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jezyk polski [PL]

Zastosowanie starozytnych strategii bitew w nowych algorytmach rojo-
wych do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych

Rozprawa przedstawia algorytm metaheurystyczny Ancient Battlefield
Optimizer (ABO) inspirowany starozytnymi strategiami bitew. ABO
wykorzystuje sze$¢ taktyk bitewnych (falanga, szyk uko$ny, przebicie
centrum, oskrzydlenie, okrazenie, zwiad) do eksploracji i eksploatacji
przestrzeni rozwigzani. Opracowano tez system Commander Al oparty
na Q-learningu, ktéry dobiera taktyki w trakcie optymalizacji. Petny
benchmark objat 42 metaheurystyki poréwnawcze oraz 4 warianty ABO
na 33 funkcjach benchmarkowych w 5 wymiarach.

doktorska

Rozprawa opisuje Ancient Battlefield Optimizer (ABO) — algorytm ro-
jowy inspirowany starozytnymi taktykami wojskowymi. Opracowano
szes¢ taktyk bitewnych mapujacych starozytne strategie na operatory
optymalizacyjne: falange i przebicie centrum (eksploatacja lokalna),
oskrzydlenie i zwiad (eksploracja globalna) oraz szyk ukosny i okraze-
nie jako strategie hybrydowe wspierajace dywersyfikacje oraz unikanie
miniméw lokalnych. ABO zawiera system rozpoznania mapujacy prze-
strzen poszukiwan i mechanizm honoréw wplywajacy na zachowanie
agentéw. W wariancie CommanderABO modut dowodzenia oparty na Q-
learningu dobiera taktyki w trakcie optymalizacji. Pelny benchmark objat
33 funkcje benchmarkowe w 5 wymiarach (2D-100D), facznie 759 000
uruchomient w koricowym zbiorze rangowym (33 funkcje X 5 wymiaréw
x 100 przebiegéw x 46 algorytméw). Test Friedmana (y2 = 3775,96,
p < 0,001) odrzucit hipoteze zerowa. Cztery warianty ABO zajely cztery
pierwsze miejsca rankingu Friedmana (rangi 6,21-6,88 wobec 10,02 dla
najlepszego algorytmu spoza rodziny, GWO); najlepsza Srednig rangg
w kryterium mediany osiagnat recznie strojony ABO-ManualPhases
(6,21), a adaptacyjny CommanderABO uplasowat si¢ tuz za nim (6,77).
W kryterium najlepszego wyniku (best-of-run) to CommanderABO uzy-
skal najlepsza Srednig range w catym polu 46 algorytméw, co wskazuje
na najwyzszy potencjal jako$ci rozwigzan. W ujeciu rang minimalnych
dla remiséw CommanderABO znalazl si¢ w top-3 na 81 ze 165 par
funkcja—wymiar oraz w top-10 na 141 parach, przy umiarkowanym
koszcie obliczeniowym (mediana 1,37 s na uruchomienie). Przewaga
rodziny ABO byla najsilniejsza dla D > 10; w 2D lepsze wyniki osiagaly
wybrane algorytmy klasyczne (MFO, ABC, GWO). Architektura ABO
ma charakter modutowy i umozliwia dodawanie nowych strategii.
algorytmy rojowe, metaheurystyki, optymalizacja, uczenie ze wzmocnie-
niem, Q-learning, strategie bitew
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Polish [PL]

Applying Ancient Battle Strategies to New Swarm Algorithms to Solve
Optimization Problems

This doctoral dissertation presents a novel metaheuristic algorithm called
Ancient Battlefield Optimizer (ABO) inspired by ancient battle strategies.
The algorithm employs six battle tactics (phalanx, oblique order, center
penetration, flanking, surrounding, scouting) for exploration and exploita-
tion of the solution space. Additionally, a Commander Al system based
on reinforcement learning (Q-learning) was developed to adaptively
select tactics during the optimization process. Extensive comparative
experiments were conducted with 42 comparison metaheuristics and 4
ABO variants on 33 benchmark functions across 5 dimensions.
Doctoral

This dissertation presents the Ancient Battlefield Optimizer (ABO) —
a novel swarm algorithm inspired by ancient military tactics. Six bat-
tle tactics were developed, mapping ancient strategies to optimization
operators: phalanx and center penetration (local exploitation), flanking
and scouting (global exploration), and oblique order and surrounding
as hybrid strategies supporting diversification and avoidance of local
optima. ABO incorporates a reconnaissance system that maps the search
space, and features an honor mechanism that influences agent behavior.
In the CommanderABO variant, a command module based on Q-learning
adaptively selects tactics during optimization. The full benchmark cove-
red 33 benchmark functions across 5 dimensions (2D-100D), totaling
759,000 runs with 46 algorithms (42 comparison metaheuristics + 4 ABO
variants). The Friedman test (x> = 3775.96, p < 0.001) rejected the
null hypothesis. The four ABO variants occupied the top four positions of
the Friedman ranking (ranks 6.21-6.88 vs. 10.02 for the best non-ABO
algorithm, GWO); the hand-tuned ABO-ManualPhases achieved the
best average rank under the median criterion (6.21), with the adaptive
CommanderABO close behind (6.77). Under the best-of-run criterion,
however, CommanderABO attained the best mean rank across the entire
46-algorithm field, indicating the highest solution-quality ceiling. Using
minimum ranks for ties, CommanderABO ranked in the top 3 on 81
of 165 function—dimension pairs and in the top 10 on 141 pairs, at a
moderate computational cost (median 1.37 s per run). The advantage
of the ABO family was strongest for D > 10; in 2D, selected classical
algorithms (MFO, ABC, GWO) performed better. The ABO architecture
is modular and allows for adding new strategies.

swarm algorithms, metaheuristics, optimization, reinforcement learning,
Q-learning, battle strategies
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WYKAZ SKROTOW I SYMBOLI

Skroty ogdlne

ABO Ancient Battlefield Optimizer — gléwny algorytm opraco-
wany w ramach rozprawy

SSI Strategic Swarm Intelligence — strategiczna inteligencja
rojowa (kategoria taksonomiczna)

CEC Congress on Evolutionary Computation — zbior funkcji
benchmarkowych

RL Reinforcement Learning — uczenie ze wzmocnieniem

MDP Markov Decision Process — proces decyzyjny Markowa

AOS Adaptive Operator Selection — adaptacyjny dobér opera-
toréw

NFL No Free Lunch theorem — twierdzenie o braku darmowego
obiadu (Wolpert & Macready, 1997)

FE Function Evaluations — liczba wywotan funkcji celu (miara
kosztu obliczeniowego)

CI Confidence Interval — przedzial ufnosci

Algorytmy poréwnawcze uzyte w benchmarku (42 metaheurystyki)

Algorytmy rojowe (Swarm Intelligence):

ABC
ACOR

ALO
BA
BeesA
BSA
CSA
DO
FA
FOA

GOA

GWO
JA

Artificial Bee Colony — sztuczna kolonia pszcz6t (Karaboga, 2005)
Ant Colony Optimization (dziedziny ciggle) — optymalizacja kolonig
mréwek (Socha & Dorigo, 2008)

Ant Lion Optimizer — optymalizator mréwkolwa (Mirjalili, 2015)

Bat Algorithm — algorytm nietoperzy (Yang, 2010)

Bees Algorithm — algorytm pszczeli (Pham i in., 2006)

Bird Swarm Algorithm — algorytm ptasiego stada (Meng i in., 2016)
Crow Search Algorithm — algorytm wron (Askarzadeh, 2016)
Dragonfly Optimization — optymalizacja wazek (Mirjalili, 2016)
Fireworks Algorithm — algorytm fajerwerkéw (Tan & Zhu, 2010)
Fruit-fly Optimization Algorithm — algorytm muszki owocowej (Pan,
2012)

Grasshopper Optimization Algorithm — algorytm szaraficzy (Saremi
iin., 2017)

Grey Wolf Optimizer — optymalizator szarych wilkéw (Mirjalili, 2014)
Jaya Algorithm — algorytm Jaya (Rao, 2016)

Algorytmy ewolucyjne (Evolutionary):

CRO

DE
EP

Coral Reefs Optimization — optymalizacja raf koralowych (Salcedo-Sanz
iin., 2014)

Differential Evolution — ewolucja réZnicowa (Storn & Price, 1997)
Evolutionary Programming — programowanie ewolucyjne (Fogel, 1966)

12
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ES
FPA
GA
MA

Evolution Strategies — strategie ewolucyjne (Rechenberg, 1965)
Flower Pollination Algorithm — zapylanie kwiatéw (Yang, 2012)
Genetic Algorithm — algorytm genetyczny (Holland, 1975)
Memetic Algorithm — algorytm memetyczny (Moscato, 1989)

Algorytmy inspirowane fizyka (Physics-Inspired):

ASO
EFO

HGSO

SA
TWO

Atom Search Optimization — przeszukiwanie atoméw (Zhao, 2019)
Electromagnetic Field Optimization — optymalizacja pola elektromagne-
tycznego (Abedinpourshotorban i in., 2016)

Henry Gas Solubility Optimization — rozpuszczalno$¢ gazéw (Hashim
iin., 2019)

Simulated Annealing — symulowane wyzarzanie (Kirkpatrick, 1983)
Tug of War Optimization — przecigganie liny (Kaveh & Zolghadr, 2016)

Algorytmy inspirowane czlowiekiem (Human-Based):

BRO
BSO
CA
CHIO

ICA

Battle Royale Optimization — optymalizacja battle royale (Rahkar Farshi,
2020)

Brain Storm Optimization — burza mézgéw (Shi, 2011)

Cultural Algorithm — algorytm kulturowy (Reynolds, 1994)
Coronavirus Herd Immunity Optimization — odporno$¢ stadna (Al-Betar
iin., 2021)

Imperialist Competitive Algorithm — rywalizacja imperiéw (Atashpaz-
Gargari, 2007)

Algorytmy bio-inspirowane (Bio-Inspired):

BBO
BFO
EOA

GCO

IWO
SBO

Biogeography-Based Optimization — biogeografia (Simon, 2008)
Bacterial Foraging Optimization — bakteryjny foraging (Passino, 2002)
Earthworm Optimization Algorithm — algorytm dzdzownic (Wang,
2018)

Germinal Center Optimization — optymalizacja o§rodkéw rozmnazania
(Villasefior i in., 2018)

Invasive Weed Optimization — chwasty inwazyjne (Mehrabian, 2006)
Satin Bowerbird Optimization — altannik attasowy (Moosavi & Bardsiri,
2017)

Algorytmy matematyczne i inne:

CEM
HC

HS

Cross-Entropy Method — metoda entropii krzyzowej (Rubinstein, 1997)
Hill Climbing — wspinaczka gérska (klasyka Al, Newell & Simon, lata
60.)

Harmony Search — poszukiwanie harmonii (Geem i in., 2001)

Algorytmy hybrydowe i pozostale:

CSO
GSKA

MFO

Cat Swarm Optimization — rdj kotéw (Chu, 2006)

Gaining-Sharing Knowledge Algorithm —zdobywanie i dzielenie wiedzy
(Mohamed, 2019)

Moth-Flame Optimization — ¢my i plomiert (Mirjalili, 2015)

13
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Symbole matematyczne

D Wymiarowo$¢ przestrzeni rozwigzan

N Liczba agentéw (rozmiar populacji)

T Maksymalna liczba iteracji

t Aktualna iteracja

X; Pozycja i-tego agenta w przestrzeni rozwigzan
X Najlepsze znalezione rozwiazanie (lider)

f(x) Funkcja celu (fitness)

Ib, ub Dolna i gérna granica przestrzeni przeszukiwar
a, B,y Parametry kontrolne algorytmu

0(s,a) Wartosé Q dla stanu s i akcji a w Q-learningu
€ Wspétczynnik eksploracji w strategii e-greedy
X’ Statystyka chi-kwadrat w teScie Friedmana

R; Sredni ranking algorytmu j

d Wspétczynnik wielko$ci efektu Cohena

Terminologia wojskowa i algorytmiczna ABO

JednostkKi i role:
Heavy Infantry Ciezka piechota—jednostki eksploatacyjne, silna presja

lokalna

Light Infantry Lekka piechota — jednostki eksploracyjne, szybki ruch

Archers Lucznicy — jednostki o zasiggu, wspierajg eksploracje

Cavalry Kawaleria — jednostki mobilne, szybka eksploracja
przestrzeni

Chariots Rydwany — jednostki hybrydowe, balans eksploraciji 1
eksploatacji

War Elephants Stonie bojowe — jednostki o duzej sile, lokalna inten-

Hero (status)
Runagate (status)
Scout

TaktyKki:
Phalanx
Oblique Order

Center Penetration

14:70428582

syfikacja

Bohater — status jednostki o wysokim honorze
Dezerter — status jednostki o ujemnym honorze
Zwiadowca — jednostka zarzadzana przez modul roz-
poznania

Falanga — starozytna formacja piechoty, lokalna eks-
ploatacja

Szyk sko$ny — atak skoncentrowany na flance przeciw-
nika

Przetamanie centrum — atak koncentryczny na srodek
formacji

14



Flanking
Surrounding
Scouting

Moduly systemu:
Commander Al
Reconnaissance
Honor System

Formation

Metryki:

Fitness

Honor
Intelligence Map
Hardness Index

Terminy statystyczne

Friedman test
Wilcoxon test
Nemenyi post-hoc
Holm-Bonferroni
FWER

FDR
Cohen’s d
CD

CD diagram
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Oskrzydlenie — manewr obejscia z boku
Okrazenie — catkowite otoczenie przeciwnika
Rozpoznanie — zbieranie informacji o przestrzeni

Modut dowodzenia — Q-learning do wyboru taktyk
Rozpoznanie — system zwiadowcdw i mapa inteligencji
System honoréw — mechanizm awanséw/degradacji
jednostek

Formacja — grupowanie jednostek dla koordynacji
ruchu

Warto$¢ funkcji celu dla danego rozwigzania
Skumulowana miara wydajnosci jednostki

Mapa inteligencji — siatka z informacjami o przestrzeni
Indeks trudnosci funkcji benchmarkowej

Test nieparametryczny dla poréwnania wielu grup
Test nieparametryczny dla dwéch grup sparowanych
Test post-hoc po tescie Friedmana

Metoda korekty dla wielokrotnych poréwnani (FWER)
Family-Wise Error Rate — prawdopodobienistwo btedu
typu I

False Discovery Rate — odsetek fatszywych odkry¢
Miara wielkosci efektu dla dwéch grup

Critical Difference — réznica krytyczna (test Neme-
nyiego)

Diagram réznic krytycznych (Critical Difference)

15
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1. WSTEP

. Lepsze jest wrogiem dobrego”
,»Le mieux est I’ennemi du bien.” (fr.)
— Voltaire

ﬁROZDZIAL omawia podstawy optymalizacji i algorytméw rojowych (Sekcja 1.1),
motywacje i cele pracy (Sekcja 1.2), hipotezy badawcze (Sekcja 1.3) oraz strukture
rozprawy (Sekcja 1.4).

1.1 WPROWADZENIE DO PROBLEMU OPTYMALIZACJI

Kazda praca naukowa, zgodnie z przyjetymi standardami akademickimi, w
pierwszej kolejnosci powinna wskazac i zarysowac podstawy teoretyczne, na ktérych
bedzie si¢ opieraé. To nie tylko konwencja, ale i konieczno§¢ — to podstawa, na
ktérej czytelnik zrozumie, w jaki nowy §wiat wchodzi, bedacy specyfika problemu.
Dlatego przed oméwieniem zaawansowanych tematéw algorytmow rojowych w
optymalizacji nalezy wspomnie¢ o tym, co stanowi sam rdzef dziedziny i czym jest
optymalizacja.

Problem optymalizacji polega na znalezieniu najlepszego rozwigzania spos§rod
wszystkich dopuszczalnych [87, 20]. Jako$¢ rozwigzania jest okreslana przez funkcje
celu, ktéra wyraza preferencje w badaniach. Formalnie optymalizacja sprowadza
si¢ do minimalizacji lub maksymalizacji funkcji celu w przestrzeni rozwiazan
ograniczonej warunkami granicznymi.

Wartos¢é funkeji celu f(x) dla danego rozwigzania X nazywana jest wartosciq
przystosowania (ang. fitness). Im nizsza wartoS¢ fitness (przy minimalizacji), tym
lepsze rozwigzanie. Termin ten jest powszechnie stosowany w literaturze algorytmow
metaheurystycznych i bedzie uzywany w dalszej czesci pracy zamiennie z pojeciem
warto$ci funkcji celu.

Ekstremum funkcji f(x) to taka wartos¢ x, ktéra maksymalizuje lub mini-
malizuje funkcje celu, zaleznie od typu problemu. Poszukuje si¢ go w przestrzeni
przeszukiwania — zbiorze wszystkich wartosci x zgodnych z ograniczeniami —
a proces ten jest podstawowym elementem kazdej analizy optymalizacyjne;.

17:59556880



18 @. ROZDZIAL 1. WSTEP

Ograniczenia mogg miec¢ rézne formy; na przyklad, moga dotyczy¢ jedynie
matematycznych warunkéw, jak dodatnio§¢ zmiennych, badz tez bardziej ztozonych
relacji, ktére opisuja problem. Na przyklad, w przypadku optymalizacji wymiaréw
pudetka niezbedne bedzie uwzglednienie zardwno warunkéw geometrycznych, jak i
funkcjonalnych: wymiary musza by¢ dodatnie, ale jednocze$nie na tyle ograniczone,
by pojemnik nadal spetnial swoja funkcje¢ przechowywania i nie stat si¢ skrzynia.
Z kolei w procesach przemystowych, takich jak spawanie dwdéch belek stalowych,
ograniczenia determinuja, czy uzyte elementy podczas faczenia pozostang belka,
czy moze belka stanie si¢ blachg — istotna jest tutaj nie tylko geometria, ale rowniez
wlasnosci materiatowe i technologiczne.

Specjalistyczne metody rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych mozna
rozpatrywaé w konteksScie sposobu rozpatrywania ograniczefi. Najpopularniejsza
metodg jest zastosowanie funkcji karnych, ktdre sztucznie zwigkszaja warto$¢
funkcji celu dla rozwigzan wprowadzajacych zmiany w narzuconych warunkach.
Jest to jednak tylko jeden z wielu sposobéw.

1.1.1 Cechy probleméw optymalizacji

Rozwiazywanie probleméw optymalizacyjnych wymaga znajomosci ich wla-
Sciwosci. Kazdy problem ma cechy, ktére wplywaja na dobdr metod. Najczesciej sa
to: cigglos¢, liniowos¢, modalnosé i wypuklosé.

Ciaglosé: Charakter funkcji celu — czy jest ciagla, czy nieciggla — to jeden z
gtéwnych elementéw problemu. W funkcjach cigglych drobne zmiany argumen-
tow powodujg proporcjonalne zmiany wartosci, co umozliwia stosowanie metod
analitycznych, np. optymalizacji gradientowej. Funkcje nieciggle moga zmieniad
wartos$ci skokowo, co utrudnia optymalizacj¢ 1 wymaga metod numerycznych, czesto
opartych na heurystykach.

Liniowo$¢é: Optymalizacja moze dotyczy¢ zaréwno problemow liniowych, jak
i nieliniowych. W przypadkach liniowych zaréwno funkcja celu, jak i wszystkie
ograniczenia przyjmujg postac liniowa. W optymalizacji nieliniowej funkcja celu
lub ograniczenia sg nieliniowe, co znacznie zwigksza ztozono$¢ obliczeniowa.
Niektore z probleméw nieliniowych da si¢ przeksztalci¢ w posta¢ quasi-liniowa, ale
w wielu wypadkach konieczne stalo si¢ stosowanie algorytmdw iteracyjnych.

Modalnosé: Modalnos¢ funkcji celu odnosi si¢ do liczby ekstreméw lokalnych i
globalnych. W problemach unimodalnych istnieje tylko jedno globalne optimum,
ktére jest zarazem jedynym optimum lokalnym — kazde ulepszenie prowadzi wprost
do najlepszego rozwiazania. Funkcje multimodalne majg wiele lokalnych miniméw i
maksiméw, przez co klasyczne metody moga utknaé w lokalnym optimum. W takich
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1.1. WPROWADZENIE DO PROBLEMU OPTYMALIZACJI 19

przypadkach stosuje si¢ techniki eksploracyjne: algorytmy rojowe, symulowane
wyzarzanie [69] czy strategie oparte na mutacji i selekcji [57].

Intuicyjnie multimodalno$¢ mozna poréwnaé do gérzystego krajobrazu z wie-
loma dolinami o réznej gtebokosci. Agent (rozwigzanie) stojacy w jednej dolinie nie
widzi, ze za grzbietem istnieje dolina glebsza — jest to problem optimum lokalnego.
Algorytm musi zatem dysponowa¢ mechanizmem ,,ucieczki” z biezacej doliny
i zbadania odleglejszych regionéw przestrzeni, zanim zawezi poszukiwanie do
najbardziej obiecujacego obszaru.

Wypuklo$é/Wklestosé: W teorii optymalizacji istotne znaczenie ma rowniez
wypuktosé funkcji [20]. Wypuklos¢é gwarantuje, ze kazde lokalne minimum jest
zarazem globalnym — innymi stowy, nie ma ,,putapek” w postaci gorszych dolin. Dla
funkcji wypuklych wystarczaja klasyczne metody gradientowe. Problem zaczyna
sie, gdy funkcja nie jest wypukta — wtedy algorytm moze utknagé w optimum
lokalnym i konieczne staje si¢ zastosowanie metaheurystyk (takich jak ABO, bedacy
przedmiotem niniejszej pracy). Formalnie funkcja f : § — R jest wypukla, jesli
dla dowolnych x, y € S oraz dowolnego A € [0,1] spetniona jest nieréwnos¢:

Jx+ (1 -Dy) <af(x)+ 1 -)f(y) (1.1)

W praktyce oznacza to, Ze kazda lokalna optymalizacja prowadzi do rozwigza-
nia globalnego. Wypukto$¢ gwarantuje istnienie jednego optymalnego rozwigzania
i upraszcza wyszukiwanie. Problemy wypukle sa dobrze zbadane i mozna je
rozwigzywa¢ metodami analitycznymi. Problemy niewypukle wymagaja metod
eksploracyjnych, a znalezienie rozwigzania moze by¢ czasochtonne i obarczone
ryzykiem utknigcia w lokalnym optimum.

1.1.2 Funkcje testowe w optymalizacji

Do oceny skuteczno$ci algorytméw optymalizacyjnych stosuje si¢ zbiory
funkcji testowych (ang. benchmark functions) [61], reprezentujacych zréznicowane
trudnosci obliczeniowe. Funkcje te dzieli si¢ na kilka kategorii w zaleznoSci od ich
charakteru.

Funkcje unimodalne, takie jak Sphere czy Schwefel-2.22, posiadaja jedno
globalne optimum i stuzg przede wszystkim do oceny szybkosci zbieznosci algoryt-
mu. Funkcje multimodalne — np. Rastrigin [91], Ackley [1], Griewank [51] czy
Schwefel [96] — zawieraja liczne lokalne ekstrema i pozwalajg sprawdzi¢ zdolnos¢
metody do unikania pufapek lokalnych optiméw. Odrgbng grupe stanowia funkcje
kompozytowe, taczace cechy kilku probleméw w jednym, co umozliwia testowanie
odporno$ci algorytmu na ztozone struktury przestrzeni rozwigzan.

W literaturze coraz czesciej stosuje si¢ rowniez zestawy testowe CEC (Congress
on Evolutionary Computation), ktére 1acza rézne typy trudnosci i stanowig uznany
standard poréwnawczy. W niniejszej pracy wykorzystano 33 funkcje benchmarkowe

19:10196898



ROZDZIAL 1. WSTEP

z biblioteki opfunu [107], reprezentujace unimodalne, multimodalne i kompozyto-
we problemy optymalizacyjne. Wykorzystanie standaryzowanej biblioteki zapewnia
powtarzalno$¢ wynikéw i eliminuje ryzyko btedéw implementacyjnych w funkcjach
testowych.

Szczegbtowy opis funkcji testowych, ich definicje matematyczne oraz wizuali-
zacje przedstawiono w Rozdziale 5.

1.1.3 Optymalizacja w nauce i przemysle

Poza funkcjami testowymi algorytmy optymalizacyjne znajduja praktyczne
zastosowanie w réznych dziedzinach nauki i przemystu.

Optymalizacja konstrukcyjna — stosowana w projektowaniu obiektow
takich jak mosty, budynki czy elementy pojazdéw. Celem jest zazwyczaj minima-
lizacja masy lub kosztéw przy jednoczesnym spelnieniu wymagan dotyczacych
wytrzymatoSci, sztywnosci i stabilnoSci. Proces ten czgsto wymaga kosztownych
obliczeniowo symulacji, takich jak analiza metoda elementéw skoriczonych.

Dostrajanie parametréw w systemach sterowania — algorytmy optyma-
lizacyjne znajduja zastosowanie w regulacji systemow dynamicznych, np. przy
doborze parametréw regulatoréw PID. Celem jest osiaggnigcie stabilnej, szybkiej i
precyzyjnej odpowiedzi uktadu. Wiele wspétczesnych metod przewyzsza tradycyjne
techniki strojenia, zaréwno pod wzgledem doktadnosci, jak i skutecznosci.

Optymalizacja portfela inwestycyjnego — stosowana w celu maksymalizacji
oczekiwanego zwrotu przy jednoczesnej minimalizacji ryzyka. Modele optymaliza-
cyjne pozwalaja na sprawne zarzadzanie aktywami przy uwzglednieniu ograniczen
inwestycyjnych.

Zarzadzanie ryzykiem - obejmuje optymalizacje strategii redukcji
ryzyka. Algorytmy optymalizacyjne pozwalaja na lepsze modelowanie ryzyka i
skuteczniejsze strategie zabezpieczen.

Planowanie tras transportowych — obejmuje klasyczne problemy, takie jak
problem komiwojazera (TSP) oraz problem trasowania pojazdéw (VRP). Algorytmy
takie jak optymalizacja mréwkowa (ACO) [34] pozwalaja na minimalizacje
kosztéw transportu i czasu dostaw przy jednoczesnym spelnieniu ograniczen, np.
pojemnosci pojazdéw czy okien czasowych dostaw.

Zarzgdzanie flota — obejmuje optymalizacj¢ harmonograméw i przydziatu

pojazdéw w celu maksymalizacji wykorzystania zasobéw i minimalizacji kosztéw
operacyjnych.
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1.1. WPROWADZENIE DO PROBLEMU OPTYMALIZACJI

Optymalizacja laficucha dostaw — algorytmy optymalizacyjne sg stosowane
do zarzadzania przeplywem towaréw i informacji w sieciach dostaw. Optymalizacja
poziomdéw zapasdw, tras transportowych i harmonograméw produkcji pozwala na
redukcje kosztow operacyjnych oraz poprawe jakosci ustug.

1.1.4 Wprowadzenie do algorytméw rojowych

Kazdy z opisanych powyzej probleméw raczej mozna okresli¢ mianem pro-
blemu o duzej ztozonosci. Jedng z popularnych metod ich rozwigzania jest wyko-
rzystanie wlasnie algorytméw rojowych. Ich popularno$é wynika z elastycznosci
i skuteczno$ci w rozwigzywaniu probleméw o duzej zlozonosci. Algorytmy te,
nalezace do dziedziny inteligencji roju (ang. swarm intelligence) [18, 68], opieraja
si¢ na obserwacji zachowan zbiorowych w grupach organizméw — mréwek, pszczot,
ptakéw i innych wystepujacych w naturze zjawisk emergencji.

Idea algorytméw rojowych polega na wykorzystaniu prostych interakcji migdzy
agentami (czastkami roju) do osiagni¢cia ztozonego zachowania na poziomie
globalnym. Kazdy agent dziata niezaleznie, kierujac si¢ kilkoma prostymi zasadami.
Na przyktad w algorytmie mréwkowym (Ant Colony Optimization, ACO) sztuczne
mréwki poruszaja si¢ po przestrzeni rozwigzan, pozostawiajac §lady feromonowe.
Intensywno$¢ feromondéw informuje inne mréwki o optacalnosci danego rozwigzania.
Z czasem r6j znajduje optymalng tras¢ przez wzmacnianie najlepszych Sciezek.

Algorytmy rojowe charakteryzujg si¢ nastepujacymi cechami:

* Samoorganizacja: Pozadane zachowanie globalne wytania si¢ spontanicznie
z lokalnych interakcji agentow.

* Skalowalnos¢ i stabilno$é: Algorytmy rojowe dobrze radzg sobie z duzymi
i zZtozonymi problemami, a ich wydajnos¢ jest relatywnie stabilna nawet w
przypadku awarii niektérych agentow.

* Elastyczno$é: Moga by¢ stosowane do rozwigzywania réznorodnych pro-
bleméw optymalizacyjnych, od probleméw ciaglych po kombinatoryczne, w
r6znych dziedzinach, takich jak opisane powyzej, bez koniecznosci redefinio-
wania kodu.

Do najpopularniejszych algorytméw rojowych nalezg ACO [33], PSO [67] oraz
algorytm sztucznej kolonii pszczot (Artificial Bee Colony, ABC) [64]. Kazdy z nich
czerpie inspiracje z innego zjawiska naturalnego i ma wtasne cechy i parametry.

Kluczowym wyzwaniem projektowym kazdego algorytmu rojowego jest utrzy-
manie rownowagi miedzy eksploracjq a eksploatacjq [25]. Eksploracja oznacza
zdolno$¢ algorytmu do przeszukania calej przestrzeni rozwiazan — poszukiwanie
nieznanych, potencjalnie obiecujacych regionéw. Eksploatacja to zawezanie poszu-
kiwari do otoczenia najlepszego dotychczasowego rozwiazania i jego udoskonalanie.
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22 ﬁ ROZDZIAL 1. WSTEP

Zbyt intensywna eksploracja sprawia, ze algorytm nigdy nie udoskonala znalezio-
nych rozwigzan; zbyt intensywna eksploatacja prowadzi do utkni¢cia w optimum
lokalnym. Sposéb, w jaki algorytm balansuje te dwa przeciwstawne cele, jest jednym
z gtéwnych kryteriéw oceny jego jakosci i bedzie przewijat si¢ przez calg niniejsza
prace.

Aby lepiej opisa¢ problemy optymalizacyjne i charakteryzowac przestrzenie
rozwigzan w kolejnych sekcjach rozdziatu przedstawiono podstawowe terminy i
pojecia potrzebne do analizy algorytméw rojowych.

1.1.5 Terminologia i pojecia podstawowe

Jak juz wczes$niej wspomniano, kazdy problem optymalizacyjny opiera si¢
na przestrzeni rozwigzan i funkcji celu. Ich wtasciwosci wptywaja na skutecznosé
algorytméw poszukujacych optymalnego rozwigzania.

Przestrzen rozwigzan

Przestrzen rozwigzan S obejmuje wszystkie mozliwe rozwigzania problemu.
Moze miec rézne topologie, co wplywa na strategi¢ wyszukiwania. Formalnie traktu-
je sie ja jako przestrzen metryczna, czyli zbidr S z funkcja odlegtoscid : S xS — R.
Aksjomatyczng definicje przestrzeni metrycznej wprowadzit Maurice Fréchet w swo-
jej rozprawie doktorskiej z 1906 roku [41]; wspdiczesne sformutowanie czterech
zasad mozna znalez¢é m.in. w [85]:

» Zasada tozsamosSci: [41] d(x, y) = 0 wtedy i tylko wtedy, gdy x = y.
e Zasada symetrii: [41] d(x,y) = d(y,x).

 Zasada nieréwnoSci trojkata: [41] d(x,z) < d(x,y) +d(y, 2).

