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c) omowienie celu naukowego/ artystycznego ww. prassiagnictych wynikow wraz z
omowieniem ich ewentualnego wykorzystania

Dyscypliny naukowe zajmage s¢ wod, takie jak hydrologia, hydraulika, zasoby wodne,
glacjologia lub oceanologiaag szasami uwzane za pogranicze geofizyki, co nie zmienia
faktu, ze hydrosfera jest niezwykle waym elementem planety Ziemi. 3d dyscyplin
zajmupcych se woda na Ziemi hydrologia naky prawdopodobnie do najexiej
wymienianych, chéby dlatego,ze zajmuje si problemami, ktére interesupwielu ludzi na
co dzie, jak powodzie, susze czy jakowody. Gtownym celem hydrologii jest nie tylko
wyjasnienie pewnych zjawisk, ale tad ich prognozowanie, oszacowanie lub projekcja, co
wymaga stosowania zbego typu uproszczonych modeli fizycznych, koncajotych lub
opartych na danych (ang. data-based models). Modatevyczaj wymagaj kalibracji
szeregu parametréw, ktorych waxtbz r&znych przyczyn nie magby¢ pomierzone lub
oszacowane przez eksperta. W @zku z tym jaké¢ wynikdw uzyskiwana za pomac
uproszczonych modeli fizycznych lub modeli koncepriych zaley w znacznej mierze nie
tylko od tego, jak dobrze przybhja one rzeczywiste procesy, ale iakod widciwego
wyboru procedur optymalizacyjnych. W przypadku mbodgpartych na danych, ktorych
zastosowania w dyscyplinach zajammych sé woda bardzo s§ upowszechnity w agu
ostatnich 20 lat, wkiwy wybor metod optymalizacji jest jeszcze istejszy.

Moje gtdbwne zainteresowania naukowe, azéagtowny cel naukowy prac sktadaych s¢
na osigniecie naukowe, to znalezienie lub zaproponowaniengkdpowiedniejszych metod
optymalizacji dla modeli opartych na danych, kt&revykorzystywane przy rozweywaniu
wybranych probleméw hydrologicznych. Jest to cglzdcy trzy elementy: hydrologj
modele i procedury optymalizacyjne. Osiem prac ddggych s¢ na osigniccie naukowe
moze by podzielonych na dwie grupy: ¢éi z nich pdwigconych jest bezpgoednio
zastosowaniu szeregu metod optymalizacyjnych w cetrwigzania problemow
hydrologicznych [2,3,4,6,8], trzy pozostate [1,57pcswieccone § prezentaci



zaproponowanych przeze mnie nowych procedur opiyga@ljinych naleacych do tak
dzisiaj popularnych Algorytméw Ewolucyjnych. Poni@wdo rozmaitych probleméw
hydrologicznych stosowane $6znego typu modele bazige na danych, oraz z uwagi na
olbrzymia liczbe procedur optymalizacyjnych zaproponowanych dotyeb¢ zakres moich
prac musiat b§ oczywicie zawezony do wybranych zagadmie typéw metod. W pracach,
ktore skfada sie na osagniecie naukowe, rozwane byty dwa problemy hydrologiczne:

1. modelowanie odptywu ze zlewni [2,3,6] na przgdi® gornej czsci zlewni rzeki
Annapolis w Nowej Szkocji (Kanada), patmej w umiarkowanej chiodnej strefie
klimatycznej;

2. modelowanie transportu zanieczyszceerzekach [4,8].

Oba problemy zostanomoéwione doktadniej w @Zci referatu péwicconej prezentacji
poszczegodlnych publikacii.

Stosowane modele to przede wszystkim niezwykle lgope w r@nych dziedzinach
nauki wielowarstwowe perceptronowe sieci neurong%8,4,6,8] oraz mato znane sieci
neuronowe typu Product-Units [3]. Inne modele, égkk regresja liniowa lub konceptualny
model HBV, g réwniez stosowane w e%ci prac [8,3] jako metody klasyczne, pozwata
na ocern wynikoéw uzyskiwanych za pomesieci neuronowych.

Wartaici parametrow sieci neuronowycl sajczsciej optymalizowane (w literaturze
uzywa Sk tez pojecia ,uczenie” lub ,trening” sieci neuronowych) zamoa algorytmow
gradientowych. Algorytmy gradientowe, jak na pragt bardzo popularny algorytm
Levenberga-Marquardta (Hagan i Menhaj, 1994; Press, 2006) g§ szybkie, tatwe w
implementacji i zazwyczaj prowagizlo zadawalagych wynikéw. Niemniej w literaturze
bardzo cgzsto spotyka si argumentagj, ze inne metody optymalizacji, niewymageg
obliczania pochodnych funkcji celug siezlzdne do uczenia sieci neuronowych, ponigwa
1. metody gradientowe nie magdolngci przeszukiwania globalnego i znajaygdynie
optima lokalne, 2. z gdych przyczyn stosowana funkcja celuzady nier@niczkowalna
(jak np. w przypadku pracy [4]). W zaaku z tym pokusa, by do treningu sieci neuronowych
wykorzyst& metody zwane ogoélnie metaheurystykami, sspd ktorych dz szczegdla
popularndcia ciesz si¢ Algorytmy Ewolucyjne, jest zrozumiata i nie nowRroblematyka
uczenia sieci neuronowych za poragdgorytmow Ewolucyjnych byla poruszana w wielu
pracach w eigu ostatnich dwudziestu kilku lat (Whitley i in.990; Yao, 1993; Branke,
1995, Yao i Liu, 1997; Yao, 1999; Cantu-Paz i Kama&005; Ding i in., 2013 i wiele
innych). Ponadto Algorytmy Ewolucyjne byly czasamykorzystywane nie tylko do
uczenia, ale tale do znalezienia odpowiedniej architektury sieairoaowych (Yao, 1999;
Stanley i Miikkulainen, 2002; Islam i in., 2009; ater i in., 2012), niemniej w przypadku
problemow hydrologicznych to zastosowanie AlgoryiyrBwolucyjnych nie wydaje siby¢
szczegOlnie istotne. Poniewvaw literaturze zaproponowanych zostato bardzo wiele
metaheurystyk, ktére wedlug gzi autorbw mog mie¢ bardzo szerokie zastosowania
(Fogel, 2000), problem uczenia sieci neuronowych dzasami sugerowany jako jedna z
metod oceny dziatania #dych algorytmow optymalizacji (He i in., 2009). iz
poszukiwania wigciwych metaheurystyk do uczenia sieci neuronowyelajs co najmniej
od lat 80-tych dwudziestego wieku, kwestia ta ptgesotwarta z dwoch co najmniej
powodow: 1. w wgkszasci prac liczba porownywanych metod optymalizacymyjest
bardzo mata, co uniemlwia wyciaganie zbyt daleko igtych wnioskéw; 2. wnioski z
poszczegoblnych prag £zesto ze sofp sprzeczne, co nie by zaréwno efektem bdlow, jak
i roznych zataen przyjmowanych w poszczegolnych pracach.

