabronien,
ktora pozwala choé¢ czesciowo wyeliminowaé wspomniane wady, jednocze-
$nie wzbogacajac algorytm o elementy inspirowane sieciami neuronowymi.

Niniejszy rozdzial opisuje modyfikacje klasycznego algorytmu przeszuki-
wania z zabronieniami o neuronowy mechanizm zapominania. Zastosowano
alternatywne rozwigzanie do klasycznej listy zabronien. Pojedynczy neuron
pelni funkcje ,pamieci” o rozwigzaniach dzielacych pewne wspdlne cechy,
a dowolne rozwigzanie nie jest jednoznacznie dozwolone lub zabronione ale
moze by¢ bardziej lub mniej ,preferowane”. Tym samym wyeliminowana
zostala mozliwosé ,utkniecia” algorytmu (dla klasycznej metody moze to
nastapi¢ jesli wszystkie rozwigzania z otoczenia sa zabronione, czyli sa na
lidcie tabu). Testy zaproponowanej modyfikacji algorytmu przeprowadzona
dla NP-trudnego, cyklicznego problemu gniazdowego — opisanego w wcze-
$niej w ramach podrozdziatu 2.6.

W szerszym kontekscie dysertacji, przytoczone badania pozwalaja wy-
ciggnaé wnioski co do:

1. mozliwosci ulepszenie klasycznych metod optymalizacji dyskretnej

o mechanizmy neuronowe,

2. skuteczno$ci wykorzystania nawet prostych metod neuronowych — co
daje podstawy do weryfikacji zasadnosci wykorzystania bardziej za-
awansowanych metod (np. sieci neuronowych z kosztownym oblicze-
niowo treningiem),

3. odpowiedzi na pytanie: ,czy gleboka modyfikacja nawet najbardziej
fundamentalnych elementéw metaheurystyk moze przynosié¢ korzysci,
na przyktadzie algorytmu TS i listy tabu?”

Pierwsze z pytan bezposérednio odnosi sie do jednej z tez doktoratu: po-
prawienie efektywnoéci dziatania konwencjonalnych algorytméw metaheu-
rystycznych, rozumiane jako uzyskiwanie w tym samym koszcie (np. cza-
sowym) rozwiazan o wyzszej jakosci. Opisane w rozdziale badania wlasne
zostaly zaprezentowane na konferencji o zasiegu miedzynarodowym, oraz
opublikowane w materialach pokonferencyjnych [29].

8.1 Powigzane badania

Wspélczesny rynek charakteryzuje sie¢ ogromnym zapotrzebowaniem na ta-
nie ale jednoczesnie zréznicowane produkty. Tym samym bardzo wazna
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jest cykliczna, masowa produkcja, gdzie produkty sa wytwarzane elastycz-
nie z zachowaniem stalego, powtarzajacego sie interwalu czasowego (czas
cyklu). Aby zmaksymalizowaé liczbe wyprodukowanych débr w jednostce
czasu, nalezy zminimalizowaé¢ czas cyklu. W tym celu koniecznie jest naj-
pierw zamodelowanie problemu, a nastepnie skorzystanie z algorytmoéw
optymalizacyjnych. W zaleznosci od specyfikacji procesu produkcji oraz
oczekiwanej doktadnoéci odwzorowania rzeczywistych proceséw, mozna za-
stosowaé rézne modele problemu, w tym: ogélny problem linii produkcyj-
nej (ang. General Assembly Line Problem) [13] lub cykliczne wersje kla-
sycznych probleméw szeregowania zadan. W ramach przedstawionych ba-
dan zdecydowano sie na podejscie drugie, wykorzystujac cykliczny problem
gniazdowy, nalezacy do klasy problemoéw silnie NP-trudnych. Ze wzgledu
na silna NP-trudnoé¢, konieczne jest wykorzystywanie heurystyk oraz me-
taheurystyk, poniewaz algorytmy dokladne moga byé wykorzystane jedy-
nie do rozwigzywania stosunkowo malych instancji takich probleméw. Przy
planowaniu badan wykorzystano analize stanu wiedzy na temat wariantéw
cyklicznego problemu gniazdowego, oparta na pracy [166].

Aby rozwiazaé rozwazany problem, wybrano przeszukiwanie z zabro-
nieniami (TS), bazujac na jego czestym wykorzystaniu do rozwiazywania
kombinatorycznych probleméw optymalizacji [45, 12], w tym cyklicznych
probleméw wielomaszynowych [39, 30]. Dodatkowo pozadana cecha w kon-
tekécie eksperymentéw numerycznych jest deterministyczny charakter algo-
rytmu. Pozwala on na rozwazanie pojedynczego wykonania algorytmu dla
okreslonej kombinacji hiperparametréw oraz instancji, zamiast koniecznosci
wielokrotnego jego uruchamiania (jak np. dla SA i GA).

W ramach badan wlasnych, zdecydowano sie na wykorzystanie mechani-
zmu bazujacego na zachowaniu pojedynczego neuronu, koncepcji pochodza-
cej z badan nad wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. Mechanizm
ten pozwala na unikanie ponownego wykorzystania rozwiazan juz odwie-
dzonych, jednoczeénie zapewniajac lepszg dywersyfikacje w procesie prze-
szukiwania przestrzeni rozwigzan. Rozwiazanie to wpisuje si¢ w obiecujacy
trend wykorzystania zaawansowanych modeli matematycznych w rozwia-
zywaniu trudnych probleméw optymalizacji: analizy teoretycznej wykorzy-
stania wiele ruchéw typu zamien [36], dostosowania TS do $rodowiska kla-
strowego zlozonego z wielu jednostek GPU [31], tworzenia nowego rodzaju
otoczenia dedykowanego do rozwiazania problemu [34], czy tez wykorzysta-
nia wlasnosci blokowych dla kolejnych probleméw optymalizacyjnych [39].
W szczegdlnosci podejscie neuronowe zostato wykorzystanie miedzy innymi
w rozwiazywaniu problemu komiwojazera [103], oraz innych probleméw sze-
regowania zadan [33, 35].
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8.2 Opis algorytmu NTS

W zaproponowanym podejéciu wykorzystano modyfikacje klasycznej me-
taheurystyki, przeszukiwania z zabronieniami, opisanej wczesniej w pod-
rozdziale 3.2.2. W literaturze mozna spotka¢ wiele przyktadéw adaptacji
oryginalnej metody [17, 269]. W przeprowadzonych badaniach, modyfika-
cji poddano spos6b wyboru rozwiazania z otoczenia, zastepujacy klasyczna
liste zabronien.

Schemat przedstawiajacy dzialanie zmodyfikowanej wersji algorytmu
przedstawia rysunek 8.1. Rysunek ten zostanie wykorzystany do szczegoto-
wego wyjasnienia kazdego z krokéw zaproponowanego algorytmu — przeszu-
kiwania z zabronieniami o neuronowym mechanizmie pamieci, NTS (z ang.
Neuro Tabu Search). Numery w nawiasach odpowiadaja numerom blokéw
na wezedniej wspomnianym schemacie.

Algorytm rozpoczyna dziatanie (1) od dozwolonego rozwiazania ozna-
czonego jako 70, Procedura startowa jest prosta heurystyka, ktéra wyznacza
kolejno$é operacji na maszynach w taki sposéb, ze kazda z operacji z za-
dania 7 jest wykonywana przed operacja z zadania j, o ile ¢ < j. Najlepsza
dotychczas znaleziona kolejno$¢ oznaczona jest jako 7*, podczas gdy obecne
rozwazane rozwigzanie jest oznaczone jako 7, a iter jest numerem iteracji
algorytmu od ostatniej poprawy kolejnosci 7*.

Blok (2) przedstawia sposéb generowania otoczenia (sasiedztwa). Sa-
siedztwo N(7) reprezentuje zbiér wszystkich rozwiazan wygenerowanych
z kolejnosci m, poprzez zastosowanie okreslonego operatora ruchu (opera-
tory zostaly wczesniej opisane w ramach sekcji 3.2.2, wraz z przyktadami
na rysunku 3.1). W ramach badan algorytmu NTS wykorzystano otoczenie
blokowe N1, ktére zostato zaimplementowane zgodnie z modelem opisanym
w pracy Nowickiego i Smutnickiego [198]. Opis tego otoczenia w kontekscie
probleméw cyklicznych zostal przedstawione w ramach pracy [45]. Wybor
otoczenia N; pozwala ograniczy¢ rozmiar generowanego sasiedztwa, tym
samym przyspieszajac Sredni czas wykonywania pojedynczej iteracji algo-
rytmu. Elementy otoczenia sa tworzone poprzez zamiane kolejnosci wyko-
nywania pierwszej operacji z kazdego bloku, z drugg operacja z bloku; oraz
ostatniej operacji z bloku, z operacja przedostatnia z bloku.

Jesli w ten spos6b stworzone otoczenie jest puste — warunek ten jest
sprawdzany w ramach bloku (3) na schemacie — nastepuje nawrét zgod-
nie z blokiem (11). Mechanizm nawrotu ma zapewni¢ dywersyfikacje prze-
szukiwania poprzez opuszczenie malo obiecujacych obszaréw przestrzeni
rozwiazan. Aby byla mozliwoé¢ stosowania takiego mechanizmu, konieczne
jest utworzenie i uaktualnianie listy dtugoterminowej obiecujacych rozwia-
zan. Umieszczane na niej sg rozwigzania o wartosci funkcji celu lepszej
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Rysunek 8.1: Schemat blokowy zaimplementowanego wariantu przeszuki-
wania z zabronieniami, wykorzystanego w ramach badan nad neuronowym
mechanizmem pamiegci.
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Rysunek 8.2: Schemat neuronowego mechanizmu wyboru rozwiazania z oto-
czenia dla zmodyfikowanej wersji metaheurystyki przeszukiwania z zabro-
nieniami z neuronowym mechanizmem pamieci.

niz dotychczas najlepsze znalezione rozwiazanie (czyli lepsze niz obecne
7). Oprécz samego rozwiazania przechowywane jest rowniez otoczenie
wygenerowane z tego rozwiazania, z pominigciem najlepszego rozwiazania
z tego otoczenia. Pozwala to zapobiec odtworzenia tej samej trajektorii
przeszukiwania. W wypadku nawrotu do obiecujacego rozwigzania, wybie-
rane jest inne rozwiazanie niz we wczedniejszym przebiegu algorytmu, po-
niewaz wtedy wybrane rozwigzanie nie jest obecne w otoczeniu. Nawrdt
wykonywany jest wylacznie jesli:

1. otoczenie wygenerowane na podstawie obecnego rozwigzania jest pu-
ste — blok (3) na schemacie;

2. algorytm cyklicznie powraca do tych samych rozwigzan — warunek
sprawdzany w ramach bloku (10);

3. liczba iteracji bez poprawy najlepszego rozwiazania (iter) przekracza
okreslony z géry parametr I, — warunek z bloku (10).

Podczas nawrotu wykorzystywane jest rozwigzanie ,najstarsze” na liscie
dlugoterminowej (co odpowiada dzialaniu kolejki LIFO — Last In, First
Out), przy czym rozwiazane to jest usuwane z tej listy. Warunek wykona-
nia nawrotu opisany w ramach bloku (10) zostal zastosowany ze wzgledu
na wczesniejsze, wstepne badania obliczeniowe. Algorytm pozbawiony tego
warunku ma tendencje do wpadania w cykle, poniewaz zaproponowany me-
chanizm neuronowy (opisany w ramach bloku (4)) nie posiada ,wbudowa-
nego”, rygorystycznego mechanizmu zapobiegania cyklom.
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Nastepnym krokiem metody jest neuronowy sposéb wyboru najlepszego
rozwiazania z otoczenia (blok (4)), czemu algorytm zawdziecza swoja na-
zwe. Mechanizm ten zostal przedstawiony na rysunku 8.1, jest to rozwia-
zanie podobne do zaproponowanego w pracy [259]. W kontrascie do roz-
wigzania opartego o klasyczna liste tabu, nie definiuje ono zbioru ruchéw
jako Scidle zabronionych. Zamiast tego, kazdy z mozliwych o(o — 1)/2 ru-
chéw typu ,zamien” jest modelowany z wykorzystaniem odpowiadajacego
mu neuronu. Neuron {i, j} odpowiada ruchowi zamiany kolejnosci wykony-
wania operacji i i j, ¢ # j. Na wejscie neuronu {4, j} w iteracji t, oznaczone
jako ug; ;1 (t), podawana jest wartos¢ 0, o ile ruch {i,j} nie zostal wyko-
rzystany do stworzenia otoczenia w iteracji t, lub wartos¢ 1 w przypadku
przeciwnym (czyli, gdy neuron reprezentuje rozwiazanie z ktérego powstato
otoczenie w iteracji t). Wartos¢ wyjécia neuronu — zapisywana jako yy; ;3 (t)
— shuzy jako informacja, na ile ,pozadany” jest odpowiadajgcy mu ruch
{i,j}. Wybér kolejnosci dla kolejnej iteracji algorytmu 72 € N(7) bazuje
na wygenerowaniu wartosci dla kazdego z neuronéw, a nastepnie wyboru
ruchu odpowiadajacego neuronowi o najwigkszej wartoéci na wyjsciu. Stan
neuronu opisany jest przez zmienne

o FEfekt tabu, oznaczony przez 'y{m-}(t), odzwierciedla historie aktywa-
¢ji neuronu, przy czym warto$é¢ ta zalezy od stanu wyjscia neuronu
Yi,;} () W poprzednich iteracjach. W pracy [259] zaproponowano efekt
tabu o funkcji malejacej wykltadniczo:

k"y{i i} (t) + Y{i 5} (t) dla t>0,
iat+1) = J J 8.1
Higp+ ) {0 dla t=0, (51

gdzie stala k € (0,1) jest wspdlczynnikiem pozwalajacy na modyfi-
kacje tempa spadku.

o [Efekt wzmocnienia, wykorzystywany jako wyznacznik jakosci odpo-
wiadajacego neuronowi ruchu, zapisywany za pomoca réwnania:

T(r(04i.01) y B
N (t+1) =4 TE @) dla ugp(t+1) =1,

(8.2)

gdzie 7(t)(; ;3 jest permutacja powstala w wyniku zamiany w kolej-
nosci operacji ¢ oraz j w rozwigzaniu m z iteracji t, « jest wspdlczyn-
nikiem skalujacym, 7*(¢) to najlepsza znana w iteracji ¢ kolejnosé
wykonywania operacji.

Wartos¢ na wyjsciu neuronu jest wyliczana za pomoca wzoru:

Yt + 1) = g[G5 N (0, 5700}

, (8.3)
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gdzie i*(t) 1 j*(t) sa ustalonymi operacjami spelniajacymi warunek

Tgioa)4+) (8) = min {a o (8) | k1€ ONk AL, (8.4)
w53 () = gy () + 4i 51 (1) (8.5)

Co za tym idzie, warto$¢ yy; j3(t) € {0,0,5,1} odpowiada za stopiefi po-
dobienstwa ruchu {i,j} do najlepszego ruchu {i*,j*}. Bloki (5) oraz (7)
odpowiadajg za warunek przerwania wykonywania algorytmu po uptywie
zadanego czasu. W blokach (7-9) uaktualniana jest dotychczas najlepsza
znaleziona kolejno$¢ wykonywania zadan 7*, nastepuje aktualizacja listy
pamieci dlugoterminowej oraz licznika iteracji. Bloki (10-11) byly juz omé-
wione wczesniej.

8.3 Opis algorytmu referencyjnego

W celu oceny efektywnosci zastosowanej metody NTS i mozliwosci mia-
rodajnego poréwnania wynikéw, wykorzystano wyniki implementacji al-
gorytmu przeszukiwania z zabronieniami (TS) jako bazy poréwnawczej.
W tym celu zaimplementowano algorytm TS mozliwe podobnie do propo-
nowanej metody N'TS, z jedyng réznica w dziataniu ograniczona do sposobu
wyboru najlepszego rozwiazania z otoczenia. Tym samym, poréwnywane
metody NTS i TS r6znily sie jedynie metoda wykonywania bloku (4).