» Zasada nieujemnosSci: [41] d(x,y) > 0.

Istotna jest tez spdjnos¢ przestrzeni rozwigzan tzn. stopien, w jakim rozwiazania
s3 ze sobg powigzane. Jesli istnieje §ciezka miedzy dowolnymi dwoma punktami,
przestrzen jest spdjna.

Wymiarowo$¢ przestrzeni D ma réwniez duze znaczenie. Im wigcej zmiennych
opisuje rozwiazanie, tym trudniejsza eksploracja. To zjawisko nazywane jest
przeklenstwem wymiarowosci.

Przeklenistwo wymiarowosci

Wzrost liczby wymiaréw powoduje lawinowe zwiekszanie objetoSci prze-
strzeni i gwalttowny wzrost mozliwych kombinacji parametrow. Nawet pobiezne
przeszukanie calej przestrzeni staje si¢ obliczeniowo niewykonalne.

Jesli liczba wymiaréw rosnie, liczba mozliwych punktéw ro$nie wyktadniczo.
Nawet przy zaawansowanych metodach prébkowania eksploracja szybko staje si¢
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niewystarczajaca a czasem nawet niemozliwa obliczeniowo. W wielowymiarowych
przestrzeniach wigkszo$¢ punktéw jest od siebie daleko, wiec duze zbiory danych
nie dostarczaja wystarczajacych informacji o funkcji celu. Dla ilustracji: jesli
w przestrzeni jednowymiarowej (1D) sprawdzonych zostanie 100 réwnomiernie
roztozonych punktéw, to w przestrzeni 10-wymiarowej nalezatoby sprawdzié
100" = 10% punktéw — ponad dziesieciokrotnie wiecej niz szacowana liczba
ziaren piasku na wszystkich plazach Ziemi (ok. 7,5 x 10'%) [16]. Dlatego metody
przeszukujace przestrzen systematycznie (np. przeszukiwanie siatkowe) sg skazane
na porazke w przestrzeniach wielowymiarowych.

Algorytmy rojowe tez nie s wolne od tego problemu. Jesli przestrzen jest zbyt
rozlegla, r6j moze si¢ rozproszy¢, co ostabia konwergencje. Znalezienie réwnowagi
miedzy eksploracja a eksploatacjg staje si¢ trudniejsze niz w problemach o nizszej
wymiarowosci.

Lokalne i globalne optima

Jak juz wspomniano wcze$niej kazdy problem optymalizacyjny zawiera punkty,
ktére wydaja si¢ najlepszymi rozwigzaniami w danym otoczeniu — sg to optima
lokalne.

Lokalne optimum x* to rozwigzanie, dla ktérego istnieje otoczenie N (x*), w
ktérym f(x*) < f(x) dla wszystkich x € N(x*). Jest to punkt, w ktérym dalsza
poprawa w bliskim sgsiedztwie jest niemozliwa. Nie oznacza to jednak, Ze jest to
najlepsze rozwigzanie w catej przestrzeni.

Tylko globalne optimum x* spelnia warunek f(x*) < f(x) dla wszystkich
x € S. Odnalezienie globalnego optimum jest czesto utrudnione przez obecnosé
wielu lokalnych ekstreméw, ktére mogag zatrzymac algorytm w putapce przed
osiagnieciem globalnego optimum.

Twierdzenie o braku jednego uniwersalnego rozwigzania

Twierdzenie No Free Lunch (NFL), sformulowane przez Wolperta i Macre-
ady’ego [119], stanowi fundamentalne ograniczenie teorii optymalizacji. Méwi ono,
ze usredniajac po wszystkich mozliwych funkcjach celu, Zaden algorytm optymali-
zacyjny nie jest lepszy od zadnego innego — w tym od losowego przeszukiwania.
Formalnie, dla dowolnych dwdéch algorytméw A; i As:

D Pldm | fom AD) = ) P(dy | f.m, A2) (12)
f f

gdzie d,, oznacza cigg obserwacji uzyskanych po m ewaluacjach funkcji f. Innymi
stowy, jesli algorytm A przewyzsza A, na pewnej klasie problemdw, to istnieje
inna klasa, na ktérej relacja ta si¢ odwraca.

Konsekwencja praktyczna jest jednoznaczna: nie istnieje uniwersalnie najlepszy
algorytm optymalizacyjny dla wszystkich probleméw. Kazda metaheurystyka
— w tym algorytmy rojowe — czerpie swoja przewage z zalozefi (jawnych lub
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ukrytych) o strukturze rozwigzywanego problemu. Ma to bezpoSrednie znaczenie
dla interpretacji wynikéw poréwnawczych prezentowanych w niniejszej pracy:
algorytm, ktéry dominowatby we wszystkich rankingach niezaleznie od klasy funkcji
testowych, wskazywalby nie na rzeczywistg uniwersalnos¢, lecz na niewystarczajaca
réznorodno$¢ zbioru benchmarkowego lub btad metodologiczny w procedurze
ewaluacji.

Ograniczenia i warunki brzegowe

Poza podstawowymi zasadami ktére oméwiono wczesniej wiekszo$¢ rzeczywi-
stych probleméw optymalizacyjnych jest obcigzona ograniczeniami, ktére definiujg
dopuszczalne rozwigzania.

1. Ograniczenia rownoSci maja postac g;(x) = 0, gdzie g;(x) okresla warunek,
jaki musi spetnié rozwigzanie.

2. Ograniczenia nieréwnosci wystgpuja w postaci 1j(x) < 01ub 4 (x) > 0.

3. Ograniczenia dynamiczne zmieniajg si¢ w czasie —sg typowe dla probleméw,
w ktorych warunki otoczenia ewoluuja.

Zarzadzanie granicami w algorytmach optymalizacyjnych zapewnia, ze gene-
rowane rozwigzania pozostaja w obrebie przestrzeni wyszukiwania. Istnieje wiele
podejs$¢ do rozwigzania tego problemu. Najczesciej stosowang metoda jest rzuto-
wanie niepoprawnych rozwigzan na granic¢ obszaru przeszukiwan. Alternatywnie
mozna wykorzystaé¢ operatory ruchu, ktére juz na etapie generowania nowych
punktéw respektuja narzucone ograniczenia.

Inng strategia jest penalizacja naruszen. W takim podejsciu do funkcji celu
dodaje si¢ dodatkowy sktadnik kary — jego warto$¢ zalezy od skali naruszenia
ograniczen. W efekcie zmodyfikowana funkcja celu przyjmuje postac:

J'(x) = f(x) + P(x) (1.3)

gdzie P(x) to funkcja kary, czgsto oparta na wazonej sumie naruszen.

Nie zawsze jednak kary sg najlepszym rozwigzaniem. Mechanizmy naprawcze,
zamiast karaé, probujg modyfikowaé niewykonalne rozwigzania tak, aby staty si¢
dopuszczalne. Moze to obejmowac heurystyki specyficzne dla danego problemu
lub metody optymalizacyjne majace na celu znalezienie najblizszego wykonalnego
punktu.

24:10695759



oo
1.2. MOTYWACJA I CEL PRACY @ 25

1.2 MOTYWACJA I CEL PRACY

1.2.1 Inspiracja starozytnymi strategiami

We wstepie pracy oméwiono gtéwne zagadnienie, czym jest optymalizacja i
algorytmy rojowe. Nie jest to jednak istotg pracy. Gtéwne pytanie, na ktére praca
stara si¢ odpowiedzie¢, brzmi: czy starozytne strategie wojenne mogg inspirowac
algorytmy optymalizacyjne?

Wydaje sig, ze tak.

Podejmowanie decyzji w warunkach wojny jest ztozone i wymaga dostosowy-
wania si¢ do zmiennych okoliczno$ci — podobnie jak optymalizacja. Analogia mi¢dzy
tymi dziedzinami pozwala inaczej spojrze¢ na projektowanie algorytméw. Wiele
elementéw strategii wojskowej ma odpowiedniki w problemach optymalizacyjnych:

» Eksploracja i eksploatacja — dzialania wojenne wymagaja réwnowagi miedzy
rozpoznaniem nieznanego terytorium a wykorzystaniem zdobytych przewag.
Podobnie algorytmy balansuja miedzy eksploracja nowych rozwigzan a
eksploatacja znanych kierunkéw.

* Koordynacja jednostek — synchronizacja ruchéw wojsk jest niezbedna dla
operacji. Algorytmy rojowe dzialaja podobnie: agenci podejmuja decyzje na
podstawie informacji od sasiadéw.

* Zbieranie informacji — wywiad wojskowy dostarcza danych o wrogu i terenie.
W optymalizacji analogicznie zbierane sg informacje o funkcji celu, ktére
kieruja wyszukiwaniem.

* Podejmowanie decyzji w warunkach niepewnosci — dowddca wojskowy czesto
musi dziata¢ na podstawie niepelnych danych. Podobnie algorytmy radza
sobie z zamglonymi funkcjami celu przy ograniczonej informacji.

» Adaptacyjne mechanizmy — armie dostosowuja si¢ do zmieniajacych sie
warunkéw przez zmiane taktyki. W optymalizacji czgsto zmieniane sg
parametry w zaleznoS$ci od przebiegu wyszukiwania.

 Strategiczne pozycjonowanie — przewaga nad przeciwnikiem wigze si¢ z
zajeciem waznych pozycji. W optymalizacji odpowiada to znajdowaniu
obiecujacych regiondéw przestrzeni rozwigzan.
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Przyktady koncepcji strategicznych:

Podobieristwa do algorytméw rojowych wida¢ tez w opisach konkretnych
koncepcji strategicznych:

Sztuka wojny Sun Tzu [110] formutuje zasady takie jak znajomos$¢ wroga
oraz wybor wlasciwego czasu i miejsca do ataku. Zasady te mozna przetozy¢ na
koncepcje optymalizacji. ,,Znajomos¢ wroga” odpowiada zrozumieniu cech funkcji
celu. ,,Wybdr wlasciwego czasu i miejsca” odnosi si¢ do strategii eksploracji i
eksploatacji.

Taktyka rzymskiego legionu [50] opierala si¢ na dyscyplinie, organizacji i
adaptacji. Zdolno$¢ legionu do manewrowania w réznych formacjach i reagowania
na zmieniajace si¢ warunki jest analogiczna do elastycznosci algorytméw rojowych.

Dynamika greckiej falangi [24] opierala si¢ na zbiorowe;j sile i spdjnosci
$cisle upakowanej piechoty. Nasuwa to analogi¢ do wspdtpracy mi¢dzy agentami w
algorytmach rojowych. Sita falangi wynikata z jej zjednoczonego ruchu, podobnie
jak zbiorowa inteligencja roju wylania si¢ z interakcji agentow.

Strategie jazdy mongolskiej [66] ktadly zas nacisk na szybkos¢, mobilnosé
i zdecentralizowane dowodzenie. Stosowanie przez Mongotéw pozorowanych
odwrotéw i taktyk okrazania moze inspirowaé nowe strategie wyszukiwania w
optymalizacji, takie jak celowe odchodzenie od obiecujacych regionéw w celu
zbadania innych obszaréw przed powrotem z bardziej §wiadomym podejSciem.

Aby jednak przygotowaé algorytm rojowy nalezy zacza¢ od modelowania
strategii bitewnych. Dobrym przyktadem jest manewr oskrzydlajacy ktéry moz-
na modelowa¢ jako skoordynowany ruch grup czastek, z ktérych jedna angazuje
,»wroga” w postaci aktualnie znanego najlepszego wyniku, podczas gdy druga
przemieszcza si¢, aby zaatakowac z korzystniejszej pozycji potencjalnie odkrywajac
lepszy punkt. Kolejnym krokiem byloby zastosowanie podejscia wielostrategicz-
nego, w ktérych algorytm dynamicznie przetacza si¢ miedzy réznymi strategiami
inspirowanymi wojskiem w oparciu o biezacy stan wyszukiwania. Wybor strategii
pozwala algorytmowi dostosowac si¢ do réznych probleméw i faz wyszukiwania.

Adaptacyjne dostrajanie réwniez moze by¢ uzywane do precyzyjnego dostraja-
nia parametréw inspirowanych wojskiem. Na przyktad ,,agresywnos$¢” manewru
oskrzydlajacego mozna kontrolowaé za pomoca parametru, ktdry jest dynamicznie
dostosowywany na podstawie wskaznika powodzenia manewru lub zaleznie od typu
agenta.

Systematyczna eksploracja starozytnej strategii wojskowej moze dostarczy¢
nowych spostrzezen i narzedzi do rozwigzywania trudnych probleméw optymalizacji.
Podejscie interdyscyplinarne, aczace analize historyczng z rygorem matematycznym
i eksperymentami obliczeniowymi, potencjalnie otwiera nowy obszar badafi.
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1.2.2 Uzasadnienie proponowanego podejscia

Aby dobrze uzasadni¢ nowe podejScie nalezy zauwazy¢ ze pomimo sukceséw
w wielu zastosowaniach, algorytmy rojowe maja wady. Mozna je podzieli¢ na
ograniczenia teoretyczne i wydajno$ciowe.

Ograniczenia teoretyczne

Przedwczesna konwergencja jest powaznym problemem, zwlaszcza w opty-
malizacji multimodalnej [37]. Algorytmy rojowe, szczegdlnie te polegajace na
pojedynczym globalnym najlepszym rozwigzaniu, moga przedwczesnie zbiegac
si¢ do lokalnego optimum. Czesto wynika to z utraty réznorodnosci w roju, gdy
wszystkie czastki skupiajg si¢ wokot jednego suboptymalnego rozwiazania.

Wrazliwo$é parametrow to kolejny problem. Wydajno$¢ algorytméw rojo-
wych zalezy od wyboru parametréw [37, 34] (np. szybkosci parowania feromonéw
w ACO). Znalezienie optymalnych ustawiei wymaga eksperymentéw i dostrajania
dla konkretnego problemu. Brak mozliwo$ci zmiany podejscia bez modyfikacji
parametrow utrudnia generalizacj¢ rozwigzania.

Przekleristwo wymiarowos$ci wptywa na algorytmy rojowe tak samo jak na
inne techniki optymalizacji. Ze wzrostem wymiarowosci objgtoS¢ przestrzeni ro§nie
wyktadniczo, co utrudnia rojowi skuteczng eksploracje i prowadzi do wolniejszej
konwergencji lub wrecz je uniemozliwia.

Réwnowaga eksploracji i eksploatacji jest wyzwaniem we wszystkich algo-
rytmach optymalizacji. Algorytmy rojowe muszg balansowaé miedzy eksploracja
nowych obszaréw a udoskonalaniem znalezionych rozwigzan. Brak réwnowagi pro-
wadzi do przedwczesnej konwergencji (zbyt duza eksploatacja) lub nieefektywnego
wyszukiwania (zbyt duza eksploracja).

Ograniczenia wydajnoSciowe

Predkos$é¢ konwergencji jest problemem, zwlaszcza w aplikacjach czasu
rzeczywistego. Algorytmy rojowe moga wymagac duzej liczby iteracji, aby znalez¢é
dobre rozwigzania w wielowymiarowych problemach.

Problemy ze skalowaniem pojawiaja si¢ przy bardzo duzych problemach z
wieloma wymiarami. Utrzymywanie duzej populacji i wykonywanie wielu iteracji
moze stac si¢ obliczeniowo niewykonalne.
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1.2.3 Potencjalne korzySci z wdrozenia strategii bitewnej

Strategie wojskowe wypracowane przez stulecia moga ulepszy¢ wyszukiwanie,
podejmowanie decyzji i odpornos¢ algorytméw rojowych.

Usprawnione mechanizmy wyszukiwania

Strategie wojskowe czesto obejmuja eksploracje wielokierunkowa. Manewr
oskrzydlajacy polega na atakowaniu z wielu kierunkéw jednocze$nie. Mozna to
przetozy¢ na optymalizacje przez uzycie wielu rojéw do eksplorowania réznych
regiondw przestrzeni rozwigzan.

Kontrola formacji, widoczna w legionach rzymskich, moze inspirowaé algo-
rytmy dynamicznie dostosowujace topologie komunikacji i wzorce ruchu. Moze to
poprawi¢ réwnowage mig¢dzy eksploracja a eksploatacja i zapobiec przedwczesnej
konwergencji.

Poprawione podejmowanie decyzji

Ocena pozycji strategicznej obejmuje ocene terenu i sity wroga. W optymali-
zacji mozna wiaczy¢ dodatkowe informacje poza wartoscig funkcji celu — gradient,
gesto$¢ rozwigzan czy histori¢ poszukiwan. Dowédey wykorzystuja wywiad o wro-
gu i terenie do podejmowania decyzji. Podobnie w optymalizacji mozna gromadzié¢
i wykorzystywac informacje o strukturze funkcji celu, np. gradient czy rozktad
wynikow.

Zwigkszona stabilnos¢ systemu

Strategie wojskowe sa czesto projektowane tak, aby byty odporne na adaptacje
Srodowiskowa, dziatania wroga i nieprzewidziane okolicznosci. Te ceche réwniez
mozna przetozy¢ na algorytmy optymalizacji.

Poprawki tolerancji btedéw mozna osiagnaé poprzez wiaczenie nadmiarowosci
i zdecentralizowanej kontroli, zainspirowanej organizacja jednostek wojskowych.
Jedli jeden podrdj zawiedzie, inne powinny kontynuowaé poszukiwania.

Dynamiczna reorganizacja jest kolejnym elementem adaptacji wojskowe;.
Armia moze zmieni¢ swoja formacje lub strukture dowodzenia w odpowiedzi
na zmieniajgce si¢ warunki na polu bitwy. Mozna to wdrozy¢é w optymalizacji,
umozliwiajac rojowi dynamiczne dostosowywanie topologii komunikacji, ustawien
parametrow.

1.2.4 Cele badawcze i oczekiwane wyniki

W tej sekcji omdwione zostang cele badawcze i przewidywane wyniki rozpra-
wy, ktéra koncentruje si¢ na opisanym powyzej nowym podejSciu do optymalizacji
inspirowanym strategia wojskowa. To podejscie, nazwane ,,Strategic Swarm Intel-
ligence" (SSI), ma rozwigza¢ ograniczenia istniejacych algorytméw rojowych i
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zapewnic¢ bardziej wydajne podejscie do probleméw optymalizaciji.

Uwaga terminologiczna: W niniejszej pracy zaproponowany termin SSI (Stra-
tegic Swarm Intelligence) odnosi si¢ do ogélnych ram koncepcyjnych, natomiast
ABO (Ancient Battlefield Optimizer) i CommanderABO to konkretne algorytmy
implementujace to podejscie. W kolejnych rozdziatach (4-7) uzywane sa nazwy algo-
rytméw (ABO, CommanderABO), podczas gdy w tym rozdziale wprowadzajagcym
stosowana jest nazwa SSI gtéwnie ze wzgledow praktycznych - podczas opisywa-
nia zatozen koncepcyjnych algorytm ABO oraz jego modyfikowany odpowiednik
CommanderABO jeszcze nie istnialy.

Glowny cel

Gltéwnym celem jest opracowanie, wdrozenie i ocena podejécia SSI. Obejmuje
to zdefiniowanie podstaw teoretycznych, zaprojektowanie architektury i opisanie
metodologii integracji koncepcji strategii wojskowej oraz ocena czy wdrozenie
strategii starozytnego wojska wplywaja pozytywnie na wyniki osiagane przez
algorytmy rojowe.

Podstawowe elementy podejScia

Podstawy teoretyczne SSI opieraja si¢ na syntezie zasad inteligencji roju, teorii
optymalizacji i koncepcji ze strategii wojskowej (wymienionych w poprzednich
sekcjach).

Podstawowe ramy SSI sformalizuja mapowanie mi¢dzy koncepcjami wojsko-
wymi a komponentami algorytmicznymi. Obejmuje to zdefiniowanie:

1. Reprezentacja stanu: W jaki spos6b rozwiazania (pozycje w przestrzeni
poszukiwarl) sg reprezentowane.

2. Operatory ruchu: Réwnania, ktére regulujg ruch agentéw (czastek) w
przestrzeni poszukiwan. Zostang one przygotowane tak, aby uwzgledni¢ manewry
strategiczne (np. flankowanie, pozorowane odwroty, skoncentrowane ataki).

3. Topologia komunikacji: Definiowanie sposobu, w jaki agenci wchodza w
interakcje i udostepniaja informacje. SSI bedzie bada¢ dynamiczng i hierarchiczng
topologie, wzorowang na wojskowej strukturze dowodzenia.

4. Mechanizm wyboru strategii: Model dow6dczy zbudowany do wybierania
i dostosowywania réznych strategii wyszukiwania podczas procesu optymalizacji.

Architektura SSI opiera si¢ na modutowos$ci, adaptacyjnosci i kontroli hie-
rarchicznej. Architektura pojedynczej optymalizacji bedzie zatem skladac si¢ z
wielu oddziatujacych na siebie rojéw lub podrojéw, z ktérych kazdy potencjalnie
bedzie stosowal strategie i rézne parametry. Agent lub modut ,,dowédcy” moze
nadzorowaé caly proces wyszukiwania, przydzielajac zasoby i koordynujac
dziatania podrojow lecz nie wptywa bezposrednio na dziatanie poszczegélnych
agent6w a tylko na to jak podroje wspéipracuja ze soba i co priorytetyzuja.
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SSI w poczatkowej fazie projektu wprowadza szes¢ typow jednostek bojowych,
z ktérych kazdy implementuje odrebng metod¢ przeszukiwania przestrzeni:

1. Piechota ciezka (Heavy Infantry): strategia przeszukiwania wspotrzedno-
Sciowego (eksploatacja lokalna), nasladujgca metodyczne postepy hoplitow.

2. Piechota lekka (Light Infantry): strategia ewolucji r6znicowej, inspirowana
zwinnymi welitami i peltastami.

3. Lucznicy (Archers): strategia wielopunktowego prébkowania zdalnego —
odpowiednik obszarowych salw tucznikéw.

4. Kawaleria (Cavalry): strategia lotow Lévy’ego z pamiecig kierunkowg —
szarze o rozkladzie odleglosci z cigzkim ogonem (eksploracja globalna).

5. Rydwany (Chariots): strategia p¢du Cauchy’ego — ruch liniowy z bezwlad-
noscia.

6. Slonie bojowe (War Elephants): strategia przeskokéw miedzydolinowych —
fagodne udoskonalanie lokalne przeplatane nagtymi skokami.

Formalne definicje wszystkich szesSciu operatoréw ruchu wraz z parametrami
podano w Rozdziale 4.

Zatozenie SSI wilacza systemy sterowania adaptacyjnego na wielu pozio-
mach. Obejmuje to parametry (np. automatyczne dostosowywanie ,,agresywnosci”
manewrow flankujacych), dynamiczne dostosowywanie topologii (np. zmiana
sieci komunikacyjnej miedzy agentami) i mechanizmy wyboru strategii (np.
wykorzystanie uczenia si¢ przez wzmacnianie [104] w celu wybrania najlepszej
strategii dla biezacej sytuacji).

Podejmowanie decyzji strategicznych w SSI jest realizowane poprzez pola-
czenie kontroli hierarchicznej i adaptacji opartej na informacjach. Modut dowddcy
podejmuje decyzje wysokiego szczebla, takie jak przydzielanie formacji do réznych
podrojéw lub wybierajac ogélne aktualne strategie wyszukiwania. Poszczegdlni
agenci podejmuja decyzje nizszego szczebla w oparciu o lokalne informacje i
przypisane im taktyki.

Od strony metodologicznej powyzej przedstawiono sposéb przenoszenia zasad
starozytnego pola bitwy do projektowania algorytméw. Oczekuje sie, ze przetozy si¢
to na lepsza zbiezno$¢ i jako$¢ rozwigzan, zwlaszcza w problemach multimodalnych
i wysokowymiarowych, przy ograniczonym koszcie specjalizacji.
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1.3 HIPOTEZY I PYTANIA BADAWCZE

W tej sekcji sformutowano hipotezy badawcze bedace podstawg rozwoju i
oceny podejScia Strategic Swarm Intelligence (SSI).

1.3.1 Teza rozprawy

Na podstawie przeprowadzonej analizy ograniczen istniejacych algorytmow
rojowych oraz potencjalu strategii wojskowych jako Zrddta inspiracji, sformutowano
nastepujaca tezg rozprawy:

Teza: Systematyczne przeniesienie staroZytnych strategii bitewnych
— obejmujgcych heterogeniczne typy jednostek, zroznicowane taktyki
manewrowe oraz hierarchiczne dowodzenie — do architektury algo-
rytmu rojowego, uzupetnione o adaptacyjny dobor taktyk za pomocg
uczenia ze wzmocnieniem, pozwala uzyskac¢ algorytm optymalizacji
konkurencyjny wobec wspotczesnych metaheurystyk na standardowych
funkcjach benchmarkowych w szerokim zakresie wymiarowosci.

Alternatywne sformutowanie w nomenklaturze hyper-heuristics i AOS. W odpo-
wiedzi na zasadna krytyke nurtu metaheurystyk opartych na metaforach (Soren-
sen [101], Aranha i in. [2], Camacho-Villal6n i in. [22], szczegétowo dyskutowane;j
w Sekcji 2.3.7), powyzZsza teze mozna rownowaznie przeformutowaé w nomenkla-
turze hyper-heuristics oraz Adaptive Operator Selection (AOS):

(Teza, sformutowanie alternatywne): Repozytorium szeSciu hetero-
genicznych operatorow ruchu (kombinujgcych Lévy flights, coordi-
nate descent, differential evolution, Cauchy momentum, multi-point
sampling i basin hopping), zorganizowane w jednolitej populacyjnej
architekturze z tablicowym meta-kontrolerem Q-learning operujgcym
na zdyskretyzowanej, pieciowymiarowej reprezentacji stanu krajobrazu
fitness, stanowi konkurencyjng instancje paradygmatu hyper-heuristics
z adaptacyjng selekcjq operatora (AOS), zwalidowang empirycznie na
165 konfiguracjach funkcjaxwymiar.
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Oba sformutowania opisujg ten sam koncept — Algorytm ABO — na réznych po-
ziomach abstrakcji: pierwsza wersja akcentuje dydaktyczny i mnemoniczny wymiar
projektu (organizacja konceptualna inspirowana taktyka militarng), druga wersja
akcentuje formalny i algorytmiczny wymiar (mapowanie na ustalong nomenklaturg
RL i hyper-heuristics z referencjami do Burke i in. [21], Fialho i in. [39], DaCo-
sta i in. [26]). Dekompozycja wkladu (Sekcja 6.5.2) pokazuje, ze zdecydowana
wickszoS$¢ obserwowanej przewagi ABO pochodzi z architektury heterogenicznej
populacji : sama architektura (wariant ABO-ManualPhases) wyprzedza najlepszy
algorytm spoza rodziny o AR = 3,81 rangi, natomiast adaptacyjna selekcja operato-
ra przez Q-learning wnosi wktad komplementarny, zalezny od kryterium (neutralny
dla mediany, dodatni dla najlepszego wyniku z przebiegu, ang. best-of-run). Em-
pirycznie potwierdza to, ze obie warstwy maja mierzalne, identyfikowalne Zrédta
w ustalonej literaturze.

Z powyzszej tezy wynikaja dwa cele badawcze i odpowiadajace im hipotezy:

C1: Opracowanie i ewaluacja algorytmu ABO opartego na strategiach bitewnych
— Hipoteza H1 (skuteczno$c).

C2: Integracja uczenia ze wzmocnieniem do adaptacyjnego wyboru taktyk —
Hipoteza H2 (adaptacyjnos¢).

1.3.2 Hipoteza 1: Skutecznos¢ algorytmow inspirowanych bitwa

Hipoteza ta zaktada, ze wlaczenie zasad strategii wojskowej do algorytmoéw ro-
jowych pozwoli osiaggnac satysfakcjonujaca wydajnos$¢ w rozwigzywaniu problemow
optymalizacji.

H1: Algorytm ABO (Ancient Battlefield Optimizer) wraz z jego wariantem
CommanderABO - stanowigce implementacje¢ ram koncepcyjnych SSI — obej-
mujacy strategie inspirowane bitwa, takie jak flankowanie, pozorowany odwrot
i skoncentrowany atak, bedzie wykazywat lepsza wydajno$¢ w poréwnaniu ze stan-
dardowymi algorytmami optymalizacyjnymi w tym inteligencji roju i ich ustalonymi
wariantami w zestawie probleméw testowych dla optymalizacji wielowymiarowe;.

Oczekuje si¢, ze ABO/CommanderABO osiggnie:

1. Wyzsza jakoS$¢ rozwiagzan (nizsze wartoSci funkcji celu dla probleméw
minimalizacji).

2. Lepsza zdolno$¢ do ucieczki od lokalnych optiméw.
3. Lepszy poziom generalizacji rozwigzania.

Walidacja H1 bedzie obejmowac nastepujaca metodologie eksperymentalna:
Metodologia testowania: Algorytm ABO oraz wariant CommanderABO
zostang zaimplementowane i przetestowane na zestawie probleméw optymalizacji.
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Dla kazdego problemu i algorytmu zostanie wykonanych wiele niezaleznych
przebiegow.

Wyb6ér testow poréwnawczych: Zestaw testéw porownawczych bedzie zawie-
rat r6znorodne problemy, takie jak:

1. Funkcje unimodalne (np. funkcja Sphere) do testowania podstawowej zbiez-
nosci.

2. Funkcje multimodalne (np. funkcje Rastrigina, Ackleya) do testowania zdol-
nosci do ucieczki od lokalnych optiméw.

3. Funkcje wielowymiarowe do testowania skalowalnosci i oceny wptywu klatwy
wielowymarowosci na skuteczno$¢ algorytmow.

Analiza statystyczna: Testy statystyczne [32] zostang wykorzystane do poréw-
nania wydajno$ci ABO/CommanderABO z wydajnoscig standardowych algorytmoéw
roju i innych metod optymalizacji, ktérych wyniki zostaly opublikowane w sposéb
umozliwiajacy reprodukcje oraz weryfikacje implementacji.

Metryki wydajnoSci: Zostang uzyte nastepujace metryki wydajnosci:

1. Najlepsze dopasowanie: Najlepsza Srednia warto$¢ funkcji obiektywnej
znaleziona przez algorytm (fitness).

2. Wspblczynnik powodzenia: Procent przebiegéw, ktére znajdujg rozwigzanie
w ramach okreslonej tolerancji globalnego optimum.

Kryteria sukcesu dla hipotezy beda obejmowaé¢ wykazanie poprawy w
wybranych wskaznikach wydajno$ci w poréwnaniu z algorytmami bazowymi.

Walidacja: Test Friedmana [42] na 33 funkcjach X 5 wymiaréw z udzia-
fem 46 algorytméw (42 poréwnawcze + 4 warianty ABO). Kryterium: pozycja
w pierwszej piatce rankingu ogélnego (w Swietle twierdzenia NFL nie oczekuje
si¢ dominacji na wszystkich klasach funkcji, lecz wysokiej pozycji zagregowanej
na zréznicowanym zbiorze).
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1.3.3 Hipoteza 2: Adaptacyjny wybor strategii

Hipoteza ta zaktada, ze automatyczny dobdr taktyk za pomoca uczenia ze
wzmocnieniem doréwna — bez recznego harmonogramowania sekwencji taktyk i bez
potrzeby jego ponawiania przy zmianie zestawu funkcji — czolowym eksperckim
harmonogramom fazowym, a jednocze$nie podniesie najwyzsza osiaggang jako$¢
rozwigzan.

H2: Adaptacyjny dobér taktyk za pomoca Q-learningu (Commander Al), bez
recznego strojenia sekwencji taktyk, osiggnie w kryterium mediany wynik konku-
rencyjny z najlepszym predefiniowanym harmonogramem fazowym, a w kryterium
najlepszego rozwiazania (best-of-run) istotnie statystycznie przewyzszy nieadapta-
cyjne (statyczne, Q-tabelowe) warianty doboru taktyk, podnoszac ,,sufit” jakosci
rozwiazan.