W ciagu ostatnich dwudziestu lat bardzo popularne stdytak zwane Obliczenia
Ewolucyjne (ang. Evolutionary Computation), czyli etody inspirowane ewolugj
biologiczra. Obejmua one wiele rodzin metod optymalizacji, gdzy innymi Strategie
Ewolucyjne (ang. Evolution Strategies) (Back i Sefsl, 1993; Hansen i Ostermaier, 1996),



Algorytmy Genetyczne (ang. Genetic Algorithms) (ldod, 1975), Programowanie
Genetyczne (ang. Genetic Programming) (Koza, 19Dikerential Evolution (DE) (Storn i
Price, 1995) (w polskiej literaturze od niedawnakitjonuje termin Ewolucja Raicowa,
niemniej na potrzeby niniejszego referatu pozastprey bardziej popularnym terminie
angielskim) i szereg innych metod (Onwobulu i Babd0Q4). Do metod pokrewnych naie
rownie popularne w ostatnich latach metody Intelgge Roju (ang. Swarm Intelligence)
inspirowane zachowaniami stadnymi organizmémwych, takie jak Optymalizacja Rojem
Czastek (Particle Swarm Optimization) (Eberhart i Kedy, 1995), Algorytmy Mrowkowe
(Ant Colony Optimization) (Dorigo i in., 1996), noety Cat Swarm (Chu i in., 2006) i Group
Search Optimizers (He i in., 2009). Niektore metagyymalizacji § inspirowane innymi
zachowaniami organizméwaywych, jak na przyktad Biogeography-based Algorit{simon

I in., 2008) i Cuckoo Search Approach (Yang i D@B09). Oczywicie nie wszystkie
metaheurystyki odnosgzsie do inspiracji biologicznych. Bardzo g popularndcia cieszy
sig od dawna algorytm Symulowanego ¥dyzania (Kirkpatrick i in., 1983), ostatnio
powstaje coraz wcej algorytmow, ktére — zdaniem ich autoréwa-rsspirowane przez nie-
biologiczne procesy, zjawiska, prawa lub nawet gl filozoficzne, np. grawitagj
(Rashedi i in., 2009), reakcje chemiczne (Lam i2010), kooperag¢j(Masegosa i in., 2013;
Civicioglu, 2013), koncept Brzytwy Ockhama (laccai, 2012; Caraffini i in., 2013) czy
nawet harmori muzyki (Geem i in., 2001). Niemniej nie wszystkiewo proponowane
metaheurystyki swarte zainteresowania i praktycznego zastosow@repisek i in., 2012).
Przy dokonywaniu wyboru metody najeuwaza¢ na jej szczegoblne cechy, ktére mog
okaza& sie skuteczne jedynie przy rozagiywaniu czsci problemow, w innych Zastanowt
raczej putapk (Weise i in., 2012). Jest to szczegolniezmg gdy metoda ma By
zastosowana do rozyaywania probleméw, na ktorych dotychczas nie bwatdwana.
Ponadto, wiele metod zaproponowanych wgui ostatnich dwudziestu lat wykazuje
czesciowe podobiéstwo do starszych algorytmoéw, zwanych metodami égezdnimi (ang.
Direct Search) (Kolda i in., 2003), takich jak algon Neldera-Meada (Nelder i Mead,
1965), algorytm Rosenbrocka (Rosenbrock, 1960)Qantrolled Random Search (Price,
1977). Reasumag, mimo ze dzisiaj mamy do wyboru olbrzymiliczb¢ metaheurystyk,
wigkszas¢ algorytméw jest stabo umotywowana, nie ma dowodabieznosci, ich
zachowanie w trakcie rozwdywania zadania optymalizacyjnego jest niewystgscogjasne,

a do tego wiele metod wykazuje znaczne wzajemneolpatstwo bez wyranego
uzasadnienia. W efekcie wybor wtavych metaheurystyk do konkretnego zadania nie jes
tatwy.

Mozna postawd pytanie, dlaczego powstato tak wiele metaheurystyBeneralnie
metaheurystyki & uzyteczne przede wszystkim do rozwywania problemow
wielomodalnych, magych wiele optiméw lokalnych. W innych wypadkaclostje s¢
raczej metody gradientowe {je funkcja jest ra@niczkowalna), lub znane od wielu lat
szybkie metody bezpmdnie. Gdy liczba optiméw lokalnych jest zd olbrzymiego
znaczenia nabiera problem davego zrownowzenia zdolnéci eksploatacyjnych
(znajdywania optimum lokalnego w najdzym rejonie przestrzeni poszukiya i
eksploracyjnych (znajdowania obiegtych obszarow w odleglejszychesziach przestrzeni
poszukiwa) algorytmu. Poniewa jest to zagadnienie trudne i zwykle silnie zake od
rozwiazywanego problemu, motywowato ono powstanie wiéimego typu metaheurystyk —
w ostatnich latach take takich, ktore maj zdolndgci samoadaptacyjne, @&ki czemu
powinny by bardziej elastyczne i nadatvasic do zastosowania do @kszej liczby
probleméw praktycznych.

Oczywiscie przetestowanie wszystkich metaheurystyk, czyoclmp Algorytmow
Ewolucyjnych, nie jest mdiwe. W swoich badaniach musiatem dokénesigpnej selekcji i
skoncentrowa sie ha pewnych typach metod. Szczegdluwag; paswiegcitem metodom z



rodziny Differential Evolution, z uwagi na ich rega popularné¢ i specyficzne cechy
zachowania tych algorytméw w trakcie przeszukiwapiaestrzeni poszukiwia ktore
pozwalaj na — do pewnego stopnia automatyczne -— rowpemia procesow
eksploracyjnych i eksploatacyjnych. W swoich préicakorzystywatem réwniewybrane
metody Inteligencji Roju, Strategii Ewolucyjnychutt-algorytmow oraz klasyczne metody
przeszukiwania bezpmedniego i algorytmy gradientowe. Zaproponowaterny tnowe
Algorytmy Ewolucyjne z rodziny Differential Evolwtn, dwa z nich zostaty opublikowane w
wysokopunktowanych czasopismach notowanych w bdpernal Citation Reports w
kategoriach Computer Science [1,5].e&zz tych algorytmow zostata z gym sukcesem
wykorzystana w kolejnych pracach do rozmyiwania problemoéw hydrologicznych.

Dyskusja zawartxi poszczegoélnych artykutbw podzielona jest na tmgdgrupy
tematyczne: artykuly zwrane z transportem zanieczyszcag rzekach [8,4], artykuty
dotyczce modelowania odptywu ze zlewni [6,3,2] oraz prpeEzentujce nowe Algorytmy
Ewolucyjne [7,5,1]. Wgkszas¢ tych prac porusza tak dodatkowe zagadnienia, ktoredip
pokrétce opisane pare;.

Opis prac [8,4]

W tych dwoch pracach poruszany byt problem oszao@wvavartgci parametrow
jednowymiarowych modeli transportu zanieczyshiczer rzekach. Praca [8] byta
jednoczénie pierwsz, w ktorej wykorzystatem rne metaheurystyki w celu rozyziania
postawionego problemu hydrologicznego.