W implementacji TS, mechanizm zabronienia zostal zaimplementowany
jako standardowa lista zabronien, odpowiadajaca za krotkoterminows hi-
storie przeszukiwania. Rozwigzania sa reprezentowane poprzez nieuporzad-
kowana pare operacji {i,j}, v; = v; = m, ktérych zamiana kolejnosci wy-
konywania na maszynie m doprowadzila do powstania rozwigzania m (ruch
typu zamien). Jezeli dlugosé listy tabu osiaga maksymalna, zadana war-
to$¢ Lax, przed dodaniem cech kolejnego rozwigzania najstarszy element
znajdujacy sie na liscie tabu jest kasowany, tak aby zachowaé¢ ograniczona
pojemnodé listy. W przypadku wygenerowania otoczenia, ktérego wszystkie
odpowiadajace rozwiazania znajduja sie na lidcie tabu, lista ta jest sukce-
sywnie skracana poprzez usuwanie najstarszych elementow, az co najmniej
jedno z rozwiazan w otoczeniu nie przestanie by¢ zabronione. Dodatkowo,
zastosowano kryterium aspiracji — kazde rozwiazanie z sgsiedztwa ktére sta-
toby sie nowym najlepszym rozwiazaniem jest ,,dozwolone”, nawet jesli stan
listy tabu nakazuje je zabronié. Strategia wyboru rozwigzania z otoczenia
byt wybér rozwiazania o najmniejszej wartosci funkcji celu.
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8.4 Eksperymenty obliczeniowe

Zarowno algorytm NTS jak i TS zostaly zaimplementowane w jezyku pro-
gramowania C'++, wykorzystano przy tym srodowisko programistyczne Vi-
sual Studio 2015 Professional. Badania wykonano na pojedynczym stano-
wisku komputerowym klasy PC, wyposazonym w procesor CPU Intel i7-
4980K, taktowanym czestotliwoscia 4,31 GHz, 32 GB pamieci RAM oraz
systemem operacyjnym Windows 8.1 w wersji 64 bitowej. Z uwagi na brak
dedykowanych instancji testowych dla cyklicznego problemu gniazdowego,
zdecydowano sie zaadaptowac instancje pokrewnego problemu. Skorzystano
z popularnego zbioru danych OR-Library [14], z ktérego wykorzystano in-
stancje: £t6, £t10, £t20 oraz 1a01-1a40, przeznaczone dla problemu gniaz-
dowego z kryterium Chax. Rozwiazywano je jednak jako instancje cyklicz-
nego problemu gniazdowego — zakladajac, ze operacje wykonywane sg cy-
klicznie. Badania wstepne pozwolily na dobér hiperparametréw obu algo-
rytmow: dla algorytmu TS zdecydowano sie przyjaé wartosci: Lpmax = 7,
Inax = 5000 + t/10, gdzie ¢ jest numerem iteracji. Dla algorytmu NTS
przyjeto: a = 12, k = 0,98 oraz I, = 5000 + t/10. W celu oceny ja-
kosci rozwiazania instancji problemu, wykorzystano odchylenie wzgledne
najmniejszego wyznaczonego minimalnego czasu cyklu T'(7) od jego dol-
nego oszacowania 7B

T _ TLB
Dev = Tm) - T 100 %, TP = max Z Dig- (8.6)
€O

TLB 1<i<m

Obliczenia dla kazdego z algorytméw ograniczono do czasu 100 [s|. Rezul-
taty przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych znajdujag sie w ta-
beli 8.1, wraz z wizualizacja poréwnania wynikéw na rysunku 8.3. Algorytm
NTS uzyskal lepsze rezultaty dla instancji problemu o wigkszym rozmiarze.
Cho¢ $rednia warto$é Dev dla NTS jest nizsza 13,34% — 10,67% = 2,67%,
to dla wypadku instancji: 1a08, 1a10, 1a16, 1al18, 1al19, 1a21, 1a24, 1a28,
1a39, 1a40 nie odnotowano poprawy.

W zwiazku z brakiem jednoznacznej poprawy dla wszystkich instancji,
zdecydowano si¢ wykorzystaé test statystyczny Wilcoxona-Manna-Whit-
ney’a dla dwoch prob. Zalozono przy tym, ze badane przyktady testowe sa
reprezentatywna préba populacji problemu. Zdefiniowano przy tym Dpg
jako populacje wzglednych odchylen najmniejszego wyznaczonego przez al-
gorytm 7'S minimalnego czasu cyklu T'(7), od jego oszacowania dolnego
T(w"B), dla wszystkich instancji problemu. Populacja Dyrg zostata zdefi-
niowana w sposéb analogiczny. Przyjeto hipoteze zerowa Hy: prawdopodo-
bienstwo, ze losowo wybrana obserwacja z populacji Drg bedzie miata wigk-
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Tabela 8.1: Wartosci odchylenia wzglednego najmniejszego czasu cyklu od
dolnego oszacowania dla algorytméw TS i NT'S. Pogrubiono mniejsze war-
tosci odchylenia Dewv, $wiadczace o przewadze jednego z algorytmow.

Instancja Dev [%] Instancja Dev [%]

Nazwa nxm TS NTS Nazwa nxm TS NTS
la01 10 x5 2,79 0,51 la23 15 % 20 1,21 1,17
1402  10x5 2,65 1,45  la24 15%x20 8,77 12,24
1a03 10 x5 2,62 2,45 la25 15x20 12,19 10,16
la04 10 x5 8,01 7,00 1a26 20 x 10 5,02 4,51
1a05 10 x5 29,02 11,47 la27 20 x 10 15,09 5,61
1a06 15 x5 14,31 13,84 1a28 20 x 10 0,89 1,78
1207 15x5 11,07 11,00  1a29 20x10 341 3,19
1a08 15 x5 0,44 0,56 1a30 20x10 17,21 17,01
1a09 15 x5 3,74 0,42 la31 30 x 10 9,13 8,38
la10 15 x5 0,40 0,71 la32 30 x10 21,03 0,91
lall  20x5 1239 11,97  la33 30x 10 15,76 0,41
lal2 20 x5 1,96 0,27 la34 30x10 1893 7,49
lal3  20x5 423 3,61  la35 30x10 7,80 0,98
lal4 20 x5 0,02 0,00 la36 15x15 27,36 21,53
lal5 20 x5 8,32 7,65 la37 15 x 15 4737 42,11
lal6 10 x 10 34,88 36,00 la38 15x 15 43,16 41,23
lal7 10 x 10 8,04 8,16 la39 15 x 15 19,76 23,48
lal8 10 x 10 28,84 31,37 la40 15x15 15,92 19,05
la19 10 x 10 16,96 20,98 ft06 6x6 11,24 11,24
1220  10x10 16,67 12,35  ft10 10x10 17,35 10,16
la21 15x20 17,23 17,76 ft20 20 x5 6,36 5,92

la22 15x20 21,06 11,27 $rednia 13,29 10,68
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Rysunek 8.3: Réznice w jakosci uzyskanych wynikéw dla instancji testo-
wych, wyrazona jako procentowa réznica odchylen. Wartosci pozytywne
wskazuja na przewage zmodyfikowanej wersji NTS.
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szg wartos¢ niz losowo wybrana obserwacja z populacji Dyrg jest réwna
prawdopodobienstwu, ze losowo wybrana obserwacja z populacji Dyrg be-
dzie miala wieksza wartosé niz losowo wybrana obserwacja z populacji Drg
(tj. P(Drs > Dnrs) = P(Drs < Dnrs)). Jako hipoteze alternatywna H
przyjeto: P(Drs > Dnrs) # P(Drs < Dnrs). Test nie rozstrzyga przy-
padku P(Drs = Dyrs). Do przeprowadzenia testu statystycznego wyko-
rzystano pakiet obliczeniowy R, uzyskujac wartoéci V = 736, p = 0,000763.
Tym samym dla zalozonego poziomu istotnosci statystycznej p = 0,05, od-
rzucono hipoteze Hy na rzecz hipotezy H;. Oznacza to, ze na mocy przepro-
wadzonego testu statystycznego mozna powiedzieé, ze rezultaty uzyskane
przy pomocy zmodyfikowanego algorytmu NTS sa istotnie rézne od rezul-
tatow uzyskanych z wykorzystaniem klasycznego algorytmu TS na zbiorze
danych OR-Library [14].

8.5 Whnioski i uwagi

Przedstawione badania prezentuja rezultaty wykorzystania zmodyfikowa-
nego algorytmu przeszukiwania z zabronieniami o neuronowym mechani-
zmie pamieci. Rozwiazanie inspirowane jest biologicznym mechanizmem
zapominania, przy czym zadna operacja ruchu nie jest jednoznacznie za-
kazana lub dozwolona. Na mocy przeprowadzonego testu statystycznego
Wilcoxona-Manna-Whitney’a, rozwiazania uzyskane na instancjach z OR-
Library [14] z wykorzystaniem zmodyfikowanej metody NTS mozna uznaé
za, statystycznie rézne od tych uzyskanych na tych samych danych za po-
mocg klasycznej metaheurystyki przeszukiwania z zabronieniami. 7 kolei
poréwnanie Sredniej jakosci otrzymywanych rozwiazan, wskazuje na prze-
wage NTS nad TS. Przedstawione rezultaty pozwolity potwierdzi¢ jedna
z tez pracy: korzystajgc ze sztucznych sieci neuronowych lub analizy kra-
jobrazu przestrzeni rozwigzan mozliwe jest poprawienie efektywnosci dzia-
tania konwencjonalnych algorytmow metaheurystycznych, rozumiane jako
uzyskiwanie w tym samym koszcie (np. czasowym) rozwigzan o wyzszej ja-
kosci, w zakresie korzysci stosowania mechanizméw neuronowych. Dodat-
kowo okazalo sie, ze korzystnej modyfikacji mozna poddawaé nawet naj-
bardziej kluczowe i fundamentalne elementy metaheurystyk — w tym przy-
padku liste tabu w algorytmie TS.

Kontynuacja opisanych badan moglaby obejmowaé¢ miedzy innymi na-
stepujace kroki: zmiane modelu neuronu w mechanizmie zabronien, stworze-
nie dedykowanego rozwiazania zapobiegajacego powstawaniu cykli, zréwno-
legleniem zaproponowanego rozwigzania lub wykorzystaniem wytrenowanej
sieci neuronowej zamiast mechanizmu neuronowego. Uzyskane w ramach
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dysertacji rezultaty, mozna wykorzystaé¢ jako swojego rodzaju uzasadnie-
nie wykorzystania metod sztucznej inteligencji w rozwiazywaniu problemow
optymalizacji dyskretnej. Szczegdlnie jako przestanke za zasadnoscia préb
stosowania metod bardziej wymagajacych — w tym tych o wiekszym nakta-
dzie mocy obliczeniowej (np. wymagajacych procedury treningu). Naklady
takie jednak musza zosta¢ zmierzone badz chociaz oszacowane aby nastep-
nie mozliwe bylo wziecie ich pod uwage w kontekscie zasadnoéci i praktycz-
nosci wykorzystania innowacyjnych, neuronowych rozwiazan.






Rozdziat 9

Uczenie glebokie ze
wzmocnieniem w
optymalizacji dyskretnej

Do rozwiazywania duzych instancji trudnych probleméw optymalizacji dys-
kretnej stosuje sie gtéwnie metody przyblizone, takie jak metaheurystyki,
co zostalo opisane wczedniej w rozdziale 2. Nie dajg one gwarancji zna-
lezienia rozwiazania optymalnego ale pozwalaja znalezé rozwiazanie ktére
jest ,wystarczajaco dobre” w ,akceptowalnym” czasie. Cho¢ istnieja bar-
dzo ,,ogblne” metaheurystyki, mozliwe do zastosowania w wielu problemach
optymalizacji, to w sporej liczbie przypadkéw konieczne jest ich dosto-
sowanie i modyfikacja. Opiera sie ona czesto o wykorzystanie istniejacej
wiedzy o problemie (np. poprzez eksploatowanie wilasnosci problemu) tak
aby proces przeszukiwania przestrzeni rozwigzan byl bardziej efektywny,
szczegblnie w poréwnaniu do wersji nie wykorzystujacych tej wiedzy. Dla
przyktadu, cho¢ algorytm przeszukiwania z zabronieniami moze postuzyé
do rozwiazywania wtasciwie dowolnego problemu optymalizacji dyskretnej,
to zastosowanie sasiedztwa blokowego [198] dla problemu gniazdowego po-
zwala ,lepiej” prowadzié proces przeszukiwania. Otoczenie blokowe odrzuca
wiele rozwiazan, ktore nie dajg szansy na poprawe funkcji celu, tym samym
zwigkszajac efektywnosé metody poprzez ignorowanie rozwiazan nieobiecu-
jacych na rzecz eksploracji wiekszej liczby potencjalnie dobrych rozwigzan.
Aby opracowadé tego typu modyfikacje algorytmoéw wymagana jest jednak
wcezesniejsza zmudna praca zdobycia wiedzy o problemie. Niestety, algorytm
dostosowany w taki sposéb nie musi osiaga¢ réwnie dobrych rezultatéw po
zmianie problemu, na przyktad w wyniku dodania dodatkowych ograniczen.
W takiej sytuacji pojawia si¢ koniecznos¢ ponownego pozyskania wiedzy.
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Pewna nadzieja na utatwienie tak wymagajacego i pracochtonnego pro-
cesu jest potencjalna mozliwo$¢ wykorzystania uczenia maszynowego — co
pozwalaloby zautomatyzowaé zaréwno etap pozyskiwania wiedzy, jak i jej
wykorzystania. Perspektywa ta jest tym bardziej kuszaca, ze istnieje dostep
do danych w postaci historii przebiegu pracy wielu zréznicowanych algoryt-
mow dla probleméw optymalizacji. Zwykle jednak informacje te nie sg ani
zbierane, ani wykorzystywane. Tymczasem mogtyby stuzy¢ za dane trenin-
gowe, pozwalajace np. dobraé¢ odpowiednig metaheurystyke do rozwiazywa-
nego problemu w sposéb automatyczny, umozliwi¢ stworzenie nadrzednych
metod sterowania procesem przeszukiwania, umozliwi¢ automatyczny do-
bér hiper-parametréw na podstawie danych o instancjach problemu, czy
tez stanowi¢ dane konieczne do stworzenia metod wspierajacych klasyczne
metody rozwiazywania probleméw optymalizacji poprzez usprawnienie ich
elementéw. Kandydatem do takich ulepszen jest np. mechanizm pamieci dla
przeszukiwania z zabronieniami, jak przedstawiono w badaniach wiasnych
opisanych w rozdziale 8. Choé¢ badania opisane w przywolanym rozdziale
byly stosunkowo proste, mozna je uznaé¢ za wystarczajace do uzasadnienia
mozliwoéci poprawy klasycznych metod optymalizacji. Jednak w przeci-
wienistwie do przytoczonych badan, te opisane w ramach niniejszego roz-
dziatu wykorzystuja metody znacznie bardziej zaawansowane, co wynika z
zastosowania uczenia ze wzmocnieniem (RL, od ang. Reinforcement Lear-
ning). Niemniej nalezy podkresli¢, ze wykorzystanie bardziej zaawansowa-
nych metod wymaga poniesienia pewnych naktadéw, jak choé¢by przeprowa-
dzenie skomplikowanej implementacji czy tez czasochtonnego procesu zbie-
rania danych uczacych. Te koszty nie zawsze sa akceptowalne w praktyce,
a ich poniesienie wymaga zgody na kompromis.

W szerszym kontekécie dysertacji celem badan zaprezentowanych w tym
rozdziale jest odpowiedZ na nastepujace pytania:

1. czy mozna wykorzysta¢ zaawansowane metody oparte o sieci neuro-
nowe w ramach uczenia ze wzmocnieniem do zastgpienia elementow
klasycznych algorytméw metaheurystycznych?

2. czy mozna wykorzystaé¢ elementy analizy przestrzeni rozwiazan (np.
metryki) aby poprawi¢ wyniki podejscia z poprzedniego pytania?