Oczekuje sig¢, ze algorytm:

1. w kryterium najlepszego rozwigzania (best-of-run) osiggnie istotnie wyzsza
range Friedmana niz statyczne warianty Q-tabelowe, zajmujac czotowa
pozycje w calym polu poréwnawczym — co potwierdza podniesienie ,,sufitu”
jakosci rozwigzan przez adaptacyjng polityke;

2. w kryterium mediany osiggnie wynik konkurencyjny z strojonym harmo-
nogramem fazowym bez recznego strojenia sekwencji taktyk, co dowodzi,
ze polityka uczona automatyzuje projektowanie harmonogramu bez utraty
powtarzalnej jakoSci;

3. wykaze zdolno$¢ do transferu i generalizacji: polityka uczona naroztagcznym
zbiorze treningowym generalizuje na zbiér benchmarkowy (test generalizacji,
Sekcja 5.2.2) i adaptuje dobdr taktyk online — dzieki czemu, w odréznieniu
od harmonogramu strojonego pod konkretny benchmark, zmiana zestawu
funkcji nie wymaga ponownego r¢cznego wyszukiwania taktyk; mozliwa jest
tez akumulacja Q-tabeli migdzy uruchomieniami.

Walidacja: Parowy test Wilcoxona [118] (dwustronny, @ = 0,05) poréw-
nujagcy CommanderABO z nieadaptacyjnymi wariantami ABO (ManualPhases,
QTable4K, QTable10K) na 165 parach funkcja—wymiar, przeprowadzony osobno
dla kryterium mediany i kryterium best-of-run, uzupelniony o analize rozmiaru
efektu (Cohen’s r) [23].
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1.4 STRUKTURA PRACY

Rozprawa sktada si¢ z siedmiu rozdziatéw utozonych tak, by przej$¢ od podstaw
teoretycznych, przez projektowanie i implementacj¢, do weryfikacji eksperymental-
nej.

Praca ma uktad typowy dla badari w informatyce: problem — teoria — projekt
— implementacja — eksperyment — wnioski. Kolejno$¢ rozdzialéw odpowiada
chronologii powstawania algorytmu Ancient Battlefield Optimizer — od inspiracji
militarnej, przez formalizacje matematyczng, po weryfikacje eksperymentalna.

Zawarto$¢ kolejnych rozdziatow

Rozdziat 2: Przeglad literatury omawia stan wiedzy w dziedzinie metod
optymalizacji — od podej$¢ klasycznych po wspdiczesne. Opisano algorytmy ewolu-
cyjne, strategie ewolucyjne, metody rojowe oraz techniki hybrydowe i adaptacyjne.
Omoéwiono tez podejScia interdyscyplinarne: algorytmy immunologiczne, systemy
inspirowane zachowaniami zwierzat (algorytm nietoperzy, algorytm swietlikow),
metody oparte na zachowaniach spotecznych, a takze dotychczasowe préby adap-
tacji strategii wojskowych do optymalizacji. Na koricu rozdziatu wskazano luke
badawcza — brak algorytméw taczacych réznorodne taktyki bitewne w jednym
spdjnym systemie rojowym.

Rozdzial 3: Teoretyczne podstawy starozytnych strategii bitewnych dostar-
cza analizy wybranych formacji i taktyk uzywanych w starozytnosci, tworzac most
miedzy domeng militarng a obliczeniowg. Oméwiono:

* Falange i formacje liniowe — analizujac histori¢ od greckich poczatkéw (VIII-
IV w. p.n.e.), przez modyfikacje macedonskie (sarissa, heterogenna falanga),
az po adaptacje rzymskie (manipuly, kohorty). Przedstawiono geometri¢
formacji, koordynacj¢ jednostek, dynamike ruchu oraz rozktad sit.

* Manewry oskrzydlajgce i obejscia — omawiajac taktyki flankowania, po-
dwdjnego obejscia, odcigcia linii zaopatrzenia oraz wykorzystania terenu.
Przeanalizowano historyczne przyktady (Kannae, Leuctra, Gaugamela) i ich
zasady strategiczne.

* Taktyki koncentracji sity — przedstawiajgc zasade masy krytycznej, punktéw
przetamania, rezerw strategicznych oraz sekwencyjnych atakéw. Omoéwiono
podstawy matematyczne rozktadu sit i optymalizacji alokacji zasobow.

* Strategie wywiadu i rozpoznania — analizujac role zwiadowcdow, zbierania in-
formacji, mapowania terenu oraz adaptacji taktycznej. Przedstawiono analogie
do eksploracji przestrzeni poszukiwan.
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* Zasady dowodzenia i koordynacji — omawiajac hierarchie dowodzenia, syste-
my sygnalizacji, autonomi¢ podjednostek oraz elastyczno$¢ struktury dowo-
dzenia.

Dla kazdej strategii przedstawiono histori¢ i ewolucje, podstawowe zasady dziatania,
zalety i ograniczenia oraz — co najwazniejsze — potencjal adaptacji do algorytméw
optymalizacji poprzez formalne mapowanie koncepcji militarnych na elementy
obliczeniowe.

Rozdzial 4: Projektowanie modutowych algorytméw rojowych inspirowa-
nych strategiami bitewnymi opisuje szczegétowo architekture i implementacje
opracowanego algorytmu Ancient Battlefield Optimizer (ABO). Przedstawiono tu:

* Architekture modutowq oparta na autonomicznych jednostkach bitewnych réz-
nych typéw: ofensywnych (piechota lekka, kawaleria — eksploracja globalna),
defensywnych (piechota ci¢zka — eksploatacja lokalna), adaptacyjnych (jed-
nostki bohaterskie), wspomagajacych (fucznicy, rydwany) oraz przywddczych
(Commander Al).

» System operatorow optymalizacji inspirowanych konkretnymi manewrami
bitewnymi: falanga (eksploatacja lokalna z wysoka kohezja), szyk sko-
$ny (asymetryczne przeszukiwanie), przetamanie centrum (koncentracja na
obiecujacych regionach), oskrzydlenie (eksploracja peryferyjna), okrazenie
(poszukiwanie wielokierunkowe) oraz rozpoznanie (ucieczka z optiméw
lokalnych).

* Mechanizmy komunikacji i koordynacji mi¢dzy jednostkami, w tym system
dzielenia wiedzy, formacje przestrzenne (falanga, linia, kolumna, klin, tuk,
okrag) oraz protokoly synchronizacji.

» System zwiadowczy (Reconnaissance Intelligence) — siatka mapujaca prze-
strzen poszukiwan z poziomami zainteresowania i niebezpieczenstwa, wyko-
rzystywana do kierowania eksploracja.

* Hierarchiczny system dowodzenia wykorzystujacy uczenie przez wzmacnianie
(Q-learning) w module Commander Al, ktéry adaptacyjnie wybiera taktyki i
formacje na podstawie biezacego stanu optymalizacji. Opisano reprezentacj¢
stanow (kompozycja armii, wydajno$¢, postep), przestrzen akcji (wybor
taktyk i formacji), funkcje nagrody oraz strategi¢ eksploracji-eksploatacji.

» System honorow motywujacy jednostki i wplywajacy na ich zachowanie
poprzez dynamiczng modyfikacje parametréw.

Rozdzial 5: Implementacja i Srodowisko eksperymentalne szczegéiowo
opisuje praktyczng realizacje algorytmu ABO w jezyku Python. Przedstawiono:

36:55024613



1.4. STRUKTURA PRACY

* Uzasadnienie wyborow technologicznych: Python dla czytelnoSci i ekosys-
temu bibliotek naukowych (NumPy dla obliczent numerycznych, SciPy dla
algorytméw optymalizacji), opfunu (100+ funkcji benchmarkowych), meal-
py (algorytmy poréwnawcze), Matplotlib i Plotly (wizualizacja), Streamlit
(interfejs).

» Srodowisko testowe wykorzystujace ponad 100 funkcji benchmarkowych
z biblioteki opfunu, sklasyfikowanych wedlug modalno$ci (unimodal-
ne/wielomodalne), wymiaru oraz charakterystyk.

* Metodyke eksperymentow: plan testOw obejmujacy przestrzenie wymiaréw
2D-100D (2D, 10D, 30D, 50D, 100D), wielokrotne uruchomienia dla wiary-
godnosci statystycznej, kryteria zbieznoSci i warunki brzegowe.

* Metryki oceny: doktadno$¢ rozwiazania (odlegto$¢ od znanego optimum),
wskaznik sukcesu (procent przebiegéw osiggajacych prog), czas obliczenio-
wy oraz wskazniki specjalistyczne (trajektoria poszukiwar, réznorodnos¢
populaciji).

* Metody analizy statystycznej: testy parametryczne i nieparametryczne, wielo-
krotne poréwnania z poprawka Bonferroniego oraz wykresy box-plot i krzywe
konwergencji.

Rozdzial 6: Wyniki eksperymentalne i dyskusja zawiera analize wynikow
i weryfikacje hipotez badawczych. Poréwnano warianty ABO z algorytmami
metaheurystycznymi za pomocg rankingu Friedmana, testéw post-hoc i studium
poréwnawczego. Cztery warianty ABO zajely 4 pierwsze pozycje ogélnego rankingu
petnego benchmarku: najlepsza mediane uzyskat ABO-ManualPhases ($r. rang
6,21), a CommanderABO uplasowal si¢ tuz za nim (6,77), osiagajac zarazem
najlepsza range w kryterium najlepszego wyniku (best-of-run) w catym polu 46
algorytméw. Oméwiono tez ograniczenia algorytmu.

Rozdzial 7: Zakonczenie podsumowuje badania i formuluje wnioski oraz w
tym rozdziale réwniez wskazano kierunki dalszych prac — m.in. rozszerzenie o
kolejne strategie wojskowe, zastosowania w konkretnych problemach dziedzinowych
i integracje z uczeniem glebokim.
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., Czlowiek, ktory nie czyta,

nie ma Zadnej przewagi nad tym,

ktory czytac nie umie.”

,»The man who does not read has no advantage
over the man who cannot read.” (ang.)

— Mark Twain

W poprzednim rozdziale przedstawiono podstawy optymalizacji — przekleristwo
wymiarowosci, putapki lokalnych minimow, ograniczenia. Przed sprawdzeniem, czy
staroZytne strategie bitewne mogq inspirowac algorytmy optymalizacyjne, trzeba
poznac istniejgce metody — co potrafig, gdzie zawodzq i przede wszystkim czego w
nich brakuje.

%;ROZDZIAL ten zawiera przeglad literatury z dziedziny metod optymalizacyj-
nych. Przeglad rozpoczyna si¢ od klasycznych metod gradientowych, po ktorych
przedstawiono algorytmy ewolucyjne, genetyczne, strategie ewolucyjne oraz symu-
lowane wyzarzanie (Sekcja 2.1). Nastepnie oméwiono algorytmy rojowe i metody
inspirowane naturg (Sekcja 2.2), a dalej interdyscyplinarne podejScia w optymaliza-
cji, w tym uczenie ze wzmocnieniem jako mechanizm adaptacyjnego sterowania
oraz dotychczasowe proby adaptacji strategii wojskowych (Sekcja 2.3). Algorytmy
te sg wazne zaréwno jako tlo teoretyczne, jak i jako metody uzyte w badaniu
poréwnawczym. Na koricu wskazano luke badawcza, ktorg ta praca ma wypelnié
(Sekcja 2.4).

2.1 OD METOD KLASYCZNYCH DO EWOLUCYJNYCH

Jak oméwiono w poprzednim rozdziale, klasyczne metody optymalizacji maja
dobrze znane ograniczenia. Przede wszystkim obejmuja one problemy obliczeniowe
w przypadku wysokiej wymiarowosci problemu i duzych zbioréw danych, ktére po-
woduja trudnosci ze skalowalnoscig. Ograniczenia teoretyczne wynikaja z zatozen,
jakie te metody stawiaja. Jak juz nadmieniono, klasyczne metody optymalizacji
wymagaja zalozen o wypuktosci (lub wklestosci) oraz rézniczkowalnosci funkcji
celu. W rzeczywistych zastosowaniach warunki te czesto nie sa spelnione, co
moze prowadzi¢ do utkni¢cia algorytmu w optimach lokalnych. Te podstawowe
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ograniczenia zwigzane z wypukloScia, ré6zniczkowalno$cig i ztozonoScia oblicze-
niowa motywuja badania nad nowymi paradygmatami: metaheurystykami [17, 126]
i optymalizacja stochastyczng. Te podejScia, cho¢ czesto pozbawione gwarancji
optymalnosci, radzg sobie z bardziej ztozonymi problemami.

2.1.1 Algorytmy gradientowe

Metody gradientowe sg podstawa wielu algorytméw optymalizacji [87]. Opie-
raja si¢ na koncepcji pochodnej kierunkowej, ktéra mierzy tempo zmian funkcji
wzdtuz okreslonego kierunku. Gradient, wektor wskazujacy kierunek najbardzie;
stromego wznoszenia, jest wartoScig ujemna kierunku najbardziej stromego spadku.
Podstawowg zasada gradientu jest iteracyjna aktualizacja parametréw funkcji w
kierunku ujemnego gradientu, minimalizujac w ten spos6b funkcje.

Podstawowy algorytm gradientu zstepujacego zapisuje si¢ jako:

X1 =X, =V f(X), 2.1

gdzie x; jest wektorem parametréw w iteracji ¢, i jest wspolczynnikiem uczenia
(rozmiarem kroku), a V f(x;) jest gradientem funkcji celu f w x;. Wybdr wspot-
czynnika uczenia ma istotne znaczenie. Zbyt maly wspétczynnik prowadzi do
powolnej zbieznosci, zbyt duzy powoduje oscylacje lub dywergencje. Strategie wy-
boru rozmiaru kroku obejmujg stale wspdtczynniki uczenia, metody wyszukiwania
liniowego i adaptacyjne metody wspdtczynnika uczenia.

Wiasciwosci zbieznosci gradientu zaleza od charakterystyki funkcji celu [20].
W przypadku funkcji wypuklych gradient zstepujacy z odpowiednia szybkoScig
uczenia gwarantuje zbiezno$§¢ do minimum globalnego. W przypadku funkcji
niewypuktych moze zagwarantowaé zbiezno$¢ jedynie do minimum lokalnego.

Wymienione ograniczenia sktonily badaczy do poszukiwania podej$¢ nie-
wymagajacych informacji o gradiencie. Algorytmy ewolucyjne [8, 36], cho¢ nie
gwarantuja optymalnosci, radza sobie z funkcjami niewypuklymi, nier6zniczkowal-
nymi i wielomodalnymi.

2.1.2 Klasyczne metaheurystyki

Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy genetyczne (GA) [57, 49] to klasa algorytméw ewolucyjnych
inspirowanych procesem doboru naturalnego. Dzialaja na populacji rozwigzan
kandydackich, iteracyjnie stosujac operatory genetyczne w celu ewolucji populacji
w kierunku lepszych rozwigzan. Podstawowymi elementami sktadowymi GA sg
reprezentacja chromosomu, funkcja sprawnos$ci, mechanizmy selekcji i operatory
genetyczne.

Reprezentacja chromosomu koduje rozwiazanie kandydackie jako ciag (czesto
binarny, ale mozliwe sg inne kodowania), analogicznie do chromosomu biologicz-
nego. Funkcja sprawnosci ocenia jakoS¢ rozwiazania, analogicznie do sprawnosci

40:75878160



2.1. OD METOD KLASYCZNYCH DO EWOLUCYJNYCH @ 41

organizmu w jego Srodowisku. Funkcja ta musi by¢ starannie zaprojektowana, aby
odzwierciedla¢ pozadany cel optymalizacji. Mechanizmy selekcji okreslaja, ktére
osobniki w populacji sg wybierane do reprodukcji, na podstawie ich sprawnoSci.
Do powszechnych metod selekcji nalezg selekcja kota ruletki [9] (gdzie prawdopo-
dobieristwo selekcji jest proporcjonalne do sprawnosci), selekcja turniejowa (gdzie
jednostki rywalizuja w malych grupach) i selekcja oparta na rankingu.

Operatory genetyczne wprowadzaja zmienno$¢ do populacji. Podstawowymi
operatorami sa krzyzowanie i mutacja. KrzyZzowanie faczy material genetyczny
z dwéch chromosoméw rodzicielskich w celu uzyskania potomstwa, nasladujac
rozmnazanie plciowe. Powszechnymi operatorami krzyzowania sa krzyzowanie
jednopunktowe, dwupunktowe i jednorodne [38]. Mutacja wprowadza losowe
zmiany do chromosomu, analogicznie do mutacji biologicznych. Tempa mutacji
sa zazwyczaj utrzymywane na niskim poziomie, aby unikna¢ zakiécania dobrych
rozwiazan, ale sa niezbedne do utrzymania réznorodnosci i eksploracji nowych
regionéw przestrzeni poszukiwar.

Dynamika populacji w GA jest uwarunkowana przez kilka czynnikéw [29, 117].
Presja selekcyjna, determinowana przez mechanizm selekcji, kieruje populacje w
stron¢ wyzszej sprawnosci. Wysoka presja selekcyjna moze prowadzi¢ do przed-
wczesnej konwergencji, w ktérej populacja traci réznorodno$¢ i zostaje uwi¢ziona
w lokalnym optimum. Dryf genetyczny, zjawisko stochastyczne wynikajace ze
skoriczonej wielkoSci populacji, moze réwniez prowadzi¢ do utraty réznorodnosci,
nawet przy braku presji selekcyjnej. Wzajemne oddzialywanie presji selekcyjnej i
dryfu genetycznego determinuje wydajno$¢ GA, ale udowodnienie konwergencji
dla ogélnych GA pozostaje trudnym problemem.

Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne (ES) [92, 97, 15] to kolejna klasa algorytméw ewolucyj-
nych, zaprojektowana gtéwnie do cigglej optymalizacji parametréw. W przeciwien-
stwie do algorytméw genetycznych, ktére czesto wykorzystuja kodowanie binarne,
ES bezposrednio dzialaja na wektorach o warto$ciach rzeczywistych.

Historycznie ES zaczynaly si¢ od prostych strategii, takich jak (1+1)-ES, ktéra
polega na tym, ze jeden rodzic produkuje jedno potomstwo poprzez mutacje, a
lepszy z nich jest wybierany. (u,1)-ES wykorzystuje rodzicéw u do generowania
potomstwa A, a najlepsze osobniki A z potomstwa sg wybierane w celu utworzenia
nastepnego pokolenia. (¢ + 1)-ES wybiera najlepsze osobniki y z potaczonej puli
rodzicow i potomstwa.

Nowoczesne ES czesto wykorzystuja samoadaptacyjna kontrole parame-
tréw [52]. Parametry kontrolujgce operatora mutacji (np. sita mutacji) sg zakodowane
w osobnikach i podlegaja ewolucji. Pozwala to algorytmowi dostosowac strategie
wyszukiwania do charakterystyki problemu.
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Mutacje w ES uzyskuje si¢ zazwyczaj poprzez dodanie losowego wektora
o rozkladzie normalnym do osobnika nadrz¢dnego. Rekombinacja, cho¢ mnie;j
podkreslana niz w GA, moze by¢ réwniez stosowana, czesto obejmujac usrednianie
lub posrednia rekombinacje parametréw nadrzgdnych. Selekcja jest zazwyczaj
deterministyczna, wybierajac najlepsze osobniki na podstawie ich sprawnosci.

Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne (GP) [70] rozszerza zasady GA, aby rozwijaé
programy komputerowe lub inne wykonywalne struktury. W przeciwieristwie do
GA, ktére dziatajg na ciggach o stalej dtugosci, GP zazwyczaj uzywa reprezentacji
opartych na drzewach, gdzie kazdy wezet reprezentuje funkcje (zmienng lub stata).

Zestaw funkcyjny definiuje zbiér funkcji, ktére moga by¢ uzywane w drzewach
(np. operatory arytmetyczne, operatory logiczne, instrukcje warunkowe). Zestaw
terminalny definiuje zbiér zmiennych i statych, ktére mogg by¢ uzywane jako dane
wejSciowe lub liScie drzew.

Symulowane wyzarzanie

Symulowane wyzarzanie (SA) [69] to metaheurystyczny algorytm optymaliza-
cji inspirowany procesem wyzarzania w metalurgii — w odréznieniu od algorytméw
ewolucyjnych, SA jest metoda trajektoryjna operujaca na pojedynczym rozwig-
zaniu. Jest to probabilistyczna technika aproksymacji globalnego optimum dane;j
funkcji. Algorytm zaczyna od poczatkowego rozwigzania i iteracyjnie bada okolice
biezacego rozwigzania, akceptujac ruchy, ktore poprawiaja funkcje celu, a czasami
akceptujac ruchy, ktére pogarszaja funkcje celu z prawdopodobieristwem, ktére
maleje z czasem.

Harmonogram chiodzenia ma zasadnicze znaczenie w SA. Definiuje on, jak
temperatura spada wraz z uptywajacym czasem. Typowe harmonogramy obejmujg
chtodzenie geometryczne (Tx+1 = aTy, gdzie « jest stalg mniejsza niz 1), chtodzenie
liniowe i chtodzenie logarytmiczne. Zbyt szybkie wychtadzanie moze prowadzi¢ do
przedwczesnej konwergencji do lokalnego optimum, zbyt wolne jest nieefektywne
obliczeniowo.

Teoretyczne dowody zbieznoSci dla SA, w pewnych warunkach (np. wystar-
czajaco powolny harmonogram chlodzenia), gwarantuja, ze algorytm zbiegnie
do globalnego optimum z prawdopodobienistwem 1, gdy liczba iteracji zbliza si¢
do nieskoriczonosci. Warunki te sa jednak czesto niepraktyczne w rzeczywistych
zastosowaniach.
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2.2 ALGORYTMY ROJOWE I METODY INSPIROWANE NATURA

Obok algorytméw ewolucyjnych, drugim waznym nurtem metaheurystyk
jest inteligencja rojowa — algorytmy inspirowane zbiorowym zachowaniem pro-
stych agentéw (pszcz6t, mréwek, ptakéw). W tej sekcji oméwiono podstawowe
i zaawansowane techniki rojowe oraz ich zastosowania.

2.2.1 Podstawowe algorytmy rojowe na przykladzie sztucznej kolonii
pszczot

Sposréd podstawowych algorytméw rojowych szczegétowo oméwiono w tej
sekcji jedynie sztuczng koloni¢ pszcz6t (ABC), traktujac ja jako reprezentatywny
przyktad klasycznej inteligencji roju — ilustruje ona typowy podziat populacji na
role, mechanizmy eksploracji i eksploatacji oraz schemat dzielenia si¢ informacja,
ktére sg wspdlne dla catej rodziny tych metod.

Sztuczna kolonia pszcz6t (ABC) [64] to jeden z podstawowych algorytméw
inteligencji roju zainspirowany zachowaniem zerowania kolonii pszcz6t miodnych.
Jest on uznawany za jeden z fundamentéw dziedziny, poniewaz dobrze oddaje
podstawowe zalozenia algorytméw rojowych. Modeluje zachowanie trzech typow
pszczdt: pszcz6t robotnic, pszczét obserwujacych i pszczét zwiadowcezych.

Pszczoly robotnice sg powiazane ze specyficznymi Zrédtami pozywienia (roz-
wigzaniami). Wykorzystuja swoje Zrédto pozywienia i dzielg si¢ informacjami o jego
jakosci (sprawnosci) z pszczotami obserwujacymi. Pszczoly obserwujace czekaja
w ulu i wybieraja Zrédto pozywienia do wykorzystania na podstawie informacji
dostarczonych przez pszczoty robotnice. Pszczoty zwiadowcze sg odpowiedzialne
za losowe eksplorowanie nowych Zrédet pozywienia.

W algorytmie ABC kazde Zrédlo pozywienia reprezentuje potencjalne roz-
wigzanie problemu optymalizacji. Liczba zatrudnionych pszczét jest rtéwna liczbie
Zrédet pozywienia. Pozycja Zr6dla pozywienia reprezentuje rozwigzanie, a ilo§¢
nektaru reprezentuje sprawnosc.

Pszczoty robotnice wykonuja przeszukiwanie sasiedztwa wokdt swojego obec-
nego Zrédta pozywienia w celu znalezienia lepszego rozwigzania. Zwykle odbywa
si¢ to poprzez modyfikacje jednego lub wiecej wymiaréw wektora rozwigzania przy
uzyciu losowego zaburzenia:

vij = Xij + @ij(xij = Xkj) 2.2
gdzie v;; jest nowa wartoscig j-tego wymiaru i-tego zrodfa pozywienia, x;; jest
biezaca wartoscig, x; jest wartoscig j-tego wymiaru losowo wybranego sasiada k,
a p;; jest liczbg losowq z przedziatu od -1 do 1.

Pszczoly obserwujace wybieraja Zrédio pozywienia z prawdopodobieristwem
proporcjonalnym do jego sprawnosci. Powszechnym mechanizmem selekcji jest se-

lekcja kota ruletki. Po wybraniu Zrédta pozywienia pszczota obserwujgca wykonuje
przeszukiwanie sasiedztwa podobnie jak pszczoly zatrudnione.

43:99378855



o
~
S
5

ROZDZIAL 2. STUDIUM LITERATURY

Jesli Zrédlo pozywienia nie zostanie ulepszone przez wstgpnie zdefiniowang
liczbe iteracji (parametr ,limit”), jest uwazane za porzucone, a odpowiednia
zatrudniona pszczota staje si¢ pszczota zwiadowcza. Pszczota zwiadowcza losowo
generuje nowe Zrédio pozywienia.

Eksploatacje w ABC napedza przeszukiwanie sasiedztwa, wykonywane przez
pszczoty robotnice i obserwatorki. R6Znorodno$¢ populacji utrzymujg pszczoty
zwiadowcze, ktdre generuja nowe rozwigzania. Schematy adaptacji parametrow, w
ktérych parametry kontrolujgce wyszukiwanie w sgsiedztwie (np. zakres ¢;;) sa
dostosowywane, moga poprawi¢ wydajnos¢.

2.2.2 Zaawansowane techniki rojowe

Rozwdj algorytméw rojowych doprowadzit do powstania metod hybrydowych,
Taczacych elementy r6znych paradygmatow.

Algorytmy hybrydowe

Algorytmy hybrydowego roju tacza mocne strony wielu technik optymalizacji,
tworzac bardziej niezawodne i wydajne rozwigzania. Teoretyczne podstawy hybry-
dyzacji opieraja si¢ na twierdzeniu o braku darmowego obiadu (No Free Lunch,
NFL) [119], ktére méwi, ze zaden pojedynczy algorytm nie jest uniwersalnie lepszy
dla wszystkich probleméw optymalizacyjnych. Podej$cia hybrydowe, taczac rézne
algorytmy, wykorzystujg uzupetniajace si¢ mocne strony sktadnikéw, osiagajac
lepsza wydajno$¢ w szerszym zakresie problemdéw.

Hybrydyzacje mozna osiggna¢ za pomoca réznych mechanizméw integracji.
Hybrydyzacja kooperacyjna obejmuje rézne algorytmy wspoétpracujace ze soba,
sekwencyjnie lub jednoczes$nie, w celu rozwigzania tego samego problemu. Na
przyktad jeden algorytm moze by¢ uzywany do poczatkowej eksploracji, a nastepnie
inny do lokalnego udoskonalenia. Hybrydyzacja konkurencyjna obejmuje wiele
algorytmow dzialajacych réwnolegle, przy czym najlepiej dziatajacy algorytm (lub
jego rozwiazanie) jest wybierany na koncu.

Efekty synergistyczne sg gléwnym celem hybrydyzacji. Kombinacje ACO [33]-
ABC moga wykorzystywac zdolno$¢ ACO do przyrostowego konstruowania roz-
wiazan, a nastgpnie lokalne wyszukiwanie ABC. Integracja algorytméw inteligencji
roju z lokalnymi metodami wyszukiwania (np. gradientem zst¢pujacym lub symu-
lowanym wyzarzaniem) moze zwigkszy¢ eksploatacj¢. Po zidentyfikowaniu przez
algorytm roju obiecujacych regiondw przestrzeni wyszukiwania mozna zastosowaé
metode¢ lokalng w celu dopracowania rozwigzan w tych regionach. Taksonomia
algorytméw hybrydowych moze opierac si¢ na kilku czynnikach, w tym na typach
Taczonych algorytméw, poziomie integracji (niskiego lub wysokiego poziomu) i
strategii kontroli (stalej lub adaptacyjnej). Zasady projektowania algorytméw hy-
brydowych obejmuja identyfikacj¢ uzupetniajacych si¢ mocnych stron algorytmoéw
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sktadowych, wybdr odpowiednich mechanizméw integracji i ostrozne dostrajanie
interakcji miedzy komponentami.

Réwnowaga miedzy eksploracja a eksploatacja jest jeszcze bardziej istotna
w systemach hybrydowych. Strategia hybrydyzacji musi zapewni¢, ze algorytm
skutecznie eksploruje przestrzefi wyszukiwania, a jednoczes$nie wykorzystuje obie-
cujace regiony. Mechanizmy interakcji miedzy komponentami powinny umozliwiaé
wymian¢ informacji i skoordynowane wyszukiwanie. Dostrajanie parametréw hy-
brydowych jest czesto bardziej ztozone niz dostrajanie pojedynczych algorytméw,
poniewaz obejmuje parametry wielu komponentéw i ich interakcji.

2.2.3 Efektywno$é i zastosowania
Analiza wydajnoSci algorytmu roju

Ocena wydajnosci algorytméw roju wymaga wieloaspektowego podejscia.
Podstawg sg teoretyczne miary wydajnosci, ktére dostarczajg wgladu w mozliwo-
Sci algorytmu, oraz wskazniki eksperymentalne, ktére oceniaja jego praktyczng
wydajnos¢.

Analiza teoretyczna koncentruje si¢ na wlasciwoSciach, takich jak szybkos¢
zbieznosci, zlozono$¢ obliczeniowa i gwarancje jakoSci rozwigzania. Analiza
szybkosci zbieznosci, czesto trudna dla algorytméw stochastycznych, takich jak
algorytmy rojowe, ma na celu okreslenie, jak szybko algorytm zbliza si¢ do
optimum albo do rozwigzania suboptymalnego o akceptowalnej jakosci. Moze
to obejmowacd analize oczekiwanego spadku wartosci funkcji celu na iteracje
lub prawdopodobieristwa znalezienia rozwigzania w ramach pewnej tolerancji
od optimum. Gwarancje jakoSci rozwiazania, cz¢sto ograniczone do okreslonych
klas probleméw lub uproszczonych modeli algorytméw, okreslaja granice jakosci
rozwigzan znalezionych przez algorytm.

Eksperymentalne wskaZniki wydajnosci zapewniajg praktyczng ocen¢ zacho-
wania algorytmu. Czas wykonania, zwykle mierzony w sekundach, odzwierciedla
wydajno$¢ obliczeniowg algorytmu. Charakterystyki skalowalnosci opisuja, w jaki
spos6b wydajnos¢ algorytmu zmienia si¢ wraz ze wzrostem rozmiaru problemu (np.
liczby zmiennych, liczby ograniczen). Skalowalno$¢ jest czgsto oceniana poprzez
pomiar czasu wykonania lub jakosci rozwigzania.

Struktury analizy statystycznej stuzg do poréwnywania wydajno$ci réznych
algorytmow. Testy parametryczne sg uzywane, gdy dane spelniaja pewne zatoze-
nia (np. normalno$¢, jednorodno$¢ wariancji). Testy nieparametryczne [32, 48]
sg uzywane, gdy te zalozenia nie sg spelnione. Procedury wielokrotnych poréw-
nan sg uzywane do kontrolowania wspétczynnika btedéw podczas wykonywania
wielokrotnych poréwnan.