Wigkszasi¢ modeli transportu zanieczyszézevymaga znajomiei wartasci jednego lub
kilku parametréw reprezentigych morfologiczne lub hydrauliczne cechy danegoirdd
rzeki. Zazwyczaj uzyskanie ich watd za pomoa pomiaréw bezpgednich jest kosztowne
I czasochtonne, ¢sto wymaga przeprowadzenia eksperymentu znacznkow&' zwizku
z tym, dla wegkszaci takich parametrow zaproponowano szereg formupigmznych
(Cheong i in., 2007; Wallis i Manson, 2004; Dengni, 2002) pozwalacych na ich
oszacowanie na podstawie stosunkowo tatwo mierzhlmech danego odcinka rzeki. W
ciagu ostatniego dziegiolecia w wielu pracach zaproponowano wykorzystato tego celu
szeregu modeli opartych na danych, w tym sieci sreauwych. Niemniej wybor zmiennych
wejsciowych do formuty empirycznej czy modelu bamggo na danych, czyli takich cech
danego odcinka rzeki, ktéredn miaty istotny wptyw na wart@& szacowanego parametru, a
jednoczénie keda rzeczywsicie stosunkowo tatwe do uzyskania, nie jest spramst. Jest
to czsciowo spowodowane maticzba dostpnych danych eksperymentalnych.

W pracach [8,4] perceptronowe sieci neuronowewgkorzystywane do szacowania
parametrow dwoch dhych modeli transportu zanieczyszozeUzyskane wyniki $
porbwnywane 2z o0szacowaniami otrzymywanymi za pamddasycznych formut
empirycznych. Artykut [4] dotyczy okéinia jednego tylko parametru, wspoéiczynnika
dyspersji podtanej, niezlednego do zastosowania najprostszego rownania agiwekc
dyspersji (Taylor, 1953) na danym odcinku rzekiad?r [8] dotyczy oszacowwawartasci
trzech parametrow modelu martwych stref (ang. tesmistorage model) (Bencala i Walters,
1983), ktory rownie jest czsto wywany do okrélania transportu zanieczyszézev
rzekach.

W pracy [8] poréwnane zostaty wyniki uzyskane zcsieeuronowych uczonych za
pomoa trzech metod optymalizacji. Wykorzystano algonjtevenberga-Marquardta, ktory
jest jedn z najpopularniejszych metod uczenia sieci neurgiebwyworaz dwie podstawowe
wersje metaheurystyk, ktére stagic niezwykle popularne w #élych dziedzinach nauki:
Optymalizacji Rojem Cgstek i Differential Evolution. Gtoéwne wyniki pracynozna
podsumowaé nastpujaco: 1. Perceptronowe sieci neuronowe pozwaiaj wyrana poprave



jakaosci uzyskiwanych wynikéw w stosunku do formut emgpych lub klasycznej regresji
liniowej. Wniosek ten dotyczy oszacofivazdego z trzech parametrow modelu martwych
stref. Niemniej doktadri@ oszacowa, szczegolnie w odniesieniu do parametru optgo
czas przebywania ggtki w martwej strefie, jest wegt niewystarczajca do zastosowania
metody w praktyce. Oszacowania wspoiczynnika dygpegoodiuzne] i powierzchni
martwych stref s doktadniejsze, niemniej wadt wszystkich trzech parametrowg s
niezledne do uruchomienia modelu. Wydaje;, skte bez znacznego zgiszenia liczby
odcinkow rzek, dla ktérych dagine @ dane eksperymentalne, znaca poprawa jakii
wynikbw nie lgdzie mogta by oskgnicta. 2. Na podstawie uzyskanych wynikow
podstawowa wersja algorytmu Differential Evolutismydawata si konkurencyja metod,
optymalizacji w stosunku do algorytmu Levenbergasdi@ardta. Niemniej, mata liczba
dostpnych danych mogta znagzo wptymaé na tak konkluzg, niepotwierdzoa zreszi ani
w moich innych pracach, ani w pracaclkekgzaci innych autoréw (ktére jednak dotyczyty
zastosowa podobnej metodyki do innych zagadijie

W pracy [4] wykorzystano szereg Algorytméw Ewolutygh do uczenia sieci
neuronowych w celu oszacowania wspoiczynnika dwipepodiuznej w  rzekach.
Dodatkowym celem pracy bylo przetestowanie techrdkidawania szumu do sieci
neuronowej, magej na celu zapobieganie tak zwanemu przeuczenmieRa sieci
neuronowe $ uwazane za przyklad uniwersalnego aproksymatora (angversal
approximator) (Hornik, 1989), as podatne na przeuczenie, innymi stowy w trakcie
optymalizacji wartéci parametrow mag dopasowywa si¢ nie tylko do sygnatu, ale i do
szumu zawartego w prébce gcej. Jest kilka sposobéw na zmniejszenie tego zagia,
jednym z nich jest metoda sztucznego dodawania szdo probki uczcej (ang. noise
injection) (Holmstrom i Koistinnen, 1992),zyteczna szczegdlnie w przypadku, gdy
dysponuje & mah liczba danych. Poniewaw pracy wykorzystano niet@iczkowalry
funkcja celu (w postacisredniego kbidu absolutnego), Algorytmy Ewolucyjne zostaty
przetestowane na problemie, do ktorego rzecmywi nie mana bylo zastosowa
algorytméw gradientowych. Problem szacowania wspy@toikow dyspersji poditnej byt
przeze mnie ju poruszany we wcaaiejszych pracach, rulzy innymi w moim pierwszym
artykule w czasopmie z listy JCR (Rowiski i in., 2005) oraz w doktoracie, niemniej ani
kwestia Algorytméw Ewolucyjnych, ani testowania ouktzapobiegarych przeuczeniu
sieci nie byly wowczas rozwane. W pracy [4] do treningu sieci neuronowych z
uwzgkdnieniem dodawania szumu wykorzystanych zostalo evdzé réznych
metaheurystyk, s#é wariantow algorytmow Differential Evolution, dwa awanty
Optymalizacji Rojem Cagstek oraz Strategia Ewolucyjna CMA-ES. Aby uzyska
zadawalajca probke wynikéw, kazdy algorytm zostat uruchomiony gédzieseciokrotnie.
Rd&znice jakaci wynikdw uzyskiwanych za pomecieci neuronowych uczonychepioma
stosunkowo nowymi wariantami algorytmu Differentialolution byty niewielkie. Niemniej
metoda GDE, zaproponowana przeze mnie w pracyokdzata si nieznacznie lepsza od
pozostatych. Wyniki pokazaty tak, ze nawet gdy rinice medzy wynikami uzyskiwanymi
za pomog najlepszych metod optymalizacyi snate, nie oznacza to, by wybér metody byt
mato istotny, poniewa blisko potowa testowanych metod wypadta znaczhabig. Co
wiecej, wyniki uzyskiwane za pomgcdwdch najstabiej spisagych sé metod byty
obarczone wkszym bkdem ni oszacowania uzyskiwanych za pormatawnych formut
empirycznych. Metoda dodawania szumu pozwolitaguukci; sSredniego bhddu absolutnego
0 2-20% dla niezalmych danych testowych (w zaleosci od wariantu) w stosunku do
wynikéw uzyskiwanych za pomagieci neuronowych niewykorzystgych zadnej metody
zapobiegania przeuczeniu.