3. czy podejscie takie moze by¢ potencjalnie konkurencyjne do spraw-
dzonych metod (np. symulowane wyzarzanie)?

Pierwsze z pytan bezposrednio odnosi sie do jednej z tez niniejszej roz-
prawy: Mozliwe jest zastosowanie zaawansowanych metod opartych o sieci
neuronowe w ramach uczenia ze wzmocnieniem do zastgpienia elementow
klasycznych algorytmdéw metaheurystycznych.
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Rozdzial ten zawiera opis przebiegu niepublikowanych badan wlasnych
nad wykorzystaniem uczenia ze wzmocnieniem w ramach optymalizacji dys-
kretnej. Ze wzgledu na ich ograniczony zakres, badania te nalezy uznaé
za swojego rodzaju podwaliny do dalszych eksperymentéw. Mimo takiego
stanu rzeczy, zdecydowano sie zachowaé strukture podobna do pozosta-
tych rozdzialéw opisujacych badania wtasne: 6, 7, 8 — jednak ze znacznie
rozbudowanym wstepem teoretycznym. Podjeto réwniez $wiadoma decyzje
o wykorzystaniu gtéwnie angielskich, stosunkowo nowych nazw modeli oraz
sieci neuronowych, ktére nie zawsze majg ugruntowane polskie ttumaczenie.

9.1 Powigzane badania

Pomimo zawartego w poprzednich rozdziatach opisu klasycznych metod
rozwigzywania probleméw optymalizacji dyskretnej oraz opisu sieci neuro-
nowych, w dysertacji nie przedstawiono jeszcze stanu wiedzy taczacego oba
te obszary. Niniejszy podrozdzial stuzy doktadnie temu — przy czym zasto-
sowano podzial na dwie czeSci: w pierwszej opisano tradycyjne podejscia
wykorzystujace klasyczne sieci neuronowe, podczas gdy w drugiej skupiono
sie na metodach wspotczesnych, opartych zaréwno o uczenie glebokie, jak
i 0 uczenie ze wzmocnieniem.

9.1.1 Klasyczne sieci neuronowe w optymalizacji

Klasyczne modele oraz metody wykorzystujace sieci neuronowe w optyma-
lizacji dyskretnej nie zyskaly powszechnego uznania, pozostajac jedynie in-
teresujaca alternatywa wobec bardziej sprawdzonych dedykowanych metod
dokladnych oraz heurystyk. Taki stan rzeczy wynika zaréwno ze wzgledu
na kryterium zapotrzebowania na moc obliczeniows, jak i, co wazniejsze,
z powodu jakosci uzyskiwanych przez nie rozwigzan. W zwiazku z tym
uznano za stosowne ograniczenie zakresu tej sekcji do przedstawienia je-
dynie kilku najbardziej znanych modeli z okresu klasycznego uczenia ma-
szynowego do optymalizacji, w tym na podstawie ksiazki [258]. Podejscia
klasyczne mozna podzieli¢ na kilka sposobow z perspektywy genezy zasto-
sowanego modelu: a) klasyczne uczenie sieci neuronowych, wykorzystujace
proces treningu na podstawie dostarczonych danych; b) metody inspirowane
biologia sieci neuronowych, czyli metody wykorzystujace pewne elementy
biologicznego procesu zachodzacego w mézgu, jednak bez ,treningu”. Alter-
natywnym podzialem metod i modeli moze by¢ réwniez sposéb ich wykorzy-
stania: a) bezposrednia préba otrzymania rozwiazania problemu bazowego
za pomoca sieci; b) wykorzystanie sieci neuronowej jako metody pomoc-
niczej, wpierajacej inna, sprawdzona metode rozwiazywania problemu; c)
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wykorzystanie sieci w celu rozwigzania problemoéw powiazaniach w ramach
wiekszego systemu ale nie bezposrednio do rozwigzywania probleméw opty-
malizacji.

Za przyklad modelu sieci neuronowych inspirowanego biologia, ale nie
podlegajacego klasycznemu procesowi treningu, mozna przedstawié¢ sieci
Hopfielda [114]. Model powstaly jako préba odwzorowania proceséw zwia-
zanych z pamiecig oraz przechowywaniem wspomnien. Sieci te majg inte-
resujaca, mocno rekurencyjna strukture. Tym niemniej nie maja typowych
wad zwigzanych z jednoczesng rekurencja, polaczona z nieliniowa funkcja
aktywacji. Stan sieci nie jest niestabilny oraz sieci te nie wpadaja w oscy-
lacje czy tez zachowania chaotycznie. Jest to spowodowane narzuceniem
pewnych warunkéw:

e cho¢ wszystkie neurony sa ze sobg powigzane, to nie ma rekurencji na
poziomie pojedynczego neuronu (stan poprzedni neuronu nie wplywa
bezposérednio na stan w nastepnym kroku sieci — nie ma bezposred-
niego polaczenia neuronu samego z soba, cho¢ pewna informacja moze
by¢ przekazana poprzez polaczenia z pozostalych neuronéw);

e polaczenia pomiedzy kazda para neuronéw sg symetryczne;

e kazdy z neuronéw ma binarng funkcje aktywacji;

e stan calej sieci jest okreSlany za pomoca okreslonej metody, skta-
dajacej sie z kolejnych krokéw, gdzie zmieniany jest stan wylacznie
pojedynczego neuronu (zamiast treningu mamy tutaj do czynienia
z procesem zmierzajacym do ustalenia finalnego stanu calej sieci).

Narzucenie tych ograniczen sprawia, ze stan aktywacji neuronéw w sieci
Hopfielda mozna opisaé¢ za pomoca globalnej funkcji energii, przy czym
sie¢ w ramach przyjetej metody aktualizacji zmierza do stanu o najmniej-
szej energii. Sprawia to, ze sie¢ poprzez wartosci aktywacji neuronéw jest
w stanie ,zapamietac¢” konfiguracje stanéw o lokalnie minimalnej wartosci
funkcji energii, do ktérych ,wraca” ze stanéw posrednich. Stad analogia
do pamieci oraz wazna zaleta modelu w kontekécie modelowania procesu
biologicznego: odpornosé na uszkodzenia, czy to zwiazane z niepoprawna
informacja (stanem poczatkowym), czy tez uszkodzeniem samej sieci. Jak
pokazano w pracy [115], sieci Hopfielda mozna wykorzysta¢ do optyma-
lizacji dyskretnej. W przytoczonej, klasycznej pracy, wykorzystano je do
rozwiazania problemu komiwojazera za pomoca m? neuronéw, ktérych stan
odpowiadal wykorzystaniu (jesli neuron jest aktywny) trasy pomiedzy para
miast. Co wazne, wzér na globalny stan energii musiat by¢ dostosowany do
problemu, tak aby zwieksza¢ funkcje energii w wypadku konfiguracji sieci
reprezentujacych rozwigzania niedopuszczalne.
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Pomimo ,kar” zwigzanych z rozwiazaniem niedopuszczalnym, sie¢ moze
zakonczy¢ swoje dzialanie wladnie w takim stanie. Aby czeéciowo zltagodzié
ta wyrazna wade, stosuje sie¢ wielokrotne uruchamianie modelu z réznych
stanéw poczatkowych. Kolejnymi wadami modelu sa: brak gwarancji zna-
lezienia globalnego optimum oraz problemy ze skalowaniem wraz z préba
rozwigzywania coraz wiekszych instancji problemu. Pomimo braku spekta-
kularnego sukcesu w ramach optymalizacji dyskretnej, pierwotna koncepcja
sieci Hopfielda wraz modyfikacjami nie zostala zapomniana oraz powraca
we wspoélczesnych badaniach w réznych dziedzinach [132, 213, 218].

Kolejnym waznym modelem sa sieci Kohonena, inaczej nazywane sie-
ciami samoorganizujacymi sie (od ang. Self-Organizing Maps [150], SOM).
Sieci te naleza do kategorii uczenia maszynowego nienadzorowanego. Mo-
dele tego typu znalazly swoje powszechne zastosowania w ramach klaste-
ryzacji, redukcji wymiarowoéci oraz jako metoda pozwalajaca wizualizowaé
dane wielowymiarowe, przy jednoczesnym zachowaniu czeéci z relacji po-
miedzy nimi. Czesto wykorzystywana topologia sieci SOM jest ustawienie
neuronéw w dwuwymiarowa kratownice. Kazdy z neuronéw potaczony jest
z wybranymi sasiednimi neuronami (w wersji czesto stosowanej neuron ma
sasiad6w: po lewej, po prawej, z géry i z dotu) oraz w ramach polaczenia
z danymi wejsciowymi, potaczeniem typu kazdy neuron z kazda wartoscia
wektora wejsciowego. Wagi poczatkowe neurondéw inicjalizowane sa w spo-
sob losowy. Proces uczenia polega na aktywacji sieci z wykorzystaniem da-
nych, po czym obliczeniu ktéry z neuronéw jest najbardziej ,,pobudzony”.
W tym celu wykorzystuje sie korelacje pomiedzy wektorem danych wejscio-
wych z wagami kazdego z neuronéw. W wersji uczenia WTA (od ang. Win-
ner Takes All) jedynie wagi zwycieskiego neuronu sa zmieniane, przy czym
zmiana upodabnia wagi zwyciezcy do danych wejsciowych dla ktérych ,wy-
gral” zadany neuron. Proces ten jest modyfikowany poprzez wspdtezynnik
uczenia, od ktérego zalezy stopien zmiany. W wersji uczenia WTM (od
ang. Winner Takes Most), wagi zwycieskiego neuronu zostaja zmodyfiko-
wane wraz z neuronami sasiadujacymi z tym neuronem. Proces jest powta-
rzany wielokrotnie w ramach iteracji do osiagniecia warunku stopu. Usta-
wienie neuronéw w ramach plaszczyzny dwuwymiarowej jest zasadne przy
redukcji wymiarowosci oraz w ramach wizualizacji. Strukture sieci nalezy
zawsze dostosowaé¢ do wybranego zastosowania. W ten sposéb w ramach
badan nad wykorzystaniem modelu SOM do rozwiazywania problemu TSP
[42], wykorzystano topologie jednowymiarowa neuronéw, w ramach kté-
rej sasiedztwo sktadato sie wylacznie z dwéch neurondéw. To, w polaczeniu
z ustaleniem liczby neuronéw na réwna liczbie miast, wprowadzito analogie
pomiedzy struktura sieci, a trasa w TSP.
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Jedng z wad SOM jest wrazliwos¢ na poczatkowa strukture i liczbe
neuronéw. Niektére dane, szczegdlnie w wypadku mniejszej liczby neuro-
néw w sieci, nie sa dobrze reprezentowane. Mozliwe jest tez wystepowanie
konfliktow w ramach procesu samoorganizacji. Czesé¢ z przedstawionych
wad mozna jednak wyeliminowaé¢ poprzez zastosowanie rozwiazan hybry-
dowych. Stad, metody hybrydowe sa czesto wykorzystywane [2, 42, 128],
w przeciwienstwie do podejscia wezeéniejszego, gdzie probowano wykorzy-
sta¢ jedynie sieci SOM [5]. W ramach przytoczonych wczesniej badan nad
rozwiazaniem problemu TSP [42], wykorzystano procedure naprawy oraz
metode 2-Opt. Stuza one rozwiazywaniu konfliktéw spowodowanych nie-
doktadnym odwzorowaniem relacji pomiedzy neuronem, a miastem oraz
poprawie otrzymanej trasy. Mimo to, w badaniach [42], podejscie hybry-
dowe z sieciami SOM doprowadzilo do otrzymania gorszych wynikéw niz
uzyskanych z zastosowaniem algorytméw ewolucyjnych i dostosowanej do
problemu heurystyki Lin—Kernighan. Choé¢ klasyczny model sieci SOM jest
stosunkowo prosty, to istnieja wspotczesne modyfikacje tego rodzaju sieci
[213], ktére pozwalaja na uzyskanie bardzo dobrych rezultatéow, jednak
poza dziedzing optymalizacji dyskretnej. Przytoczone obiecujace wyniki
uzyskano w ramach badan nad zachowaniami immunologicznymi [303].

Za przyktad alternatywnego wykorzystania sieci w ramach wiekszego
systemu moze postuzyé¢ ksiazka R. Knosala [147], gdzie do optymalizacji
proceséw inzynierii produkcji wykorzystano sieci neuronowe oraz metody
sztucznej inteligencji. Metody te zastosowano w zadaniach, dla ktérych sa
one wyjatkowo skuteczne, czyli do rozpoznawania obrazéw oraz analizy je-
zykowej — a nie bezposrednio do rozwiazywania probleméw optymalizacji
dyskretnej. Dla przyktadu: ze wzgledu na ogromng réznorodno$é wytwa-
rzanych elementéw o réznym stopniu skomplikowania w inzynierii produk-
cji, konieczne jest wsparcie konstruktoréw w pozyskaniu informacji o juz
zaprojektowanych elementach, aby umozliwi¢ wykorzystanie istniejacej juz
wiedzy. Do badan nad kojarzeniem podobienstw elementéw produkowanych
(technologii grupowej) wykorzystano modele i metody takie jak sieci Koho-
nena [207], sieci typu ART (od ang. Adaptive Resonance Theory, [272]) i ich
odmiany, takie jak np. Fuzzy ART [120] czy sieci ARTMAP [86]. Podejscie
takie pozwolito:

e wyeliminowaé sytuacje gdzie nowy element jest identyczny z juz pro-
dukowanym, przez co ponoszenie ponownych kosztéw projektowych
jest niezasadne;

e nowy element jest podobny do juz produkowanego, przez co nalezy
wykorzystaé¢ wczedniejsza dokumentacje aby dostosowaé proces pro-
dukcji na podstawie zgromadzonych doswiadczen;
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e jesli nowy element nie jest podobny do zadnego z wczesniej produko-
wanych, nalezy wykonan pelng dokumentacje konstrukcyjna.

Tym samym wykazano mozliwo$¢ usprawnienia wiekszego systemu produk-
cji, poprzez rozwiazanie problemoéw kojarzonych z metodami sztucznej inte-
ligencji: klasyfikacji, rozpoznawania obrazow czy grupowania. Pozwolito to,
za [147], na zwiekszenie wydajnosci systemu produkcji m.in. poprzez: a) ob-
nizenie liczby produkowanych elementéw, b) zmniejszenie naktadéw na kon-
struowanie, planowanie i wytwarzanie, c¢) wielokrotne wykorzystanie zgro-
madzonej wiedzy, d) obnizenie czaséw przygotowawczo-zakonczeniowych.

Za podsumowanie podejscia klasycznego moze stuzyé cytat z ksiazki
C. Smutnickiego [258] (szczegélnie aktualne na czas wydania, czyli rok
2012): Chociaz sieci neuronowe |...| sq¢ dziedzing intensywnie rozwijang,
ich zastosowanie do rozwigzywania problemow dyskretnych wydaje sie wcigz
dalekie od oczekiwanego. Dodatkowo w zrddle tym zwrécono uwage na brak
konkurencyjnosci metod opartych o sieci neuronowe w stosunku do metod
opartych o przeszukiwanie lokalne. Jako ilustracyjny przyktad przytoczono
jako$¢ wynikéw otrzymanych dzigki przeszukiwaniu z zabronieniami (wy-
korzystujacym wtasciwosci blokowe) do rozwiazywania probleméw przeply-
wowych. Z uwagi na wspomniany brak konkurencyjnosci, ograniczono czesé
przegladu zwiazana z klasycznym podej$ciem wykorzystujacym sieci neu-
ronowe na rzecz metod wspélczesnych.

9.1.2 Nowoczesne metody: glebokie uczenie oraz uczenie ze
wzmocnieniem w optymalizacji

Sukcesy w innych dziedzinach (gléwnie przetwarzanie jezyka naturalnego
oraz obrazu) doprowadzily do prawdziwej ,eksplozji” prac poswieconych
zastosowaniu uczenia glebokiego. Ciagly postep, wrecz ,zalew” nowych
modeli sieci neuronowych prowadzi do innowacyjnych prob przeniesienia
skutecznych rozwigzan — z nadzieja na powtorzenie ich sukceséw — do ko-
lejnych dziedzin nauki oraz inZzynierii'.