Na wydajnos$¢ algorytmu wptywa kilka czynnikéw.
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» Ustawienia parametréw, takie jak wielko$¢ populacji, waga bezwtadnosci lub
szybko$¢ parowania feromonow.

* Charakterystyki problemu, takie jak modalno$¢ (liczba lokalnych optiméw),
nieregularno$¢ krajobrazu (ang. ruggedness) i wymiarowos$¢ przestrzeni
wyszukiwania. Problemy wielowymiarowe sg trudne dla wielu algorytméw
roju, czgsto prowadzac do pogorszenia wynikow.

Poréwnanie z metodami klasycznymi

Poréwnanie algorytmoéw roju z klasycznymi metodami optymalizacji (pro-
gramowanie liniowe, gradient zstepujacy) sprowadza si¢ do kompromisu miedzy
gwarancjami teoretycznymi a odpornoScig praktyczng. Jak oméwiono w Sekcji 2.1,
metody klasyczne zapewniajg silniejsze gwarancje zbieznosci, lecz wymagajg za-
fozert (wypuktosé, rézniczkowalnos¢), ktére w rzeczywistych problemach czesto
nie zachodzg. Algorytmy roju [37, 68] tych gwarancji nie daja, ale radza sobie
z funkcjami niewypuktymi, wielomodalnymi i wielkoskalowymi. Wybér algorytmu
zalezy zatem od konkretnych cech problemu.

2.3 INTERDYSCYPLINARNE PODEJSCIA W OPTYMALIZACJI

2.3.1 Algorytmy immunologiczne

Algorytmy immunologiczne (Artificial Immune System) sg istotne z perspek-
tywy niniejszej pracy, poniewaz demonstruja, jak zlozone biologiczne systemy
obronne — oparte na hierarchii, pamigci i adaptacji — mogg inspirowa¢ skuteczne
metaheurystyki. Analogiczne mechanizmy wystepuja w starozytnych armiach, co
zostanie wykazane w Rozdziale 3.

Sztuczne systemy immunologiczne to systemy obliczeniowe inspirowane zasa-
dami biologicznego uktadu odpornosciowego. Wykorzystujg niezwykte zdolnosci
uktadu odpornosciowego do rozpoznawania wzorcéw, adaptacji i zapami¢tywania,
aby rozwigzywac ztozone problemy w réznych dziedzinach.

Biologiczny uktad odporno$ciowy chroni organizm przed patogenami (np.
bakteriami, wirusami) poprzez zlozong sie¢ komorek, tkanek i narzadéw. Gtéwne
sktadniki obejmujg komérki B (ktére produkuja przeciwciata) i komérki T (ktére
pomagaja regulowac odpowiedZ immunologiczng i bezpoSrednio zabijaja zakazone
komérki). Uktad odporno$ciowy wykazuje cechy wykorzystywane w AIS:

* Rozpoznawanie: Zdolnos¢ rozrézniania miedzy wlasnymi (wlasnymi komor-
kami organizmu) a obcymi (obcymi najeZdZcami).

* Adaptacja: Zdolno$¢ uczenia si¢ i ulepszania swojej reakcji na patogeny w
czasie.
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* Pamieé: Zdolnos$¢ do zapamigtywania poprzednich spotkan z patogenami,
pozwalajaca na szybsza i skuteczniejsza reakcje po ponownym narazeniu.

Algorytmy selekcji klonalnej (Clonal Selection Algorithm CSA) s gtéwna
klasg algorytméw zainspirowanych teorig selekcji klonalnej. Teoria ta wyja$nia, w
jaki spos6b uktad odpornoSciowy reaguje na antygeny (substancje obce) poprzez
selektywne klonowanie i proliferacje komoérek B, ktére wytwarzaja przeciwciata o
wysokim powinowactwie (sifa wigzania) do antygenu. Obliczeniowo rozwigzania
kandydackie sa reprezentowane jako przeciwciala, a funkcja obiektywna reprezentu-
je antygen. Algorytm iteracyjnie wybiera przeciwciata o wysokim powinowactwie,
klonuje je (z mutacjami) i eliminuje przeciwciala o niskim powinowactwie.

2.3.2 Optymalizacja inspirowana ewolucjg

Zasady ewolucyjne, wykraczajace poza te uchwycone przez tradycyjne algoryt-
my genetyczne, zainspirowaly szeroka game algorytméw optymalizacji. Algorytmy
te wykorzystuja koncepcje takie jak dobdr naturalny, dynamika populacji i adaptacja
w celu poszukiwania optymalnych rozwiazan.

Ewolucja réznicowa (DE) [102, 27] to algorytm oparty na populacji, ktory
wykorzystuje unikalny schemat mutacji oparty na réznicach mi¢dzy osobnikami
w populacji. Dla kazdego osobnika (wektora docelowego) tworzony jest wektor
mutanta poprzez dodanie wazonej réznicy miedzy dwoma innymi losowo wybranymi
osobnikami do trzeciego osobnika. Nastepnie wektor mutanta jest rekombinowany
z wektorem docelowym, a lepszy z nich jest wybierany do nast¢pnego pokolenia.
DE jest szczegdlnie skuteczny w przypadku probleméw ciaglej optymalizacji.

Algorytmy szacowania dystrybucji (EDA) zastepujg tradycyjne operatory
krzyzowania i mutacji algorytmow genetycznych probabilistycznym modelem popu-
lacji. W kazdym pokoleniu EDA szacuje rozktad prawdopodobieristwa obiecujacych
rozwiazan, a nast¢pnie pobiera nowe rozwigzania z tego rozkladu. To podejscie
moze by¢ bardziej wydajne niz tradycyjne algorytmy genetyczne, zwlaszcza w
przypadku probleméw ze ztozonymi zalezno$ciami mi¢dzy zmiennymi.

Algorytmy memetyczne (MA) [81] faczg algorytmy ewolucyjne z lokalnymi
technikami wyszukiwania. Po zastosowaniu operatoréw genetycznych (lub innych
mechanizméw ewolucyjnych) procedura lokalnego wyszukiwania jest stosowana do
kazdego osobnika w celu poprawy jego sprawnosci. Laczy to globalne mozliwosci
eksploracji algorytméw ewolucyjnych z lokalnymi mozliwo$ciami eksploatacji
lokalnego wyszukiwania.

Mechanizmy doboru naturalnego, takie jak dobér proporcjonalny do spraw-
nosci, dobdr turniejowy i dobdr oparty na rangach, sa podstawg algorytméw
ewolucyjnych. Dynamika populacji, w tym czynniki takie jak wielko$¢ populacji,
presja selekcyjna i dryf genetyczny, silnie wptywaja na wydajno$¢ algorytmu.
Adaptacja jest osiagana poprzez iteracyjne stosowanie operatoréw wariacji (mutacja,
rekombinacja) i selekcji, co prowadzi do stopniowej poprawy sprawnosci populacji.
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2.3.3 Systemy oparte na zachowaniu zwierzat

Zachowanie zwierzat, zwlaszcza zachowanie spoteczne i inteligencja zbiorowa,
zainspirowaly wiele algorytméw optymalizacji. Algorytmy te nasladuja procesy
podejmowania decyzji, wzorce komunikacji i zasady samoorganizacji obserwowane
w grupach zwierzat.

Algorytmy takie jak Cuckoo Search (CS) [128] sg inspirowane pasoZytniczym
zachowaniem legowym kukulek, ktére podrzucaja swoje jaja do gniazd innych
ptakéw. Kazde gniazdo reprezentuje potencjalne rozwigzanie, a nowe jajo kukutki
odpowiada nowemu rozwigzaniu kandydackiemu. Jesli gospodarz wykryje obce
jajo, porzuca gniazdo i buduje nowe w losowe;j lokalizacji. Eksploracja przestrzeni
przeszukiwan opiera si¢ na losowych skokach, ktére umozliwiaja zaréwno lokalne
przeszukiwanie (krétkie skoki), jak i dalekie eksploracyjne przeniesienia, nasladujac
wzorce lotu ptakéw w poszukiwaniu pozywienia.

Algorytmy nietoperzy (Bat Algorithms) [125] sa inspirowane zachowaniem
echolokacyjnym nietoperzy. Nietoperze emituja impulsy dZwickowe 1 wykorzystujg
echa do nawigacji i lokalizowania ofiary. W algorytmie kazdy nietoperz reprezentuje
potencjalne rozwigzanie, a jego pozycja i predkos¢ sa aktualizowane na podstawie
jego wlasnego doswiadczenia i najlepszego dotychczas znalezionego rozwiazania.
Algorytm modeluje réwniez glo$nos¢ i czestotliwos$¢ emisji impulséw nietoperzy.

Algorytmy Firefly [123] sg inspirowane wzorami migania §wietlikéw, ktdre sg
wykorzystywane do komunikacji i przyciggania partneréw. W algorytmie kazdy
Swietlik reprezentuje potencjalne rozwigzanie, a jego atrakcyjno$¢ jest proporcjo-
nalna do jego jasnosci (sprawnosci). Swietliki poruszaja sie w kierunku jasniejszych
Swietlikéw, eksplorujac przestrzefi poszukiwan.

Matematyczne modelowanie tych zachowan zwierzat obejmuje uproszczone
reprezentacje proceséw biologicznych. Zachowania zbiorowe, takie jak groma-
dzenie si¢, rojenie lub stado, s3 modelowane przy uzyciu modeli opartych na
agentach, w ktérych kazdy agent przestrzega prostych regul opartych na swoim
lokalnym Srodowisku i interakcjach z innymi agentami. Procesy podejmowania
decyzji mozna modelowaé przy uzyciu regul probabilistycznych, logiki rozmyte;j
lub sieci neuronowych. Wzory interakcji spolecznych, takie jak komunikacja za
pomocg feromondw, sygnatéw wizualnych lub wokalizacji, s3 reprezentowane przez
mechanizmy wymiany informacji miedzy agentami.

Zachowanie emergentne [18, 93], w ktérym ztozone globalne wzorce powstaja
z prostych lokalnych interakcji, charakteryzuje wiele algorytméw inspirowanych
przez zwierzgta. Zasady samoorganizacji s3 stosowane w celu osiggnigcia odpornego
i adaptacyjnego zachowania.
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2.3.4 Inspiracje socjologiczne

Podejscia socjologiczne sg szczegdlnie bliskie metaforze wojskowej — hierarchia
spoteczna, systemy motywacyjne i procesy podejmowania decyzji grupowych maja
bezposrednie odpowiedniki w organizacji starozytnych armii.

Algorytmy oparte na zachowaniach spotecznych czerpia inspiracje ze sposobéw,
w jakie ludzie wchodza w interakcje, uczg si¢ i rozwigzuja problemy zbiorowo [90].
Algorytmy te wykorzystuja zasady psychologii spolecznej, socjologii i nauk kogni-
tywnych do projektowania strategii optymalizaciji.

Teoria poznawczo-spoteczna, ktéra akcentuje role obserwacji, na§ladownictwa
i samoskuteczno$ci w uczeniu sig, jest podstawa kilku algorytméw optymalizacji.
Uczenie si¢ spoleczne, w ktérym jednostki uczg si¢ na podstawie doSwiadczen
innych, jest modelowane poprzez wiaczanie informacji z najlepszych rozwiazan
znalezionych przez inne osoby w populacji lub poprzez bardziej ztozone mechanizmy,
takie jak optymalizacja oparta na nauczaniu i uczeniu si¢. Ewolucja kulturowa, w
ktérej wiedza i zachowania sg przekazywane i dostosowywane w czasie, inspiruje
algorytmy utrzymujace ,.kulture" dobrych rozwigzar lub strategii wyszukiwania.
Inteligencja zbiorowa, czyli zdolno$¢ grup do rozwigzywania probleméw skuteczniej
niz jednostki, jest czesto osiggana poprzez zdecentralizowane podejmowanie decyzji
i dzielenie si¢ informacjami.

Modelowanie hierarchii spotecznej, w ktdrej jednostki maja rézne role i poziomy
wplywu, mozna wiaczy¢ do algorytméw optymalizacji. Procesy podejmowania
decyzji grupowych, takie jak tworzenie konsensusu i mechanizmy glosowania,
mozna wykorzysta¢ do taczenia rozwiazan lub preferencji wielu jednostek. Wptywy
sieci spotecznych, w ktérych interakcje miedzy jednostkami sg ustrukturyzowane
przez sie¢ spoleczna, mozna modelowac w celu kontrolowania przeplywu informacji
i wplywania na proces wyszukiwania.

2.3.5 Uczenie ze wzmocnieniem w optymalizacji metaheurystycznej

Uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning, RL) stanowi trzeci —
obok uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego — filar uczenia maszynowego.
W paradygmacie RL agent podejmuje sekwencyjne decyzje w Srodowisku, obserwu-
jac stany, wykonujac akcje i otrzymujac nagrody, a jego celem jest maksymalizacja
skumulowanej nagrody w czasie [104]. Formalnie problem RL modeluje si¢ jako
proces decyzyjny Markowa (MDP): krotke (S, A, P, R,y), gdzie S to zbidr
stanéw, A to zbidr akcji, P(s’|s,a) to prawdopodobienistwo przejscia, R(s,a) to
funkcja nagrody, a y € [0,1) to wspélczynnik dyskontowania.
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Najpopularniejszym algorytmem RL jest Q-learning [114], metoda
bezmodelowa (model-free), ktéra uczy si¢ funkcji wartosci akcji Q(s,a) bez
znajomos$ci modelu przej$¢ §rodowiska. Reguta aktualizacji Q-learningu ma postac:

O(sr ar) < O(sp,ar) +a |rp + Yy max Q(s¢41,a") — Q(s¢,ay) (2.3)

gdzie a to wspdtczynnik uczenia, a wyrazenie w nawiasie kwadratowym to bigd
roznicy czasowej (TD error). Watkins i Dayan [114] udowodnili, Ze przy wystarcza-
jacej eksploracji i malejacym wspoéfczynniku uczenia tablicowy Q-learning zbiega
do optymalnej funkcji wartoSci Q.

W optymalizacji metaheurystycznej RL znalazt zastosowanie przede wszyst-
kim w adaptacyjnym wyborze operatoréow (Adaptive Operator Selection, AOS).
Problem AOS polega na dynamicznym dobieraniu najskuteczniejszego operatora
przeszukiwania spo$réd dostepnego repertuaru, w zaleznoS$ci od biezacego stanu
procesu optymalizacji. Thierens [106] zaproponowatl adaptacyjne mechanizmy do-
boru operatoréw krzyzowania w algorytmach genetycznych. Li i in. [72] zastosowali
Q-learning do adaptacyjnego doboru operatoréw mutacji w ewolucji réznicowe;j
(DE), dyskretyzujac stan optymalizacji i uczac polityke wyboru operatora na pod-
stawie historii popraw fitnessu. Fialho i in. [39] poréwnali metody AOS oparte na
wielorekim bandycie (multi-armed bandit) z metodami opartymi na RL, wykazujac,
ze podejScia uwzgledniajace stan procesu (takie jak Q-learning) przewyzszaja
metody bezstanowe na problemach o zmiennej strukturze.

Waznym zagadnieniem jest wybdr miedzy tablicowym Q-learningiem a gle-
bokim RL (DQN, PPO). Tablicowy Q-learning przechowuje jawna tabel¢ |S| X | A|
wartoSci i gwarantuje zbiezno$¢ przy skoriczonej przestrzeni stanéw, ale wymaga
wystarczajgcego pokrycia par stan—akcja. Gieboki RL aproksymuje Q(s,a) siecig
neuronowa, radzi sobie z ciagltymi lub duzymi przestrzeniami stanéw, ale traci gwa-
rancje zbieznos$ci i wymaga znacznie wigcej danych treningowych. Dla problemoéw
o niewielkiej, zdyskretyzowanej przestrzeni stanéw (rzedu 10°~10°) Q-learning
tablicowy pozostaje metoda z wyboru ze wzgledu na prostote, interpretowalno$é
1 gwarancje teoretyczne [115, 104].

Warunki zbieznoSci i ich rola w praktyce. Klasyczne dowody zbieznosci
tablicowego Q-learningu [114] wymagaja spelnienia warunkéw Robbinsa-Monro:
Y,a; = oo oraz Y, a’ < oo, co praktycznie oznacza malejacy wspétczynnik
uczenia, np. @, = 1/t. W implementacjach praktycznych, w tym w module Com-
mander Al niniejszej pracy, stosuje si¢ jednak staty (lub ograniczony) @ — wowczas
0 zbiega do e-otoczenia Q*, a nie do doktadnej wartosci optymalnej. Strategie
adaptacyjnej selekcji operatorow wpisuja si¢ w szerszy nurt Adaptive Operator
Selection i parameter control, ktérych przeglad przedstawili Da Costa i in. [26] oraz
Karafotias i in. [65].

Zastosowanie RL w metaheurystykach niesie specyficzne wyzwania: niestacjo-
narno$¢ §rodowiska (stan optymalizacji zmienia si¢ w trakcie procesu), opdzZnione
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nagrody (efekt zmiany taktyki moze by¢ widoczny dopiero po wielu iteracjach) oraz
ograniczona liczba epizodow treningowych (kazdy przebieg optymalizacji to jeden
epizod). Strategie radzenia sobie z tymi wyzwaniami obejmuja uczenie transferowe
(ang. transfer learning; przenoszenie Q-tabeli miedzy przebiegami), adaptacyjne
wsp6lczynniki eksploracji (e-greedy z malejacym ¢) oraz dyskretyzacje przestrzeni
stanéw do niewielkiej liczby pozioméw.

W niniejszej pracy modut Commander Al wykorzystuje tablicowy Q-learning
do adaptacyjnego doboru taktyk (Rozdziat 4, Sekcja 4.2.5), operujac na zdyskrety-
zowanej przestrzeni 243 stanéw i 6 akcji — podejScie motywowane gwarancjami
zbieznosci i interpretowalno$cia polityki, przy jednoczesnym zachowaniu wystar-
czajacego pokrycia stanéw w ramach treningu na 10 funkcjach treningowych (zbidr
rozlaczny z 33 funkcjami testowymi, szczegdly w Rozdziale 5).

2.3.6 Nowe inspiracje militarne

Jak juz wspomniano w poprzednim rozdziale, strategia wojskowa [66, 110] —
nastawiona na osigganie celéw w zmiennym i niepewnym Srodowisku — daje si¢
przetozy¢ na algorytmy optymalizacji. Wymaga to jednak zidentyfikowania analogii
miedzy operacjami wojskowymi a procesami poszukiwan.

Matematyczne modelowanie struktur dowodzenia wojskowego moze by¢ uzywa-
ne do tworzenia hierarchicznych algorytmow optymalizacji. Algorytm optymalizacji
moze na$ladowa¢ hierarchi¢ wojskowa, przy czym wyzsze poziomy koncentruja
si¢ na globalnej eksploracji, a nizsze na lokalnej eksploatacji. Strategie alokacji
zasobow, takie jak ustalanie sktadu roju - przydziatu wojsk do obszaréw krytycznych,
moga by¢ modelowane jako adaptacyjne mechanizmy kontroli parametréw lub
podejscia wielopopulacyjne, w ktérych zasoby obliczeniowe sg przydzielane do
réznych strategii wyszukiwania. Procesy podejmowania decyzji taktycznych, takie
jak wybor miedzy réznymi opcjami ataku, moga by¢ modelowane jako adaptacyjny
wybor operatora lub mechanizmy przetaczania strategii.

Wdrozenie wojskowych zasad strategicznych obejmuje zdefiniowanie odpo-
wiednich reprezentacji i operatoréw. Mechanizmy kontroli terytorium, w ktérych
r6zni agenci lub subpopulacje kontrolujg rézne regiony przestrzeni wyszukiwania,
moga promowaé réznorodno$¢ i zapobiega¢ przedwczesnej konwergencji. Strategie
rozmieszczania zasobow mogg opierac si¢ na sprze¢zeniu zwrotnym dotyczacym
wydajnosci, przydzielajac wiecej zasobéw do obszaréw, w ktérych poczyniono
postep. Metody adaptacji taktycznej, w ktorych strategia wyszukiwania jest dosto-
sowywana na podstawie biezacej sytuacji, mozna wdrozy¢ za pomocg adaptacyjnej
kontroli parametréw lub przelaczania strategii.
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Taktyki bitewne jako modele obliczeniowe

Taktyki bitewne, ktére obejmujg okreslone manewry i dziatania jednostek
wojskowych na polu bitwy, nalezatoby przetozy¢ na modele obliczeniowe w ce-
lu optymalizacji. Wiaze si¢ to z przedstawieniem elementéw taktycznych jako
algorytmicznych komponentéw i operacji.

Klasyczne formacje bitewne, takie jak falanga (ggsta prostokatna formacja)
lub formacja liniowa, mozna modelowac jako rézne sposoby organizacji agentéw
w przestrzeni poszukiwan. Na przyktad formacja liniowa moze by¢ uzywana do
systematycznej eksploracji okreslonego regionu, podczas gdy bardziej rozproszona
formacja moze by¢ uzywana do szerszej eksploracji. Manewry ofensywne i defen-
sywne, takie jak ataki flankujace lub fortyfikacje obronne, mozna modelowac
jako rézne operatory poszukiwan lub mechanizmy obstugi ograniczen. Koordynacja
jednostek taktycznych, taka jak skoordynowane ataki lub reakcje obronne, moze
by¢ implementowana przy uzyciu mechanizmdéw komunikacji i wspdtpracy agentow.

Matematyczna reprezentacja organizacji przestrzennej pola bitwy moze obej-
mowac zdefiniowanie siatki lub innej struktury przestrzennej w celu przedstawienia
przestrzeni poszukiwan. Wzory ruchu jednostek mozna modelowac jako dyskretne
kroki lub ciagle trajektorie, kierowane przez sily przyciggania/odpychania, Slady
feromondéw lub inne mechanizmy. Reguly zaangazowania, ktére okreslaja wynik inte-
rakcji migdzy przeciwnymi sitami, mozna modelowac jako poréwnania sprawnosci
lub inne mechanizmy selekcji.

Metryki oceny postepu bitwy, takie jak zadane straty lub zdobyte teryto-
rium, mogg by¢ analogiczne do wartosci funkcji obiektywnych lub innych miar
wydajno$ci. Analogie warunkéw zwyciestwa, takie jak zdobycie gléwnego celu
lub wyeliminowanie przeciwnych sil, mozna mapowac na kryteria zakoriczenia dla
algorytmu optymalizacji.

Istniejace algorytmy rojowe inspirowane polem walki

Cho¢ algorytmy metaheurystyczne czerpia inspiracje z najrézniejszych zjawisk
przyrodniczych i spotecznych — od zachowan ptakéw i mréwek po prawa fizyki
— tematyka dziataii wojennych i taktyki bitewnej pozostawata przez dlugi czas
stosunkowo niewykorzystanym Zrédlem inspiracji w dziedzinie inteligencji rojowe;j.
Za wczesnego prekursora mozna uzna¢ Imperialist Competitive Algorithm
(ICA), zaproponowany w 2007 roku przez Atashpaz-Gargariego i Lucasa [4], ktory
modeluje rywalizacje imperialistyczng miedzy pafistwami — mocarstwa (imperialiSci)
przyciagaja kolonie, a stabsze imperia upadajg na rzecz silniejszych. Algorytm ten,
cho¢ nawigzuje do proceséw geopolitycznych i militarnych, koncentruje si¢ jednak na
dynamice konkurencji mi¢dzy mocarstwami, a nie na bezposrednim odwzorowaniu
taktyk pola walki. Demarkacja wzgledem ABO: ICA operuje na monolityczne;j
populacji rozwigzan grupowanych w imperia z jednym operatorem ruchu (asymilacja
kolonii ku stolicy) i jednym mechanizmem rywalizacji (przejmowanie kolonii), nie
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réznicujac rdl agentéw ani nie adaptujac strategii do stanu krajobrazu fitness. ABO
wprowadza natomiast heterogeniczng populacj¢ 6 typdw jednostek o odrebnych
operatorach przeszukiwania, dynamiczny system honoru z promocjami miedzy
rolami oraz adaptacyjny modut Q-learning wybierajacy taktyke globalna co 7 iteracji
— zaden z tych komponentéw nie ma odpowiednika w ICA. Wspdlne militarne
Zrédlo inspiracji nie implikuje zatem strukturalnego podobierfistwa algorytmicznego
(poréwnanie empirycznej przewagi: CommanderABO rang 6,77 vs. ICA rang 20,02
w pelnym rankingu Friedmana 46 algorytméw, por. Sekcja 6.3.2).

Pierwszym algorytmem rojowym bezposrednio inspirowanym taktykami pola
walki byl Enemy Surrounding Inspired Optimisation Algorithm (ESIOA),
przedstawiony w 2021 roku przez Baumgarta [ 10]. Algorytm ten czerpie z klasycznej
taktyki okrazania przeciwnika, w ktérej sily atakujace manewruja wokét pozycji
wroga, stopniowo zawezajac pierscien okrazenia. W kontekscie optymalizacji agenci
przeszukujacy przestrzen rozwiazan na$laduja ten manewr, eksplorujac otoczenie
aktualnie najlepszego rozwigzania z r6znych kierunkéw i stopniowo zblizajac si¢
do optimum. Praca ta zapoczatkowata w ramach algorytméw metaheurystycznych
nurt inspiracji taktykami pola walki, rozwijany w kolejnych publikacjach.

W kontynuacji tego nurtu Baumgart opublikowat w 2023 roku dwie kolejne
prace. Pierwsza z nich, Numidian Swarm Riders [11], proponuje nowe podejscie
do optymalizacji oparte na madroSci starozytnej kawalerii numidyjskiej. Numidyjscy
jezdzcy, znani ze swoich niezwykle zwinnych i nieprzewidywalnych manewréw na
polu bitwy, stosowali taktyke polegajaca na szybkich atakach, wycofaniach i ponow-
nym natarciu z innego kierunku. W algorytmie tym agenci nasladuja te zachowania,
Taczac intensywna eksploracj¢ z dynamicznymi zmianami kierunku przeszukiwania,
co pozwala na skuteczne unikanie miniméw lokalnych. Druga praca, zatytutowana
The Elephant in the Room: Swarm Algorithms Inspired by Warfare [12], napisana
wspdlnie z Leonidem Rusanovem, stanowi szersze opracowanie problematyki
algorytmow rojowych inspirowanych dzialaniami wojennymi, analizujac potencjat
taktyk bitewnych jako Zrddta inspiracji dla nowych metaheurystyk i systematyzujac
dotychczasowe podejscia w tej dziedzinie.

Réwnolegle do prac Baumgarta, Ayyarao i in. [7] zaproponowali War Strategy
Optimization (WSO) — algorytm inspirowany starozytnymi strategiami wojennymi,
w szczegdlnosci hinduskimi formacjami bojowymi zwanymi Vyuha. WSO modeluje
strategiczne przemieszczanie si¢ oddzialéw wojskowych podczas bitwy, traktujac
kazdego zolnierza jako agenta dynamicznie poruszajgcego si¢ w kierunku wartosci
optymalnej. Algorytm implementuje dwie podstawowe strategie wojenne: strategi¢
ataku (eksploracja) i strategie obrony (eksploatacja). Warto zaznaczyé, ze WSO
porusza réwniez watek 1aczenia jednostek konnych i stoni bojowych w ramach
jednej formacji — motyw rozwijany réwnolegle i niezaleznie w pracach autora [11,
12] — co Swiadczy o ksztaltowaniu si¢ wsp6lnego repertuaru metafor militarnych
w tej rodzinie algorytmow.
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W 2024 roku Xu i in. [122] zaproponowali Multiplayer Battle Game-Inspired
Optimizer (MBGO) — algorytm inspirowany nie tyle historycznymi bitwami, co
wspoélczesnymi wieloosobowymi grami typu battle royale. MBGO upraszcza
mechaniki tych gier do dwdch faz: fazy ruchu, w ktérej gracze przemieszczaja
sie¢ w kierunku bezpiecznych stref o wyzszym potencjale przetrwania, oraz fazy
walki, symulujacej réznorodne strategie przyjmowane przez graczy w zaleznosci
od sytuacji bojowej. Cho¢ inspiracja pochodzi ze Swiata gier komputerowych,
a nie z rzeczywistych dzialain wojennych, MBGO wpisuje si¢ w szersza kategori¢
algorytméw wykorzystujacych mechanizmy konfliktu i rywalizacji jako motory
przeszukiwania.

Tabela 1. Zestawienie algorytméw inspirowanych polem walki — poréwnanie cech architek-
tonicznych

Rok Algorytm Heter. RL Rekon. Honor

2007 ICA v - - ©
2021 ESIOA - - © -
2022 WSO v - - ©
2023 NSR © - S) -
2024 MBGO © - © -
2025 ABO v v v v
Legenda: v/ — cecha obecna w pelnej, dedykowanej formie; © — cecha obecna czgsciowo lub w formie
zalazkowej (np. ograniczony mechanizm, brak wyodrebnionego modutu); — — cecha nieobecna.

Heter. = heterogeniczne typy jednostek (rézne role i réwnania ruchu); RL = uczenie ze
wzmocnieniem jako mechanizm meta-kontroli (wybdr taktyki/operatora online); Rekon. =
wyodrebniony modul rozpoznania przestrzeni (mapa, pamiec¢ obszaréw); Honor = persystentna miara
reputacji agenta wptywajaca na jego zachowanie.

Uwaga metodologiczna: dobdr cech nie jest neutralny i odzwierciedla wymiary istotne dla
architektury ABO. Poréwnanie ma charakter architektoniczny, nie wydajnoSciowy — obiektywna

oceng skutecznosci zapewnia benchmark empiryczny przedstawiony w Rozdziale 6.

Tabela 1 zestawia chronologi¢ algorytméw inspirowanych polem walki wraz
z poréwnaniem kluczowych cech architektonicznych. Algorytmy te réznig sie
Zrédlem inspiracji (formacje starozytne, kawaleria, gry wojenne), ale taczy je
wykorzystanie dynamiki konfliktu — z podzialem na eksploracj¢ (zwiad, manewr)
i eksploatacje (atak, obrona) — jako mechanizmu napedzajacego optymalizacje.
Rosnaca liczba publikacji wskazuje, ze tematyka wojenna jest wcigz mato zbadanym,
ale wartym uwagi kierunkiem w projektowaniu metaheurystyk.

2.3.7 Krytyka metaforyki metaheurystyk i pozycjonowanie pracy

Przeglad algorytméw inspirowanych przyroda, pszczotami, wilkami, Swie-
tlikami czy bitwami nie bylby kompletny bez odniesienia do rosnacego nurtu
krytycznego w spotecznosci badawczej. Krytyka ta jest nie tylko uprawniona, lecz
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wrecz konieczna z perspektywy higieny metodologicznej dziedziny — a niniejsza
praca Swiadomie si¢ w tym nurcie sytuuje.

Pierwsza systematyczng krytyke przedstawit Weyland [116], wykazujac, ze
Harmony Search Algorithm jest matematycznie tozsamy ze strategia ewolucyjng
(u + 1)-ES, lecz zostal opublikowany jako ,,nowy” algorytm wytacznie dzigki
przebraniu w metafore improwizacji muzycznej. Drugg fale zapoczatkowat Soren-
sen [101] w gltoSnym artykule Metaheuristics—the metaphor exposed, w ktérym
wskazat, Ze dziesigtki algorytméw rojowych (od ABC, przez Cuckoo Search, Firefly
Algorithm, az po Krill Herd i Water Cycle) wnosza znikomy wktad formalny i réznig
si¢ jedynie ozdobnym narratywem. Trzecia, najbardziej radykalng fale reprezentuja
Camacho-Villalén, Dorigo i Stiitzle [22] oraz manifest Aranha i in. [2], ktérzy
explicite domagaja si¢ zaprzestania publikowania algorytméw uzasadnianych wy-
Tacznie metafora, bez wykazania mechanizmu algorytmicznego niesprowadzalnego
do istniejacych metod.