Opis prac [6,3,2]



Modelowanie odptywu ze zlewni jest jednym &ma najpopularniejszych i
najwazniejszych zadahydrologii. Artykut Hsu i in. (1995) zaposatkowat bardzo diugliste
prac pdwigconych wykorzystaniu sieci neuronowych do tego .cliemniej, wedtug cZci
autorow (Abrahart i in., 2012) aplikacje sieci reuwwych do prognozowania przeptywu
rzecznego odbywaly sido tej pory w sposob raczej ,chaotyczny”. W wighacach
hydrologicznych m#na zauway¢ dosy ogolnikowe potraktowanie szeregu szczegotow
technicznych, ktore magmie¢ znacacy wptyw na jaké¢ uzyskiwanych wynikéw. W trzech
prezentowanych w niniejszej gzi autoreferatu [6,3,2] artykutach nacisk ktadziobyt
zaroéwno na problem hydrologiczny, jak i na poszéheg aspekty metodologiczne.

Problem hydrologiczny poruszany we wszystkich thzptacach jest podobny — dotyczy
dobowego prognozowania odptywu ze zlewni gérnegorde rzeki Annapolis potmnej w
Nowej Szkocji, w Kanadzie, na podstawie danych bguteorologicznych. Zlewnia rzeki
Annapolis jest w znacznej €ri pokryta wzgorzami o wysokoi nieprzekraczapej 300
m.n.p.m., znaczna jej ¢& jest zalesiona. Patona jest ona w strefie klimatu wilgotnego
kontynentalnego wedtug klasyfikacji Koppena. Opatjegu wys¢puja od listopada do
kwietnia. W czasie zimowych miesy wystpuja znaczne wahania temperatury, w efekcie
przemienné okreséw z opadaminiegu, silnymi mrozami i roztopami znacznie utrudni
modelowanie. Mimaze w okresie letnim opady wygtuja, z uwagi na stosunkowo wysokie
temperatury powietrza i znacgnewapotranspiragj stany wod $ nhajnizsze. Mimo
widocznych ranic klimatycznych midzy Polsly a Nowa Szkocj, mazna take zauway¢
miedzy nimi wiele podobigstw — na obu obszarach notuje siuze sezonowe wahania
warunkoéw pogodowych, a opddiegu i jego topnienie m@jznaczny wplyw na przeptywy
rzeczne w okresie zimowo-wiosennym. Wedtug podzikdppena, oba obszary znajalgjc
w tej samej strefie klimatycznej. Wspomniane podidtwa oraz tatwa doginasé¢ danych
kanadyjskich byty motywagjdo zagcia sk ta zlewna.

Dobowe dane hydrologiczne i meteorologiczne dlaeskr30 lat zostaly uzyskane z
~Water Survey of Canada” oraz ,Canada’s Nationam@te Data and Information Archive”.
Dane hydrologiczne pochogize stacji umiejscowionej w Wilmot (stacja zamykawnie o
powierzchni 546 krf). Dane meteorologiczne, uwzgdhiajjce minimalne i maksymalne
temperatury dobowe, opady deszczgniegu (osobno) oraz grukd pokrywy s$nieznej
pochodz ze stacji potgonej 9 kilometrow na wschod, na lotnisku Greenwdadield. W
pierwszym artykule pavicconym tej tematyce [6] wykorzystano jedynie 10-letmg
danych, péniejsze dwie prace powstatyzjww oparciu o dane 30-letnie. Czas koncentracji
dla zlewni wynosi nieco po#zej 1 dnia, niemniej wahagsw zaleznosci od przygtej metody
obliczex. W miak odpowiedni czas koncentracji, dgsnas¢ ditugich cagdébw danych
pomiarowych prawie pozbawionych dziur oraz znaczitbowa dynamika przeptywu
obserwowana od jesieni do wiosny czyr@e zlewni rzeki Annapolis dogodny poligon
badawczy. Pozwelsobie nadmieii chocia wykracza to poza zakres prac skladggh se
na osagniccie naukowe prezentowanych w tym referacie, dbecnie pracgj nad
poréwnaniem prognoz odptywu uzyskiwanych za pameici neuronowych i modeli
konceptualnych kalibrowanych ndymi metodami dla rzeki Annapolis i zlewni z obsrar
Polski potudniowej.

Z metodologicznego punktu widzenia, poza porowmanidgorytmow Ewolucyjnych, w
pracach [3] i [2] poruszono ta& inne zagadnienia. W artykule [3] zaproponowano
wykorzystanie, prawdopodobnie po raz pierwszy wrblaii, sieci neuronowych typu
Product-Units. W pracy [2] zweryfikowano zasaého stosowania kilku metod
zapobiegajcych przeuczeniu sieci neuronowych do modelowamiptysvu ze zlewni w
sytuacji, gdy liczba dogpbnych danych jest znaczna.

Artykut [6] to moja pierwsza pracaadzaca modelowanie odptywu ze zlewni, sieci
neuronowe i Algorytmy Ewolucyjne. Wykorzystano jedy dane 10-letnie, z czego 4 lata



stanowity tak zwane zbior testowy, nigwany w trakcie kalibracji. Zastosowano szereg
architektur perceptronowych sieci neuronowych inej liczbie parametrow, #dity sie one
migdzy innymi zmiennymi wa&giowymi. Do uczenia kalej architektury sieci neuronowych
zastosowano algorytm Levenberga-Marquardta oraenosAlgorytmow Ewolucyjnych.
Kazdy eksperyment zostat powtdrzonycdmzieseciokrotnie. Weksza¢ stosowanych
Algorytméw Ewolucyjnych to metody nowe, znaczna iclxs¢ nie byla wczéniej
poréwnywana midzy sol. W pracy pokazano wado srednie i mediany wskaikow
jakosci wynikéw uzyskanych w ggu 50 uruchomig kazdego testowanego wariantu, gdy
ocena wynikow na podstawie tych dwoch statystykzamsze jest podobna. Ruoce jakdci
wynikow uzyskiwanych za pomacsieci neuronowych trenowanychznymi metodami
optymalizacji byty bardzo die. Najlepsze wyniki uzyskiwano za pomodwoch metod:
wariantu algorytmu Differential Evolution zwanegd&BGL (Das i in., 2009) oraz algorytmu
Levenmberga-Marquardta. Spod pozostatych przetestowanych metodzne wyr@ni¢
jedynie algorytm Inteligencji Roju EPUS-PSO (Hsiechin., 2009). Wgksze ranice
obserwowano, porownag mediany wskanikdw jakasci wynikdw niz ich wartgci srednie.
Spardod dwoch najskuteczniejszych metod algorytm Leeegé-Marquardta okazatesi
zgodnie z przewidywaniami, znaco szybszy. Rine architektury perceptronowych sieci
neuronowych wymagaty optymalizowaniazn@j liczby parametrow. Okazalo esize
generalnie jak& wynikow uzyskiwanych przy zastosowaniu algorytm@w rodziny
Differential Evolution pogarszataesivraz ze wzrostem liczby parametrow wymagggh
optymalizacji szybciej, giw przypadku innych metod. Dwie najlepsze metodymalizaciji
zastosowane do optymalnej architektury sieci poalyaia uzyskiwanie wynikéw dajych
wspotczynnik Nasha-Sutcliffa povsg) 0.91 dla niezaleych danych testowych. Co
interesujce, najstabsze spdd przetestowanych metod optymalizacji prowadzitg
wynikéw, dla ktérych wspotczynnik ten wynosit ¢dzy 0 a 0.5. Wynik ten wyfaie
wskazuje, = tylko cz$¢ metaheurystyk mi@ by konkurency dla algorytmow
gradientowych przy uczeniu sieci neuronowych oraz,nietrafny wybor metody nie
prowadz¢ do bardzo nieponginych rezultatow.