Za interesujacy przyklad moga postuzy¢é modele rekurencyjne sieci neu-
ronowych (ang. Recurrent Neural Network, RNN [229]), dedykowane se-

'Doprowadzil tez do ,eksplozji” publikacji naukowych w ramach uczenia maszyno-
wego [211]. Bardzo szybko powstaja kolejne, chwilowo ,najlepsze” modele poznaczone
do pokonywania okre$lonych zbioréw testowych. Nastepnie modele te mozna przeniesé
do kolejnych dziedzin. Na przyktad model YOLOS5[129], przeznaczony do detekcji obiek-
téw ze zdjeé jak w konkursie ILSVRC, z powodzeniem moze zostaé¢ dostawany zaréwno
do detekcji znacznie mniejszych obiektéw jak budynki na zdjeciach satelitarnych, jak
i stanowi¢ istotny elementy systemu $§ledzenia ruchu pieszych w czasie rzeczywistym na
transmitowanym obrazie z kamery...by z czasem by¢ zastapiony kolejnym ,chwilowo
najnowszym” modelem detekcji.
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kwencyjnemu podejsciu do przetwarzania danych, sa one szczegdlnie przy-
datne w analizie szeregéw czasowych. Poczatkowe modele rekurencyjne ce-
chowaly sie takimi problemami jak: zanikajacy ale réwniez wybuchajacy
gradient czy brak mozliwoéci ,utrzymania” informacji dlugoterminowej.
Aby przeciwdzialaé¢ czesci z tych wad stworzony zostal model Long Short-
Term Memory, LSTM [112], ktérego nazwa podkresla zachowanie mozli-
wos¢ zachowania zaréwno informacji dtugo jak i krétkoterminowej. Model
ten z powodzeniem zostal wykorzystany w problemach takich jak: rozpo-
znawanie pisma [97], mowy [236], przetwarzanie tekstu [295] czy ttumacze-
nie maszynowe [7, 265]. W ramach préb poprawy wynikéw dla tych zadan,
wprowadzono mechanizm atencji [7, 98, 301]. Ma on za zadanie zachowaé
informacje o matych — ale istotnych — czesciach informacji, co w ramach
przetwarzania jezyka naturalnego pozwala na zachowanie informacji o kon-
tekscie przetwarzanego tekstu.

Powyzej przywolane badania obrazuja stopniowy rozwdj sieci neurono-
wych. Obiecujace zastosowania napedzaja kolejne badania skierowane na
poprawe jakosci otrzymanych wynikow poprzez eliminacje stabych punk-
tow wezesniejszych rozwiazan. Co wazne, te modele i mechanizmy — RNN,
LSTM, atencja — nie zostaly przywolane jedynie aby zilustrowaé postep
badan nad sieciami neuronowymi. Ich polaczanie zostato wykorzystane
z powodzeniem w ramach pracy [294] w modelu Pointer Network, PN,
do rozwiazania wybranych problemoéw optymalizacji. W tym do rozwia-
zywania: problemu otoczki wypuklej (ang. Conver Hull), obliczenia trian-
gulacji Delaunay (ang. Delaunay Traingulations) oraz symetrycznego pro-
blemu komiwojazera. Co interesujace, praca ta nie miata na celu stworze-
nia najlepszej mozliwej metody rozwigzywania wymienionych problemoéw
optymalizacji. Autorzy zamiast tego przedstawili wlasny sposob rozwigza-
nia istotnej wady sieci neuronowych — stalego rozmiaru ,stownika” danych
wyjsciowych”?. Problemy optymalizacji zostaly wiec wybrane ze wzgledu
na zmienny rozmiar oczekiwanych rozwigzan. W wypadku otoczki wypu-
klej, liczba punktéw ja stanowiaca moze byé rézna pomiedzy rozwiazaniami
w ramach tej samej instancji problemu. Z kolei dla problemu komiwojazera
dlugosé rozwiazania (trasy) zalezy od liczby miast w instancji. Sam model

2Co mozna zilustrowaé na przyktadzie klasycznych, prostych i jednokierunkowych sieci
neuronowych, gdzie wada ta jest jeszcze bardziej dotkliwa. Sie¢ jest trenowana z wczesniej
okreslonym, stalym rozmiarem wejscia oraz wyjscia. Dla problemu TSP odpowiadaloby
to np. sieci neuronowej ktora jako wejscie przyjmuje wylacznie macierz odleglosci o za-
danym rozmiarze aby na wyjéciu zwrécié¢ kolejnos¢ odwiedzonych miast. Sie¢ klasyczna
wytrenowana w ten sposéb bylaby przydatna wytacznie dla instancji o zadanej liczbie
miast 1 nie mogtaby zosta¢ wykorzystana dla innej liczby miast bez zmiany struktury
oraz ponownej procedury treningu.
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PT, jako sie¢ rekurencyjna, konstruuje rozwigzane na przestrzeni kolejnych
iteracji — przetwarzajace dane w sposob sekwencyjny, charakterystyczny dla
modelowania danych jako serii czasowej. Model sktada sie z dwéch sieci:
czedci kodujacej oraz dekodujacej (encoder oraz decoder), wykorzystujac
od 256 do 512 jednostek LSTM, trenowanych z wykorzystaniem SDG na
1 milionie przyktadéw treningowych o rozmiarze instancji od 5 do 50 miast.
Wiyniki modelu okazaty sie lepsze od implementacji prostej heurystyki® ale
nie pokonaly 2 pozostalych heurystyk®, co nie jest dobrym wynikiem przy
tak matej liczbie miast. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze metody do ktorych
poréwnano wyniki modelu nie stanowity najlepszych metod rozwigzywa-
nia TSP (w znaczeniu state-of-the-art), prawdopodobnie zostaly wybrane
jedynie ze wzgledu na ich tatwa dostepno$é (w tym otwarty kod Zrédlowy).

Pomimo tego, podejécie wykorzystujace model Pointer Network, PT,
okazalo sie na tyle obiecujace i nowatorskie, ze doczekalo sie licznych prac
prébujacych ulepszy¢ oryginalny model. Tym samym badania nad mode-
lami PT mozna zaliczy¢ do stanowiacych poczatek rozwoju ,,nowoczesnego”
podejscia wykorzystujacego sieci neuronowe w optymalizacji, szczegdlnie
w ramach podejécia opartego o proby bezposéredniego rozwigzywania pro-
bleméw optymalizacji dyskretnej. W pracy [16] zdecydowano sie polaczyé
model pointer network z uczeniem ze wzmocnieniem. Wykorzystano do
tego jeden z podstawowy algorytm RL — REINFORCE [304]. W badaniach
tych oprécz problemu TSP pokazano mozliwos¢é wykorzystania modelu sieci
réwniez do rozwiazywania problemu plecakowego. W badaniach [194] zwré-
cono uwage, ze w pierwotnym modelu PN kolejnos¢ wprowadzania danych
wplywa na otrzymane rozwiazanie. Jest to zjawisko pozadane w wypadku
modeli do przetwarzania jezyka naturalnego ale na pewno nie jest korzystne
i nie powinno mieé znaczenia w wypadku probleméw optymalizacji takich
jak TSP. Autorzy pracy swoje podejscie wykorzystali do rozwiazania pro-
blemu VRP. Praca [141] wykorzystala inny rodzaj kodowania informacji
wejsciowej dla sieci neuronowej. W tym celu wykorzystano graf jako repre-
zentacje informacji o instancji. Na wejécie podawano réwniez rozwiazanie
niekompletne w postaci czesci trasy (dla problemu TSP, rozwazano réw-
niez inne problemy). Sam proces uczenia sieci wykorzystywal uczenie ze
wzmocnieniem. Podkreslono przy tym wykorzystanie zebranych informacji
w ramach bufora pamieci (ang. memory replay [187]) — czyli jednego z dosé

3Suboptimal travelling salesman problem (tsp) solver — https://github.com/
dmishin/tsp-solver — implementacja dostepna 01.08.2022.

4 Traveling salesman problem C++ implementation — https://github.com/
samlbest/traveling-salesman oraz C++ implementation of traveling salesman problem
using christofides and 2-Opt — https://github.com/beckysag/traveling-salesman;
obie implementacje dostepne 01.08.2022.
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powszechnie wykorzystywanych ulepszen procesu uczenia w RL. W bada-
niach [197] wykorzystano mozliwos$¢ transformacji instancji problemu TSP
do problemu QAP. Uzyto przy tym model sieci neuronowej wykorzystu-
jacy graf (ang. Graph Neural Network [239, 313], GNN). Sie¢ byta uczona
w spos6b nadzorowany, rozwiazanie bylo uzyskane z pomoca przeszukiwa-
nia snopowego (ang. Beam Search [174]).

W pracy [133] rozwazano wariant TSP z wieloma komiwojazerami. Sie¢
uczono w sposéb nadzorowany, oczekujac na wyjéciu rozwigzan czescio-
wych, ktoére nastepnie byly przeksztalcanie w rozwiazanie koncowe za po-
moca przeszukiwania snopowego. Autorzy podkreslaja, ze rozwiazywanie
wersji problemoéw dyskretnych z dodatkowymi ograniczeniami moze byé
wlasdciwa niszg dla podejscia neuronowego.

W pracy [75] wykorzystano nowy rodzaj sieci neuronowej transformer
[290], w przeciwienstwie do wczesniej wykorzystywanego modelu LSTM.
Decyzja miala za zadanie poprawié¢ proces kodowania informacji podawa-
nych jako dane wejSciowe do sieci o polozeniu miast (poprawa zaréwno
encodera oraz decodera). Model transformer rozwija w znaczacy sposéb
wspomniany model atencji i w ramach badan nad przetwarzaniem jezyka
naturalnego wypiera wczesniej powszechnie stosowany model LSTM. Ucze-
nie odbywalo sie z wykorzystaniem uczenia ze wzmocnieniem, a dodatkowo
w ramach poprawy rozwiazania wykorzystano standardowg heurystyke 2-
Opt. Autorzy pracy podkreslili, ze ich zdaniem wyniki zachecaja do pota-
czenia podejscia opartego o wykorzystanie sieci neuronowych wraz z wyko-
rzystywanymi w optymalizacji heurystykami aby osiaga¢ lepsze wyniki niz
te mozliwe w wypadku zastosowania jedynie jednej z tych metod.

Roéwniez praca [152] bazuje zaréwno na modelu transformer, jak i me-
chanizmach analogicznych do oryginalnej pracy Pointer Network. Otrzy-
mane wyniki byty bliskie globalnemu optimum (ale go nie osiagnely) dla
instancji do 100 miast. Oprécz problemu TSP zbadano mozliwosé rozwia-
zywania dwoch wariantéw problemu VRP (SDVRP oraz CVRP) oraz pro-
blemoéw Orienteering Problem i Stochastic Prize Collecting TSP. W Orien-
teering Problem, kazdy wezel posiada nagrode, a celem jest wyznaczenie
trasy ktéra jest krétsza od narzuconego limitu przy jednoczesnej maksy-
malizacji sumarycznej nagrody z odwiedzonych weztéw. W Stochastic Prize
Collecting TSP celem jest zebranie minimalnej sumarycznej nagrody przy
jednoczesnej minimalizacji pokonanego dystansu oraz uwzglednieniem za-
placonych kar. Kazdy z wezléw ma zaréwno nagrode za odwiedzenie ale
rowniez kare za nie odwiedzenie. W wersji stochastycznej, przewidywana
wartos¢ nagrody jest znana przed jego odwiedzeniem ale realna warto$é
jest poznana dopiero po odwiedzeniu. Autorzy podkreslaja, ze dodatkowe
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ograniczenia w rozwazanych problemach sprawiaja iz nie zawsze istnieje
dla nich dedykowana heurystyka. Ten fakt zwicksza praktyczng mozliwosé
zastosowania podejscia neuronowego, ktére moze nauczy¢ sie strategi roz-
wiazywania zmodyfikowanej wersji problemu.

W pracy [131] ponownie wykorzystano kodowanie informacji wejscio-
wej sieci neuronowej wykorzystujace graf oraz uczenie nadzorowane. Zbiér
uczacy zawieral az 1 milion rozwigzan dla przykladowych instancji skta-
dajacych sie z 20, 50 lub 100 miast, natomiast zbiér walidacyjny posiadat
po 10 tysiecy instancji. Model zwracal prawdopodobienstwo wykorzysta-
nia okres$lonych potaczen pomiedzy miastami, przez co aby uzyskaé¢ finalne
rozwiazanie konieczne bylto wybranie potaczen. Wykorzystano do tego celu
przeszukiwanie zachtanne oraz przeszukiwanie snopowe. Uzyskano rozwia-
zania gorsze od optimum o 0,01% dla 50 miast oraz 1,39% dla 100 miast
w wypadku zastosowania przeszukiwania snopowego oraz 3,10% oraz 8,38%
w wypadku przeszukiwania zachtannego.

Ciekawe podejscie zostalo zaprezentowane w pracy [305], gdzie wykorzy-
stano proces przeszukiwania lokalnego inspirowanego algorytmem 2-Opt.
Sie¢ neuronowa, bazujaca na architekturze zblizonej do modelu transfor-
mer, shuzy w nim do wyboru ktore miasta w ramach transformacji obecnego
rozwigzania zostang wykorzystane do zastosowania ruchu typu ,odwroc”.
Perturbacja ta jest zawsze akceptowana, co oznacza, ze proces przeszuki-
wania nie konczy sie w lokalnych minimach. Dla danych losowych udalo sie
uzyskaé rozwigzania gorsze od optimum o 1,42% dla problemu TSP oraz
2,47% dla instancji problemu CVRP — przy rozwiazywaniu instancji skla-
dajacych sie ze 100 miast (rozwiazano réwniez instancje sktadajace sie z 20
oraz 50 miast).

W pracy [307] wykorzystano polaczenie sieci neuronowych oraz metody
Monte Carlo Tree Search, MCTS [44]. MCTS jest heurystyka laczaca zalety
przeszukiwania struktury drzewa z zaletami przeszukiwania losowego. Po-
lega ona na podejmowaniu decyzji za pomoca losowego prébkowania prze-
strzeni, jednocze$nie na tej podstawie budujac drzewo stanéw. Metoda ta
z powodzeniem zostala wykorzystana do probleméw ktoére mozna przedsta-
wi¢ w postaci sekwencji decyzji, np. do rozwigzywania gier planszowych,
takich jak: szachy, warcaby czy Go. Polaczenie MCTS z sieciami neuro-
nowymi, w postaci modelu AlphaGO [249], pozwolilo osiagnaé rewelacyjny
wynik — pokonaé ludzkiego przeciwnika o randze arcymistrza w grze Go®.

5To historyczne wydarzenie mozna zobaczyé¢ w serwisie YouTube: Google DeepMind
Challenge Match: Lee Sedol vs AlphaGo https://youtu.be/vFr3K2D0ORc8 lub przeczytad
o nim w Zrédle https://www.bbc.com/news/technology-35785875; materialy dostepne
01.09.2022. Interesujacy jest tez zupelnie inny odbiér tego wydarzenia pomiedzy kultu-
rami Zachodu, a Wschodu Azji — szerokie oméwienie ,chiniskiego efektu Sputnika” mozna
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W pracy [307] rozwiazywano problem TSP, z wykorzystaniem modelu
sieci neuronowej wykorzystujacy graf oraz MCTS. Sie¢ shuzyta jako zrodlo
informacji o potaczeniach pomiedzy miastami i zapewniala oszacowanie
prawdopodobienstwa wybrania konkretnego polaczenia w ramach procesu
decyzji o wyborze nastepnie odwiedzanego miasta. W badaniach ekspery-
mentalnych otrzymano rozwigzania gorsze od optymalnych o 0,01%, 0,20%
i 1,04% odpowiednio dla losowych instancji o rozmiarach 20, 50 i 100. Do-
datkowo przedstawiono wyniki na instancjach losowych, wygenerowanych
w sposéb tworzacy skupiska (z nieco gorszymi rezultatami). Przedstawiono
réwniez granice praktycznosci wykorzystania tego podejécia do 100 miast.
Na losowych instancjach o rozmiarach 200, 300 oraz 500 uzyskano znaczaco
wzglednie gorsze wyniki 1,91%, 2,99% i 4,37%. Dodatkowo model uczony
na instancjach o rozmiarze 500 pozwolil na uzyskanie wynikow gorszych od
optimum o 3,33% i 4,48% dla rozmiaréw 500 i 1000. Autorzy przedstawili
Sredni czas uzyskania wynikéw w ramach wykorzystanej metody: 3,58 se-
kund dla m = 50, 27,62 sekund dla m = 100, 3,9 minut dla m = 200, 21
minut dla m = 300, 42 minut dla m = 500 oraz 292 minut dla m = 1000 na
sprzecie przeznaczonym do zastosowan profesjonalnych, w ramach klastra
obliczeniowego (m.in. 2 x Xeon(R) E5-2620 oraz 8 x Nvidia2080T1i).