Argumentacja krytykéw sprowadza si¢ do trzech gtéwnych punktow:

1. Nadmiarowo$¢ matematyczna — wiele ,,nowych” algorytmow to reparame-
tryzacje PSO, ES lub DE z kosmetycznymi zmianami wzoréw aktualizacji
(Camacho-Villalén i in. [22] pokazuja to dla GWO, MFO, WOA, FA, BA,
ALO).

2. Brak ablacji — autorzy nie izolujg wktadu nowych komponentéw, wiec
nie wiadomo, czy poprawa wynika z mechanizmu, czy z lepszego strojenia
wzgledem konkurencji.

3. Asymetryczne poréwnania — nowy algorytm jest strojony na zbiorze testo-
wym, podczas gdy konkurenci pracuja z domys$lnymi parametrami z imple-
mentacji bibliotecznych (mealpy, EvoloPy, NiaPy).

Pozycjonowanie Ancient Battlefield Optimizer. Powyzsza krytyka jest trafna
i niniejsza praca Swiadomie si¢ do niej ustosunkowuje, deklarujac nastepujace
stanowisko:

(P1) Metafora stuzy zapami¢tywaniu, a nie definiowaniu algorytmu.
Wojskowe nazewnictwo (falanga, kawaleria, tucznicy, taktyki: falan-
ga, szyk ukos$ny, oskrzydlenie) ma jedynie ulatwié czytelnikowi zrozumienie
1 zapamig¢tanie poszczegdlnych elementéw algorytmu. Sam algorytm mozna
w petni odtworzy¢ na podstawie pseudokodu (Zalacznik 7.4) oraz opisu
formalnego z Rozdzialu 4, bez zadnego odwolywania si¢ do starozytnoSci.
Kazdy typ jednostki odpowiada konkretnemu operatorowi matematycznemu
(Tabela 88):

* Ciezka piechota (HeavylInfantry) — przeszukiwanie po wspéirzednych
z krokiem metody Neldera-Meada,
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* Lekka piechota (LightInfantry) — operator mutacji DE/rand/1 z ewolucji
réznicowej,

* Lucznicy (Archers) — probkowanie wielopunktowe z odleglosci,

* Kawaleria (Cavalry) — lot Lévy’ego z utrzymaniem kierunku ruchu,

* Rydwany (Chariots) — ruch po trajektorii Cauchy’ego z bezwladnoscia,

* Slonie bojowe (WarElephants) — skoki Cauchy’ego mi¢dzy dolinami

funkcji celu z kryterium akceptacji Metropolisa.

Innymi stowy: nazwy sg wojskowe, ale za kazda z nich kryje si¢ opracowana
metoda numeryczna.

(P2) Ablacja jest wykonana i raportowana. Rozdzial 6 prezentuje cztery warian-

ty ABO: ManualPhases (heurystyczny scheduler bez Q-learningu), QTable4K
i QTable10K (r6zne budzety treningu meta-kontrolera) oraz CommanderABO
(petna konfiguracja). R6znica rang mi¢dzy ManualPhases (6,21) a Comman-
derABO (6,77) izoluje wktad meta-uczenia od wktadu samej heterogenicznej
populacji — zalezny od kryterium.

(P3) Asymetria strojenia jest przyznana. Rozdzial 7 (sekcja ograniczen) expli-

cite informuje, ze ABO byt strojony na roztacznym zbiorze treningowym
(10 funkcji), podczas gdy konkurenci pracujg z parametrami rekomendo-
wanymi w oryginalnych publikacjach (nie ,,fabrycznymi mealpy”). Skala
obserwowanej przewagi (rzedu wielkoSci wigksza niz typowa réznica strojo-
ny/niestrojony [25]) pozostaje istotna nawet po skorygowaniu o t¢ asymetri¢.

(P4) Demarkacja architektoniczna. Tabela 1 oraz dyskusja w Sekcji 2.3 doku-

mentujg demarkacje wzgledem pieciu poprzednikéw (ICA, WSO, ESIOA,
NSR, MBGO): cho¢ pojedyncze cechy wystepujg u niektérych poprzedni-
kéw (np. pelna heterogenicznos¢ rél w ICA 1 WSO, zalazkowy mechanizm
rozpoznania w ESIOA/NSR/MBGO, miary reputacji w ICA i WSO), zaden
z pieciu wezesniejszych algorytmow inspirowanych polem walki nie faczy
wszystkich czterech komponentéw — w szczegdlnosci RL-owa meta-kontrola
wyboru taktyki pozostaje cechg wylaczng ABO. Wspdlne militarne Zrédto
inspiracji nie implikuje strukturalnego podobieristwa algorytmicznego.

Walidacja na 165 konfiguracjach funkcjaxwymiar z 46 algorytmami konku-

rencyjnymi i 16 500 powtdrzeniami spetnia kryteria reprodukowalnosci zalecane
przez Sorensena [101] i standardy IEEE CEC.
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2.4 ZIDENTYFIKOWANA LUKA BADAWCZA

Z przegladu literatury wynika, ze zdecydowana wickszo$¢ metaheurystyk
czerpie z metafor biologicznych, ewolucyjnych, immunologicznych lub fizycznych.
Tabela 2 zestawia najczesciej przywotywane algorytmy referencyjne.

Tabela 2. Najczesciej przywotywane algorytmy referencyjne.

Skréot  Pelna nazwa Zroédlo
ABC  Artificial Bee Colony [64]
GWO  Grey Wolf Optimizer [83]
WOA  Whale Optimization Algorithm  [82]
GA Genetic Algorithm [57]
DE Differential Evolution [102]
ES Evolution Strategies [97]
SA Simulated Annealing [69]

Metafora wojskowa byla dotad wykorzystana w zaledwie kilku pracach, z czego
duza czg$¢ z nich stanowita element badan, ktéry pozwolit na stworzenie tej pracy.

Zaden z tych algorytméw jednak nie faczy: (1) heterogenicznych typéw
jednostek o réznych rolach (eksploracja, eksploatacja, wsparcie), (2) systemu
dowodzenia opartego na uczeniu ze wzmocnieniem, (3) mechanizmu rozpoznania
i mapowania przestrzeni poszukiwan, (4) systemu honoru modyfikujacego parametry
jednostek. Brak algorytmu integrujacego te cztery elementy to luka, ktérg wypetnia
opracowany w tej rozprawie Ancient Battlefield Optimizer (ABO).
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STRATEGII BITEWNYCH
e . %7
., Taktyka to robienie tego, co mozesz, z tym, co masz.” W’” v/ \
, Tactics means doing what you can with what you \\F‘; ¢
have.” (ang.)
— Saul Alinsky

Jak wskazano w Rozdziale 2, strategia wojskowa pozostaje niewykorzystanym
Zrodtem inspiracji dla algorytmow optymalizacyjnych.

78°Rozpziar ten tworzy pomost miedzy historia wojskowosci a informatyka.
Przeanalizowano wybrane formacje i taktyki uzywane w starozytnosci, identyfikujac
uniwersalne zasady, ktére mozna przetozy¢ na operatory algorytméw optymaliza-
cyjnych w taki sposéb aby przedstawi¢ sposob odniesienia si¢ do historii w ujeciu
algorytmicznym. Od geometrycznej precyzji greckiej falangi, przez btyskawicz-
ne manewry kawalerii mongolskiej, po systemy rozpoznania i dowodzenia armii
rzymskich [66, 95].

3.1 METODY ADAPTACJI STRATEGII BITEWNYCH

Przeksztalcenie strategii wojskowych w algorytmy optymalizacji wymaga
systematycznego procesu abstrakcji i mapowania.

1. Mapowanie koncepcyjne: Pierwszym krokiem jest zidentyfikowanie zasad
strategii wojskowej lub taktyki i mapowanie ich na odpowiadajace im elementy
optymalizacji. Odpowiednio:

* Jednostka wojskowa — Agent/rozwiqzanie wyszukiwania
* Pole bitwy/teren — Przestrzen wyszukiwania/Przestrzen funkcji celu
* Sita na pozycji wroga — Warto§¢/ograniczenia funkcji celu

* Ruch/manewr — Operator wyszukiwania (np. mutacja, krok w spadku
gradientowym)

» Atak/obrona — Eksploatacja/eksploracja
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* Struktura dowodzenia — Hierarchia kontroli algorytmu

» Zbieranie informacji wywiadowczych — Prébkowanie/ocena funkcji
celu

» Warunek zwyciestwa — Kryterium zakoriczenia

3.2 ANALIZA WYBRANYCH ELEMENTOW STRATEGII BITEW-
NYCH

3.2.1 Typy jednostek — agentow

Proponowany algorytm zaktada kilka typdw jednostek, zorganizowanych w rdz-
nych formacjach i stosujagcych odmienne taktyki. Mobilnos¢ czesto przesadzata
o wyniku starozytnych bitew [66] — szybki ruch pozwalat zgromadzi¢ sity w decydu-
jacym punkcie, oskrzydli¢ wroga lub przeprowadzi¢ rozpoznanie. Predkos¢ zalezata
od typu jednostki (piechota, kawaleria, rydwany), terenu i wsparcia logistycznego.
Ponizej przedstawiono poszczegdlne typy jednostek wraz z ich historycznym znacze-
niem i przetozeniem algorytmicznym. (Szczegétowe sformalizowanie algorytmiczne
zamieszczono w Rozdziale 4.)

3.2.2 Kawaleria - sila uderzeniowa

Kawaleria byla sitg uderzeniowa starozytnych armii, zdolng do przetamywania
linii wroga lub wykorzystywania przetaman [66, 45].

Fizyka szarz kawalerii

* Ped: Ped (p) szarzujacej jednostki kawalerii jest iloczynem jej masy (m) i
predkosci (v): p = mv. Cigzsza, szybsza jednostka ma wiekszy ped [45].

* Sila uderzenia: Sita uderzenia (F) jest zwigzana ze zmiang pedu (Ap) w
czasie uderzenia (Af): F = Ap/At. Krétszy czas uderzenia (np. z powodu
sztywnej formacji) skutkuje wieksza sitg.

Zasady taktyczne

* Czas: Szarza kawalerii musiata by¢ odpowiednio wymierzona w czasie, aby
zmaksymalizowac jej wplyw. Szarza zbyt wczesna mogla narazi¢ kawaleri¢
na ogien wroga, podczas gdy szarza zbyt p6Zna mogta zmarnowac okazje do
wykorzystania przetomu.

* Wektory podejscia: Kat podejscia mial duze znaczenie. Frontalny atak
na przygotowang lini¢ wroga bywat samobdéjczy. Skuteczniejsze byly ataki
flankujace lub szarze na tyly.

* Wybér celu: Kawaleria zazwyczaj atakowala stabsze punkty w linii wroga,
takie jak tucznicy, tyralierowie lub juz zaangazowane jednostki piechoty.
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Opcje formacji

* Formacja klina: Formacja tréjkatna zaprojektowana w celu przebicia linii
wroga.

» Formacja liniowa: Szeroka, ptytka formacja uzywana do atakow zamiataja-
cych lub do pokrycia wigkszego obszaru.

» Taktyka scytyjska/partyjska: Wykorzystanie pozorowanych odwrotéw i
strzelanie podczas odwrotu.

Kawaleria mongolska

Osobny przypadek stanowi kawaleria mongolska pod wodza Czyngis-
chana [66] i jego nastgpcow, ktéra wyniosta mobilno$¢ konng na poziom
nieosiagalny dla innych armii starozytnoSci i Sredniowiecza. Mongolscy jeZdzcy,
uzbrojeni w potezne tuki kompozytowe o zasiegu przekraczajgcym 300 metréw,
faczyli site ognia z niespotykang szybkoScig przemieszczania — armia mogta
pokonywaé 100 km dziennie, trzykrotnie wigcej niz europejska kawaleria. Gtéwna
taktyka byl pozorowany odwrét (mangudai): oddzial symulowat ucieczke, wciagajac
wroga w poscig i rozciagajac jego formacje, po czym gtéwne sity uderzaly z flanek
lub tyléw na rozproszonego przeciwnika. Ten manewr jest szczegdlnie wazny
z perspektywy optymalizacji — odpowiada mechanizmowi ucieczki z miniméw
lokalnych, w ktérym tymczasowe pogorszenie rozwigzania (pozorny odwrot)
prowadzi do eksploracji nowych regionéw przestrzeni i znalezienia lepszego
optimum globalnego.

3.2.3 Piechota ci¢zka — fundament armii

Piechota ci¢zka to trzon niemal kazdej starozytnej armii. Greccy hoplici [24],
rzymscy legioniSci [50], macedoniscy falangici — wszyscy ci¢zko uzbrojeni, zdolni
do utrzymania pozycji i metodycznego niszczenia przeciwnika.

Charakterystyka taktyczna

* Niska mobilnosé¢, wysoka sita razenia: Cig¢zkie uzbrojenie (helm, pancerz,
tarcza, widcznia lub miecz) ograniczato predko$¢ marszu, ale dawato przewage
w bezposrednim starciu. Rzymski legionista niést okoto 30 kg ekwipunku co
ograniczato jego mobilnos¢. [50].

» Eksploatacja terenu: Piechota ci¢zka najlepiej radzita sobie na pozycjach
juz zajetych — broniac wzgérz, mostow, przesmykéw. Nie szukata nowych
pozycji, lecz wykorzystywata te, ktére juz zajmowata.

« Pamigc formacyjna: Zonierze potrafili odtwarza¢ wyuczone formacje nawet
po ich rozbiciu. Spartanscy hoplici ¢wiczyli manewry od dziecifistwa [24] i
potrafili wréci¢ do optymalnej konfiguracji po chaosie walki.
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Przelozenie na algorytm

Piechota cigzka przeklada si¢ na agentéw skoncentrowanych na eksploatacji —
powolnych, ale doktadnych przeszukiwaczy otoczenia najlepszych znanych rozwig-
zan. Wysoka warto$¢ parametru pami¢ci odzwierciedla zdolno$¢ legionistow do
zapamictywania i odtwarzania skutecznych formacji.

3.2.4 Piechota lekka — mobilnos¢ i rozpoznanie

Piechota lekka — psiloi w Grecji, velites w Rzymie, peltasci w Tracji [24, 50] —
uzupelniata ciezkie formacje. Lekko uzbrojeni Zotnierze operowali w luznym szyku,
nekajac wroga z dystansu przed gtéwnym starciem.

Rola taktyczna

* Elastyczno$é: Piechota lekka szybko zmieniala pozycje, wycofywala si¢
przed natarciem i atakowata ponownie z innego kierunku. Ta mobilno§é
sprawdzala si¢ tam, gdzie trzeba bylo zaréwno szukad, jak i wykorzystywac
szanse.

* Oslona i rozpoznanie: Ostaniala gléwne sily, a jednoczesnie zbierata in-
formacje o pozycjach wroga. Rzymscy velites rozpoczynali bitwe od salwy
oszczepow, testujac site formacji przeciwnika.

* Adaptacyjno$¢ terenowa: Tyralierzy mogli skutecznie operowac w lasach,
goérach 1 na bagnach — tam, gdzie cigzka piechota byla bezradna.

Przelozenie na algorytm

W algorytmie piechota lekka to agenci o zréwnowazonych parametrach eksplo-
racji i eksploatacji. Umiarkowana predkos¢, Srednia pamig¢ i rownomierny rozktad
zdolnoSci czynia z nich uniwersalny element populacji, zdolny do pracy zaréwno w
regionach obiecujgcych, jak i niezbadanych.

3.2.5 Lucznicy - sila na dystans

Lucznicy byli obecni w armiach od Egiptu i Asyrii po angielskich dtugotuczni-
kéw pbéZnego Sredniowiecza [95]. Razenie wroga z dystansu zmieniato dynamike
pola bitwy — pozwalalo ostabi¢ przeciwnika zanim doszto do bezposredniego starcia.

Zasady taktyczne

* Pokrycie obszarowe: Lucznicy prowadzili ostrzal na obszar, nie na konkretne
cele. Salwa strzat wystrzelona pod katem 45 stopni pokrywata prostokatny
obszar terenu, przeszukujac go niejako losowo. Zasada ,,ostrzatu obszarowego”
ma swoéj odpowiednik w eksploracji przestrzeni poszukiwarn.
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» Dystans bezpieczenstwa: Lucznicy trzymali si¢ z dala od wroga. Efektywny
zasigg tuku kompozytowego wynosit 150-300 metréw, co pozwalato na
obserwacje i ostrzal bez narazania si¢ na kontratak.

* Wsparcie ogniowe: Lucznicy ostabiali wroga przed szarzag kawalerii lub
natarciem piechoty. Ich zadaniem bylo przygotowanie terenu, nie samodzielne
rozstrzyganie bitwy.

Przelozenie na algorytm

Lucznicy w algorytmie to agenci o wysokim wspoétczynniku eksploracji
— przeszukuja szerokie obszary przestrzeni rozwigzan, identyfikujac obiecujace
regiony do pdZniejszej eksploatacji przez cigzsze jednostki. Niska eksploatacja
i wysoki zasieg wplywu odzwierciedlajg historyczng role tucznikéw jako sit
rozpoznawczych.

3.2.6 Rydwany bojowe — szybkos¢ i uderzenie

Rydwany wojenne to jedne z najwcze$niejszych pojazdéw bojowych w historii.
Egipcjanie, Hetyci, Asyryjczycy i Chificzycy faczyli w nich mobilno$¢ kawalerii z
sitg ognia fucznikéw. Bitwa pod Kadesz (ok. 1274 p.n.e.) miedzy Ramzesem II a
Hetytami jest jednym z najlepiej udokumentowanych przyktadéw uzycia rydwandéw
na masowa skale [44].

Charakterystyka bojowa

* Platforma mobilna: Rydwan dawat stabilng platforme¢ dla tucznika lub
wldcznika. Dwa konie zaprzezone do lekkiego wozu mogty osiagna¢ predkoscé
do 35 km/h na otwartym terenie.

* Ograniczenia terenowe: Rydwany wymagaly réwnego, twardego terenu. Na
polach uprawnych, w lasach czy w gérach byly bezuzyteczne.

Przelozenie na algorytm

W algorytmie rydwany to agenci o umiarkowanej predkosci i zréwnowazonym
profilu eksploracji/eksploatacji. Ich efektywnos¢ zalezy od charakterystyki prze-
strzeni poszukiwan — podobnie jak rydwany historyczne dominowaty na otwartych
réwninach, ale zawodzity w trudnym terenie.

3.2.7 Slonie bojowe - sita przelamania

Stonie bojowe to najbardziej spektakularna bron starozytnoSci. Armie indyjskie,
kartaginiskie, hellenistyczne i ptolemejskie uzywaty ich jako zywych czolgéw —
jednostek zdolnych do przetamania kazdej formacji pieszej. Hannibal przeprowadzit
37 stoni przez Alpy w 218 r. p.n.e. [50], a Pyrrus z Epiru rozbil nimi rzymskie
legiony pod Heraklea (280 p.n.e.) [95].
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Rola taktyczna

* Przetamanie formacji: Stori bojowy o masie 4-6 ton, biegnacy z predkoscia
25 km/h, generowat ped zdolny do rozerwania nawet najgestszej falangi.
Zaden piechur nie mégt fizycznie powstrzymaé takiego uderzenia.

* Rozpraszanie przestrzeni: Stonie wymuszaly na przeciwniku rozluZnienie
formacji — zolnierze instynktownie ustepowali z drogi, tworzac luki dla
nastepujacych za stoniami jednostek.

* Wplyw na otoczenie: Obecnos¢ stoni zmieniala zachowanie okolicznych
jednostek — wrogich (panika, ucieczka) i sojuszniczych (wzrost morale).
Zasieg tego wptywu byl wiekszy niz u jakiejkolwiek innej jednostki.

Przelozenie na algorytm

W algorytmie stonie to agenci o najwyzszym wspotczynniku eksploracji i
wplywu — przeszukuja nowe obszary przestrzeni rozwigzan i zmieniajg zachowanie
okolicznych agentéw. Wysoki parametr wptywu odzwierciedla historyczng zdolno§¢
stoni do oddzialywania na wszystkie jednostki w otoczeniu. Niska predkos¢ przy
wysokiej sile przetamania oznacza powolne, lecz glebokie przeszukiwanie.

3.3 FORMACJE

Oprdcz typu jednostki, o skutecznosci decydowata formacja — sposéb, w jaki
jednostki utrzymuja strukture podczas bitwy. W proponowanym algorytmie zaim-
plementowano sze$¢ typéw formacji, z ktérych kazdy ma historyczne uzasadnienie.

Formacja Falangi

Gesta, prostokatna masa ci¢zko uzbrojonych Zotnierzy z wtdczniami lub
pikami [24, 53]. Grecka falanga hoplitéw (8—12 szeregéw, odstepy ponizej metra)
maksymalizowata front ataku przy zachowaniu glebokoSci absorbujacej straty.
Filip II Macedoriski rozwingl jg w falange macedoriska (16 szeregéw, sarissy
o dlugosci do 18 stdp) [95, 98], poSwiecajac indywidualng manewrowos¢ na rzecz
przytlaczajacego zasiggu. Falanga dominowata pod Maratonem (490 p.n.e.) [71]
i Cheronea (338 p.n.e.) [95], lecz jej sztywno§¢ ujawnita si¢ pod Kynoskefalaj
(197 p.n.e.), gdzie nieréwny teren rozbit spdjnosé formacji, a rzymskie maniputy
wykorzystaty luki [50]. W algorytmie falanga to formacja o najwyzszej zwartosci,
koncentrujgca agentéw w minimalnym obszarze wokét najlepszego rozwigzania —
odpowiada czystej eksploatacji.

Formacja klinowa

Formacja trdjkatna, stosowana przede wszystkim przez kawaleri¢. Macedoriska
kawaleria towarzyszy (hetairoi) pod wodza Aleksandra Wielkiego regularnie
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uzywata klina do przebijania formacji wroga [3]. Waski czubek klina koncentrowat
sife uderzenia w jednym punkcie, a rozszerzajace si¢ boki zabezpieczaly flanki.
Pod Hydaspes (326 p.n.e.) Aleksander zastosowat klin kawalerii przeciw stoniom
Porusa — uderzenie w waskim punkcie rozdzielito lini¢ stoni, uniemozliwiajac ich
koordynacje. W algorytmie klin to formacja o wysokiej zwartosci, koncentrujaca
agentow w kierunku najlepszego znanego rozwigzania.

Formacja liniowa

Najprostsza formacja — szereg jednostek rozstawionych na jednej linii. Sto-
sowana przez lekka piechote i tucznikéw, maksymalizowata front ataku kosztem
glebokosci. Rzymski triplex acies (trzy linie) [50] rozwijat t¢ koncepcje — trzy
kolejne linie piechoty dawaly glebie strategiczng i mozliwo$¢ rotacji zme¢czonych
jednostek. W algorytmie formacja liniowa oznacza umiarkowane rozproszenie
agentow i réwnomierny przeglad regionu przestrzeni poszukiwan.

Formacja tuku

Wklesta lub wypukta linia, stosowana przez tucznikéw do maksymalizacji
pokrycia ogniowego. Lucznicy perscy i asyryjscy ustawiali si¢ w tuku wypuktym,
kierujac strzaly na centralng mase¢ wroga. Pod Carrhae (53 p.n.e.) [43] partyjscy
konni tucznicy utworzyli mobilne tuki wokét legionéw Krassusa, prowadzac
nieprzerwany ostrzal ze wszystkich kierunkéw — klasyczny przyktad tuku jako
formacji dystansowej. W algorytmie ta formacja rozklada agentéw wzdtuz krzywe;j,
co daje szeroki, ale ukierunkowany przeglad przestrzeni.

Formacja kolumny

Gteboka, waska formacja stosowana podczas marszéw i przy forsowaniu
waskich przej$¢é. Kolumna dawata maksymalna ochrone podczas przemieszczania
sie przez wrogie terytorium. Stonie bojowe czesto maszerowaty w kolumnie, gdyz
ich masa czynifa jg praktycznie nie do zatrzymania na waskim froncie. W algorytmie
formacja kolumny oznacza wysoka zwarto$¢ agentéw, skoncentrowanych w waskim
pasmie przestrzeni poszukiwan.

Formacja okrezna

Formacja obronna, w ktérej Zotnierze tworzyli krag z bronig skierowang
na zewnatrz w przypadku defensywy lub wewnatrz po zamknieciu oblezenia w
przypadku ofensywy. Rzymskie legiony uzywaty orbis jako ostatecznej formacji
obronnej — w Lesie Teutoburskim (9 n.e.) [30] legiony Warusa prébowaty uformowaé
orbis podczas zasadzki germarnskiej, aby przetrwaé atak ze wszystkich stron. W
algorytmie formacja okr¢zna oznacza réwnomierne rozmieszczenie agentow wokot
centralnego punktu, co sprzyja lokalnemu przeszukiwaniu otoczenia.
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Formacje geometryczne ABO (rozmieszczenie jednostek danego typu)

Falanga (phalanx) Kolumna (column)
@
© ©0 Linia (line)
006006090
o o0
e o
Okrag (circle)
Klin (wedge)
g tuk (arc) °
() @ o Py @ O
© O
© ©o 2] 6]
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Py (@)
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Rys. 1. Szed¢ formacji geometrycznych ABO — rozmieszczenie jednostek danego typu
wzgledem $rodka formacji (wizualizacja wygenerowana bezposrednio z implementacji
core/formations.py). Kazdemu typowi jednostek przypisano domyslng formacje: ciezka
piechota — falanga, lekka piechota oraz rydwany — linia, tucznicy — tuk, kawaleria — klin,
stonie bojowe — kolumna.

3.4 TAKTYKIBITEWNE

Poza formacjami, starozytni dowddcy stosowali ztozone taktyki — skoordy-
nowane plany dziatania obejmujace wiele formacji i typéw jednostek jednocze-
S$nie [95, 45]. W algorytmie zaimplementowano sze$¢ taktyk, z ktérych kazda ma
historyczne korzenie.

Falanga

Opisana szczeg6towo w poprzedniej sekcji formacja falangi polegata na powol-
nym, zdyscyplinowanym natarciu gestej formacji piechoty ci¢zkiej. W algorytmie
jest to réwniez strategia eksploatacyjna — koncentracja agentow przy najlepszym roz-
wiazaniu przy ograniczonej eksploracji. Parametry eksploracji maleja, a eksploatacja
ros$nie proporcjonalnie do postepu optymalizacji.

Szyk uko$ny

Taktyke opracowal tebariski generat Epaminondas i zastosowal ja pod Leuktra
(371 p.n.e.) [53]. Polega na asymetrycznym rozmieszczeniu sit — koncentracji
przewazajacych sif na jednym skrzydle przy wstrzymaniu pozostalych. Epaminondas
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zgromadzit 50 szeregéw na lewym skrzydle (zamiast typowych 8—12), miazdzac
elitarnych Spartan na prawym skrzydle, zanim stabsze centrum i prawe skrzydto
zdazyly zosta¢ zaangazowane.

Fryderyk Wielki udoskonalit t¢ taktyke w X VIII wieku, czynigc ja podstawa
pruskiej sztuki wojennej. Zasada jest prosta: zamiast rozpraszaé sily rOwnomiernie,
koncentruje si¢ je w punkcie decydujacym.

W algorytmie szyk uko$ny oznacza koncentracje zasobéw obliczeniowych w
jednym obiecujacym regionie przestrzeni, przy minimalnej obecnosci w pozostatych
obszarach. W implementacji algorytmicznej (Rozdzial 4) asymetri¢ te realizuje
podzial populacji na trzy grupy: silne skrzydio (agresywna eksploatacja), centrum
(utrzymanie pozycji) i stabe skrzydio (eksploracja peryferyjna).

Przebicie centrum

Skoncentrowane uderzenie w centrum formacji wroga w celu przetamania jej
na dwoje. Aleksander Wielki zastosowat te taktyke pod Gaugamels [3, 43] — jego
kawaleria towarzyszy uderzyta w luke powstatag w centrum perskim, docierajac
bezposrednio do Dariusza III i zmuszajac go do ucieczki.

Istota tej taktyki to identyfikacja stabego punktu i skoncentrowanie w nim mak-
symalnej sity. W algorytmie przeklada si¢ to na glebokie przeszukiwanie waskiego
regionu — agenci koncentrujg si¢ w jednym punkcie przestrzeni, maksymalizujac
eksploatacje kosztem pokrycia.

Oskrzydlenie

Atak na boki formacji wroga, gdzie obrona jest najstabsza. Kawaleria byta
najczesciej wykorzystywana do manewrdw oskrzydlajacych ze wzgledu na mobil-
no$¢. Aleksander Wielki systematycznie oskrzydlat prawym skrzydtem kawalerii,
podczas gdy falanga wigzata centrum wroga [3].

W algorytmie oskrzydlenie to strategia eksploracyjna: szybkie jednostki
(kawaleria) poszukuja rozwiazan w obszarach odleglych od biezacego optimum,
podczas gdy wolniejsze jednostki eksploatuja znane regiony.

Okrazenie

Taktyka okrazenia polega na atakowaniu wroga ze wszystkich stron jedno-
cze$nie, odcinajagc mu drogi odwrotu i wymuszajac kapitulacje lub zniszczenie.
Klasycznym przyktadem jest podwdjne okrazenie pod Kannami (216 p.n.e.) [50, 88],
gdzie Hannibal celowo cofnat swoje centrum, wpuscit legiony rzymskie w putapke,
a nastepnie zamkngl okrazenie kawalerig na flankach i tytach — niszczac armie¢
znacznie liczniejsza od wlasne;j.

Zasadg okrazenia jest rownomierne rozlozenie sit wokoét celu, w przeciwien-
stwie do oskrzydlenia (atak na jedng flanke) czy przebicia centrum (koncentracja
w jednym punkcie). Wymaga to dobrej koordynacji miedzy wszystkimi skrzydtami
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i odpowiedniej proporcji sit: sily musza by¢ wystarczajaco liczne, by zamknaé
pierScien, ale wystarczajaco zdyscyplinowane, by utrzymac sp6jnosc.

W algorytmie taktyka okrazenia to strategia zréwnowazona — agenci roz-
mieszczajg si¢ réwnomiernie wokot najlepszego znanego rozwigzania, zapewniajac
pokrycie ze wszystkich kierunkéw. Laczy cechy eksploracji (przeszukiwanie z roz-
nych stron) i eksploatacji (koncentracja wokot obiecujacego regionu).

Falanga Szyk skosny Przetamanie centrum
(natarcie czotowe) (atak na skrzydto) (klin w $rodek)
u L]
L o oy
[ LN} L] LI
L [ ] L] L] o [ ]
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®oo e%e oo o0 e oo eo o
Oskrzydlenie Okrazenie Zwiad
(obejscie z bokéw) (zamknigcie pierscienia) (eksploracja na zewnatrz)
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@ Podréj 1 — ciezka piechota (silne skrzydto) B Podréj 3 — kawaleria (manewr na tyly) = ruch (taktyka)
@ Podréj 2 — lekka piechota (centrum) * cel (global best)

Rys. 2. Szes¢ taktyk bitewnych ABO — kierunek manewru jednostek wzgledem najlepszego
znanego rozwigzania (% ): natarcie czolowe (falanga), atak na skrzydto (szyk skosny), klin
w §rodek (przebicie centrum), obejScie z bokéw (oskrzydlenie), zamkniecie pierScienia
(okrazenie) oraz eksploracja na zewnatrz (zwiad).