Artykut [3] przybliza sieci nauronowe typu Product-Unigsodowisku hydrologow.
Wydaje s¢ dziwne, ¥ ten rodzaj sieci neuronowych, chaceaproponowany zostat jeszcze
w 1989 roku przez Durbina i Rumelharta (1989), wieczekat si zainteresowania
srodowiska wczéniej. Zalet sieci Product-Units jest nieapliwie stosunkowo mata liczba
parametrow wymagagych optymalizacji. Pewnym problemem natomiast jest, iz z
uwagi na to,ze wagi sieci wysfpuja w pokgach, funkcja celu ma zazwyczaj bardzo
nieregularny ksztatt i jest trudna do optymalizadiby przedstawi bardziej kompletny
obraz sieci Product-Units, w pracy [3] przedyskudow wptyw na jak& uzyskiwanych
wynikow zastosowania #diych algorytmow optymalizacji i metod zapobieggch
przeuczeniu sieci, wyboru odpowiedniej architektorgz ogranicae kostkowych. Wyniki
uzyskiwane za pomacsieci Product-Units porownano z wynikami uzyskiwam za
pomoa sieci perceptronowych i modelu konceptualnego HBAfpwno z korekitwynikow,
jak i bez niej. Sp&réd 30-letniej serii pomiarowej, dane z 10 lat staity niezalezny zbiér
testowy. Wykorzystano te same zmienne sgiepve do modelu, ktore dawaly najlepsze
wyniki w pracy [6], r@nice w architekturze sieci dotyczyty e tylko liczby neuronéw
ukrytych. Jak w artykule [6], kaly eksperyment powtdrzono ¢pdzieskciokrotnie,
porownywano zaréwno waroi srednie, jak i mediany uzyskanych wghiow jakaci.

Istotrs nowdascia zaproponowaqn w pracy [3] bytlo wprowadzenie ograniézea zakres
wag sieci neuronowej typu Product-Units. Pokazamy przynajmniej dla badanego
problemu, gdy zakres wag zostanie ograniczony dedaiatu [-1,1], optymalizacja takich
sieci neuronowych nm@ by stosunkowo fatwa. Wiaiwie dobieragc poszczegodlne
elementy sieci Product-Units, uzyskano prognozyepigvu o okoto 10% lepsze



(porownupc blad sredniokwadratowy) i w przypadku sieci neuronowych perceptronowych
i modelu HBV z korekt wynikéw. Zastosowanie szerszych lulgaszych przedziatow wag
sieci Product-Units prowadzi do pogorszenia f@kprognoz.

Na 11 przetestowanych algorytmow optymalizacji d&ta s¢ tym razem a 9 wariantow
algorytmu Differential Evolution, ¥wdd nich zarowno algorytm DEGL, jak i zaproponowany
przeze mnie w pracy [7] algorytm GDE, ktore pozwatea uzyskiwanie najkorzystniejszych
wynikéw odpowiednio w pracach [6] (DEGL) i [4] (GDEPozostate dwa algorytmy to
metoda Levenberga-Marquardta oraz EPUS-PSO. Zasdowo take wariant algorytmu
DEGL z mutaci uwzgkdniajgca odlegtdci miedzy osobnikami (ang. Proximity-based
mutation operator), zaproponowanprzez Epitropakisa i in. (2011). Porowimi
poszczegolne algorytmy, mma wysni analogiczne wnioski jak w przypadku pracy [6] —
najlepsze wyniki uzyskiwaneas gdy sieci neuronowe optymalizujeg¢sza pomos
algorytméw DEGL i Levenberga-Marquardta. Wahiki jakosci wynikdw uzyskiwanych za
pomoa algorytmu DEGL i jego wariantu zaproponowanegceprgpitropakisa i in. (2011)
sa prawie identyczne. Interesge wyniki uzyskano przeprowadzejdodatkowe testy dla
wybranej architektury sieci Product-Units, gdziepdszczono bardzo du (ale wchz
realistyczr) liczba wywota funkcji celu w trakcie optymalizacji sieci. Okaaalsk
wowczas, ze jakaé¢é wynikdw uzyskiwanych z sieci neuronowych uczonyaznymi
algorytmami z rodziny Differential Evolution stage zblizona, gdy czas oblicaejest
wystarczajco diugi. Oznacza tae wigksza¢ tych algorytmow nie ,utyka” przedwcaeie
w optimum lokalnym. W takim razie gtéwnzalety algorytmu DEGL dla uczenia sieci
neuronowych typu Product-Units jest wadiha szybkét (w stosunku do innych wariantéw
Differential Evolution).

Zaskakugcym wynikiem pracy byt faktze w przypadku sieci Product-Units z wagami
ograniczonymi do przedziatu [-1,1], metody zapobjgte przeuczeniu sieci okazahy si
niepotrzebne, najlepsze wyniki uzyskiwano, gegdna z nich nie byla stosowana. W
przypadku sieci perceptronowych uzyskiwano odmieremiltaty (patrz opis pracy [2]),
czego innego tale mana st byto spodziewaw oparciu o literatu tematu. W zwjzku z
tym wynik taki albo zostat oggnicty przypadkowo (tzn. jest prawdziwy jedynie dla gem
ze zlewni Annapolis), alboswiadczy o kolejnej wyszaci sieci Product-Units z
ograniczeniami na wielléd wag nad sieciami perceptronowymi. Wymaga to wkagji w
przyszitgci na danych pochodeych z innych zlewni.

W pracy zauwzono take, ze jakag¢ wynikow uzyskanych za pom@sieci neuronowych
perceptronowych oraz otrzymanych z modelu HBV zpgatga wynikow jest niemal
identyczna. Jak wspomniano pawy, zastosowanie sieci Product-Units z ograniczenia
wartasci wag pozwala na poprawjakasci wynikow nawet o 10% (porowmag blad
sredniokwadratowy).

Artykut [2] poswigcony jest testowaniu przydatt metod zapobiegagych przeuczeniu
sieci neuronowych stosowanych do modelowania odpize/zlewni. Wedtug mojej wiedzy,
zagadnienie to zostato waéréej poruszone w jednej tylko pracy hydrologicz(@justolisi i
Laucelli, 2005), ktérej autorzy jednak interesovsdijedynie bardzo matymi zlewniami (do
5 knf) w zupetnie innych warunkach klimatycznych (Wiophynie brali pod uwag
Algorytméw Ewolucyjnych jako metod optymalizacjiesi neuronowych. W pracy [2]
pokazano w jaki sposOb peokenie ragnych metod zapobieggalych przeuczeniu sieci z
ktoras z dwdch najlepiej spisagych sé metod optymalizacji (algorytmem Levenberga-
Marquardta i DEGL) wptywa na jaké uzyskiwanych wynikow.