Wspblczesne podejécia wykorzystujace sieci neuronowe do rozwiazywa-
nia probleméw optymalizacji nie opieraja sie wylacznie na modyfikacji mo-
delu PT. Istnieje szerokie pole mozliwosci zastosowania wielu metod uczenia
maszynowego [19, 101, 137]. Spoéréd wielu alternatyw postanowiono blizej
przedstawié¢ algorytmy oparte o uczenie ze wzmocnieniem (RL). Wyboér
ten mozna argumentowaé zarowno poprzez liczne badania naukowe wska-
zujace pewien trend (przytoczone dalej), jak i przyklady sukceséw wyko-
rzystania RL. Do tych sukcesow z pewnoscig nalezy pokonywanie ,ludz-
kich mistrzéw” coraz bardziej skomplikowanych gier (czy zgodnie z nomen-
klatura RL — érodowisk), w tym: szachéw [251], wspomnianej juz gry Go
[249, 252] oraz wybranych wspélczesnych gier komputerowych [293]. Szcze-
gblnie ostatni przyklad taczy sie zaréwno ze wzrostem przestrzeni standéw,
jak i obejmuje koniecznosci podejmowania decyzji w srodowisku o niepel-
nej informacji w czasie rzeczywistym. Tym samym powstaje swojego ro-
dzaju oczekiwanie co do mozliwosci zastosowania podejscia opartego o RL
do rozwigzywania probleméw optymalizacji. Szczegdlnie do rozwiazywa-
nia duzych instancji, tam gdzie wykorzystanie algorytmoéw dokladnych nie
jest mozliwe. Co wazne, w wielu badaniach wykorzystuje si¢ RL jako me-
tode pomocnicza, wspierajaca wczesniej znany i sprawdzony algorytm, a nie
jako narzedzie do bezposredniej ,konstrukeji” rozwiazywania problemu (co

znalez¢ w zrédle popularnonaukowym [162].
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moze stanowié¢ pewien kontrast do prac wywodzacych sie z modelu PTY).
Za przyktad ,trendu” wykorzystania RL w optymalizacji mozna przytoczy¢
badania i prace naukowe takie jak:

e Przeszukiwanie z zabronieniami, nadzorowane przez RL, dla problemu
kolorowania, gdzie komponent RL kieruje przeszukiwanie w kierunku
obiecujacych regionéw [264].

e Badania nad wykorzystaniem rekurencyjnej sieci neuronowej w po-
laczeniu z metodami RL (2 podejscia oparte o trening wstepny oraz
aktywne przeszukiwanie, oba bazujace na Policy Gradients) w celu
rozwiazania problemu TSP (do 100 miast), podejscie z powodzeniem
zaadaptowane dla problemu plecakowego [16] (do 200 przedmiotéw).

e Badania [246] nad wykorzystaniem podej$cia hybrydowego, lacza-
cego wykorzystanie metody RL (Q-Learning) oraz kilku, zmodyfi-
kowanych metaheurystyk inspirowanych natura (doktadnie zachowa-
niem szarych wilkéw — The Grey Wolf Optimizer oraz zachowaniem
wielorybow — The Whale Optimization Algorithm) w celu optymali-
zacji funkcji ze zbioréw CEC2014 i CEC2015 [169] (Special Session
and Competition on Single Objective Bound Constrained Numerical
Optimization) — przykladowa funkcja F11 Griewank: ﬁ SP o x?—
I, cos(\%) +1.

e Wykorzystanie teorii gier (réwnowagi Nasha) do modyfikacji Q-Lear-
ningu (jednej z bazowych metod RL), w celu rozwiazania rozproszo-
nego permutacyjnego problemu przeptywowego [223].

e W pracy [40] przedstawiono nowe podejécie do rozwiazywania TSP
za pomocg RL i sztucznych sieci neuronowych. Metoda wykorzystuje
model transformer oraz trening z wykorzystaniem RL, a wiec nie wy-
maga wczesniejsze] wiedzy o optimum instancji, w celu stworzenia
zbioru treningowego. Na uwage zastuguje szczegdlnie wysoka jakosé
uzyskiwanych rezultatéw. Autorzy raportuja wzgledny blad rzedu
0,004% dla TSP50 oraz 0,39% dla TSP100.

5Cresé z wezedniej praytoczonych prac-nastepcéw modelu PT wykorzystuje RL. Nie
sg to podejscia roztaczne. Co wiecej, ich polaczenie wydaje sie praktycznym podejsciem,
poniewaz tak uzyskany algorytm uczy sie poprawnego sposobu przeszukiwania prze-
strzeni rozwigzan bazujac na eksploracji. Moze to nastepnie doprowadzi¢ do uzyskania
ciekawych sposobéw wykorzystania zebranej wiedzy, np. w postaci nietypowego sposobu
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Dodatkowo, w przeciwienstwie do podejscia opar-
tego o uczenie nadzorowane, nie jest konieczne posiadanie zbioru danych w postaci par
wejscie-oczekiwane wyjscie. Konstrukcja takiego zbioru sugeruje, ze posiadamy juz algo-
rytm ktory te oczekiwane wyjécie zapewni, np. Concorde dla problemu TSP, co w wielu
przypadkach podwaza zasadnosé opracowywania nowego algorytmu. Co wiecej, uczenie
nadzorowane nie pozwoli zwykle uzyska¢ wynikow lepszych niz dostarczone w ramach
wykorzystanego zbioru treningowego.
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Poglebiony przeglad literatury o zastosowaniu uczenia ze wzmocnie-
niem do rozwiazywania probleméw dyskretnych mozna znalezé w [183].
Podsumowanie zawartego w nim stanu wiedzy na rok 2021 wydaje sie
optymistyczne. W zZrédle tym zwrdocono uwage na mozliwo$¢ generaliza-
cji pomiedzy problemami — raz stworzona metoda z powodzeniem moze
zostaé wykorzystana w ramach réznych probleméw optymalizacji. Otrzy-
mana jako$¢ rozwigzan zbliza sie do tych z wyznaczonych przez popularne
heurystyki czy generalne metody dokladne (np. oprogramowanie do roz-
wigzywania MILP). Jednak zaznaczy¢ trzeba, ze bardziej skomplikowane
rodzaje probleméw oraz bardzo duze instancje pozostaja wyzwaniem dla
podejscia opartego o sieci neuronowe.

Podsumowujac cze$é¢ przegladowa, podejscie wykorzystujace nowocze-
sne sieci neuronowe (w tym uczenie glebokie oraz uczenie ze wzmocnie-
niem) — pomimo wyraznie wiekszego progu wejscia — wydaje sie obiecujace
i przysztoéciowe. Wymaga jednak szerokiej wiedzy teoretycznej z obu dzie-
dzin — optymalizacji dyskretnej i uczenia maszynowego, potaczonej z umie-
jetnoéciami programistycznymi do poprawnej implementacji zaawansowa-
nych metod. Wraz z nieuniknionymi postepami wykorzystania sieci neu-
ronowych w innych dziedzinach, nowe modele i metody neuronowe z doéé
duzym prawdopodobienstwem beda testowane w nowych obszarach, w tym
do rozwiazywania probleméw optymalizacji dyskretnej. Choé zapewne wiele
z probleméw optymalizacji dyskretnej, szczegdlnie tych dobrze zbadanych,
pozostanie zdominowane przez klasyczne metody rozwiazywania; to podej-
Scie oparte o sieci neuronowe przestaje oferowa¢ ,,wyniki dalekie od oczeki-
wanych” — co w roku 2012, za [258], bylo jeszcze trafnym posumowaniem.

9.2 Eksperymenty obliczeniowe

W celu odpowiedzenia na pytania badawcze zawarte w wstepie tego roz-
dziatu konieczne stalo sie przeprowadzenie eksperymentéw obliczeniowych
w oparciu o przytoczona literature oraz wnioski z badan wlasnych opisa-
nych w poprzednich rozdziatach. Cho¢ uczenie ze wzmocnieniem zostalo
wybrane jako potencjalnie obiecujaca metoda wykorzystania sieci neurono-
wych, to oczekiwano pewnych trudnosci w ramach implementacji metod RL
do rozwiazywania probleméw optymalizacji. Spowodowane byto to niedo-
godnosciami RL opisanymi zaréwno we wcze$niej przytoczonej literaturze,
jak i nierecenzowanych raportach [125]. Tym samym spodziewano sie wy-
zwan takich jak:

e Uczenie ze wzmocnieniem wykorzystujace sieci neuronowe wymaga
ogromnej liczby prébek danych (co jest zwiazane z niska istotnoscia
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pojedynczej probki, ang. Sample Inefficient) — np. zbiér treningowy
zlozony z ponad 18 milionéw probek nie jest niczym nietypowym
w ramach badan RL, przyktad z pracy [109].

e Cho¢ RL moze dzialaé¢ w wielu, zréznicowanych srodowiskach to me-
tody ,szyte” na miare, wykorzystujace wlasciwosci problemu bazo-
wego najczesciej dzialaja szybciej i osiagaja lepsze rezultaty.

e Badania RL wymagaja okreslenia funkcji nagrody — choé¢ w ramach
badan poréwnawczych, czesto przyjmuje sie funkcje nagrody jako ,od-
gérnie” narzucona (np. dla zestawéw érodowisk takich jak Atari’ czy
MuJoCo®) — jednak dobér odpowiedniej nagrody w ramach tworzenia
wlasnego, nowego srodowiska ,,0od zera” jest zadaniem trudnym. Zte
dobranie funkcji nagrody moze prowadzi¢ do niewlasciwego zacho-
wania agenta, ktéry moze nie byé w stanie nawet ,rozwiazac¢” Sro-
dowiska czy tez po prostu prowadzi¢ do szybszego przeuczenia sieci
neuronowej. Dodatkowo, w definicji nagrody przekazywana jest infor-
macja o srodowisku, co by¢ moze niepozadane jesli celem badan jest
stworzenie metody o bardziej ogélnym przeznaczeniu — w wypadku
przeciwnym (celem badan jest osiagniecie okreslonego wyniku) moze
istnie¢ pokusa dostarczenia tak duzej iloéci informacji poprzez funkcje
nagrody az wybrana metoda RL w koncu ,zacznie dziataé¢”.

e Agent ktéry uzyskuje systematycznie dobry wynik w ramach okre-
slonego zachowania, moze uzyskiwaé ten wynik poprzez bardzo nie-
typowe (lub nieporzadane) zachowanie w obrebie zdefiniowanego $ro-
dowiska. Takie, ktére badacz posiadajacy dostep do rozbudowanej
wiedzy a priori lub rzeczywistego problemu, nie wzialby pod uwage
albo co najmniej nie uznat za poprawne. Obrazowym przyktadem
moze by¢ ,znalezienie” i wykorzystanie bltedu w symulatorze fizyki
érodowiska w ramach ktérego agent podejmuje decyzje w pracy [9].

e Istniejg problemy z generalizacja pomiedzy $rodowiskami — choé¢ za
standard w uczeniu nadzorowanym uwaza sie wykorzystanie zbioréw:
treningowego, walidacyjnego oraz testowego — w ramach niektérych
badan nad RL nie zawsze przyjmuje si¢ tak ostry podzial danych.

e Proces treningu w ramach RL jest znacznie mniej stabilny od swojego
odpowiednika w ramach uczenia nadzorowanego — zaréwno problem
z przeuczeniem sieci neuronowej jest bardziej dotkliwy jak i dobér hi-

"W ramach biblioteki Gym: https://www.gymlibrary.dev/environments/atari/ do-
step 13.09.2022

8W ramach biblioteki Gym: https://www.gymlibrary.dev/environments/mujoco/ do-
step 13.09.2022

9Zachowanie takie mozna zobaczyé w ramach filmiku https://youtu.be/
Lu56xV1Z40M7t=153 dostep 13.09.2022.
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perparametrow ma wiekszy wplyw na ,efekt koncowy”. Co, w pola-
czeniu z zapotrzebowaniem metod RL wykorzystujacych sieci neuro-
nowe na wieksza liczbe prébek w ramach treningu, utrudnia i wydtuza
proces prowadzenia badan.

Swiadomoéé wymienionych trudnosci doprowadzita do decyzji o stop-
niowym tworzeniu rozwiazania. Podejicie takie mialo zapewni¢ mozliwosé
bezposredniego wskazania na problematyczne obszary poprzez uzyskane
czesciowych rezultatéw oraz zapewnié¢ elastycznosé na przestrzeni kolejnych
faz powstawania coraz bardziej skomplikowanego systemu. Nalezy jednak
podkresli¢, ze istnienie wymienionych trudnos$ci nie jest réwnoznaczne z bu-
dowaniem narracji negatywnej, stanowigcej argument za rezygnacja z zasto-
sowania metod RL. Istnieja badania jednoznacznie wskazujace na mozliwos¢
uzyskania bardzo dobrych wynikéw z zastosowaniem RL [21, 109, 293].

Za kluczowe przyjeto dwa zalozenia: wysoka jakosé kodu i wykorzysta-
nie otwartych bibliotek uczenia maszynowego. Jako$é¢ implementacji mu-
siata gwarantowaé efektywnos¢ wykorzystania zasobdéw sprzetowych — po-
trzeba ta wynikala z konieczno$ci pozyskania mozliwe duzego zbioru danych
w skonczonym czasie, ktére to dane nastepnie mial postuzyé¢ do trenowa-
nia agenta w ramach metod RL. Oczekiwano przy tym typowego zacho-
wania w ramach uczenia glebokiego: im wiecej danych, tym lepsze wyniki
trenowanego modelu. Wazng rolg byta tez mozliwosé prototypownia réz-
nych rozwigzan niezaleznie od siebie oraz wyeliminowanie sytuacji, gdzie
podejscie jest odrzucane bez testow z powodu braku wystarczajacych za-
sobow obliczeniowych. Postanowiono wykorzystywaé otwarte biblioteki do
uczenia maszynowego zamiast implementowaé rozwigzanie samodzielnie od
podstaw. Decyzja ta wynika z cechy charakterystycznej sieci neuronowych
— jesli istnieje btad ,niekrytyczny” w implementacji sieci neuronowej, to
mozliwe jest uzyskanie wystarczajaco dobrych rezultatéw aby autor kodu
nie zauwazyt pomytki, choé jakos¢ wynikéw jest gorsza od mozliwej do uzy-
skania w wypadku implementacji poprawnej. Pomniejsze btedy tego typu
moga sie oczywiscie kumulowaé, az w koncu znaczaco wplywaja na osig-
gniete rezultaty modelu. Wykorzystanie otwartego oprogramowania — po-
przez kod poddany ocenie i poprawie spotecznosci — miat ograniczy¢ obszar
popetnianych btedéw do kodu zwiazanego z elementami kluczowymi dla ba-
dan wtasnych. Byly nimi m.in. wybér i dostosowanie bazowego algorytmu
optymalizacji, dobdr algorytmu RL, modelowanie funkcji nagrody, usta-
laniem przestrzeni standéw w ramach obserwacji, wybor przestrzeni akcji
jakim dysponuje agent, czy tez dobér hiperparametrow.