3.5 MECHANIZMY DOWODZENIA I KOORDYNACJI

Poza jednostkami, formacjami i taktykami, starozytne armie opieraly si¢ na
trzech dodatkowych mechanizmach, ktére przetozono na struktury algorytmiczne.

3.5.1 System honoru i morale

Morale decydowato o wyniku starozytnych bitew. Wigkszo$¢ bitew nie koriczyta
si¢ fizycznym zniszczeniem armii, lecz zalamaniem i ucieczkg jednej ze stron.
Historyk Ardant du Picq (XIX w.) oszacowal, ze w starozytnych bitwach straty
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zadawane byly gtéwnie podczas posScigu za uciekajacym wrogiem, nie podczas
samej walki [30].
Starozytne armie stosowaly rozbudowane systemy motywacyjne:

* System nagrod i awanséw: Rzymska armia stosowala formalne odznaczenia
bojowe [50] — corona civica (wieniec obywatelski) za uratowanie zycia
wspolobywatela, corona muralis za pierwsze wdarcie si¢ na mury wroga.
Wyréznieni zotnierze otrzymywali wyzszy zold, lepsza pozycje w szyku i
autorytet wsrdd towarzyszy.

» System kar i degradacji: Tchorzostwo karano degradacjg, publicznym
upokorzeniem, a w skrajnych przypadkach decimatio — losowym straceniem
co dziesiatego zotnierza w zbuntowanym oddziale.

* Rola bohateréw: Wybitni wojownicy walczagcy w pierwszym szeregu —
podnosili morale calej armii swoja obecnoscia. Zotnierze orientowali sie
na bohateréw, nasladujac ich zachowanie. Archetypowym przyktadem jest
Achilles — cho¢ posta¢ literacka, wiernie oddaje rzeczywisty fenomen wptywu
herosa na spdjnos¢ i determinacje oddziatu.

W algorytmie ABO system honoréw odzwierciedla te mechanizmy: jednostki o
najlepszych wynikach otrzymuja status bohatera (zwickszony wplyw na otoczenie),
ajednostki o stabych wynikach (kara za dezerterstwo) moga zostac ,,zdegradowane” i
zastgpione nowym agentem w nowej pozycji. Parametr zanikania honoru odpowiada
procesowi, w ktorym dawne zastugi tracg na znaczeniu wobec biezacych wynikow.

3.5.2 Rozpoznanie i wywiad wojskowy

Starozytne armie przeznaczaly duze zasoby na systemy rozpoznania. Perski
system ,,krélewskiej drogi” i konnych postaficow pozwalat na przekazywanie infor-
macji na odlegto$¢ ponad 2500 km w ciagu tygodnia [56]. Rzymianie utrzymywali
sie¢ speculatores (szpiegdw) i exploratores (zwiadowcéw), ktoérzy systematycznie
zbierali informacje o terenie i wrogu.

Gtoéwne elementy starozytnego wywiadu wojskowego:

» Dyskretyzacja terenu: Dowddcy dzielili pole bitwy na sektory, przydzielajac
odpowiedzialno$¢ za obserwacje kazdego sektora konkretnym jednostkom.
Ta dyskretyzacja jest bezposrednig inspiracja dla siatkowej struktury modutu
rozpoznania w ABO.

» Estymacja sil wroga: Na podstawie §ladéw marszowych, ognisk obozowych
i relacji zwiadowcéw dowddcy szacowali liczebnos¢ 1 rozmieszczenie wroga.
W algorytmie odpowiada to estymacji gradientéw funkcji celu.
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* Identyfikacja szans: Zwiadowcy raportowali nie tylko o zagrozeniach, ale tez
o szansach — niezabezpieczonych brodach, opuszczonych pozycjach, Zrédtach
zaopatrzenia. W algorytmie przektada si¢ to na identyfikacje obiecujacych
regiondw przestrzeni poszukiwarn.

W algorytmie taktyka zwiadu to faza eksploracyjna, w ktérej wszystkie jed-
nostki tymczasowo zwickszajg swoj zasieg przeszukiwania, zbierajac informacje
o topografii przestrzeni rozwigzan. System rozpoznania (Reconnaissance Intelli-
gence) jest bezposSrednim przetozeniem historycznych praktyk zwiadowczych na
mapowanie przestrzeni poszukiwan.

3.5.3 Hierarchia dowodzenia i adaptacyjne podejmowanie decyzji

Dowodzenie bylo najwazniejszym elementem starozytnej sztuki wojenne;j.
Wielcy dowddcy — Hannibal, Aleksander, Scypion Afrykanski Starszy, Juliusz
Cezar [43] — wyrdzniali si¢ zdolnoScig do adaptacyjnego podejmowania decyzji:
odczytywania przebiegu bitwy i dostosowywania taktyki do zmieniajacych sie
warunkow.

Hannibal pod Kannami (216 p.n.e.) [88] pokazal t¢ zdolnoS¢ w sposéb mi-
strzowski: obserwujgc natarcie rzymskiego centrum, zdecydowat o kontrolowanym
wycofaniu wlasnego centrum, jednoczesnym zamknieciu flanek i wystaniu kawalerii
na tyly — adaptowal plan do rozwoju sytuacji w czasie rzeczywistym.

Zasady starozytnego dowodzenia:

* Obserwacja stanu bitwy: Dowddca nieustannie ocenial sytuacje¢ — postepy
wlasnych sit, reakcje wroga, warunki terenowe. W module Commander Al ta
ciagta obserwacja przektada si¢ na enkodowanie stanu.

* Wybdr taktyki: Na podstawie obserwacji dowddca wybieral taktyke z dostep-
nego repertuaru. Dos§wiadczony dowddca uczyt si¢ z wezeSniejszych bitew,
ktore taktyki sprawdzaja si¢ w jakich warunkach. Ta nauka z do§wiadczenia
jest bezposrednig inspiracja dla mechanizmu Q-learning w Commander Al

* Delegacja i autonomia: Dowddcy nizszego szczebla mieli autonomi¢ w
podejmowaniu decyzji taktycznych. Rzymski system centurionéw zapewniat,
Ze nawet po utracie naczelnego wodza armia mogta kontynuowaé walke w
sposéb zdecentralizowany.

W algorytmie ABO modut Commander Al formalizuje te zasady: obserwuje
stan optymalizacji (postep zbieznoSci ku optimum, trend poprawy), wybiera tak-
tyke z repertuaru i uczy si¢ na podstawie wynikdw swoich decyzji, gromadzac
doswiadczenie w tablicy Q-wartoSci.
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3.5.4 Konsolidacja zdobytego terenu

Sukces taktyczny — przetamanie linii wroga, zajecie wzgorza, zwycigstwo
w starciu czolowym — nie koriczyl operacji wojskowej. W rzymskiej doktrynie
wojskowej kazda zdobycz wymagala natychmiastowej consolidatio castrorum:
systematycznego umochnienia pozycji, zanim przeciwnik zdazy na nig kontratakowac
lub zanim zmierzch zakoniczy dziefi bitewny. Termin pochodzi od taciiskiego
consolidare — ,,uczyni¢ twardym, scementowac, ustabilizowaé” [111] — i obejmowat
kilka réwnoczesnych dziatar prowadzonych przez wyspecjalizowane oddzialy (fabri
— inzynierowie wojskowi, antesignani — zolnierze wybrani spo$rdd legionu do zadan
specjalnych).

Po zajeciu pozycji legion natychmiast wytyczal rzut obozu (castra) w stan-
dardowym schemacie prostokatnym z czterema bramami zgodnymi z kierunkami
Swiata. Fabri kopali réw (fossa) gleboki na 1,2-2,7 metra i sypali z wybranego
gruntu wat (agger) zwieniczony palisadg z kotkéw przenoszonych w marszu (sudes
lub pila muralia) [50]. Kazdy zolnierz nosit po dwa takie kotki, co pozwalato
wznie$¢ obdz dla pelnego legionu w ciggu 3—4 godzin. Polibiusz odnotowat, ze
Rzymianie poswigcali nie mniej uwagi codziennemu umacnianiu pozycji niz samej
walce — to ta dyscyplina pozwolita im przetrwac kleski jak Trazymen czy Kanny i
ostatecznie wygra¢ kazdg prowadzong wojne [88].

Roéwnoczesnie z fortyfikacja prowadzono exploratio per cardines — systema-
tyczne sondowanie terenu we wszystkich czterech kierunkach (cardines: péinoc,
potudnie, wschdd, zachdd) przez lekkie oddziaty (velites, pdZniej exploratores), wy-
sytane parami w odlegtosci kilkuset krokéw od obozu. Celem nie byta juz ofensywa,
lecz precyzyjne ustalenie granic bezpiecznej strefy, identyfikacja niezauwazonych
wczesniej zagrozen (resztki wroga w lasach, Zrédta wody pod kontrolg lokalnych
plemion) oraz domknigcie wszystkich ognisk oporu w bezposrednim sgsiedztwie.
Tam, gdzie zwiad raportowal poprawe pozycji (np. lepszy punkt obserwacyjny o
kilkadziesiat krokéw dalej), kohorta przesuwala si¢ i powtarzata procedur¢ — az do
osiagniecia stabilnej granicy, ktérej dalsze rozszerzanie nie przynosifo juz korzysci.

Doktryna ta przetrwala upadek Rzymu i wrécita do europejskiej sztuki wojenne;j
w epoce napoleonskiej jako exploitation phase: faza wykorzystania zwycigstwa, w
ktérej zwycigska armia nie posciga wroga w sposéb chaotyczny, lecz metodycznie
konsoliduje zdobyte pozycje, sondujac kazdy kierunek pod katem dalszego marszu
i wycofujac si¢ tam, gdzie napotka op6r [43]. W obu doktrynach — starozytne;j i
nowozytnej — konsolidacja jest faza precyzyjng i lokalng, prowadzona wokoét juz
osiaggnigtego punktu, ostroznie testujaca kazdy kierunek, a nie ofensywa obejmujaca
cale pole operacji.

W algorytmie ABO ta zasada przektada si¢ na manewr konsolidacji opisany
szczegotowo w Dodatku 7.4 (Algorytm 19): wyspecjalizowany operator urucha-
miany dwukrotnie w trakcie kampanii (przy stagnacji gtéwnych sit oraz na koricu
ostatniej iteracji) sonduje teren wokot najlepszej znalezionej pozycji x* kierunek
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po kierunku, ekspanduje krok tam, gdzie wykryje poprawe, kontraktuje tam, gdzie
napotka opdr, i zatrzymuje si¢, gdy granica dalszego marszu zostanie osiggni¢ta.
Bezposrednim odpowiednikiem fortyfikacji agger jest precyzyjne dopigcie reszt-
kowej réznicy miedzy ,,0kolicg minimum” a samym minimum — mechanizm ten
najsilniej dziata na funkcjach unimodalnych o ostrym dziobie minimum (np. Chun-
gReynolds, Cigar, NeedleEye), gdzie sama armia ABO znajduje wlasciwy basen
atrakcji, ale nie schodzi do precyzji maszynowej bez wsparcia inZynieryjnego.

Dotychczas przedstawiono poszczeg6lne elementy starozytnej sztuki wojen-
nej w izolacji — typy jednostek, formacje, taktyki, systemy honoru, rozpoznania
i dowodzenia. Skuteczno$¢ armii zalezata jednak nie od jakoSci poszczegdlnych
komponentdéw, lecz od ich integracji w spdjng strategi¢. Kolejna sekcja opisuje, jak
te elementy lacza si¢ w catos¢.

3.6 STRATEGIE - INTEGRACJA ELEMENTOW

Opisane wczesniej typy jednostek, formacje, taktyki i mechanizmy koordynacji
trzeba jeszcze zintegrowa¢ w spojng strategie. Strategia okresla sposéb rozmiesz-
czenia podrojéw na polu bitwy oraz dobdr formacji i taktyk w zaleznoSci od etapu
przeszukiwania i charakterystyki przestrzeni rozwigzan.

W historycznych bitwach strategia byta nadrzednym planem dziatania, uwzgled-
niajagcym zaréwno dyspozycje sit wlasnych, jak i przewidywane ruchy przeciwnika.
W proponowanym algorytmie strategia petni t¢ samga funkcje — decyduje o globalnym
rozktadzie zasobé6w obliczeniowych.

Przyjete strategie inspirowane sg historycznymi wzorcami dowodzenia: kon-
serwatywne podej$cia z rdwnomiernym rozlozeniem sit, strategie koncentracji
uderzenia w newralgicznych punktach, adaptacyjne schematy reagujace na biezace
wyniki przeszukiwania. Szczegétowy opis poszczeg6lnych strategii wraz z ich ma-
powaniem na mechanizmy algorytmiczne przedstawiono w kolejnych rozdziatach;
ponizej omdéwiono podstawowe zasady, ktére pomogly w implementacji, oraz ich
odniesienia historyczne.

Starozytne bitwy wymagaly skoordynowanego dziatania réznych rodzajéow
wojsk — piechoty, kawalerii, fucznikéw, jednostek oblezniczych. Kazda z tych forma-
cji miata odmienng mobilnos$¢, site razenia i odporno$¢, co wymagato precyzyjnej
synchronizacji zaréwno w czasie, jak i w przestrzeni. Skuteczno$¢ operacji pofaczo-
nych sit zalezata nie tyle od jakosci poszczegdlnych jednostek, ile od umiejetnosci
ich wzajemnego wspierania.

W warunkach ograniczonych mozliwosci komunikacyjnych starozytni dowédcy
wypracowali szereg mechanizméw umozliwiajacych koordynacje dziatai na polu
bitwy:

* Wstepnie zaplanowane sygnaly: Przed bitwa ustalano zestaw sygnaléw
dzwiekowych (rogi, bebny, traby) i wizualnych (sztandary, pochodnie, dym),
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ktére inicjowaly okre§lone manewry. System pozwalat na jednoczesne prze-
kazanie rozkazéw wielu jednostkom, ale wymagat szczegétowego przygoto-
wania i ograniczal reakcje na nieprzewidziane okolicznosci.

* Obserwacja wizualna: Dowddcy nieustannie obserwowali pole bitwy, §le-
dzac ruchy jednostek sojuszniczych i dostosowujac wlasne dziatania do
sytuacji. Skuteczno$¢ tego mechanizmu malata ze wzrostem skali starcia i
przy ograniczonej widocznosci.

« Orientacja na jednostki elitarne: Zolnierze w ferworze walki instynktownie
kierowali wzrok ku najbardziej do§wiadczonym wojownikom. CzgSciowo
wynikalo to z pragnienia przetrwania — podazanie za skuteczniejszymi jednost-
kami zwigkszalo szanse na sukces — ale petnito tez funkcje spontanicznego
mechanizmu koordynacyjnego, pozwalajac na organizacj¢ dziatan nawet po
zatamaniu formalnej struktury dowodzenia.

* Hierarchiczna struktura dowodzenia: Armie dzielono na mniejsze podod-
dzialy z wyznaczonymi dowddcami, co pozwalato na delegacje odpowiedzial-
nosci i szybsze podejmowanie lokalnych decyzji bez angazowania naczelnego
wodza.

Ograniczone $rodki komunikacji na starozytnym polu walki — sygnaty aku-
styczne, wskazowki wizualne, postarncy piesi i konni — narzucaly ograniczenia
na ztozono$¢ manewrdow. Paradoksalnie te ograniczenia wymuszaly rozwigzania
zdecentralizowane i adaptacyjne, ktére — jak pokazano w dalszej czgSci pracy — sg
inspiracjg dla mechanizméw koordynacji w proponowanym algorytmie. Przedsta-
wiona ponizej taktyka ilustruje sposéb takiej adaptaciji.

3.6.1 Od taktyki do algorytmu — mapowanie pojeé

Przed przejsciem do formalnego opisu algorytmu warto podsumowac, w jaki
sposob opisane powyzej elementy historyczne przekladaja si¢ na mechanizmy
obliczeniowe. Poszczegdlnym typom jednostek przypisano odrebne operatory
przeszukiwania: przeszukiwanie wspolrzednosciowe (piechota cigzka), mutacje
ewolucji réznicowej (piechota lekka), wielopunktowe prébkowanie (fucznicy), lot
Lévy’ego (kawaleria), momentum Cauchy’ego (rydwany) oraz basin hopping
(stonie bojowe). Pelne odwzorowanie jednostek na operatory wraz ze szczegétami
formalnymi i parametrami przedstawia Rozdziat 4 (Sekcja 4.2.1).

Dzi¢gki temu zréznicowaniu populacja jako cato§¢ réwnowazy eksploracje
i eksploatacje, co jest kluczowym wyzwaniem w optymalizacji metaheurystyczne;.

Opisane typy jednostek, formacje, taktyki i mechanizmy koordynacji stanowia
fundament historyczny algorytmu ABO. W kolejnym rozdziale przeksztatcono je
w formalne rozwigzanie algorytmiczne.
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Katalog kombinacji formacja x taktyka

wiersze = FORMACJA (niebieskie punkty) kolumny = TAKTYKA (czerwone strzatki, * = cel)
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Rys. 3. Katalog kombinacji formacja (wiersze; niebieskie punkty) X taktyka (kolumny;
czerwone strzatki, % = cel). Zestawienie ilustruje wszystkie 36 par formacja—taktyka.
W kazdej komoérce trzy pododdzialy (podroje) rozmieszczono wokét celu — jeden po
przeciwnej stronie — co uwidacznia, jak wspdlna taktyka réznicuje ruch poszczegdlnych
grup jednostek. W praktyce armia ABO taczy kilka formacji jednoczesnie (po jednej na typ
jednostek) pod wsp6lna, wybrang przez Commander Al, taktyka globalna.
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4. PROJEKTOWANIE NOWYCH ALGORYTMOW
ROJOWYCH INSPIROWANYCH STRATEGIAMI
BITEWNYMI

,, Wojna kocha zmiennosc.”
— Sun Tzu, Sztuka Wojny.

Poprzedni rozdziat poprowadzit przez pola bitew staroZytnosci i pozwolit ziden-
tyfikowac uniwersalne zasady: koncentracje sit, koordynacje jednostek, adaptacje
do terenu. Teraz nadszedt czas, by przetransponowac te koncepcje z historii na
algorytmy.

o ,"fTEN rozdzial przedstawia architekture Ancient Battlefield Optimizer (ABO) —
algorytmu rojowego [127, 37], w ktérym kazda jednostka bitewna staje si¢ agentem
przeszukujacym przestrzen rozwigzan, kazda taktyka przeksztalca si¢ w operator
modyfikujacy pozycje agentéw, a dowddca armii ewoluuje w modut sterujacy [110].
Rozdzial rozpoczyna si¢ od modutowej architektury jednostek (Sekcja4.1), nastepnie
przedstawia operatory optymalizacji inspirowane manewrami bitewnymi (Sekcja
4.2), a koficzy si¢ na mechanizmach integracji tworzacych emergentng inteligencje
zbiorowg (Sekcja 4.3).

Tabela 3. Status implementacji komponentéw algorytmu ABO

Komponent Opis

6 typéw jednostek HeavyInfantry, LightInfantry, Archers, Ca-
valry, Chariots, WarElephants

6 taktyk bitewnych Phalanx, Oblique, CenterPenetration, Flan-
king, Surrounding, Scouting

Formacje jednostek 6 typéw formacji z parametrami zwartos$ci i
dyscypliny

System rozpoznania Mapowanie przestrzeni, estymacja gradien-
tow, poziomy zainteresowania

System honoréw Dynamiczny awans/karanie dezercji

Commander Al (Q-learning) Adaptacyjna selekcja taktyk z uczeniem ze
wzmocnieniem
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4.1 ARCHITEKTURA MODULOWYCH JEDNOSTEK BITEW-
NYCH

Algorytm Ancient Battlefield Optimizer (ABO) opiera si¢ na modutowe;j
architekturze inspirowanej organizacja starozytnych armii [95, 24], w ktérej zgodnie
z podstawowymi zalozeniami algorytméw rojowych, autonomiczne jednostki o
zréznicowanych rolach wspétpracuja, by osiaggnac¢ wspdlny cel [120, 40]. Kazda
jednostka reprezentuje rozwigzanie (agenta) w przestrzeni poszukiwan, a jej za-
chowanie zalezy od typu jednostki, przypisanych parametréw oraz biezacego stanu
optymalizacji. Historyczne podstawy tej architektury — typy jednostek, ich role
taktyczne, formacje oraz przyklady zastosowan z konkretnych bitew starozytnych —
przedstawiono w Rozdziale 3.

4.1.1 Podstawy architektury modutowej

Koncepcja modulowosci w algorytmach

Modutowos¢ w ABO realizuje inzynierska zasade rozdzielenia odpowiedzial-
nosci (separation of concerns) [46, 78]: w przeciwienstwie do monolitycznych
algorytméw rojowych [18, 68], w ktérych wszystkie agenty zachowujg si¢ identycz-
nie, ABO wprowadza heterogeniczno$¢ inspirowang strukturg wojskowa. Opiera
si¢ ona na czterech zasadach: enkapsulacji (kazdy typ jednostki ukrywa wiasne
strategie ruchu za wspélnym interfejsem Unit), polimorfizmie (wszystkie typy
dziedziczg z klasy bazowej Unit), kompozycji nad dziedziczeniem (zachowania
sktadane z niezaleznych modutéw: ruch, ocena, honor, formacje, pamig¢ pbest)
oraz luZnym powigzaniu (komunikacja przez zdefiniowane interfejsy: dzielenie
najlepszego rozwigzania, wptyw bohateréw, rekomendacje zwiadu).

Matematycznie populacj¢ algorytmu mozna przedstawic jako:

P =A{uy,uy,...,un}t = USDt 4.1)
teT

gdzie 7 jest zbiorem 6 typéw jednostek (HeavyInfantry, LightInfantry, Cavalry,
Archers, Chariots, WarElephants), a ; jest podzbiorem jednostek typu ¢.
Status hero lub runagate przyznawany jest dynamicznie na podstawie systemu
honoréw (jednostki o wysokim honorze H > 6,0 stajg si¢ bohaterami, a te o niskim
honorze H < —10,0 zostaja zdegradowane do statusu zbiega z pola walki). Asy-
metria tych progéw — kara za stabe wyniki (—10,0) jest silniejsza niz nagroda za
dobre (+6,0) — nawigzuje do zjawiska awersji do straty opisanego w psychologii
behawioralnej [63]. Konkretne warto$ci progéw dobrano empirycznie na zbiorze
walidacyjnym (Sekcja 5).

W benchmarku eksperymentalnym (Rozdziat 6) przyjeto populacje N = 40
jednostek o nastepujacym sktadzie: piechota cigzka — 8 (20%), piechota lekka — 8
(20%), tucznicy — 7 (17,5%), kawaleria — 8 (20%), rydwany — 5 (12,5%), stonie
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bojowe — 4 (10%). Proporcje te odzwierciedlaja historyczne sktady armii, w ktérych
piechota stanowita trzon (40% tacznie), kawaleria zapewniata mobilnos¢, a jednostki
specjalne (rydwany, stonie) petnity role niszowa.

Projektowanie interfejséw miedzy modutami

Interfejs bazowy Unit definiuje zasady, ktére muszg spelniac¢ wszystkie typy
jednostek. Gtéwne metody i atrybuty interfejsu obejmuja:
Atrybuty stanu jednostki:

 x € R? — pozycja w d-wymiarowej przestrzeni poszukiwan
* f(x) € R — warto$¢ funkgcji celu (fitness)

+ v € R? — wektor predkosci

* Xpest € RY — 0sobiste najlepsze rozwigzanie

* H € R — warto$¢ honoru (moze by¢ ujemna)

* status € {active, hero, runagate} — stan aktywnosci; runagate (zbieg) oznacza
jednostke, ktérej honor spadl ponizej progu —10,0 — taka jednostka jest
pomijana w aktualizacji pozycji, analogicznie do dezertera opuszczajacego
pole bitwy

Parametry behawioralne:

* 5 € R* — predkosé bazowa (speed)

* € € [0, o) — sktonnos¢ do eksploracji (exploration)

* £ € [0, ) — sktonnosé do eksploatacji (exploitation)

* u € R* —sita pamieci (memory)

* 1 € R* — wplyw na inne jednostki (influence)

Parametry formacyjne:

* ¥ € {phalanx, line, column, wedge, arc, circle} — typ formacji
* 7 € [0,1] — zwarto$¢ formacji (tightness)

* ¢ € [0,1] — dyscyplina formacyjna (discipline)
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Gléwne metody interfejsu:

def update_position(new_position: np.ndarray):
"""Aktualizuje pozycje jednostki (z obcieciem do granic)."""

def update_fitness(objective_func: Callable) -> bool:
"""Ewaluuje funkcje celu; zwraca True jes$li poprawiono pbest.

def update_honor(improved_global: bool, honor_decay: float):
"""Aktualizuje warto$¢ honoru na podstawie wydajnosci."""

Ruch jednostki jest delegowany do obiektu movement_strategy przypisa-
nego do danego typu (wzorzec Strategii — Tabela 88), a zarzadzanie formacjami
realizowane jest przez zewn¢trzny FormationManager.

Interfejs komunikacyjny migdzy modutami opiera si¢ na bezposrednich wy-
wolaniach metod z armig (Army) jako centralnym koordynatorem propagacji zmian
globalnego najlepszego rozwigzania, natomiast biezaca zmiana taktyk i formacji
realizowana jest przez wzorzec Strategii [46].

Zasady luznego powigzania komponentow

LuZne powigzanie realizujg trzy mechanizmy. (1) Klasa Army pelni ro-
le fasady [46] ukrywajacej zarzadzanie heterogeniczng populacjag — optymali-
zator komunikuje si¢ wylacznie z nig, bez bezposredniego dostepu do jedno-
stek, co pozwala zmienia¢ ich implementacje bez wptywu na logike optyma-
lizatora. (2) Zamiast modyfikowa¢ parametry jednostek wprost, optymalizator
aplikuje obiekt Tactic (metoda apply(units, global_best, iteration,
max_iterations)), dzieki czemu taktyki mozna komponowaé z géry lub wy-
mienia¢ w czasie pracy bez zmian w kodzie jednostek. (3) Komponenty komuni-
kuja sie przez bezposrednie wywotania metod, a Army koordynuje aktualizacje
globalnego optimum (update_global_best()), propagacje wplywu bohateréw
(share_knowledge()), zwiad (reconnaissance.update_with_position())
oraz reorganizacj¢ formacji (formation_manager.organize_units()).
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Legenda
@ Orkiestrator
[ Meta-kontroler (Q-learning)
@ Populacja
[ Jednostki bojowe
[ Operatory / formacje
@ Moduty wsparcia

Commander Al Army eratory taktyk
(meta-kontroler; | (6 klas Tactic)

arg maxQ(s, a)

Q-table
1S]=243, |A|=6

Formation
Manager

War
Elephants

X" update

status (Hero). \

Heavy, Light Cavalry Chariots

Infantry Infantry

Reconnaissance y: global\_best x*

(siatka eksploracji) (promocje / degradacje) (najlepsze rozwiazanie)

Rys. 4. Zintegrowany diagram architektury CommanderABO. Centralna o§ pionowa
(Optimizer — Army — 6 typéw jednostek) odpowiada za petle optymalizacji. Po lewej:
Commander Al z tablica Q (243 stany X 6 akcji). Po prawej: warstwa taktyczna (6 klas
Tactic) wraz z FormationManagerem zarzadzajacym geometrig szyku. Na dole: moduty
wsparcia dostarczajace informacji o stanie krajobrazu (Rekonesans, system honoru, global
best). Strzalki przerywane na dole oznaczaja zbiorczy wklad jednostek do modutéw
wsparcia.

4.1.2 Struktura i funkcje modutéw

Architektura wewne¢trzna modulow

Rysunek 4 przedstawia zintegrowany widok architektury algorytmu Comman-
derABO, pokazujacy zalezno$ci migdzy orkiestratorem petli, meta-kontrolerem
opartym na Q-learningu, populacja jednostek bojowych oraz modutami wsparcia
(Rekonesans, System honoru, global best). Strzatki opisujg przeplyw informacji:
stan krajobrazu trafia z Army do Commander Al, akcja (wybrana taktyka) wraca
z powrotem, a operatory taktyk modyfikujg parametry ruchu wspdlne dla wszystkich
jednostek danego typu.

Architektura ABO sktada si¢ z pieciu gtéwnych modutéw, z ktérych kazdy
realizuje konkretne aspekty metafory bitewne;j:

Modut 1: Jednostki (abo_optimizer/core/units.py)

Odpowiedzialny za definicje wszystkich typéw jednostek bitewnych oraz ich
bazowa mechanike ruchu i oceny. Modut implementuje 6 specjalizowanych klas
dziedziczacych z Unit:
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Tabela 4. Parametry behawioralne poszczegdlnych typéw jednostek (6 klas bazowych)

Typ Speed | Expl | Expt | Mem | Infl | DomyS$lna Formacja
HeavyInfantry 0,7 0,6 L5 23 1,2 | phalanx
LightInfantry 1,2 1,0 1,0 2,0 1,0 | line

Archers 1,0 1,5 0,7 1,9 0,8 | arc
Cavalry 1,8 1,6 0,9 1,7 1,1 | wedge
Chariots 1,6 1,2 1,2 1,9 1,3 | line

WarElephants 0,9 1,8 1,4 1,6 1,8 | column

Jak juz wspomniano wczes$niej, system honoréw (hero status) oraz zwiad
(scouting) nie sg oddzielnymi typami jednostek, lecz mechanizmami stosowanymi
do istniejagcych jednostek. Kazda jednostka moze uzyskac status bohatera poprzez
wysoka wydajno$¢ (zarzadzane przez modul Army), a zwiadowcy sg czeScig systemu
Reconnaissancelntelligence i réwniez mogg by¢ réznymi typami jednostek.

Tabela 4 zestawia pig¢ parametréw behawioralnych wszystkich typéw jedno-
stek, a Rysunek 5 pokazuje ich pozycjonowanie w dwuwymiarowej przestrzeni
eksploracja—eksploatacja — kompromis ten stanowi podstawowy wymiar projekto-
wania metaheurystyk [36, 126]. Klasyfikacja na trzy kategorie opiera si¢ na progu
|Eksploracja — Eksploatacja| > 0,3 — typy spelniajace ten warunek przypisywane sg
do kategorii dominujgcej (eksploracyjnej lub eksploatacyjnej), pozostate traktowane
sg jako zréwnowazone. Dob6r parametréw behawioralnych oparto na analizie histo-
rycznych charakterystyk jednostek (por. Sekcja 3.2) — na przyktad niska predko§é
ciezkiej piechoty (0,7) odzwierciedla ograniczong mobilno$¢ hoplitéw obcigzonych
ponad 30 kg ekwipunku, a wysoka predko$¢ kawalerii (1,8) — jej zdolno§¢ do
szybkich rajdéw na skrzydtach. Dwa uzupelniajace uj¢cia tej samej parametryza-
cji — hierarchie rél oraz petne profile radarowe — zamieszczono w Dodatku 7.4
(Rysunki 46 1 47).

Modut 2: Taktyki (abo_optimizer/core/tactics.py)

Implementuje 6 gtéwnych taktyk bitewnych jako niezalezne klasy strategii:

* PhalanxTactic — zwarty, skoordynowany atak (wzrost eksploatacji)

* ObliqueTactic — szyk uko$ny z asymetrig sit

* CenterPenetrationTactic — przelamanie centrum z koncentracjg sily
* FlankingTactic — oskrzydlenie z szybkimi jednostkami

* SurroundingTactic — okrgzenie z wszechstronnym atakiem

* ScoutingTactic — agresywna eksploracja z gtebokga integracja z systemem
rekonesansu. Formacje w trybie Scouting stosuja maksymalne rozproszenie
jednostek w celu pokrycia jak najwickszego obszaru przestrzeni poszukiwan.
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Wspétczynnik eksploracji

Rys. 5. Pozycjonowanie szeSciu typoéw jednostek ABO w dwuwymiarowej przestrzeni
wsp6lczynnik eksploracji X wspétczynnik eksploatacji. Rozmiar punktu jest proporcjonalny
do kwadratu predkosci jednostki, kolor oznacza kategori¢ dominujacg (niebieski — eksplo-
racja, zielony — zréwnowazone, czerwony — eksploatacja). Linie przerywane wyznaczaja
warto$¢ referencyjna 1,0 dla obu osi.