W pracy [2] poréwnano trzy typy metod zapobiaggfh przeuczeniu sieci neuronowych:
wczesnego zatrzymywania (ang. early stopping) wsjveaproponowanej przez Prechleta
(1998), metody zwane] Optimized Approximation Algom wprowadzonej przez Liu i in.
(2008), oraz kilku wariantow dodawania szumu, bazagh na propozycjach Holmstroma i



Koistinnena (1992). Testowanozre architektury perceptronowych sieci heuronowymh,
okredli¢c wpltyw liczby parametrow na wyniki uzyskiwane zanpma poszczegoélnych
optymalizatorow i metod zapobiegaych przeuczeniu. Zbiory danych, liczba powtérze
kazdego eksperymentu oraz metody oceny wynikow byietaame jak w pracy [3].

W pracy [2] pokazange najlepsze wyniki maa uzyskéa za pomog metody dodawania
szumu, ale tylko pod warunkiem wéwego doboru szeregu jej parametrow, co jest
zadaniem nietatwym i czasochtonnym. Poza tym odshigl standardowe wasm
wskaznikow jakasci wynikow uzyskiwanych za pomedej metody bywaj duze. Wyniki
uzyskiwane z zyciem metody wczesnego zatrzymywanigjedynie nieznacznie stabsze,
metoda jest jednak da szybsza i prostsza wzyciu. W zwihzku z tym wybor metody
zapobiegajcej przeuczeniu powinien zake od tego, jak dio czasu mzna na obliczenia
paswigci¢. Optimized Approximation Algorithm, mimae jest historycznie najnowsz
przetestowanych metod, nie sprawdzai, girzynajmniej w zastosowaniu do wybranego
zagadnienia [2]. Dwie prawdopodobne tego przyczyrap charakter bardzo techniczny i
nie keda tu dyskutowane,asone opisane o pracy [2].

Poroéwnanie wynikow uzyskiwanych za pomoalgorytméw DEGL i Levenberga-
Marquardta prowadzito do podobnych wnioskow jak muygane w pracy [6]. Prostsze
perceptronowe sieci neuronowe (at&g mniej parametréw) pozwalaty na uzyskiwanie
lepszych wynikéw ni bardziej skomplikowane, §& do treningu aywano algorytmu DEGL.
Sieci majce wicej zmiennych waégiowych (a wec korzystagce z dodatkowej informacji) i
wiekszy liczbe neurondéw ukrytych mag by¢ uzyteczne, jéli stosuje st algorytm
Levenberga-Marquardta. Ogolnie, bardziej skomplioes sieci perceptronowe trenowane
algorytmem Levenberga-Marquardta prowaddo lepszych wynikdw @i prostsze,
trenowane za pomaclgorytmu DEGL. Porowna¢ natomiast wyniki uzyskane dla przez
sieci neuronowe 0 prostszych architekturach,zmowskaz& na minimala przewag
algorytmu DEGL.

Opis prac [1,5,7]

Poza wykorzystaniem metod optymalizacji do romyivania problemow
hydrologicznych w swojej pracy podejmowatem Zakproby zaproponowania witasnych
Algorytmoéw Ewolucyjnych. W trzech kolejnych publijach zaproponowatem trzy
algorytmy z rodziny Differential Evolution. Rodzirnta jest obecnie bardzo popularna w
réznych dziedzinach nauki i dynamicznie sozwija (Das i Suganthan, 2011). Algorytmy
zaproponowane w pierwszych dwoch pracach matlo grupy tak zwanych roztonych
algorytméw Differential Evolution (ang. DistributeBifferential Evolution), w ramach
ktorych populacja osobnikdw przeszumjch przestrzie poszukiwa jest podzielona na
subpopulacje (grupy), ktére zazwyczaj dziatajiezalenie od siebie, ale w pewnych
sytuacjach wymieniaj si¢ informacjami lub osobnikami. Okilenie zasad wymiany
informacji lub osobnikow jest zwykle najtrudniejspezy tworzeniu takich algorytmow.
Trzeci algorytm, zaproponowany w mojej ostatnieqqyr [1] naley do adaptacyjnych i
memetycznych metod Differential Evolution.

M¢j pierwszy algorytm optymalizacji, zwany Groupddulti-Strategy Differential
Evolution (GDE) zostat zaproponowany w pracy [716Wna mysla przewodmni algorytmu
jest wykorzystanie informacji dotygze] relacji méedzy lokalizacy w przestrzeni
poszukiwa znanych na danym etapie obliczeniowym optiméw llokzh w celu znalezienia
optimum globalnego, wykorzystg idez algorytméw roztaonych. Populacja osobnikow
zostata w algorytmie GDE podzielona na cztery gr@gybpopulacje), trzy spmd nich
moga wymienia informacje jedynie w rzadkichicisle okrelonych sytuacjach, natomiast
czwarta ma stale peten dgstdo informacji zgromadzonej przez wszystkie oskibni
Osobniki wykorzystyj trzy rdazne strategie mutacji i krzpwania, co czyni algorytm
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bardziej elastycznym w stosunku do klasycznych avaéw Differential Evolution.
Algorytm GDE zostat poréwnany z dwoma innymi, stdsawo prostymi algorytmami
Differential Evolution na zbiorze 13 funkcji testggh (10- do 100-wymiarowych) o zym
zakresie trudngei. Wyniki byty zaclkecajce, wyszag¢ zaproponowanego algorytmu byta
szczegOlnie wyrana przy rozwigzywaniu trudniejszych problemow 50- i 100-wymiarahy
Poniewa algorytmy roziaone g silnie wraliwe na wielk@g¢ populacji, gdy zaréwno
korzystanie ze zbyt matych, jak i zbyt licznych grunae negatywnie wptyst na ich
zbieznos¢ do optimum, przetestowany zostat wpltyw widlkio populacji na wyniki
uzyskiwane przez GDE. Zaproponowany algorytm zostat p&niejszych pracach
zastosowany do uczenia sieci neuronowych do celészaapwywania warkci
wspotczynnikdéw dyspersji podinej w rzekach (w pracach [4] oraz Piotrowski i i2010)
oraz modelowania odptywu ze zlewni [6,3]. Wagui dalszych prac doszediem jednak do
wniosku, ze algorytm GDE mizna znaczco ulepszy. Zdalem sobie réwnie sprave z
pewnych brakéw, ktore wygtity w artykule [7]. Po pierwsze, poréwnanie nowegtody z
zaledwie dwiema starszymi to zdecydowanie za nRdodrugie, doboér 13 funkcji testowych
nie byt najszcgliwszy, gdy: brakowato wrod nich tak zwanych problemow obracanych
(ang. rotated problems). Tymczasem od czasu omwatikia pracy Salomona (1996)
wiadomo, ze Algorytmy Ewolucyjne powinny lytestowane na problemach obracanych.
Znaczna cg¢ metaheurystyk osga bardzo dobre wyniki w przypadku, gdy optima loka
sa generalnie zlokalizowane rownolegle do ukladu espotrzdnych w przestrzeni
poszukiwa, natomiast w innych wypadkach spisuje dizo stabiej. Jest to najeziej efekt
specyficznych cech stosowanych operacji kamyania i dotyczy jak najbardziej tak
algorytméw z rodziny Differential Evolution. Wszist to motywowato mnie do prac nad
modyfikacp algorytmu GDE i bardziej doghnym poréwnaniem udoskonalonej jego wers;ji
Z innymi metodami. Nowo powstaly algorytm nazwangstat Differential Evolution
algorithm with Separated Groups (DE-SG) [5].