Za $rodowisko przyjeto potaczanie tradycyjnego algorytmu optymaliza-
cji dyskretnej oraz instancji rozwiazywanego problemu. Tym samym po-



9.2.1. Faza 1 — Test narzedzi w jezyku Julia 187

jedynczy epizod reprezentuje okreslona liczbe iteracji algorytmu optymali-
zacji, wykorzystanego do rozwiazania pojedynczej instancji bazowego pro-
blemu optymalizacji. Obserwacja sklada sie z informacji, ktére wybrano
jako istotne dla dzialania algorytmu optymalizacji. Akcje, ktére podejmuje
agent wplywaja na sposob dziatania algorytmu optymalizacji. Sygnal na-
grody otrzymywany przez agenta polaczony jest z funkcja celu w ramach
rozwiazywanego problemu optymalizacji. Agent jest metoda RL wykorzy-
stujaca sie¢ neuronowa.

9.2.1 Faza 1 — Test narzedzi w jezyku Julia

Ze wzgledu na przyjete zalozenia, eksperymenty w tej fazie skupiaty sie na
prébie implementacji wstepnego rozwigzania w ramach jezyka programo-
wania Julia. Co do zalet takiego podejscia, wynikajacych z mocnych stron
tego jezyka programowania, oczekiwano:

a) bardzo szybkiego wykonywania kodu kompilowanego do kodu maszy-
nowego (niewiele wolniejsze w stosunku do ,,C++"),

b) znacznie lepszej mozliwosci zrownoleglenia kodu, dzigki metodom sta-
nowigcym bezposrednio czesé sktadowa standardowych bibliotek je-
zyka (Julia dysponuje odpowiednikiem interfejsu OpenMP),

c) istnienia otwartych bibliotek, odpowiednikéw z jezyka Python do ucze-
nia maszynowego oraz przetwarzania danych, w tym: biblioteka odpo-
wiedzialna za uczenie maszynowe Flux'" oraz biblioteka dedykowana
uczeniu ze wzmocnieniem ReinforcementLearning.j1'!.

Celem pierwszej fazy budowania systemu byla walidacja wstepnie wy-
branych metod i narzedzi. Stad, zamiast od razu konstruowaé docelowy
system rozwiazujacy problemy optymalizacji dyskretnej, zdecydowano sie
na stworzenie skrajnie uproszczonego srodowiska.

W tym celu utworzono kod wtlasnego $rodowiska symulujacego zmiane
temperatury w ramach metaheurystyki symulowanego wyzarzania. Agent
podejmuje decyzje o zmianie temperatury w nastepnej iteracji (przykla-
dowe wartoéci zmian w ramach akcji agenta: 0,5, 0,2, 0,1, 0,05, 0,02, 0,01,
0,005, 0,002, 0,001, 0). Nagroda jest akumulowana, w sposéb niejawny i jest
otrzymywana przez agenta na koniec epizodu (po wykonaniu zadanej liczby
iteracji). Pozadane zachowanie agenta to stopniowe, liniowe obnizanie tem-
peratury zgodnie ze schematem schladzania
i+1
max_i’

T =1 —

1

(9.1)

YOhttps://fluxml.ai/Flux.jl/stable/ dostep 13.08.2022
"https://juliareinforcementlearning.org/ dostep 13.08.2022
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gdzie ¢ jest numerem iteracji, a Tl-d oczekiwang temperaturg w iteracji <.
Akumulowana nagroda jest obliczana na podstawie wzoru

hri ==Y (T = Ti), (9:2)

Jj=1

gdzie hr; oznacza akumulowana warto$¢ nagrody w iteracji i, a T; ozna-
cza temperature w tej iteracji. Wartosci poczatkowe srodowiska to T; = 1,
hr = 0, 4 = 1, max_i = 50. Stan Srodowiska obejmowal znormalizowana
informacje o numerze iteracji oraz o obecnej temperaturze. Przeprowa-
dzone eksperymenty wykorzystywaly jedna z prostszych metod RL — tabele
Q (ang. Q-Table). Jest to tabela pozwalajaca na przypisanie spodziewa-
nej nagrody do akcji w ramach okreslonego stanu srodowisk. Pomimo licz-
nych eksperymentéw oraz zastosowania miedzy innymi réznych sposobéw
kategoryzacji wartosci opisanych w ramach stanéw obserwacji, nie udato
sie uzyska¢ odwzorowania oczekiwanej krzywej schtadzania temperatury.
Otrzymane krzywe nie odzwierciedlaly zadnego znanego z literatury sche-
matu schtadzania, tym samym nie osiagnicto odtworzenia docelowego, li-
niowego schematu. Dodatkowo, nawet w wypadku wystepowania wzorcow
w zachowaniu agenta na przestrzeni kilku iteracji, to w wypadku ponow-
nego treningu uzyskiwano kompletnie inny, rowniez niepoprawny schemat.
Obserwowane zachowanie agenta mozna okresli¢ wiec jako losowe, a faze
pierwsza okresli¢ mianem porazki.

Niestety uzyskane rezultaty wskazaly albo na blad w implementacji
albo na brak pelnego zrozumienia wykorzystanych bibliotek. W wypadku
tej drugiej mozliwosci, po czedci winna moze by¢ dokumentacja wykorzy-
stanych bibliotek, ktéra zawiera niescistosci'? — jest to typowa wada dla
niszowych projektéw otwartego oprogramowania, ktére utrzymywane sa
bezptatnie przez spotecznoéé. Oczywidcie wszelkie watpliwoséci tego typu
mozna rozwiazaé¢ poprzez bezposrednia analize kodu biblioteki ale wymaga
to czasu oraz bardzo dobrego zrozumienia jezyka Julia. Choé¢ zapropono-
wane rozwiazanie dziatato ,wystarczajaco” szybko, to wyniki zdecydowanie
nie odpowiadaja oczekiwaniom zbudowanym podczas przegladu literatury.
Tym samym nalezy uznaé, ze wybrane narzedzia w ramach podejscia opar-
tego o jezyk Julia zostaly zweryfikowane negatywnie. Podjete dziatania
naprawcze zostaly opisane w ramach fazy drugie;j.

12Przyktadowa pusta strona dokumentacji https://juliareinforcementlearning.
org/docs/Which_algorithm_should_I_use/ dostep 23.10.2022
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9.2.2 Faza 2 — Zmiana podejscia, nacisk na testy poprawno-
$ci implementacji

W zwiazku z uzyskaniem stosunkowo stabych wynikéw nawet dla bardzo
prostych érodowisk w ramach fazy pierwszej, zdecydowano sie przeprowa-
dzi¢ podobne badania wykorzystujac lepiej ugruntowane rozwiazania w ra-
mach jezyka Python. Ponownie wykorzystano biblioteki do uczenia ma-
szynowego. Podstawa bylta otwarta biblioteka PyTorch'?, stworzona przez
firme Facebook (obecnie Meta), z przeznaczeniem do wykorzystania za-
réwno w projektach naukowych, jak i komercyjnych (w tym wewnatrz
firmy). Dodatkowo wykorzystano biblioteke Stable-Baselines3'?, czyli
trzecig iteracje biblioteki, ktorej celem jest zapewnienie godnych zaufania
i solidnych implementacji popularnych metod RL.

Eksperyment 1 W ramach poczatkowego eksperymentu fazy drugiej
zdecydowano si¢ na wykorzystanie wtasnej implementacji modelu Rainbow
[109], jednak opartej o zmodyfikowany kod z repozytorium Rainbow is all
you need!'”. Decyzja ta zostala podjeta poniewaz zamierzano uniknaé sy-
tuacji zwiazanej z brakiem pelnego zrozumienia biblioteki, tak jak w wy-
padku ReinforcementLearning.jl z fazy pierwszej. Jedna z podstawo-
wym metod RL jest @-Learning — metoda oparta o stopniowg aktualizacje
tabeli Q (ang. Q-Table), czyli tabele pozwalajaca na przypisanie spodzie-
wanej nagrody do akcji w ramach okre$lonego stanu $rodowiska. Swojego
rodzaju rozszerzeniem tej metody jest Deep Q-Network[188], DQN, czyli
metoda w ktorej zastepuje sie tabele Q poprzez aproksymacje wykorzystu-
jaca gleboka sie¢ neuronowa. Jest to szczegblnie uzasadnione w wypadku
duzej przestrzeni zaréwno stanéw jak i akcji w ramach zadanego $rodowi-
ska. Model DQN mogt byé nastepnie ulepszany poprzez liczne, poczatkowo
niezwiazane ze soba poprawki w ramach metod RL:

1. Double DQN[104] — wykorzystanie dwéch par wag w sieci neuronowej,
synchronizowanych co okreslong liczbe iteracji, co ma na celu zmniej-
szenie przeszacowania poprzez cho¢ czesciowe oddzielenie wyboru ak-
cji od oceny podjetej akcji. Wykorzystanie tej poprawki sprawia, ze
proces moze by¢ bardziej stabilny.

2. Prioritized Ezxperience Replay [240] — metoda ulepszania bufora da-
nych (w ramach ktérego przechowywana jest historia wezes$niej odwie-
dzonych stanéw i podjetych akcji). Poprawa polega na przyporzadko-
waniu prébkom danych w ramach bufora pamieci priorytetu, tak aby

Bhttps://pytorch.org/ dostep 13.08.2022
Mhttps://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/ dostep 13.08.2022
Bhttps://github.com/Curt-Park/rainbow-is-all-you-need dostep 29.07.2022
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nastepnie czedciej wykorzystaé¢ préobki ,wazniejsze” — prowadzi to do
bardziej efektywnego treningu sieci neuronowej.

3. DuelingNet [297] — zmiana w architekturze sieci neuronowej — dostoso-
wanie ostatnich warstw sieci w celu oddzielenie oszacowania wartosci
stanow od szacowania wartosci podjecia okreslonych akcji.

4. NoisyNet [84] — dodanie okreslonego szumu do wartosci wag sieci neu-
ronowej ma na celu wymuszenie dodatkowej eksploracji przez agenta
(intuicyjnie — zmiana wag moze prowadzi¢ do stalej, skomplikowanej
zmiany zachowania agenta na przestrzeni wielu iteracji).

5. Categorical DQN[15] — zmiana podej$cia polegajaca na okresleniu roz-
ktadu z jakiego pochodzi oczekiwana nagroda, zamiast szacowania
wylacznie wartosci oczekiwanej nagrody.

6. N-step Learning [267] — zmiana w ramach procedury uczenia, zasta-
pienie kumulacji pojedynczych nagréd poprzez uwzglednienie okna
skladajacego sie z kolejnych n-krokéw. Zmiana prowadzi do przyspie-
szania treningu polaczonego z poprawa jakos¢ uzyskanych wynikow.

Polaczenie tych poprawek w ramach pojedynczego modelu to witasnie
model Rainbow'® Model ten, choé¢ bazuje na ,prostym” DQN, pozwolil na
uzyskanie bardzo dobrych wynikéw w ramach pracy [109]. Natomiast re-
pozytorium Rainbow is all you need! stanowi s§wietny materiat eduka-
cyjny, zawierajacy implementacje i obszerne wyjasnienie kazdego z etapow
przejécia od metody bazowej DQN, przez kazda z poprawek, az do uzy-
skania ,,pelnego” modelu Raitbow. Wykorzystanie wspomnianego repozyto-
rium, w polaczeniu ze Zrodlowa literatura, pozwolito wyeliminowaé wat-
pliwosci dotyczace braku zrozumienia wykorzystywanych metod (co byto
konsekwencja rezultatéw z fazy 1).

W odréznienie od badan z fazy pierwszej zamiast ,$rodowisk zabawko-
wych”, zdecydowano sie na stworzenie bardzo prostego srodowiska opartego
o niewielka instancje problemu komiwojazera (wykorzystano w tym celu
instancje GR17 ze zbioru TSPLib). Czescia Srodowiska byta réwniez wlasna
implementacja algorytmu symulowanego wyzarzania (SA), opartego o lo-
sowe ruchy typu odwréé, zmodyfikowanego w celu zastosowania RL. Agent
w ramach obserwacji dostawal informacje o:

a) obecnej temperaturze SA,

b) obecnej iteracji (znormalizowanej jako stosunek numeru iteracji do
maksymalnej, docelowej liczby iteracji),

¢) réznicy pomiedzy wartoscia funkcji celu najlepszego dotychczas zna-
lezionego rozwiazania, a dolnym oszacowaniem,

16Stad tez pochodzi nazwa modelu — od modelu bazowego DQN polaczonego z po-
prawkami, co przypomina wedlug autoréw oryginalnej publikacji tecze.
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d) réznicy pomiedzy wartoscia funkeji celu rozwiazania z obecnej iteracji
w ramach SA, a dolnym oszacowaniem.

W celu obliczen réznic okreslonych w punktach c) i d) wykorzystano wzor:

f(r)—LB

UB-1LB’ (9:3)

gdzie: LB to dolne oszacowanie, UB to gérne oszacowanie, a f(7) to dlugosé
trasy w ramach kolejnoéci m. Wykorzystano przy tym bardzo proste osza-
cowania LB i UB — zsumowano dla kazdego z miast odpowiednio najkrétsze
i najdtuzsze potaczenie — bez gwarancji dopuszczalnosci trasy. Agent RL,
na podstawie dostarczonych w ramach obserwacji informacji, podejmowat
decyzje o zmianie temperatury co 20 iteracji SA (badania wstepne wyelimi-
nowaly mozliwos$é podejmowania decyzji co iteracje SA) — w postaci wyboru
doktadnie jednej z akcji:

a) zwiekszeniu temperatury w nastepnych iteracjach SA o 0,1,
b) zwigkszeniu temperatury w nastepnych iteracjach SA o 0,02,
¢) zmniejszeniu temperatury w nastepnych iteracjach SA o 0,02,
d) zmniejszeniu temperatury w nastepnych iteracjach SA o 0,1.

Sygnal nagrody zadano po ostatniej zatozonej iteracji algorytmu i wynidst

UB — f(ﬂ'best,found)
UB — LB ’

(9.4)

gdzie f(Thest_found) 0znacza dlugosé trasy najlepszego znalezionego rozwia-
zania w ramach epizodu. Ze wzgledu na stosunkowo malty rozmiar bazowej
instancji TSP, przyjeto limit 1000 iteracji SA, co przektadalo sie¢ na 50 ,de-
cyzji” agenta RL. Przekroczenie tego limitu oznaczato koniec epizodu, po
ktérym nastepowal restart zmiennych zaréwno srodowiska jak i SA. Od-
powiadalo to rozpoczeciu nowego procesu przeszukiwania, rozpoczynajac
od nowego, losowego rozwigzania. Nie zdecydowano si¢ na rozpoczynanie
z ustalonego rozwiazania ze wzgledu na spodziewane, wynikajace z tego
szybsze przeuczenie sieci neuronowej. Dodatkowo agent byl karany za prébe
podwyzszenia temperatury ponad limit 1 lub obnizenia jej ponizej 0. Nie
przeprowadzono znaczacej optymalizacji licznych hiperparametréw (miedzy
innymi: trening obejmowat 8 - 10° iteracji SA, przyjeto rozmiar bufora pa-
mieci 10* prébek, wsad przy aktualizacji wag wynosit 128, parametr gamma
0,99, alfa 0,2, beta 0,6, wykorzystano funkcje aktywacji RELU, nie zmie-
niono rozmiaru ani glebokosci domyslnej dla biblioteki sieci neuronowej).
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Rysunek 9.1: Przyktadowy przebieg epizodu dla agenta w ramach ekspe-
rymentu 1 z fazy 2. Po lewej, u gory, wartosé temperatury SA; po prawej,
u géry, warto$¢ najlepszej znalezionej trasy; pod nimi nagroda otrzymy-
wana przez agenta. Zachowanie niepozadane — utrzymywanie temp. 0.

Przyktadowy przebieg dzialania agenta w ramach tak utworzonego sro-
dowiska zostal przedstawiony na rysunku 9.1. Agent nie nauczyl sie wy-
korzystywaé pelnego potencjatu SA. Z uwagi na szybkie obnizenie tempe-
ratury do 0, algorytm dziala podobnie do przeszukiwania lokalnego. Nie-
pozadane zachowanie agenta przetozylo sie na znalezienie trasy o dtugosci
zaledwie ponizej 3000, podczas gdy optimum wynosi 2085.