Modut 3: Formacje (abo_optimizer/core/formations.py)

Zarzadza geometrycznym rozmieszczeniem jednostek w przestrzeni poszuki-
wan.
FormationManager implementuje 6 typéw formacji, ponizej przedstawiono dwie
z nich (pozostate znajduja si¢ w Dodatku):

XM = ¢+ 0;(F, 7, N) (4.2)

gdzie c¢ jest centrum formacji, o; jest przesunigciem jednostki i zaleznym od
typu formacji ¥, zwartoSci 7 oraz liczby jednostek N.
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T

Dla formacji phalanx (prostokatna siatka):

cols = max(1, [VN]) (4.3)
rows = [N/cols] 4.4)
0ix = (i mod cols — (cols — 1) /2) X o 4.5)
0i,y = (li/cols] — (rows — 1)/2) X o 4.6)

gdzie o = 0,2 X (2,0 — 1) jest wspéiczynnikiem skali.
Dla formacji wedge (klin):

00 = [0,-0 x0,5] (lider) 4.7
Oijeft = [-i X0 %x0,8, -0 x0,5+i%x 0 x0,7] 4.8)
Ojright = [i X 0 x 0,8, -0 x0,5+i X0 x0,7] 4.9)

Elastyczne przycigganie formacyjne:

Kazda jednostka ma przypisang pozycje docelowa w formacji i podlega ela-
stycznemu przyciaganiu w jej kierunku — im wigksze odchylenie od wyznaczonego
miejsca, tym silniejsze przyciaganie z powrotem do szyku. Sita tego przyciagania
zalezy od statusu jednostki: jednostki o niskim honorze przyciaggane s3 mocniej,
dzieki czemu trzymajg si¢ formacji Scislej, natomiast bohaterowie (H > 6,0) maja
sife przyciggania zmniejszong o 30%, co daje im wigcej swobody i pozwala na
szerszg eksploracje otoczenia.

Formalnie, niech t; oznacza pozycj¢ docelowa jednostki i w formacji, ad; =
t; — x; wektor przesuni¢cia. Prog aktywacji wzmocnionego przyciagania skaluje si¢
z zasiegiem przeszukiwania i postepem optymalizacji:

t
= r-0,15- (1,5—0,5.?) (4.10)

gdzie r; jest zasiegiem przeszukiwania jednostki i (zaleznym od typu), ¢ biezaca
iteracja, a T maksymalng liczbg iteracji.
Bazowa sita przyciggania wynika z dyscypliny formacyjnej 6; (domyslnie 0,7):

b _ {0,7-5,--0,4 jesli H; > 6,0 (bohater) @i

0;-0,4 W przeciwnym razie

Gdy odlegtos¢ ||d;|| przekracza prég T;, sita ro$nie proporcjonalnie (model
elastycznej taSmy):

min(0,8, ¢** - 141) *jegii |1a;| > 7
i) (base) ' _ 4.12)
¢, W przeciwnym razie
Aktualizacja pozycji:
x; « clip(x; + ¢; - d;, b, ub) (4.13)
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A i

Taktyka moze nadpisaé warto$¢ ¢; parametrem formation_pull (np. taktyka
Flanking: ci¢zka piechota 0,8, kawaleria 0,3). Pelny pseudokod: Algorytm 18
w Dodatku A.

Modut 4: Rekonesans (abo_optimizer/core/reconnaissance.py)

Implementuje system wywiadowczy mapujacy przestrzel poszukiwan jako
siatke komoérek o rozdzielczosci r (domyslnie 10 komoérek na wymiar). Kazda
komoérka (g1, g2, - - - , ga) przechowuje statystyki odwiedzin, fitness, ostatnie pozycje
i lokalny gradient (szczegétowa struktura danych — Sekcja 4.1, Modut 4).

Intuicyjnie system rekonesansu dziata jak mapa harcerska: przestrzefi poszu-
kiwan jest podzielona na kwadraty (komérki siatki), a w kazdym z nich algorytm
zapisuje, czy region okazal si¢ interesujacy (znaleziono w nim dobre rozwigzanie)
czy niebezpieczny (wielokrotnie odwiedzany bez poprawy fitness). Jednostki ko-
rzystaja z tej mapy analogicznie do zwiadowcéw — kieruja si¢ tam, gdzie mapa
wskazuje obiecujace, lecz jeszcze niedostatecznie zbadane rejony.

Na poziomie koncepcyjnym oceng¢ regiondw mozna ujaé¢ w trzech metrykach:
poziomie zainteresowania (I4), poziomie niebezpieczernistwa (D) oraz statusie
eksploracji (Eg). Stanowia one model interpretacyjny — ich pelng posta¢ podano
ponizej, a ré6znice wzgledem implementacji referencyjnej oméwiono na koricu opisu
modutu.

Poziom zainteresowania /, regionu g wyraza atrakcyjnos¢ regionu na podsta-
wie najlepszego znalezionego w nim fitness:

I, = f global_worst — f best(g )
& f global_worst — f global_best T €

(4.14)

gdzie fiest(g) jest najlepsza wartoscig fitness zaobserwowang w komodrce g,
Setobal_best 1 falobal_worst t0 0dpowiednio najlepsza i najgorsza wartos¢ fitness w catej
populacji, a € > 0 zapobiega dzieleniu przez zero. Dla minimalizacji najlepsze
regiony uzyskuja warto$ci bliskie 1, a regiony stabsze wartosci blizsze 0.

Poziom niebezpieczenistwa D, regionu g wyraza ryzyko utknigcia w optimum
lokalnym na podstawie gestoSci odwiedzin i braku poprawy:

Ntotal

Dy =1-exp —A-’“LS(g).(l—Ag)) (4.15)

gdzie nyisiis(g) to liczba odwiedzin komorki g, n to taczna liczba odwiedzin
wszystkich komérek, A, € [0, 1] to znormalizowana poprawa fitness w ostatnich
odwiedzinach, a A > 0 to parametr skali (domySlnie 4 = 5). Region o wysokim
D, jest czgsto odwiedzany, lecz nie przynosi poprawy — wskazuje na potencjalne
optimum lokalne.
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o0
=
=27

Status eksploracji regionu g okresla, czy region wymaga dalszego zbadania:

unexplored jesli nyiis(g) =0

promising jeSlil, > 17iDg <71p

E, = (4.16)

exhausted jesliDg > 7p

explored w pozostatych przypadkach

gdzie 17 = 0,31 7p = 0,7 to domyslne progi klasyfikacji regionéw.

Relacja do implementacji. Wzory (4.14)—(4.16) stanowig model inter-
pretacyjny ulatwiajacy zrozumienie zasady dziatania. Implementacja re-
ferencyjna nie wyznacza wprost wartosci D, ani dyskretnych statusow
unexplored/promising/exhausted/explored. Zamiast tego dla kazdego
regionu obliczany jest ztozony wskaZnik atrakcyjnosci

score(g) = 0,6-fitness_score(g)+0,3-exploration_score(g)+0,1-gradient_score(g),

4.17)
z karg za niedawne odwiedziny (recent_visits); najego podstawie utrzymywana
jest lista do 10 najlepszych regionéw (promising_regions). Rekomendacja kie-
runkowa dla jednostek jest nastepnie sktadana z czterech komponentéw — lokalnego
gradientu, regionu elitarnego (wokét globalnego optimum), regionu obiecujacego
oraz sktadnika eksploracyjnego — wazonych parametrem eksploracja—eksploatacja
(szczegodty w Sekcji 4.2.6).

Modut 5: AI Komander (abo_optimizer/ai/commander_ai.py)

Realizuje hierarchiczny system dowodzenia wykorzystujacy uczenie ze wzmoc-
nieniem (Q-learning) [114, 104]. Commander Al obserwuje stan armii i adaptacyjnie
wybiera taktyki oraz szablony formacji w celu maksymalizacji poprawy procesu
optymalizacji.

Przestrzen stanéw S jest pigciowymiarowa:

s = (progress, stagnation, momentum, diversity, hero_ratio) (4.18)
Kazdy wymiar jest dyskretyzowany do 3 pozioméw, dajac tacznie |S| = 3° =
243 stanéw. Szczegdty dyskretyzacji stanéw podano w Sekcji 4.2.5.
Przestrzen akcji A:

a = tactic_index € {0, 1,...,5} (4.19)

z 6 taktykami (Phalanx, Oblique Order, Center Penetration, Flanking, Surro-
unding, Scouting), dajac | A| = 6 akcji. Formacje sa dobierane automatycznie na
podstawie wybranej taktyki poprzez mapowanie tactic_formation_map.
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Specyfikacja interfejsow komunikacyjnych

Komunikacja odbywa si¢ trzema kanatami. Army < Optimizer: optymalizator
ustawia taktyke i szablon formacji (set_tactic, set_formation_template)
oraz wyzwala aktualizacje jednostek (update_units), a odczytuje globalne naj-
lepsze rozwigzanie i statystyki populacji. Unit<>Army: ruch jest delegowany do
movement_strategy.move(...), a jednostka udostepnia pozycje, fitness, honor
oraz status bohatera/zbiega. CommanderAl— Optimizer: optymalizator pobie-
ra stan (get_state), wybiera akcje (select_action) i aktualizuje tablice Q
(update_q_value), a komendant zwraca indeks taktyki i szablon formacji.

Mechanizmy zarzadzania stanem

Stan systemu jest rozproszony mi¢dzy komponenty: Army utrzymuje stan
globalny (x*, f*, biezacq iteracje, aktywna taktyke); jednostka — stan lokalny (X;,v;,
pbest, honor H;, licznik stagnacji c;); rekonesans — zbiér komérek siatki G ze staty-
stykami; Commander Al — tablice Q, liczniki odwiedzin, tempo eksploracji € oraz
bufor pamieci M. Synchronizacja iteracji w implementacji referencyjnej przebiega
w kolejnosci: (1) aplikacja biezacej taktyki do parametréw ruchu, (2) obserwacja
stanu przez Commander Al i ewentualna zmiana taktyki/formacji w punkcie de-
cyzyjnym, (3) aktualizacja celéw formacyjnych i propagacja wplywu bohateréw,
(4) ruch jednostek i aktualizacja rekonesansu, (5) aktualizacja globalnego x* oraz
honoréw, (6) aktualizacja Q tylko w trybie treningowym.

4.1.3 Autonomiczno$¢ i skalowalnos¢é

Projektowanie jednostek autonomicznych

Autonomiczno$¢ jednostek w ABO opiera si¢ na trzech mechanizmach:

1. Niezalezno$¢ decyzyjna:

Kazda jednostka podejmuje decyzje o swoim ruchu na podstawie lokalnych
informacji i globalnego kontekstu, bez centralnej koordynacji na poziomie pojedyn-
czych jednostek:

Vit = fretocity (X0, X0 X", 17, H;, £, 6;) (4.20)
gdzie:
* r; — rekomendacja zwiadowcza dla jednostki i
* H; — zbiér bohateré6w w zasiggu wplywu jednostki i
* f; — pozycja docelowa wynikajaca z formacji

* §; — parametry specyficzne dla typu jednostki i
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2. Emergentne zachowania kolektywne:
Mimo Ze jednostki dzialaja autonomicznie, ich interakcje prowadza do emer-
gentnych wzorcéw zbiorowych [18, 13]:

*» Skupianie si¢ wokot obiecujacych regionéw (poprzez wptyw x*), analogicznie
do zachowan stadnych [93, 112]

* Rozpraszanie si¢ przy stagnacji (poprzez zwickszenie €)
» Formowanie hierarchii (bohaterowie — zwykte jednostki — zbiegowie)
* Koordynacja przestrzenna (poprzez formacje)

Mechanizmy samoorganizacji

Samoorganizacja w ABO zachodzi na trzech poziomach:
Poziom 1: Organizacja bohatera (mikroskala)
System honoru naturalnie segreguje populacje bez centralnej kontroli:

H!*' = ygH! + 10 - I[improved_global]

nagroda za poprawe f*

. . 4.21)
— I[-improved_global] - (0,2 + 0,1 - min(5, ¢;))

kara za brak poprawy f* + stagnacja

gdzie yg = 0,95 to wspétczynnik zanikania honoru (nie myli¢ z y = 0,9
— wspotczynnikiem dyskontowania Q-learningu, Sekcja 4.3.3), I[-] to funkcja
wskazujgca. Warto$¢€ yy = 0,95 jest ustawiona w klasie Army (pole honor_decay)
i przekazywana do metody update_honor () kazdej jednostki w kazdej iteracji.
Emergentna hierarchia:

H; > 6,0 — status = bohater,

L; =1,0+0,5 - min(5, max(0, H;/10))
(4.22)

H; <-10,0Ac; 210 A g; =0 = status = zbieg = ,,wygaszenie” (4.23)

gdzie L; to zasieg przywddztwa bohatera, c¢; to liczba iteracji bez poprawy, a g;
to liczba popraw globalnego najlepszego dokonanych przez jednostke i. Warunek
gi = 0 zapobiega wygaszaniu jednostek, ktére kiedykolwiek wniosly wktad globalny.

Poziom 2: Organizacja taktyczna (mezoskala)

Taktyki na biezaco modyfikuja parametry jednostek w sposéb réznicowy,
tworzac emergentna specjalizacje. Kazda taktyka ustawia stownik _tactic_params
z parametrami specyficznymi dla strategii ruchu danego typu jednostki.
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Na przyktad, FlankingTactic oblicza kierunek prostopadty d, do osi cen-
trum masy ktérym jest aktualne globalne optimum, a naste¢pnie przypisuje role:

Kawaleria — atak z flanki :
levy_alpha=1,2, charge_distance_scale=2,0,
charge_direction=d;
Lekka piechota — wsparcie skrzydet :
de_£f_range=(0,8,1,5), de_cr=0,9
Cigzka piechota — utrzymanie centrum :

step_scale=0,1, formation_pull=0,8 (4.24)

Poziom 3: Organizacja strategiczna (makroskala)

Commander Al adaptacyjnie zmienia taktyki na podstawie stanu calej ar-
mii, realizujac wysoki poziom samoorganizacji poprzez uczenie si¢ optymalnych
strategii:

O(se,ar) < Q(sr,ar) + @ [Revr + ymax Q(sr41,a") = Q(sr,ar) (4.25)

tj. klasycznag regute aktualizacji Q-learningu [114], gdzie nagroda R, jest
relatywna poprawa fitness z karg za stagnacje (petna formuta — Sekcja 4.3.3).

4.2 PROJEKTOWANIE JEDNOSTEK BITEWNYCH

Po przedstawieniu architektury modutowej mozna przejs$¢ do projektu poszcze-
g6lnych typow jednostek bitewnych. W starozytnych armiach r6zne rodzaje wojsk
(piechota ciezka, kawaleria, fucznicy, stonie bojowe) spetniaty komplementarne role
taktyczne (por. analiza historyczna w Sekcji 3.2). Analogicznie w ABO heteroge-
niczna — czyli réznorodna — populacja skfada si¢ z jednostek o wyspecjalizowanych
zachowaniach optymalizacyjnych. W odréznieniu od tradycyjnych algorytméw
rojowych, gdzie wszystkie agenty zachowujg si¢ identycznie (populacja homoge-
niczna), ABO celowo stosuje agentéw réznych typéw o réznych strategiach ruchu,
co zwicksza zakres przeszukiwanych regiondéw przestrzeni rozwiazan.

Efektywnos$¢ algorytmu wynika z dywersyfikacji strategii [37]: jednostki
ofensywne eksploruja przestrzeni poszukiwan, defensywne eksploatujg obiecujace
regiony, adaptacyjne dostosowuja si¢ do struktury funkcji, a przywddcze koor-
dynujg dziatania armii. Sekcja przedstawia mechanizmy kazdej kategorii wraz z
formalizacja matematyczna, pseudokodem i analizg wlasciwosci.

4.2.1 Historyczna inspiracja strategii ruchu

Kazdy typ jednostki w ABO implementuje odrebny algorytm aktualizacji
pozycji, wynikajacy z analizy historycznego zachowania danego rodzaju wojsk
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(por. Rozdziat 3). W dalszej czgéci sekcji opisano je w porzadku rosnacej ztozonosci:
od najprostszej strategii piechoty ciezkiej (przeszukiwanie po jednej wspotrzedne;)
do najbardziej zaawansowanej strategii stoni bojowych (basin hopping Cauchy’ego
z propagacja wplywu). Kluczowa zasada projektowa jest prosta: rézne typy jednostek
stosuja rézne strategie przeszukiwania, a ich wspotdziatanie zapewnia réwnowage
miedzy eksploracja i eksploatacjg na poziomie catej populacji.

Tabela 5 podsumowuje te odwzorowania.

Tabela 5. Odwzorowanie historycznej inspiracji typéw jednostek na strategie algorytmiczne

Typ jednostki | Inspiracja historyczna Strategia algorytmiczna
Piechota cigzka | Metodyczny marsz Przeszukiwanie
hoplitéw/legionistow wspoirzednosciowe + simpleks
Piechota lekka | Mobilnos¢ peltastow/welitow Mutacja DE z zachtanng selekcja
Lucznicy Ostrzal obszarowy (salwy) Wielopunktowe préobkowanie
zdalne
Kawaleria Szarze i pozorowane odwroty Lot Lévy’ego z persystencija
kierunkowa
Rydwany Liniowy ruch z bezwladnoscia Momentum Cauchy’ego
z prébkowaniem trajektorii
Stonie bojowe Powolna sifa przetamania Basin hopping Cauchy’ego
z propagacja wpltywu

Przeszukiwanie wspotrzednoSciowe (coordinate search). Z pozycji x algorytm
prébuje x + & - e; (e; — wektor jednostkowy i-tej osi, h — dlugo$¢ kroku)
i akceptuje ruch przy obnizeniu f. W ABO: metodyczny marsz Piechoty
Ciezkiej — stabilny, lecz wolny w wysokich wymiarach.

Simpleks / refleksja (Nelder-Mead). Utrzymuje D+1 wierzchotkéw i wykonuje
przeksztalcenia geometryczne (odbicie, rozszerzenie, kontrakcje), kurczac
figure wokdét minimum. W ABO: Piechota Cigzka wywotuje refleksje z praw-
dopodobienistwem 10%, gdy ruch osiowy nie pomaga.

Mutacja DE (Differential Evolution). v; = X, + F - (X,, — X,,), gdzie ry,r2,r3 —
losowe indeksy, F' € [0,4; 1,0]. W ABO: Lekka Piechota szybko eksploruje
przestrzen miedzy rozwigzaniami.

Lot Lévy’ego (a-stabilny). Diugosci krokéw losowane z rozktadu a-stabilnego
o cigzkich ogonach; a € (0; 2] kontroluje czgstos¢ diugich skokéw (o = 2
— rozktad normalny; @ — 0 — dtuzsze, rzadsze skoki). W ABO: Kawaleria
wykonuje drobne manewry przerywane szarzami w odlegly region.
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4

Persystencja kierunkowa. Jednostka utrzymuje wektor kierunku d przez K €
{3,4,5,6} iteracji (wheel_threshold); potem losuje nowy kierunek (od najlep-
szego osobnika, z podpowiedzi rekonesansu lub losowo). W ABO: persistent
random walk dla Kawalerii.

Rozklad Cauchy’ego. Gestosé p(x) = ogony malejg jak ~ |x|~2

1 .
> my (14(x/7)?)”
(Gauss: ~ e~*"/2). Cauchy to przypadek a-stabilny dla @ = 1 — ciezsze ogony
niz wariant Lévy’ego ABO (a = 1,5). W ABO: Rydwany taczg Cauchy’ego
z bezwladnoscia.

Momentum trajektoryjne. v, = u - v,y + (1 — u) - Vpowy, g € [0; 1) (ni-
skie u: szybka reakcja; wysokie: penetracja odlegtych obszaréw). W ABO:
ChariotStrategy taczy momentum z prébkowaniem Cauchy’ego; y =
0,9 - 0,2 - t/Thax-

Basin hopping. Cykl: perturbacja (skok stochastyczny) — lokalna optymalizacja
— akceptacja Metropolisa. W ABO: Stonie Bojowe z perturbacja Cauchy’ego
jako narzedzie przetamywania linii frontu.

Propagacja wplywu. Pozycja docelowa sasiadéw jest aktualizowana w kierunku
najlepszej pozycji agenta o wysokim parametrze influence (zarzadzane przez
FormationManager). W ABO: kosztowne Stonie (influence = 1,8) szybko
propaguja odkrycia do catej armii.

Refleksja modularna granic. Przy prébie wyjscia poza kostke [bmin,bmax] stosuje
si¢ refleksje ,.trojkatnej fali”: L = bpax — bmin, § = (x — bpin) mod 2L;
X" = bmin + s jesli s < L, inaczej x” = bpin + (2L — 5). W ABO: aktywne dla
D > 10 (nizej — zwykte obcigcie); zapobiega sklejaniu jednostek w narozach
(patologia clipping, np. na XinSheYang01).

Per-component capping i noise scaling. Capping: |v;| < ¢ dla kazdego wymiaru,
by pojedyncza sktadowa Cauchy’ego nie zdominowala ruchu. Noise scaling:
Oeff = 00/ D/Drer przy D > Dy = 10, inaczej oeg = 0 — utrzymuje
oczekiwana dtugos¢ szumu o-VD zblizona do niskowymiarowej. W ABO:
oba aktywne dla D > 10.

Petne pseudokody i réwnania aktualizacji pozycji dla kazdej z powyzszych
strategii zawiera Dodatek 7.4.

4.2.2 Jednostki ofensywne

Gléwnym zadaniem jednostek ofensywnych jest eksploracja globalna prze-
strzeni poszukiwan w celu odkrycia obiecujgcych regionéw. W metaforze militarnej

89:30514288



A ROZDZIAE. 4. PROJEKTOWANIE NOWYCH ALGORYTMOW
90 F}i ROJOWYCH INSPIROWANYCH STRATEGIAMI BITEWNYMI

odpowiadaja one kawalerii (szybkie uderzenia w nowe obszary), lekkozbrojnym pie-
churom (szerokie rozpoznanie) oraz tucznikom (ataki z dystansu, czyli eksploracja
dalekich regionéw).

Charakterystyka jednostek ofensywnych

W implementacji ABO jednostkami ofensywnymi sa:

» Kawaleria — najszybsze jednostki (speed = 1,8), bardzo wysokie
exploration_factor = 1,6

* Lekka piechota — zrownowazone parametry (speed = 1,2, exploration_factor =
1,0)

* Fucznicy — dlugi zasieg ataku (speed = 1,0, exploration_factor = 1,5)
Wspdlne cechy tej kategorii:
exploration_factor > 1,0, speed > 0,8, exploitation_factor < 1,0  (4.26)

Wysoki wspétczynnik eksploracji powoduje, ze jednostki wykonuja diuz-
sze skoki w przestrzeni poszukiwan, zwickszajac prawdopodobiefistwo odkrycia
odleglych, potencjalnie lepszych rozwigzan.

Strategie eksploracji przestrzeni

Sposéb aktualizacji pozycji jednostek ofensywnych zaprojektowano tak, by
przede wszystkim szeroko przeszukiwacé przestrzen rozwigzan. Kazdy typ jednostki
ofensywnej (Kawaleria, Lucznicy, Lekka Piechota) ma wtasng, dedykowang strategie
ruchu (klasy CavalryStrategy, ArcherStrategy, LightInfantryStrategy;
movement_strategies.py), oparta odpowiednio na: lotach Lévy’ego z utrzyma-
niem kierunku, prébkowaniu wielopunktowym z odlegltosci oraz mutacji DE/rand/1.
Wspdlnym mianownikiem tych strategii jest dominacja sktadowej eksploracyjnej —
przyciagganie do biezacego globalnego optimum jest celowo ostabione i kontrolowane
przez parametr exploration_factor jednostki, co przeciwdziala przedwczesnej
zbieznoSci populacji w jednym punkcie.

Charakterystyczne cechy projektowe jednostek ofensywnych:

Wysokie momentum trajektoryjne: pozwala na utrzymanie obranego kie-
runku ruchu, co sprzyja penetracji odlegltych obszaré6w przestrzeni (parametr
levy_alpha w Kawalerii steruje wagg kontynuacji kierunku).

Dominacja pamie¢ci wlasnej: wplyw historii wlasnych odkry¢ jednostki
(best_position) jest silniejszy niz wptyw globalnego optimum — realizowane
przez asymetryczne wagi w poszczeg6lnych strategiach.

Zredukowana atrakcja do x*: przycigganie do globalnego optimum jest
ostabione i zalezne od parametru eksploracji jednostki, aby réj nie zapadat si¢
w jeden punkt zbyt szybko.
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Wspdlnym dla wszystkich strategii ofensywnych elementem jest sktadowa
eksploracyjna Vexplore, realizowana jako:

Vexplore = K - exploration_factor - N (0, 0'21) 4.27)

gdzie « jest wspolczynnikiem skalujagcym eksploracje (typowo « = 0,1 X
(Pmax — Pmin), czyli 10% zakresu), a N (0, o) jest wektorem losowym z rozktadu
normalnego. W implementacji parametr exploration jest staly dla danego typu
jednostki (np. Kawaleria: 1,6, Lucznicy: 1,5) i nie zmienia si¢ w czasie — balans eks-
ploracja/eksploatacja jest realizowany przez system taktyk (Sekcja 4.2.5), ktére dy-
namicznie modyfikuja parametry strategii ruchu (np. levy_alpha, range_scale,
charge_distance_scale), a nie przez adaptacyjne skalowanie wariancji.

Mechanizmy przeszukiwania globalnego

Jednostki ofensywne implementujg dodatkowe mechanizmy zwigkszajace
zasieg eksploracji:

1. Eksploracja wspierana rekonesansem:

Jednostki ofensywne wykorzystujg informacje z systemu wywiadu (reconnais-
sance) do kierowania eksploracji w obiecujace, ale niezbadane obszary:

. t
Cinterest — Xi

- interest_level (4.28)

V, = [ -
eeon ”cinterest - Xlt' ”

gdzie Cinerest t0 WspOlrzedne centrum najbardziej interesujacej (wysokie /I,
niskie D) komorki siatki wywiadowczej, a B to waga (typowo 0,3). Ta sktadowa
dodawana jest do predkosci jednostek ofensywnych, kierujac je w strony wysokiego
potencjatu.

Adaptacyjne dostosowanie zasi¢gu

Zasieg eksploracji jednostek ofensywnych jest adaptowany nie przez jawne
modyfikowanie wspétczynnika exploration w czasie, lecz posrednio — poprzez
system taktyk, ktéry zmienia parametry strategii ruchu w kazdej iteracji. Na przyktad:

Taktyka Scouting (zwiadowcza) ustawia kawalerii charge_distance_
scale=3,0 i levy_alpha=1,0 (ciezsze ogony Lévy’ego =— dluzsze skoki),
podczas gdy taktyka Phalanx ogranicza ja do charge_distance_scale=0,5
z levy_alpha=2,0 (blizej rozktadu normalnego).

Taktyka Scouting realizuje gleboka integracje z modulem Reconnaissance
Intelligence (Alg. 15). Gdy Commander Al wybiera taktyke zwiadowcza, jed-
nostki otrzymuja rekomendacje kierunkowe z systemu rozpoznania poprzez wywola-
nie get_recommendation(position, exploration_vs_exploitation=0.8),
co silnie faworyzuje eksploracje nieodwiedzonych regionéw. Kawaleria kieruje
szarze w stron¢ rekomendowanych regionéw, a piechota ci¢zka (HeavylInfantry)
petni role zwiadowcy-kotwicy, przeszukujac lokalne otoczenie wskazanych
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obszaréw. Taka koordynacja pozwala systematycznie mapowaé przestrzen
poszukiwar zamiast polega¢ na losowej eksploracji.

Commander Al, obserwujac stan optymalizacji (stagnacje, postep, réznorod-
no$¢), przetacza taktyki adaptacyjnie — co jest funkcjonalnym odpowiednikiem
adaptacyjnego dostosowania zasiegu, ale realizowanym na poziomie strategicznym,
a nie przez lokalne formuly modyfikujace parametry.

Implementacja operatorow eksploracyjnych

Strategia ruchu kawalerii opiera si¢ na mechanizmie lotéw Lévy’ego (ang. Lévy
flights) [128]. Lot Lévy’ego to ruch losowy, w ktérym wiekszo$¢ krokéw jest krotka,
ale sporadycznie zdarza si¢ bardzo diugi skok. W odréznieniu od zwyktego ruchu
losowego, gdzie wszystkie kroki majg podobng diugosé, rozktad Lévy-stabilny
ma tzw. ciezkie ogony — prawdopodobienistwo ekstremalnie dtugiego skoku jest
znacznie wigksze niz w rozktadzie normalnym. Taka charakterystyka pozwala na
nagla zmian¢ pozycji, analogiczng do szarzy kawalerii, ktora po serii drobnych
manewrow nagle galopuje na drugg strong¢ pola bitwy. Dzieki temu kawaleria jest
najbardziej eksploracyjnym typem jednostki w algorytmie ABO.

Algorytm 1. Aktualizacja jednostki ofensywnej — Cavalry (lot Lévy’ego [77, 128]
z persystencja kierunkowa)

Require: Parametry: s=1,8, e=1,6, £=0,9, u=1,7, (=1,1

Require: Pozycja x;, kierunek szarzy ai, licznik krokO6w ccharge, Prog zwrotu kyheet ~ U{3, 7}
1: // Faza 1: Wyznaczenie Kierunku szarzy (gdy ccharge = 0)
2: if ceharge = 0 then

3: r « rand()

4:  if r < 0,15 and hero_bias dostepne then

5: d; — normalize(hero_bias) {ku bohaterowi }
6: else if r < 0,75 and g # null then

7 d; «— normalize(g — x;) {ku globalnemu best}
8: elseif r < 0,90 and rekonesans dostepny then

9: d; «— normalize(recon_recommendation)

10:  else

11: d; — losowy wektor jednostkowy {losowa eksploracja}
12: end if

13: kwheet — U{3,7}

14: end if

15: // Faza 2: Obliczenie kroku Lévy’ego

16: L « |Lévy(a=L1,5)| {prébka z rozktadu Lévy-stabilnego}

17: € < L-s-0,1 - search_range

18: ¢ « clip(¢, 0,01 - search_range, 0,5 - search_range)

19: // Faza 3: Ruch wzdluz kierunku szarzy

20: x; « reflect(x; + ¢ - d;, buin, biax)

21: fi & f(Xi);  Ccharge < Ccharge + 1

22: // Faza 4: Manewr skretu (wheel) po kwheel krokach

23: if Ccharge = kwheel then

24 0 ~U(-n/3, n/3) {kat obrotu}
25: &i — rotate_in_random_plane(&i, 0)
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26: Ceharge < 0

27: end if

28: // Faza 5: Pozorowany odwrot (10% prawdopodobienistwo)

29: if rand() < 0,1 then

30: a,— — —&i {odwrdcenie kierunku szarzy }
31: endif

Jednostki ofensywne to gtéwny mechanizm unikania przedwczesnej zbieznosci
algorytmu. Wysoki wspétczynnik eksploracji, specjalizowane strategie ruchu (loty
Lévy’ego kawalerii, salwy tucznikéw, trajektorie Cauchy’ego rydwandéw) oraz
wskazéwki z systemu rozpoznania razem zapewniajg ciggte odkrywanie nowych
regiondéw przestrzeni. System taktyk sterowany przez Commander Al adaptacyjnie
dostosowuje parametry strategii ruchu, realizujgc dynamiczna réwnowage miedzy
eksploracjg a eksploatacjq.