Algorytm DE-SG, zaproponowany w pracy [5], byt ramigciem algorytmu GDE, ale
czerpat take idee z innych rozimnych lub samoadaptacyjnych algorytméw Differential
Evolution oraz tak zwanych modeli wyspowych (angland Models) (Tanese, 1989).
Niemniej zaréwno struktura algorytmu DE-SG, jak ietody wymiany informacji i
osobnikbw mgdzy subpopulacjami (grupami),a sw znacznej mierze unikatowe. W
przeciwieistwie do wekszaci roztazonych algorytméw Differential Evolution, populacja
DE-SG jest podzielona na potowy i zasady migrasplmikéw § odmienne dla kalej z
nich. Kazda potowa sklada siz szeregu 10-osobnikowych grup, ktére generalneun
osobno. Mata grupa pozwala na szylkymiare informacji, w zwiazku z tym zazwyczaj jest
zdolna do wzgidnie szybkiego zlokalizowania optimum lokalnego.tdwaiast eksploragj
utatwiaja reguty wymiany informaciji i osobnikow mazy grupami. Szczegdlnie istotna jest
tu nowa idea, by reguly migracji osobnikdw w zasezky czsci réznity sie dla dwoch
potéw populacji. Grupy w ramach potdéwek populacji isszeregowane, grupa z jednego
konca przycaga do siebie najlepsze osobniki, grupa z drugiegoajstabsze. W jednej
potowie populacji najlepsze osobniki migruszybko do najlepszej grupy, natomiast
najstabsze — powoli. W drugiej potowie tempo migrgest odwrotne. Daje to algorytmowi
dodatkow elastyczné¢ przy rozwiazywaniu r@nego typu probleméw. Korzystaj z idei
zaproponowanej przez Qin i in. (2009) dla algorytBADE, w DE-SG stosowane slwie
rozne strategie mutacji i krzgwania. Jedna ma przede wszystkim zalety przy ekagl,
druga — eksploatacji. DE-SG zostat porownany zZ8ymi Algorytmami Ewolucyjnymi, w
tym takze kilkoma najnowszymi wariantami Differential Evoan opublikowanymi w
najbardziej prestowych czasopismach z dziedziny. Poréwnanie, przegdaone na 19
obracanych problemach testowych 10- do 50-wymiaotwpozwolito na wskazanie DE-SG
jako najlepszej spodd testowanych metod. Pewnvadh pracy natomiast byla zatona
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przeze mnie dia (wyzsza nk zwykle przyjmowane w literaturze), niemniej oczyeie taka
sama dla wszystkich metod, liczba dopuszczalnychaoiah funkcji celu.

Koncepcja trzeciego z zaproponowanych przeze migeryaméw [1] bytla odmienna.
Mimo ze istnieje ju wiele algorytméw Differential Evolution, prosta eid hczenia
najistotniejszych cech z najbardziej efektywnyclria@ow w novy catcs¢, tak, by powstat
algorytm jeszcze ,lepszy”, jestaglle rzadko wykorzystywana w literaturze. Nowy algar
zaproponowany w pracy [l]adzy najistotniejsze cechy trzech bardzo popularnych
skutecznych wariantéw Differential Evolution. Poempisze, wprowadzono adaptacj
wartasci parametrow algorytmu oraz prawdopoddiigv wzycia kazdej spdrod 5 strategii
mutacji w wersji podobnej do zaproponowanej w SAQEN i in., 2009). Po drugie, w
pewnych sytuacjach zaproponowany algorytm korzystaetod przeszukiwania o bardziej
lokalnym charakterze, wykorzystgj algorytm Neldera-Meada (1965) — idea takiego
podefcia memetycznego pochodzi z pracy Caponio i in0920Po trzecie, mutacja jest
podzielona na dwie fazy — lokalnglobalra, przy czym mutacja lokalna bazuje na koncepcji
sasiedztwa osobnikéw (topologia péerenia) — ide t¢ wprowadzono do algorytmow
Differential Evolution przy konstrukcji algorytmuBIsL w pracy Das i in. (2009). Nowy
algorytm nazwano Adaptive Memetic Differential Ewibbn with Global and Local
neighborhood-based mutation operators (AM-DEGL). -BEMGL zostat poréwnany z 13
wariantami Differential Evolution, w tym zaréwno jnawszymi, jak i moim poprzednim
algorytmem (DE-SG) na zbiorze 25 funkcji testowy(®D-, 30- i 50-wymiarowych),
zawierajcych problemy obracane, przestiai i hybrydowe. Praca pokazata zdu
mozliwosci wzmiankowane] wiej idei czenia najskuteczniejszych cech istugrh ju
algorytméw. Chocia bowiem zaden z testowanych algorytméw nie uzyskat najlepsze
wyniku dla wikszaci spardéd 25 probleméw, dérednione wyniki uzyskiwane za pompc
AM-DEGL sa statystycznie istotnie lepsze (na poziomie istatnd%) od wynikow
uzyskiwanych za pomaalgorytmow konkurencyjnych dla probleméw wielowymawych.

W pracy przetestowano tak znaczenie szeregu komponentéw algorytmu AM-DEGL -
okazato st, ze czsto usungcie lub modyfikacja tylko jednego komponentu maynaptyw
na jak@c¢ otrzymywanych wynikow.

W wigkszaci prac pdwicconych wprowadzeniu nowego Algorytmu Ewolucyjnego
autorzy ograniczajsi¢ do pokazania,ziw jakim$ sensie ich howa metoda jest ,lepsza” od
innych, wybranych w mniej lub bardziej obiektywrnyosdb. W pracy [1] przedyskutowano
szczegOtowo inny punkt widzenia. Dawnoz jypostawiono pytanie, czy proponowanie
nowych metaheurystyk ma senszg, mowiac w duzym uproszczeniu, udowodniono (No
Free Lunch Theorems; Wolpert i Macready, 199&)warté¢ oczekiwana jakai wynikow
wszystkich maliwych metaheurystyk jest identyczna, gdy bierzemd uwag wszystkie
mozliwe problemy. Oznacza to gdzy innymi, ze zadna z metaheurystyk nie e by
lepsza od przeszukiwania losowego. W @zku z tym w ostatnim rozdziale pracy [1]
przedyskutowano ograniczenia i implikacje No Fresn¢h Theorems w oparciu o bogat
acz niestety rzadko cytowaliteratur. Znacznie upraszczaj, bardzo wanym elementem
w dyskusiji jest okrdenie ,wszystkie problemy” — gdywsrdd nich jedynie nieliczne mag
mie¢ jakiekolwiek znaczenie dla kogokolwiek, a ewentaal ilustracja graficzna
zdecydowane] wkszaci z nich ukazataby ogtlapcemu jedynie obraz rozmazany i
chaotyczny. Z tego i innych, nie dyskutowanych w tgeferacie powodow, €& autorow
pomija ten temat w swoich rozwaniach. Niemniej zastosowanie Algorytmow
Ewolucyjnych mae prowadzi do zupetnej porki nawet dla problemow, ktore mggak
najbardziej by dla wytkownika istotne i nie wygldaja skomplikowanie. Jako przyktad w
pracy [1] zaproponowanoagita i rézniczkowalrny funkcje, ktérej minimum jest poszukiwane
w 2-wymiarowej przestrzeni i uwzglnione g§ ograniczenia kostkowe. W pracy [1]
pokazano,ze wredniona jaké& wynikdw uzyskiwanych za pomedkazdego spérod 14
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rozwazanych wariantéw Differential Evolution jest gorsad wrednionej jakéci wynikow
otrzymywanych przez proste przeszukiwanie losove&aPano take, ze w przypadku, gdy
kazdy sparéd 14 algorytmow jest uruchomiony w celu znale@ermaksimum
wzmiankowanej funkcji, w trakcie poszukiwanajduje on risza wartas¢ funkcji celu niz w
trakcie poszukiwania minimum — wynik ten, mirma® na pierwszy rzut oka zaskakey, jest
rowniez zgodny z wnioskami wygganymi z No Free Lunch Theorems. Dyskuyspwyzsza
przeprowadzono w pracy [1] w celu 1. krétkiego podswania dotychczasowych prac
dotycacych No Free Lunch Theorems; 2. stymulowania debapd sposobem
wprowadzania i porownywania, tak licznych przecigowych Algorytmow Ewolucyjnych.