Eksperyment 2 W ramach kolejnego eksperymentu wykorzystano to
samo, wlasne Srodowisko, jednak zmodyfikowano wykorzystany algorytm
RL. Wybrano w tym celu model PPO [241] z biblioteki Stable-Baselines3.
Podejécie takie mialo zapewnié: a) caltkowita pewnos$é co do poprawnosci
implementacji srodowiska; b) cho¢ implementacja Rainbow bazujaca na re-
pozytorium Rainbow is all you need! miala walory edukacyjne, to do-
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celowo planowano przetestowa¢ wplyw wyboru metody RL na osiagane
rezultaty. W tym celu oczywista przewaga miato wykorzystanie biblioteki
Stable-Baselines3, ktéra zawiera sprawdzone implementacje metod RL
— takich jak miedzy innymi: Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C),
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), DQN, Hindsight Ezxperience
Replay (HER), Prozimal Policy Optimization (PPO), Soft Actor Critic
(SAC) czy Twin Delayed DDPG (TD3). To, w ramach kolejnych faz bu-
dowy systemu, umozliwitoby ocene wybranych metod RL dla wlasnego sro-
dowiska. Ponownie nie przeprowadzono systematycznej optymalizacji hiper-
parametréw (trening obejmowal 5 milionéw iteracji SA, przyjeto rozmiar
bufora pamieci 2048 probek, wsad przy aktualizacji wag wynosit 64, pa-
rametr gamma 0,99, lambda 0,95, nie zmieniono rozmiaru ani gtebokosci
domy$lnej dla biblioteki sieci neuronowej).

Przykladowe trzy przebiegi wytrenowanego agenta w ramach ekspery-
mentu drugiego z fazy drugiej przedstawia rysunek 9.2. Nalezy przy tym
podkreslié, ze sama zmiana modelu nie doprowadzita do poprawy uzyska-
nych wynikéw. Wrecz przeciwnie, bardziej skomplikowany model dopro-
wadzit do uzyskania wynikéw w okolicach wartosci 3400, co jest jeszcze
gorszym wynikiem niz trasa z poprzedniego eksperymentu. Zachowanie wy-
trenowanego agenta ponownie nie byto pozadane. Choé¢ agent poczatkowo
poprawnie zmniejszyl temperature, to widaé¢ brak obnizenia jej ponizej po-
ziomu 0,5. Prowadzi to do zbyt czestego przechodzenia do rozwiazan o gor-
szej wartosci funkcji celu w ramach SA. Pomimo niepozadanego zachowa-
nia agenta — eksperyment pozwolitl zbudowaé przypuszczanie o poprawnej
implementacji bazujac na uzyskaniu zblizonych rezultatéw $rodowiska dla
roznych modeli. W kolejnym eksperymencie postanowiono zmieni¢ sposéb
dostarczanej nagrody, aby w ten sposéb potencjalnie wyeliminowaé¢ niepo-
zadane zachowanie agenta.

Eksperyment 3 Otrzymane schematy zmiany temperatury w ramach
poprzednich dwoch eksperymentéw fazy drugiej wyraznie nie mogty zostaé
uznane za pozadane. Aby ulatwi¢ proces treningu metody RL, postano-
wiono wprowadzi¢ 2 zmiany: a) wydluzono liczbe iteracji aby zwiekszy¢
szanse rozwiazania instancji problemu — co niestety trzeba bylo skompen-
sowaé poprzez wydluzenie samej procedury treningu; b) zmieniono sposéb
nagradzania agenta — poprzednie eksperymenty, mogly sugerowaé, ze na-
groda jest dostarczana zbyt rzadko (w znaczeniu ang. Sparse Reward), przez
co zachowania pozadane agenta nie byly wystarczajaco nagradzane. Zdecy-
dowano sie sprawdzi¢ te przypuszczenie poprzez dodanie oprocz nagrody na
koniec epizodu (z réwnania (9.4)), dodatkowej kary w trakcie pozostatych
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Rysunek 9.2: Przyktadowy przebieg epizodu dla agenta w ramach eksperymentu 2 z fazy 2. Po lewej warto$¢ tempe-
ratury SA, w srodku warto$¢ najlepszej znalezionej trasy, po prawej nagroda otrzymywana przez agenta. Zachowanie
niepozadane — brak dostatecznego obnizenia temperatury.
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iteracji w postaci

f(ﬂ'best,found) — LB
UB - LB

Kara ta odpowiada oczekiwaniom co do poprawnego zachowania algorytmu

przeszukiwania przestrzeni rozwiazan:

—0,1-

(9.5)

e oczekiwane jest, ze algorytm znajdzie rozwigzanie optymalnie jak naj-
szybciej, co zostalo odzwierciedlone w postaci ograniczonej kary na
przestrzeni iteracji — podejscie ma rowniez ta zalete, ze bezcelowe
bladzenie jest karane;

e ostatecznie najwazniejsza wartoscig oceny procesu przeszukiwania jest
warto$¢ funkcji celu najlepszego znalezionego rozwigzania — wartosé
obecnego rozwiazania nie ma wplywu na nagrode, agent nie jest ka-
rany za celowa eksploracje.

Przyktadowe trzy przebiegi wytrenowanego agenta w ramach ekspery-
mentu trzeciego z fazy drugiej przedstawia rysunek 9.3. Zachowanie agenta
w ramach srodowiska uleglo znaczacej poprawie — kazdy z przebiegéw, po-
mimo rozpoczecia z innych rozwiazan, doprowadza do znalezienia rozwiaza-
nia o dtugodci trasy w okolicach 2200. Cho¢ nie jest to warto$¢ optymalna,
to jest to znaczny postep w stosunku do poprzednich eksperymentéw tej
fazy. Dodatkowo otrzymany schemat temperatury wydaje sie interesujacy
— agent gwaltownie obniza temperature dla poczatkowych iteracji co od-
powiada zblizeniu zachowania algorytmu do przeszukiwania lokalnego, by
nastepnie stopniowo ja zwieksza¢ wykorzystujac tym samym mechanizm
SA do wychodzenia z lokalnego minimum.

Podsumowanie przeprowadzonych badan Przeprowadzone badania
wykazaly istnienie potencjalu wykorzystania zaawansowanych metod opar-
tych o sieci neuronowe oraz uczenie ze wzmocnieniem do modyfikacji dzia-
tania klasycznego algorytmu metaheurystycznego — symulowanego wyza-
rzania. Z uwagi na przyjete ograniczenia zakresu badan, zakoniczono je na
fazie drugiej. Uzyskane wyniki daja natomiast podstawy do naszkicowania
planu dalszych prac, opisanego w kolejnym podrozdziale.

9.3 Perspektywy rozwojowe

W kontekscie obiecujacych wynikéw przeprowadzonych badan, opracowano
strategie dotyczaca kolejnych faz, majaca na celu stworzenie ,,w pelni roz-
budowanego” systemu optymalizacji. Plan ten mogtby ulec zmianie lub mo-
dyfikacji, w zaleznosci od uzyskiwanych wynikéw posrednich. Daje jednak
obraz naktadu pracy niezbednej do glebszej integracji omawianych metod.
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Rysunek 9.3: Przyktadowy przebieg epizodu dla agenta w ramach eksperymentu 3 z fazy 2. Po lewej warto$¢ tempe-
ratury SA, w srodku wartos¢ najlepszej znalezionej trasy, po prawej nagroda otrzymywana przez agenta. Zachowanie
agenta wydaje si¢ zblizone do oczekiwanego.



9.8. Perspektywy rozwojowe 197

Faza 3 — Konieczne zmiany w implementacji, umozliwiajace po-
réwnanie otrzymanych wynikéw. W ramach fazy 2 udalo si¢ osiagnaé
dziatanie agenta RL, ktére mozna uznaé za zblizone do poprawnego — jed-
nak wynikéw nie poddano wnikliwej analizie, ktora wydaje sie zbyteczna
przez zbyt waski kontekst przeprowadzonych badan. Osiggniete rezultaty
otrzymano bazujac jedynie na malej instancji problemu TSP. Dodatkowo
testy wykonano na zbiorze danych na ktérym odbywat si¢ trening — co jest
zlamaniem podzialu na zbiér treningowy, walidacyjny i testowy — mialo to
swoje uzasadnienie z powodu fatalnych rezultatéw fazy 1 i spelnito swoja
role jako test implementacji. Wady fazy 2 nalezy wyeliminowaé¢ aby przej$é
do badan wlasciwych, w tym umozliwi¢ istotna analize poréwnawcza.

Autor dysertacji w ramach fazy trzeciej wskazuje konieczno$¢ naprawy
obszaréw takich jak:

1. poprawa implementacji sSrodowiska — obecne rozwiazanie nie sprawdzi
sie w wypadku wiekszych instancji probleméw optymalizacji, ogra-
niczenia zwigzane w jezykiem Python spowolnia wykonywanie prac
w spos6b utrudniajacy testowanie zréznicowanych podej$é (np. po-
miedzy wybranymi metodami RL). Oczekiwanym sposobem naprawy
tej wady jest przeniesienie czesci kodu Srodowiska do jezyka C++ z za-
stosowaniem warpperéw taczacych kod z réznych jezykéw.

2. rozszerzenie sSrodowiska o wszystkie instancje ze zbioru TSPLib — jed-
nak z podzialem wykorzystanych instancji na zbiér treningowy, wali-
dacyjny i testowy. W wypadku braku wystarczajacej liczby danych:
rozszerzenie zbioru treningowego i walidacyjnego o przyklady gene-
rowane w sposob losowy.

3. wykorzystanie dodatkowego problemu optymalizacji dyskretnej — au-
tor dysertacji nie spodziewa sie spektakularnych sukceséw w roz-
wigzywaniu jednego z najlepiej zbadanych probleméw optymalizacji
dyskretnej (TSP), bez watpienia podejscie oparte o solver Concorde
okaze sie ,lepsze”. Jednak bazujac na przytoczonej literaturze z prze-
gladu — obiecujacym obszarem zastosowania przedstawionego systemu
wydaja si¢ problemy o rozbudowanych dodatkowych ograniczeniach
dla ktorych nie sa znane ich wlasnosci. Autor dysertacji za szczegdl-
nie obiecujaca uwaza mozliwo$¢ przeniesienia wytrenowanego modelu
z jednego problemu optymalizacji dyskretnej do innego w ramach wy-
korzystania podejécia opartego o tzw. Transfer Learning. Nie ozna-
cza to jednak odejscia od wykorzystania problemu TSP — poréwnanie
jakosci uzyskanych wynikéw pomiedzy wybranymi problemami po-
zwoliloby na pelniejsza ocene zaproponowanego systemu (zaréwno
w obszarach potencjalnie obiecujacych jak i bez unikania trudnych
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obszaréw zastosowania).

Tym samym za cel fazy 3 przyjmuje sie modyfikacje istniejacego systemu
umozliwiajac otrzymanie wynikéw, ktére dopiero nastepnie bedzie mozna
podda¢ dalszej analizie poréwnawczej — np. poprzez wykorzystanie testéw
statystycznych. Krok ten skupia si¢ na rozszerzeniu wykorzystanych danych
tak aby umozliwié¢ ,uczciwe” poréwnanie metod klasycznych do zapropo-
nowanego rozwiazania wlasnego.

Faza 4 — Zmiana algorytmu optymalizacji. W ramach fazy 2 wyko-
rzystano algorytm symulowanego wyzarzania, gdyz byto to uzasadnione po-
przez fatalne wyniki fazy 1 Nalezy jednak podkresli¢, ze wybrano algorytm
SA ze wzgledu na jego prostote oraz tatwy sposéb wplywania na przebieg
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan poprzez zmiane wartoéci tempera-
tury. Algorytm SA nie jest uznawany jako ,najlepsza” metoda rozwiazy-
wania wiekszosci z probleméw optymalizacji dyskretnej (nie w rozumieniu
ang. State of the Art) — szczeg6lnie nie dla problemu TSP. Dodatkowo dzia-
tanie SA opiera sie o losowe transformacje pojedynczego rozwiazania, przez
co sam proces przeszukiwania ma charakter losowy. Utrudnia to ,trening”
metod RL — autor dysertacji oczekuje lepszej synergii z algorytmem wy-
korzystujacym przeglad otoczenia rozwigzania w ramach sasiedztwa. Natu-
ralnym kandydatem przy zmianie algorytmu staje sie wiec przeszukiwanie
z zabronieniami — jednak element pamieci moze okazaé si¢ problematyczny
z perspektywy metod RL opartych o decyzyjny proces Markowa.

Alternatywnym, ciekawym krokiem w ramach tej fazy moze by¢ stwo-
rzenie wlasnej hybrydowej metody optymalizacji dyskretnej poprzez po-
taczenie elementéow innych, znanych algorytméw przeszukiwania. Pewna
przestanka uzasadniajaca takie dziatanie jest czesto rozwazany w kontek-
Scie dziatania metod RL dylemat pomiedzy eksploracja a wykorzystaniem
zebranej wiedzy (ang. exploration and exploitation dilemma). Dylemat,
ten w ramach przeszukiwania przestrzeni rozwigzan jest reprezentowany
poprzez odpowiednio: mechanizmy pozwalajace wydostaé¢ sie z lokalnego
optimum oraz mechanizmy przeszukiwania sasiedztwa, ktore prowadza do
lokalnego optimum. Tym samym podejscie hybrydowe polegatoby na wy-
korzystaniu agenta ktéry, na przestrzeni iteracji algorytmu przeszukiwania,
wybiera akcje odpowiadajaca wykorzystaniu pewnego mechanizmu prze-
szukiwania spoérdd kilku alternatyw. Za cel fazy 4 przyjmuje sie wiec wy-
bér wladciwego algorytmu przeszukiwania, ktéry bedzie wykorzystany jako
czesé Srodowiska w dalszych badaniach — w ramach metody hybrydowej
razem z agentem opartym o RL.
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Faza 5 — Zmiany w ramach metod RL oraz zastosowanych sieci
neuronowych. W ramach metod RL w fazie 2 (Rainbow oraz PPO) wy-
korzystano bardzo proste modele sieci neuronowych o niewielkiej liczbie
warstw. Bylo to w pelni zrozumiale w ramach eksperymentéw opieraja-
cych si¢ o stosunkowo niska liczbe préobek danych pochodzacych z pojedyn-
czej, malej instancji problemu TSP. Wykorzystanie modelu glebokiego na
ograniczonej probce danych wiaze sie zwykle z trudnoscia w treningu oraz
przyspieszeniem niekorzystnego procesu przeuczenia sieci neuronowej. Na
podstawie przegladu literatury, przytoczonego w tym rozdziale, jako warte
przetestowania w tej fazie uznaje sie podejscie wykorzystujace model LSTM
oraz transformer.

Kolejnym krokiem w ramach tej fazy sg zamiany w ramach metod RL.
Jak opisano w ramach przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych,
mozna z powodzeniem wykorzystaé biblioteke Stable-Baselines3 w celu
wyboru ostatecznie wykorzystanej metody RL. Dodatkowo, co zostato juz
zaobserwowane w ramach przedstawionych badan — pomiedzy eksperymen-
tem 2 i 3 z fazy drugiej — sygnal nagrody jest wyjatkowo wazny w kontekscie
uzyskania prawidlowego zachowania agenta. Tym samym badania doty-
czace modyfikacji funkcji nagrody réwniez nalezy wlaczy¢ w ramy fazy pia-
tej. Przyktadowa modyfikacja, warta rozwazania, moze by¢ dodanie dodat-
kowego komponentu kary za zbyt czeste odwiedzanie tych samych rozwia-
zan przez algorytm przeszukiwania (na zasadzie analogii do mechanizméw
uniemozliwiajacych wpadanie w cykle czy tez mechanizméw pamieci). Na
podobnej zasadzie systematyczny dobér informacji przekazywanej w ra-
mach obserwacji jest rowniez uzasadniony.

Za cel fazy 5 przyjmuje sie wybranie modelu oraz wstepnej struktury
sieci neuronowej wykorzystywanej w ramach metod RL, jak réwniez samej
metody RL.