Podsumowanie:

Jednym z gtéwnych probleméw hydrologii jest dpsias¢ i jakos¢ danych. Ogolnie
biorac, gdy ilas¢ dostpnych danych jest silnie ograniczona, jak w przypad
oszacowywania warfci wspotczynnikéw dyspersji podtoej w rzekach, jakid wynikow
uzyskiwanych za pomac modeli optymalizowanych ediymi metodami, w tym
Algorytmami Ewolucyjnymi, jest umiarkowanie zmticowana (co absolutnie nie znaczg,
zblizona). Gdy liczba danych jest i jak w przypadku modelowania odptywu ze zlewni
rzeki Annapolis, wptyw optymalizatora na jakouzyskiwanych z modelu wynikow jest
bardzo day. Co mae dziwk, niezalenie od tegoze w bardzo wielu pracach stosowane s
réznego typu metaheurystyki do uczenia sieci neurombwyoraz, mimo A algorytmy
gradientowe nie majzdolnagci eksploracyjnych, wkszaé¢ popularnych dzi wariantéw
Algorytméw Ewolucyjnych, 4cznie z wgkszacia najnowszych ich wersji, wswietle
przeprowadzonych analiz nie powinnoc¢bgtosowanych do uczenia sieci neuronowych.
Jedynie kilka metod pozwala na ggiiecie podobnych lub marginalnie lepszych wynikéw
niz uzyskiwane za pomamajskuteczniejszych algorytmow gradientowych. Qtenesujce,
te warianty Algorytmow Ewolucyjnych, ktore okazugic najskuteczniejsze w przypadku
uczenia sieci neuronowych (DEGL, EPUS-PSO, w nigktd wypadkach zaproponowany
przeze mnie GDE) nie wypadajpajlepiej w poréwnaniach przeprowadzanych na podst
klasycznych funkcji testowych.
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5. Oméwienie pozostatych aghi¢¢ naukowo-badawczych (artystycznych)

Transport zanieczyszciev rzekach

Bratem udzial w eksperymencie znacznikowym na rzBeewi przeprowadzonym w
ramach grantu ,Procesy transportowe w korytachzmrgeh” (kierownik: Pawet Rowiski).
Wziatem udziat w pracach polowych oraz przy dkaeiu wspotczynnikow dyspers;ji
podiwznej dla poszczegblnych odcinkow rzeki, zarébwno zam@a szeregu modeli
empirycznych, jak i na podstawie danych pomiarowych

Opublikowatem kilka prac pwigeconych zagadnieniu modelowania transportu
zanieczyszcze w rzekach na podstawie aiego typu danych, zaréwno pochacich od
wspotautorow, jak i zaczerpgtych z literatury. Pomijag dwie prace, ktore dotyczylty
zastosowania Algorytmow Ewolucyjnych do tego cehyly omowione w cgici opisupcej
gtéwne osigniecie naukowe, wyniki zostaty opisane w szeregu abji konferencyjnych
oraz w trzech artykutach, ktére ukazaly si czasopismach z bazy JCR (w tym jedna praca
ukazata sj przed obroa doktoratu).
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Prognozowanie przeptywdw rzecznych

Szereg moich pierwszych prac naukowychvecony byt prognozowaniu przeptywu
rzecznego. Wykorzystywane do tego celu bytyneggo typu modele bazige na danych:
regresja liniowa, rine typy sieci neuronowych, modele rekonstrukcjieptezeni fazowej,
podegcie najblizszych gsiadéw oraz szeregi Volterry. Prace dotyczyly zardvprognoz
autoregresyjnych, jak i odptywu ze zlewni. Danezyskane byty z kilku obszardswiata: z
Polski (Nysa Ktodzka), USA (lllinois) oraz Kanadkilka lokalizacji w zachodniej eZci
kraju). W p@&niejszym okresie zainteresowateme swykorzystaniem Algorytmow
Ewolucyjnych do kalibracji niektérych modeli sheych do modelowania odptywu ze zlewni
— czego pokiosiemas3 prace zaliczone do gtdbwnegoamgiiccia naukowego.

Opublikowane artykuty:
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reconstruction technique for the prediction of river flows. Geophysical Research Abstracts,
Vol. 6, 07446, 2004;

Sterowanie zhiornikiem wodnym

Bylem zaangazowany w prace dotyczace sterowania zbiornikiem Siemiandéwka
(potozonego w Polsce pdinocno-wschodniej) w celu poprawy warunkéw wodnych
Narwianskiego Parku Narodowego. Gléwnym moim zadaniem byta pomoc w zakresie
wyboru wilasciwej] metody optymalizacji do postawionego zadania.
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Turkey, 3-5 September, 1921-1928.

Geofizyczne zagroienia obiektow jadrowych

W latach 2011-2012 bratem udziat w grancie dla miodych naukowcéw finansowanym
przez Instytut Geofizyki PAN, majacym na celu podniesienie wiedzy i kwalifikacji mtodych
pracownikéw Instytutu w zakresie oceny zagrozen geofizycznych obiektéw jadrowych.

Granty i nagrody

Obecnie kieruje dwoma grantami. Grant dla mtodych naukowcéw finansowany jest przez
Instytut  Geofizyki PAN 1 dotyczy kwestii wyboru najodpowiedniejszych metod
optymalizacji modeli odptywu ze =zlewni polozonych na obszarach o klimacie
umiarkowanym. Drugi grant, finansowany przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa
Wyzszego, dotyczy prognozowania temperatury wody w rzekach za pomocg modeli
empirycznych.

Poza omoéwionymi wcze$niej grantami bylem takze gtéwnym wykonawca grantu
promotorskiego finansowanego przez Ministerstwo Nauki i Informatyzacji.

W 2008 roku uzyskatem Stypendium Fundacji na Rzecz Nauki Polskiej ,Start” dla
miodych naukowcéw, a takze, w roku 2009, jego przedtuzenie. W 2010 roku zostatem
nagrodzony Stypendium im. Profesora Kacpra Rybickiego przyznawanym mtodym

!

naukowcom w Instytucie Geofizyki PAN. ]
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