Faza 6 — Wlaczenie elementéw FLA jako czesSci obserwacji Na
przestrzeni dysertacji wykorzystane zostaly zaréwno metody neuronowe,
jak i analiza krajobrazu przestrzeni rozwigzan. Nie byla jednak poruszana
kwestia potaczenia tych podjesé. Autor dysertacji uwaza, ze przedstawiony
system z powodzeniem mégtby zostaé uzupelniony o elementy FLA — jako
zrodlo dodatkowej informacja w ramach obserwacji.

Naturalnymi kandydatami do zastosowania analizy krajobrazu prze-
strzeni rozwigzan w ramach zaproponowanego systemu sg metrykami FLA,
takie jak: szorstkos¢, neutralnosé, modalnosé, rozktad przystosowania czy
gesto$¢ standéw. Nalezy jednak podkresli¢, ze w ramach tej fazy oczekiwane
jest podejscie inne niz to przedstawione w rozdziatach dotyczacych badan
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wytacznie nad metoda LON — niepozadane jest obliczenie globalnych war-
tosci przytoczonych metryk. Zamiast tego oczekuje sie szacowania wartosci
metryk na bazie dotychczas odwiedzonych rozwigzan w ramach przeszu-
kiwania za pomocg hybrydowego systemu, wykorzystujacego RL. A nawet
ograniczenie zastosowania metryk FLA do szacowania malych wycinkéw
przestrzeni, takich jak np. rozwigzan obejmujacych wylacznie wybrane sa-
siedztwo. Tym samym, za obiecujace oczekuje siec wykorzystanie metody
FLA przedmiotowo — nie jako globalnego opisu instancji, do czego zostaly
stworzone, a jako kolejne, dodatkowego zZrodla informacji, z konkretnym
celem, jakim jest poprawa procesu przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.
Za cel fazy 6 uznano badania dotyczace wplywu zastosowania wybra-
nych metryk FLA jako zrédla dodatkowej informacji w ramach zapropono-
wanego hybrydowego systemu. Ocene taka mozna przeprowadzi¢ poprzez
testy statystyczne, korzystajac z wynikow uzyskanych w ramach procedury
zblizonej do testéw A /B — tj. pomiedzy systemem z metrykami FLA doda-
nymi jako czedé stanu w ramach obserwacji oraz systemem bez tych metryk.

Faza 7 — Optymalizacja hiper-parametréw oraz uzyskanie finalnej
wersji systemu Ostatnim krokiem zaplanowanych badan jest optymali-
zacja hiper-parametrow. Nie oznacza to, ze pewna optymalizacja nie zosta-
nie wykonana w ramach wczeéniejszych faz. Jak podkreslono wczedniej w ra-
mach tego rozdzialu, metody RL sa ,czule” na doboér hiper-parametrow,
wiec dobér wartosci parametréow moze by¢ konieczny w pewnym zakresie
rowniez na przestrzeni wczesniejszych etapoéw. W ramach tego etapu warto
uwzglednié¢ systematyczne podejscie do 2 obszaréw: a) sposobu doboru osta-
tecznych hiper-parametréw dla opisywanego, autorskiego systemu b) po-
Swieci¢ czas rowny treningowi metody hybrydowej opartej o zastosowanie
RL, do dtuzszego doboru hiper-parametréow dla klasycznych metod opty-
malizacji. Autor dysertacji przyznaje, ze podejécie takie jest wymagane,
aby pokaza¢ (i nie ukrywad, jak jest to czesto robione w literaturze) skale
kompromisu, ktory wiaze sie z zastosowaniem sieci neuronowych do zada-
nia optymalizacji dyskretnej. Za cel fazy 7 przyjmuje sie dobér ostatecznie
wykorzystanych hiper-parametréw, zaréwno dla systemu hybrydowego, jak
i metod klasycznych, z ktérymi system ten zostanie poréwnany.

9.4 Wnioski i uwagi

Przedstawiony rozdzial opisuje tematyke wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do rozwiazywania probleméw optymalizacji dyskretnej. Po-
glebiono w nim zaréwno przeglad literatury, jak i pokazano wtasne, niepu-
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blikowane badania w tej dziedzinie. Poszerzono przeglad literatury, bedacy
bazg dla przeprowadzonych badan, o metody rozwiazywania problemoéw
optymalizacji wykorzystujace: a) klasyczne podejscie do sieci neuronowych,
b) uczenie glebokie oraz c¢) uczenie ze wzmocnieniem. Cze$é przywolanej
literatury wykorzystywala oba, ostanie z wymienionych podejsc.

W dalszej czesci tekstu zaprezentowano wyniki autorskich eksperymen-
tow, w tym dwie ukonczone fazy budowania prototypu systemu optymaliza-
cji dyskretnej opartego o RL, wykorzystujacego modele Rainbow oraz PPO.
Zakres przytoczonych badan wlasnych, choé¢ ograniczony,okazal sie wystar-
czajacy do wyciagniecia pewnych wnioskow. W tym najwazniejszego z nich,
ktory $wiadczy pozytywnie o mozliwosci zastepowania elementow klasycz-
nych algorytmow metaheurystycznych przez zaawansowane metody oparte
0 sieci meuronowe w ramach uczenia ze wzmocnieniem — co potwierdza
jedna z gléwnych tez doktoratu.

W ostatniej czesci rozdzialu przedstawiono plan dalszych badan, ma-
jacych na celu szersze wykorzystanie potencjalu uczenia glebokiego oraz
uczenia ze wzmochieniem w rozwigzywaniu probleméw optymalizacji dys-
kretnej. Plan wskazuje, w oparciu o stan wiedzy i przeprowadzone ekspe-
rymenty, kolejne kroki w kierunku glebszej integracji metod optymalizacji
dyskretnej, uczenia maszynowego oraz analizy przestrzeni rozwigzan.
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Z.akonczenie

Na podstawie tez rozprawy i w oparciu o przedstawione w poprzednich roz-
dziatach wyniki badan wlasnych, mozna przedstawi¢ nastepujace wnioski.
Wyniki rozprawy stanowia empiryczny dowdd, ze korzystajac ze sztucznych
stect neuronowych lub analizy krajobrazu przestrzeni rozwigzan mozliwe
jest poprawienie efektywnosci dziatania konwencjonalnych algorytmow me-
taheurystycznych, rozumiane jako uzyskiwanie w tym samym koszcie (np.
czasowym) rozwigzan o wyzszej jakosci. Uzasadnieniem tego wniosku sa ba-
dania przedstawione w rozdziale 8, ktore obrazuja mozliwo$¢ modyfikacji
nawet najbardziej kluczowych i fundamentalnych elementéw klasycznej me-
taheurystyki. W badaniach tych z powodzeniem zamieniono klasyczna liste
zabronien w algorytmie TS na neuronowy mechanizm zapominania; przy
czym modyfikacja ta pozwolila na uzyskanie rozwigzan o lepszej wartosci
funkcji celu dla cyklicznego problemu gniazdowego.

W rozdziale 6 przedstawiono badania potwierdzajace teze postulujaca,
ze korzystajgc ze sztucznych sieci neuronowych oraz analizy krajobrazu prze-
strzent rozwigzan mozliwe jest rozwigzywanie problemu wyboru algorytmu
— pozwalajac na wylonienie ,zwyciezcy” z ograniczonego portfolio kom-
plementarnych algorytméw. Z powodzeniem wykorzystano jedng z metod
FLA: analize sieci lokalnych optiméw, jako sposéb na ekstrakcje cech z wy-
branych instancji bazowego problemu optymalizacji — problemu komiwoja-
zera. Cechy te zostaly uzyte miedzy innymi przez klasyczne sieci neuronowe
w ostatnim kroku rozwiazania problemu wyboru algorytmu, czyli klasyfi-
kacji wygrywajacego algorytmu.

Znaczacy koszt obliczeniowy konieczny do stworzenia grafu LON — sta-
nowiacy istotng wade tej metody — byl motywacja do proby ustalenia
zwigzku pomiedzy metoda prébkowania przestrzeni, a wartoSciami uzy-
skanych miar. Znalezienie miar, ktorych wartoéci nie bylyby uzaleznione
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od stopnia kompletnosci probkowania przestrzeni rozwiazan, a jednocze-
$nie ,,oddawalyby” cechy tej przestrzeni, byloby znacznym sukcesem. Te-
matyka ta zostala poruszona w badaniach opisanych w rozdziale 7, ktére
niestety wskazaly, ze sposob przeprowadzenia probkowania przestrzeni roz-
wigzan moze miec istotny wplyw na wartosci estymacyi miar tej przestrzeni.
Badania te przeprowadzono na realistycznym problemie — cyklicznym pro-
blemie przeptywowym z gniazdami produkcyjnymi z pojedynczymi opera-
torami. Wraz ze wzrostem liczby prébek przestrzeni rozwiazan, wskazano
zmiane zaréwno wariancji, jak i wartosci oczekiwanej opisujacych ja miar.
Tym samym wyniki eksperymentu nie moga stanowi¢ uzasadnienia stoso-
wania metody LON — wykorzystanej w sposob przedstawiony w badaniach
wtasnych — jako komponentu zaawansowanego systemu optymalizacji.

Cho¢ stan badan przedstawiony w rozdziale 9 zastuguje jedynie na okre-
Slenie ich jako badania wstepne — to jest to zupelnie wystarczajace, aby po-
zytywnie zweryfikowaé teze o mozliwosci zastepowania elementéow klasycz-
nych algorytmow metaheurystycznych przez zaawansowane metody oparte
o sieci neuronowe w ramach uczenia ze wzmocnieniem. Podczas kilku ite-
racji eksperymentéw z powodzeniem zmodyfikowano dziatanie heurystyki
symulowanego wyzarzania. Wykorzystujac narzedzia uczenia ze wzmocnie-
niem, wytrenowano agenta (opartego o sie¢ neuronows) do podejmowania
akcji ktére wplywaly na wartoéé temperatury w kolejnych iteracjach pro-
cesu przeszukiwania rozwigzan problemu TSP. Pomimo poczatkowych trud-
nosci w eksperymentach, udato sie¢ uzyskaé interesujace schematy schtadza-
nia, czy raczej zmiany temperatury. Na podstawie obiecujacych wynikow
stworzono plan proponowanych, kolejnych faz budowy systemu optymali-
zacji dyskretnej wykorzystujacego uczenie ze wzmocnieniem.

Wyniki przywolanych badan (z wyjatkiem badan wstepnych przedsta-
wionych w rozdziale 9), zostaly opublikowane w materialach o zasieggu mie-
dzynarodowym, w pracach dostepnych w jezyku angielskim: Bozejko, Gna-
towski, Nizynski, Wodecki — 2016 [29]; Bozejko, Gnatowski, Nizynski,
Affenzeller, Beham — 2018 [28], Gnatowski, Nizynski — 2020 [92].

Autor dysertacji opublikowal réwniez prace niezwigzane bezpoérednio
z tematyka pracy doktorskiej: a) wykorzystanie sieci neuronowych poza
kontekstem optymalizacji dyskretnej, do klasyfikacji poprawnej motoryki
chodu — Kluwak, Nizynski — 2020 [146]; b) zréwnoleglenie specjalistycz-
nego algorytmu szeregowania dla dwu-maszynowego gniazda robotycznego
w procesie spawania ram rowerowych — Gnatowski, Nizynski — 2021 [93].
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Mozliwe kierunki dalszych badan

W ocenie autora dysertacja moze stanowi¢ punkt wyjscia do dalszych
badan dotyczacych wykorzystania metod opartych o uczenie maszynowe
i analize krajobrazu przestrzeni rozwigzan w rozwiazywaniu problemoéw
optymalizacji dyskretnej.

Za interesujace i warte rozwazenia w przysztych badaniach mozna uznaé
dalsze eksplorowanie wykorzystania sztucznych sieci neuronowych szczegol-
nie w kontekscie probleméw szeregowania zadan oraz marszrutyzacji. Jed-
nym z podejéé¢, do tej pory nierozpatrywanym w badaniach wtasnych, jest
bezposrednie konstruowanie rozwigzan problemoéw za pomoca sieci neuro-
nowych. W literaturze mozna znalez¢ wiele takich préb, co zostalo opisane
w rozdziale 9. Niemniej, w znaczacej mierze metody tego typu maja na celu
przezwyciezenie ograniczen zwigzanych z sama specyfika sieci neuronowych
— i cho¢ z tej perspektywy sag niezwykle ciekawe — to niestety niekoniecznie
zapewniaja wystarczajaca poprawe jakosci uzyskanych rozwiazan. Ich ce-
lem nie jest wiec walka o najlepsze wyniki dla znanych zbioréw danych, co
stanowi wyrazny kontrast do klasycznych metod optymalizacji dyskretne;j.

Tym samym potencjalnie bardziej obiecujaca alternatywa — rozwazana
w badaniach wtasnych — jest ulepszenie wybranych elementéw algoryt-
mow metahuerystycznych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.
W ramach tego drugiego podejscia mozna wskazaé¢ przyktad badan wta-
snych opisanych w rozdziale 8, gdzie modyfikacji poddano mechanizm pa-
mieci dla metaheurystki przeszukiwania z zabronieniami. Dalsza praca mo-
glaby obejmowaé prébe poprawy kolejnych mechanizmoéw i elementéw al-
gorytmu, np. zmiane modelu neuronu w mechanizmie zabronien czy stwo-
rzenie dedykowanego rozwiazania zapobiegajacego powstawaniu cykli.

Jednak to kontynuacja badan rozpoczetych w rozdziale 9, a dotycza-
cych wykorzystania uczenie ze wzmocnieniem jest wedlug autora szczegol-
nie obiecujaca. Istnieje wiele rokujacych kierunkéw badan: od zmiany wy-
korzystanego algorytmu metaheurystycznego, przez wybér metody RL (czy
tez architektury sieci neuronowej agenta), az do doboru sposobu reprezen-
tacji informacji o stanie przeszukiwania zawartych w obserwacji. Szczego-
towy plan proponowanych, przysztych badan zostatl nakreslony w oddziel-
nej czesci poprzedniego rozdziatu 9.3. Rozbudowany system optymalizacji,
wykorzystujacy sztuczne sieci neuronowe oraz klasyczne algorytmy, bedacy
zwienczeniem tego rodzaju eksperymentow, mégtby by¢ w dalszej kolejnosci
wzbogacony o dodatkowe elementy metod analizy krajobrazu rozwiazan.

Ze wzgledu na wyniki badan przestawione w rozdziatach 6 oraz 7, autor
dysertacji ocenia metode analizy lokalnych optiméw jako niezbyt obiecujaca
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w kontekscie przysztych badan zwiazanych z préba stworzenia zaawanso-
wanego systemem optymalizacji dyskretnej. Wynika to zaréwno z duzego
naktadu obliczeniowego koniecznego do utworzenia grafu LON, jak i zmien-
nosci miar w zaleznosci od stopnia probkowania przestrzeni.

Nie oznacza to catkowitego przekreslenia uzytecznosci metod analizy
przestrzeni rozwigzan. Po prostu za lepiej rokujace mozna wskazaé¢ wyko-
rzystanie prostszych metod i metryk, takich jak: szorstkosé, neutralnoscé czy
gestosé standw — i proba szacowania ich podczas ,,pracy online” algorytméw
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Tym samym kierunek potencjalnych,
dalszych badan charakteryzowalby sie bardziej utylitarnym podejéciem do
miar przestrzeni rozwiazan — z koncentracjg na ocenie ich przydatnosci, jako
zrodla unikalnej reprezentacji danych. Prawdopodobnie podejscie to ozna-
czaloby konieczno$é wykorzystania miar w ograniczonym zakresie i akcep-
tacje ich zmiennosci w trakcie dziatania zmodyfikowanej metaheurystyki.
Decyzja taka wigzalaby sie réwniez z porzuceniem prob szacowania wartosci
miar w sposob ,,globalny”, tj. charakteryzujacy instancje problemu jako ca-
tos¢, przed rozpoczeciem wladciwego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
za POMOCa Proponowanego zaawansowanego systemau.
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