4.2.3 Jednostki defensywne

Podczas gdy jednostki ofensywne poszukuja nowych terytoriéw, jednostki
defensywne skupiajg si¢ na eksploatacji lokalnej — doktadnym przeszukiwaniu
obiecujacych regionéw juz odkrytych. W metaforze militarnej odpowiadaja one ciez-
kozbrojnej piechocie (powolnej, ale silnej i wytrwatej) oraz formacjom obronnym
chronigcym zdobyte pozycje.

Charakterystyka jednostek defensywnych
W algorytmie ABO gléwng jednostka defensywna jest:

* Ciezka piechota — niska predkos¢ (speed = 0,7),
niski poziom eksploracji (exploration_factor = 0,6), wysoki poziom eksplo-
atacji (exploitation_factor = 1,5)

Rydwany Bojowe (speed = 1,6, exploration_factor = 1,2, exploitation_factor =
1,2, por. Tabela 4) posiadaja zréwnowazone parametry, lecz dzieki wysokiemu
parametrowi wplywu (influence = 1,3) i formacji liniowej wspieraja eksploatacje
lokalna w koordynacji z ciezka piechota.

Cechy charakterystyczne dla jednostek defensywnych:

exploitation_factor > 1,0, exploration_factor < 1,2, speed < 1,6 (4.29)

Niski wspotczynnik eksploracji lub niska predkos$¢ sprawiaja, ze jednostki
wykonuja mate, precyzyjne kroki, doktadnie analizujac lokalng strukture funkcji.
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Techniki eksploatacji lokalnej

Podstawowa aktualizacja jednostki defensywnej jest bardziej konser-
watywna niz dla jednostek ofensywnych. Strategia ruchu Ci¢zkiej Piechoty
(HeavyInfantryStrategy, movement_strategies.py) realizuje przeszuki-
wanie po wspotrzednych (coordinate descent) z krokiem typu Neldera-Meada,
modulowanym przez parametry:

* step_scale - skala lokalnego kroku (typowo 0,1-0,3, modyfikowana przez
taktyke); mate warto$ci zapewniaja precyzyjna eksploatacje okolic x*

» formation_pull - sifa przyciggania do pozycji w formacji (silna dla jedno-
stek defensywnych: 0,6-0,8)

* exploitation_factor = 1,5 — wysoka, wbudowana sktonno$¢ do lokalnej
eksploatacji (Tabela 4)

* Vexploit — Skfadowa eksploatacyjna realizujaca mate, precyzyjne ruchy w kie-
runku globalnego optimum

Sktadowa eksploatacyjna realizowana jest jako:

Vexploit = O - exploitation_factor - U(-1,1) © (g — x}) (4.30)

gdzie ¢ jest malym wspétczynnikiem (typowo 6 = 0,01), a U(-1,1) jest
wektorem losowym z rozktadu jednostajnego. W przeciwienstwie do jednostek
ofensywnych (duze losowe skoki), jednostki defensywne wykonuja mate perturbacje
wokot kierunku do globalnego najlepszego wyniku.

1. Przyblizenie gradientowe (zaimplementowane w systemie rozpoznania):

System rozpoznania (reconnaissance) implementuje aproksymacje gradientu
na poziomie globalnym, estymujac kierunki spadku w poszczegdlnych regionach
przestrzeni poszukiwan. Jednostki defensywne moga wykorzystac te informacje do
wykonywania krokéw w kierunku najwiekszego spadku:

f(xi + hej) — f(x; — hej)|?
2h

Vi)~ (4.31)
j=1

gdzie e; to j-ty wektor jednostkowy, a h to maty krok (typowo h = 107°).
Nastepnie:

Vf(x)
Vgradient = —7] “V‘;ﬂ 4.32)
1

gdzie n to rozmiar kroku (dostosowany do exploitation factor). Ta sktadowa

dodawana jest do predkosci jednostki.
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2. Przypadek zgniecenia agenta

Dywersyfikacja jednostek defensywnych jest zapewniana przez system forma-
cji — FormationManager przydziela pozycje docelowe wokét globalnego optimum,
aelastyczne przyciaganie formacyjne przemieszcza jednostki ku tym pozycjom z sitg
zalezng od dyscypliny formacyjnej i odlegtosci od pozycji docelowej. Dodatkowo,
system taktyk réznicuje zachowanie: np. taktyka Surrounding rozmieszcza jednost-
ki na okregu wokét x* z promieniem (p) = 0,5+ 1,0+ (1 - p?). Parametr p € [0,1]
oznacza znormalizowany postep iteracji (p = t/T); taki ksztalt promienia zapewnia
szeroka dywersyfikacje na poczatku przeszukiwania i stopniowe zacie$nianie szyku
w jego koricowej fazie. W ten sposéb oba mechanizmy — geometria formacji oraz
adaptacyjny promien taktyk — zapobiegaja zgnieceniu jednostek defensywnych
w jednym punkcie i utrzymuja pokrycie sasiednich regionéw przestrzeni rozwigzar.

Balansowanie intensywnosci przeszukiwania

Jednostki defensywne musza balansowaé miedzy intensywng eksploatacja
a unikaniem przedwczesnego utkniecia w lokalnym minimum. Parametry
exploitation i exploration sg stale dla danego typu jednostki (np. cigzka
piechota: £=1,5, €=0,6), ale system taktyk modyfikuje parametry strategii ruchu —
na przyklad taktyka Phalanx ustawia step_scale=0,3 (drobne kroki), podczas
gdy Flanking ustawia step_scale=0,1 z formation_pull=0,8 (kowadto
trzymajace centrum). Adaptacja zachodzi wiec na poziomie taktycznym, nie przez
jawne modyfikowanie wspétczynnikéw w czasie.

1. Stagnacja: jednostka, ktéra nie poprawia personal best przez ksagnation = 30
iteracji (domyslnie), jest restartowana w sgsiedztwie aktualnego znanego globalnego
optimum z perturbacja gaussowska (Faza 4 Algorytmu 2). Prég moze nadpisaé tak-
tyka — np. Phalanx ustawia 80 (dtuzsza cierpliwos¢ przy intensywnej eksploatacji).

2. System honoru: jednostki z wysokim honorem (H; > 6,0) uzyskuja status
bohatera, co zmniejsza ich dyscypling formacyjng o 30% i pozwala wplywaé
na pobliskie jednostki przez mechanizm dzielenia si¢ wiedzg (Sekcja 4.2.4).

Implementacja jednostki defensywnej

Algorytm 2. Aktualizacja jednostki defensywnej — HeavylInfantry (przeszukiwanie
wspotrzednosciowe [121])

Require: Parametry: s=0,7, €=0,6, £=1,5, u=2,3
Requlre Pozycja x;, najl. osobiste p;, najl. globalne g, oS j (cyklicznie), licznik stagnacji cgtag
: // Faza 1: Przeszukiwanie wspélrzednosciowe (coordinate descent)
: Maxes < max(1, [d/20]) {l1osdlad <20, 5 osi dla d=100}
: if d <20 then

6 « 0,05 - search_range - £ - e~
else

6 « 0,05 - search_range - £ - (1 = 0,7 - t/Tmax) {zanik liniowy }
end if
: improved « false

3:1/Tmax {zanik wykfadniczy}

WE‘Q‘S{‘.J?WN’—‘
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9: for k = 1 to nyyes do
10: a « 0§ j (cykliczna) lub losowa (dla k > 1)
11:  forse{+1,-1}do

12: X' —X;3 x,—x,+s5-0

13: x" « reflect(x’, bmin, bmax)

14: if f(x’) < f(x;) then

15: X; < X'; improved « true; cgug < 0
16: break {przejdz do nastepnej osi}
17: end if

18: end for

19:  if improved then

20: break

21: end if

22: end for

23: je—j+1

24: // Faza 2: Refleksja simpleksowa (10% prawdop., gdy brak poprawy)
25: if —=improved and rand() < 0,10 then

26: ¢<—05-(p;i+¢g {centroid}
27: Xpef «— reflect(2¢ — X;, Biin, Bmax)

28:  if f(Xper) < f(Xx;) then

29: Xj ¢ Xref;  Cstag < 0

30: end if

31: end if

32: // Faza 3: Krok awaryjny ku osobistemu najlepszemu

33: if —improved then

34 Cstag < Cstag + 1

35: n— N(,I)-s5s-0,01- search_range/\/d/_lo

36: x; « reflect(x; + i + 0,3(p; — X;) + hero_bias, bpin, bmax)
37: end if

38: // Faza 4: Reset antystagnacyjny (po 30 iteracjach bez poprawy)
39: if cgag > 30 then

40:  Npeger — N(0,1) - 0,05 - search_range/ \/m

41: x; « reflect(g + N;eqer> Pmins Pmax)

42: Cstag < 0

43: end if

Jednostki defensywne sg niezbedne dla dokfadnosci algorytmu. Przeszukiwanie
wspotrzednosciowe pozwala precyzyjnie zlokalizowa¢ optimum w obiecujacym
regionie. Refleksja simpleksowa (10% prawdopodobieristwo) wprowadza ruch
w kierunku centroidu najlepszych rozwigzan, gdy przeszukiwanie osiowe nie przy-
nosi poprawy. Mechanizm antystagnacyjny resetuje pozycje w okolice globalnego
optimum po 30 iteracjach bez poprawy, zapobiegajac ugrzeznigciu.

4.2.4 Honor i bohaterowie pola bitwy

Mechanizm systemu honoru — progi awansu (4 > 6,0 dla bohatera) i degradacji
(H £ —-10,0 dla zbiega), formute aktualizacji honoru oraz emergentng hierarchi¢ —
opisano w Sekcji 4.1 (Réwnania 4.11-4.13). Niniejsza sekcja skupia si¢ na tym, jak
status bohatera wptywa na zachowanie jednostki.
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Stonie (speed = 0,9, ale bardzo silne oddzialywanie) majg wysoki parametr
wplywu = 1,8, co sprawia, ze naturalnie petnig role lideréw w armii a oddzialy
naturalnie podazajg za nimi.

Cecha charakterystyczna:

memory > 2,0, influence > 1,5, adaptacyjne parametry (4.33)

Wysoka pamie¢ (memory) oznacza, ze jednostki te Sledza swoja historie
eksploracji i wykorzystuja ja do podejmowania decyzji. Wysoki wptyw (influence)
sprawia, ze ich odkrycia silnie wplywaja na reszte armii.

Mechanizmy uczenia si¢

Jednostki o statusie bohatera implementujg mechanizmy uczenia si¢ na podsta-
wie historycznych danych. Ponizsze mechanizmy opisuja zachowanie tych jednostek,
niezaleznie od ich typu bazowego.

1. Pamie¢ historyczna:

Jednostka o statusie bohatera utrzymuje histori¢ odwiedzonych pozycji i ich
fitness:

Hhero = {(xF), f B 1R} K (4.34)

gdzie K to rozmiar pamieci (typowo K = 100). Na podstawie tej historii
jednostka moze:

* Wykrywac regiony, ktore juz zbadala (i unika¢ ich ponownie)
* Identyfikowac trajektorie, ktére doprowadzity do poprawy

* Analizowac¢ korelacje migdzy kierunkiem ruchu a poprawa fitness

2. Dwupoziomowa adaptacja parametrow ruchu:

Per-jednostkowe wspétczynniki exploration i exploitation (Tabela 4)
sg stale dla danego typu jednostki przez caly przebieg optymalizacji — ABO
Swiadomie rezygnuje z ich modyfikowania w czasie i przenosi adaptacje o jeden
poziom wyzej, do warstwy taktycznej i meta-kontrolera. Dzigki temu nie powstaje
wspoétzawodnictwo migedzy dwiema niezaleznymi petlami adaptacji (per-jednostka
vs. globalna), a system pozostaje przewidywalny analitycznie.

Faktyczna adaptacja zachodzi na dwéch poziomach:

Poziom taktyczny

W kazdej iteracji aktywna jest jedna z szesciu taktyk (Phalanx, Oblique
Order, Center Penetration, Flanking, Surrounding, Scouting; klasa Tactic w mo-
dule tactics.py). Wybrana taktyka ustawia parametry strategii ruchu wspol-
ne dla wszystkich jednostek danego typu, m.in.: step_scale (skala kroku),
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formation_pull (sita przyciagania formacyjnego), stampede_prob (prawdo-
podobieristwo skoku w kierunku optymalnym), cauchy_scale (rozrzut perturbacji
Cauchy’ego) — i dynamicznie modyfikuje dyscypling formacyjng d; jednostek (np.
Phalanx zwigksza ¢ o 0,05 na iteracje az do wartosci 1,0, podczas gdy Flanking
obniza ja do 0,3).

Poziom meta-kontroli

Wyb6r same;j taktyki podejmuje modut Commander Al (Sekcja 4.2.5), trenowa-
ny metoda Q-learning. Co 7 iteracji obserwuje on pigciowymiarowy stan krajobrazu
(faza optymalizacji, stagnacja, momentum, réznorodno$¢ populacji, odsetek bo-
hateréw) i wybiera taktyke o najwyzszej oczekiwanej nagrodzie. Powoduje to, ze
profil eksploracja—eksploatacja catego roju zmienia si¢ dynamicznie w odpowiedzi
na biezacy stan przeszukiwania, mimo ze indywidualne wspdtczynniki jednostek
pozostajg niezmienione.

Co adaptuje si¢ per jednostka

Jednostki utrzymuja liczniki iterations_without_improvement oraz
global_improvements (units.py), ktére wplywaja na: (i) restart antystagna-
cyjny po 30 iteracjach bez poprawy (opisany w sekcji ,,Stagnacja" powyzej) oraz
(ii) aktualizacje honoru i tym samym status bohatera (H > 6,0), ktéry redukuje sife
przyciagania formacyjnego o 30%. Nie modyfikuja one jednak wspétczynnikéw
exploration/exploitation samej jednostki — te pozostajg state i stanowig
,,DNA” typu jednostki, a nie zmienng stanu optymalizacji.

Dynamiczna modyfikacja parametréw na polu bitwy

Oprdcz exploration/exploitation factors, jednostki bohaterskie dostosowujg
inne parametry:

1. Dzielenie wiedzy oparte na wplywie:

Jednostka o statusie bohatera, dzicki wysokiemu parametrowi wptywu, moze
dzieli¢ sie swojq wiedzq z innymi jednostkami. Gdy bohater znajdzie obiecujacy
region, ,,wzywa” inne jednostki do tej lokalizacji, tymczasowo modyfikujgc ich
globalny atraktor — jest to jednak cze$¢ zachowania jednostek, a nie wymuszona
akcja:

; Xhero j€Sli jednostka i w promieniu wplywu hero
Beffective — . . (435)
g W przeciwnym razie
gdzie promien wplywu:
10,0
Rinfluence = Li X |f*|—+8R (4.36)
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gdzie L; = 1,0 + 0,5 x min(5, max(0, H;/10)) to zasieg przywddztwa bo-
hatera (rosnacy z honorem), f* to biezaca warto$¢ globalnego optimum, a gg
(w implementacji 1071°) stabilizuje mianownik dla miniméw réwnych zeru lub
wartos$ci ujemnych. Promiert wptywu adaptuje si¢ do skali funkcji celu — przy
bliskich warto$ciach | f*| zasieg ro$nie, wymuszajac intensywniejszg koordynacje
w konicowej fazie zbieznoSci.

Implementacja mechanizmu bohater6w

W implementacji jednostka o statusie bohatera nie stosuje odrebnej strategii
ruchu — porusza si¢ ta sama strategig, co jej typ (np. ciezka piechota-bohater nadal
uzywa HeavylnfantryStrategy). Jedyne r6znice behawioralne to:

1. Zmniejszona dyscyplina formacyjna — dyscyplina formacyjna bohatera
wynosi 0,7 X ¢y oryginalnej wartosci, co daje mu wigksza swobode ruchu
w ramach formacji.

2. Dzielenie si¢ wiedzg — bohater wptywa na pobliskie jednostki (w promieniu
Rinfluence), tworzac wektor hero_influence kierujacy je ku pozycji bohatera:

hero_influence; += A-(Xpero—X;), A = (0,1+0,1-Hpero/10)-(1-dpj / Rinfiuence)
4.37)

gdzie djj = ||Xpero — X ||. Wektor hero_influence jest nastepnie uwzglednia-
ny jako hero_bias w strategiach ruchu poszczegdlnych typéw jednostek (z wagami
zaleznymi od typu: kawaleria 0,3, fucznicy 0,25, lekka piechota 0,2, rydwany 0,15,
ciezka piechota 0,3, stonie 0,2).

Jednostka o statusie bohatera petni role ,,oficera” armii — koordynuje dziatania
pobliskich jednostek i dzieli si¢ wiedza, dzigki czemu algorytm intensywniej
przeszukuje obiecujace regiony odkryte przez najlepsze jednostki.

4.2.5 Jednostki przywodcze

Podczas gdy jednostki ofensywne, defensywne i bohaterskie realizujg faktyczne
przeszukiwanie przestrzeni, jednostki przywoédcze pelnig role meta-optymalizatorow
— nie szukaja bezposrednio optimum, ale koordynuja i optymalizuja dziatania
pozostatych jednostek. W metaforze militarnej odpowiadajg one generatom, ktérzy
obserwuja pole bitwy z géry i podejmuja strategiczne decyzje.

W algorytmie ABO role jednostki przywddczej na najwyzszym poziomie
pelni Commander AI — system oparty na uczeniu przez wzmacnianie [104]
(Q-learning [114]), ktéry dynamicznie dobiera taktyki dla calej armii. Zasady
dowodzenia i adaptacyjnego podejmowania decyzji, na ktérych oparto Comman-
der Al opisano w kontekscie historycznym w Sekcji 3.4 Rozdziatu 3 (hierarchia
dowodzenia i adaptacyjne podejmowanie decyzji).
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Charakterystyka Commander Al

Commander Al nie jest tradycyjng jednostka optymalizacyjna (nie posiada
pozycji w przestrzeni poszukiwan), ale agentem decyzyjnym podejmujacym decyzje:

* Przestrzen stanéw: 3° = 243 stanéw opisujacych stan algorytmu (faza
optymalizacji, stagnacja, momentum, réznorodnos¢, odsetek bohateréw)

* Przestrzen akcji: 6 akcji (6 taktyk; formacje dobierane automatycznie do
taktyk)

* Funkcja nagrody: oparta na poprawie fitness i karze za stagnacje

* Q-tabela: 243 x 6 zapisywana i aktualizowana przez Q-learning

Automatyczne mapowanie taktyki na formacje¢ (tactic_formation_map) jest
motywowane historycznie — kazda taktyka wymaga specyficznego rozstawienia
wojsk na polu bitwy:

Tabela 6. Automatyczne mapowanie taktyk na szablony formacji w Commander Al

Taktyka Formacja | Uzasadnienie historyczne

Phalanx defensive Falanga byla historycznie formacja ofensywna
(por. Sekcja 3.2), lecz jej cecha definiujacg byla
powolnosé i dyscyplina natarcia. W algorytmie ta
powolnosc i dyscyplina odpowiada eksploatacji — do-
ktadnemu przeszukiwaniu waskiego regionu wokot
najlepszego rozwigzania. Atak w metaforze wojen-
nej = eksploatacja w metaforze optymalizacyjne;j

Oblique Order offensive Epaminondas rozmieszczat sity w trzech grupach:
silne skrzydto (30%) do ataku, centrum utrzymania
(40%), stabe skrzydto eksploracji (30%) — asyme-
tryczna struktura dla przetamania [95] (Leuktra, 371

p-n.e.)

Center Penetration | offensive Klin Aleksandra Wielkiego celowal w przebicie
centrum [43] (Gaugamela, 331 p.n.e.)

Flanking Maneuver | flanking Oskrzydlenie wymaga roztozenia sil przestrzennie
wokot celu

Surrounding balanced Dynamiczne okrgzenie z spiralnym wachlowaniem

wokot celu (Kanny, 216 p.n.e. [88, 50]) — jednostki
kraza na r6znych promieniach z pulsacja do uniknie-
cia stagnacji

Scouting exploratory | Oddzialy zwiadowcze rozpraszaja si¢ maksymalnie
dla pokrycia terenu

Réznica jest wyrazna: jednostki bojowe optymalizuja gdzie szuka¢, Comman-
der optymalizuje jak szukac. Ta architektura realizuje ide¢ adaptacyjnej selekcji
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operatoréw [106, 39], w ktérej meta-poziom steruje doborem operatoréw nizszego
poziomu.

Monitorowanie wydajnoSci systemu
Commander Al oblicza pigciowymiarowy wektor stanu:
s = (faza, stagnacja, momentum, réznorodno$¢, odsetek bohateréw),  (4.38)

ktérego sktadowe opisujg biezacy stan algorytmu. Kazda cecha jest dyskretyzowana
do trzech pozioméw, co daje przestrzeri 3° = 243 stanéw (metoda get_state):
1. Faza optymalizacji (postep):
t
Pprogress = T_ € [0,1] (4.39)

max
Dyskretyzowana do 3 pozioméw: wezesna (p < 0,3), Srodkowa (0,3 < p < 0,7),
pdZna (p = 0,7).
2. Stagnacja:

1
stagnation = ¢ = Z ci (4.40)

gdzie ¢; to licznik iteracji bez poprawy jednostki i, a Uy to zbidr jedno-
stek aktywnych. Dyskretyzowana do 3 pozioméw: niska (< 0,4), umiarkowana
(10,4, 0,8)), silna (> 0,8). Poniewaz c¢; sg licznikami catkowitoliczbowymi, Srednia
¢ pozostaje ponizej progu 0,8 tylko wtedy, gdy wickszo$§¢ jednostek poprawita
swoje minimum w biezacej iteracji; juz po jednej—dwdoch iteracjach bez poprawy
cecha przechodzi na poziom silna 1 utrzymuje si¢ na nim przez wickszos¢ przebiegu.
W praktyce sktadowa ta dziata wiec jako detektor Swiezych popraw, réznicujacy
stany giéwnie w najwczesniejszych iteracjach oraz bezposrednio po znalezieniu
lepszego rozwigzania.

3. Momentum (tempo poprawy):

1 o
momentum = — »" S = Jie (4.41)
W] £ 1fetl +e
tj. Srednia wzgledna poprawa globalnego fitness w oknie ostatnich obserwacji W
(do 10). Dyskretyzowane do 3 pozioméw: szybkie (> 0,015), wolne ([0,003, 0,015)),
zanikajace (< 0,003).
4. Réznorodnos$é populacji:
04

diversity = ————— 4.42)
search_range

tj. Srednie po wymiarach odchylenie standardowe pozycji jednostek, znormali-
zowane do zakresu przestrzeni. Dyskretyzowana do 3 poziomdw: skupiona (< 0,04),
umiarkowana ((0,04, 0,07]), rozproszona (> 0,07).
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5. Odsetek bohaterow:

liczba jednostek o statusie bohatera
| Ukt |

Dyskretyzowany do 3 pozioméw: brak (= 0), nieliczni (< 0,08), liczni (> 0,08).

Przestrzefi stanéw S (3° = 243 stanéw) i jej dyskretyzacje opisano w Sekcji 4.1
(Modut 5).

Rysunek 6 przedstawia fragment wytrenowanej Q-tabeli Commander Al
(wariant v7): 12 najczesciej odwiedzanych stanéw sposrdd 243, gdzie wartoSci
Q wskazuja oczekiwang nagrode za wybdr danej taktyki w okres§lonym stanie
optymalizacji. Wysokie wartoSci (zielone) sugeruja preferowane akcje, niskie
(czerwone) — akcje unikane.

hero_ratio = (4.43)

Fragment wytrenowanej Q-tabeli Commander Al (v7) - 12 najczesciej odwiedzanych stanéw z 243

$rodkowa - silna - szybkie - rozproszona - brak

wczesna - silna - szybkie - rozproszona - nieliczni -
14

$rodkowa - silna - szybkie - rozproszona - nieliczni

wczesna - niska - szybkie - umiark. - brak 12

$rodkowa - silna - szybkie - umiark. - nieliczni 10

wczesna - silna - szybkie - rozproszona - brak -

wczesna - silna - szybkie - umiark. - nieliczni

wczesna - umiark. - szybkie - rozproszona - nieliczni 4

$rodkowa - umiark. - szybkie - rozproszona - brak

@
Warto$¢ Q (oczekiwana skumulowana nagroda)

pézna - silna - szybkie - rozproszona - brak

péZna - niska - szybkie * skupiona - liczni

Stan (faza - stagnacja - momentum - réznorodnos¢ - bohaterowie)

péZna - umiark. - szybkie - skupiona - nieliczni q 6.57 6.56 6.20 6.02 6.49 6.71

Phalanx Oblique Center Flanking Surrounding Scouting
Order Penetration Maneuver

Taktyka (akcja)

Rys. 6. Mapa cieplna fragmentu wytrenowanej Q-tabeli Commander Al (v7): wartosci Q
dla 12 najczesciej odwiedzanych standw (sposréd 243) i szeSciu taktyk. Czarna ramka
wyrdznia akcje o najwyzszej wartosci Q w danym stanie (arg max, Q(s,a))

Mechanizmy podejmowania decyzji

Commander Al podejmuje decyzje przy uzyciu Q-learningu [114] — uczenia
przez wzmacnianie bez modelu [104, 62]:
1. Aktualizacja Q-learning:
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Reguta aktualizacji Q-tabeli z parametrami @ = 0,1 (warto$¢ poczatkowa),
v =10,9:

Q(shat) — Q(S,,a,) ta|r, +yIrlaa,XQ(St+1’al) - Q(Sl’at) (444)

2. Funkcja nagrody:

Nagroda r opiera si¢ wylacznie na poprawie fitness. Wczesne wersje algorytmu
uwzgledniaty dodatkowe skfadniki (kondycja armii, réznorodno$¢ eksploracji,
odkrycia wywiadowcze), lecz eksperymenty wykazaly reward hacking — Commander
uczyt sie polityk optymalizujacych metryki pomocnicze kosztem faktycznej jakoSci
rozwigzan. Ostatecznie nagroda sprowadzona zostala do dwéch sktadnikow:

r =clip(10,0 - Agr, —2,0, 5,0) + riag (4.45)
gdzie:

* Arel = (fold — faew)/max(| foual, 1077) — relatywna poprawa fitness
* rsag = —0,3 jesli Are; < 0, w przeciwnym razie 0 — kara za stagnacje

3. Strategia wyboru akcji (e-greedy):
Commander uzywa eksploracji e-greedy [104, 109]:

random action z prawdopodobiefistwem €

a= { (4.46)

argmax, Q(s,a’) w przeciwnym razie (greedy)

gdzie € maleje liniowo wraz z postgpem optymalizacji:

e(r) = max(0,03, 0,12 - (1 — #/Tax)) (4.47)

Powyzszy wzér opisuje harmonogram eksploracji stosowany w trybie ewalu-
acyjnym (readonly), tj. podczas benchmarkéw opisanych w Rozdziale 6. Wsp6t-
czynnik eksploracji zaczyna od 12% i maleje liniowo do minimalnego poziomu
3%, ktory jest osiagany przy t/Tmax = 0,75.

W trybie treningowym (akumulacja Q-tabeli) stosowany jest natomiast zanik
eksponencjalny:

e(t+1) =max(0,1, €(r)-0,99),  €(0) =03 (4.48)

Wyzsza wartos¢ startowa (30%) i wolniejszy zanik (multiplikatywny x0,99) za-
pewniajg intensywniejsza eksploracje przestrzeni taktyk podczas gromadzenia
doswiadczen, co jest pozadane w fazie uczenia.

Ciagly zanik w obu trybach zapewnia plynne przejscie od eksploracji do eksplo-
atacji, zapobiegajac przedwczesnej konwergencji do suboptymalnych taktyk. Taki
schemat eksploracji faczy podejScie e-greedy z idea wielorekich bandytow [5, 28].
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104

Uczenie transferowe i akumulacja wiedzy

Wazing cecha Commander Al jest zdolno$¢ do uczenia si¢ miedzy uruchomie-
niami algorytmu (ang. transfer learning) [105]:

1. Trwalo$é Q-tabeli:

Po zakoriczeniu optymalizacji w trybie treningowym, Q-tabela jest zapisywana
do pliku; w trybie benchmarkowym readonly zapis jest pomijany:

save_gtable(Q, metadata={
"function_name’: function_name,
"dimension’: d,
"final_fitness’: f_best,
’iterations’: T_max,
"timestamp’: current_time

13}

Przy nastepnym uruchomieniu treningowym, Q-tabela jest tadowana i kon-
tynuuje uczenie; podczas ewaluacji sluzy wylacznie jako zamrozona polityka
decyzyjna.

2. Transfer wazony pewnoscia:

Commander §ledzi, ile razy kazda para (s, a) zostala odwiedzona (visit count).
Przy transferze wiedzy, nowe wartosci Q taczone sa z weczesniejszymi z wagami
proporcjonalnymi do pewnoSci:

visit_count(s, a)
20

confidence(s, @) = min | 1,0, (4.49)

Ohnew (s, a) = confidence(s, a) - Qqa(s,a) + (1 — confidence(s, a)) - Qinic(s, a)
(4.50)

Wartosci Q z wysokim confidence (wiele odwiedzin) sg bardziej ,,ufne” i silniej
wplywaja na nowe optymalizacje.

W benchmarkach finalnych wykorzystano Q-tabele v7, trenowang Iacznie przez
16000 epizodéw (total_runs = 16000), zorganizowanych w 2 tury po 8000 sesji
kazda, gdzie 8000 = 10 funkcji treningowych X 4 wymiary X 200 uruchomien.
Etykieta 8k w nazwie pliku (commander_qtable_v7_8k.pkl) oznacza rozmiar
pojedynczej tury, a nie calego treningu. Zbiér 10 funkcji treningowych jest roztaczny
z 33 funkcjami testowymi (szczegdly w Rozdziale 5).
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Implementacja Commander Al

Pseudokod uproszczony:

Algorytm 3. Commander Al — petla decyzyjna (Q-learning)

Require: Q-tabela Q € R**3*®, licznik odwiedzin N,, a=0,1, y=0,9
1: Procedura ComPUTESTATE(armia, t, Tiax):

2:  p « dyskretyzuj(t/Tmax, [0,3, 0,7]) {faza: 0,1,2}
3: 5 « dyskretyzuj(Cyag, [0,4, 0,8]) {stagnacja: low/moderate/severe }
4:  m « dyskretyzuj(momentum, [0,003, 0,015]) {momentum: stagnant/slow/fast}
5:  d « dyskretyzuj(réznorodnosé, [0,04, 0,07]) {réznorodnosé: converged/moderate/spread}
6:  h « dyskretyzuj(hero_ratio, [0, 0,08]) {bohaterowie: none/some/many }
7:  zwrééstate «— 8lp +27s+9m +3d + h {indeks stanu € {0, . ..,242}}
8: Procedura Step(armia, 7, Tyax):

9: 5 « CoMPUTESTATE(armia, ¢, Tinax)
10:  // Adaptacyjny interwal taktyczny

11:  Ar « 5 (wczesna), 8 (Srodkowa), 15 (p6Zna) {rzadsze zmiany w eksploatacji}
12: if t mod At # O then

13: pomin zmiane taktyki

14: end if

15: /I Wybor akcji (e-greedy z adaptacyjna eksploracja)

16: &« max(0,03, 0,12 - (1 — t/Tmax)) {ciagly zanik: 12% — 3%}
17: if rand() < & then

18: a « losowa taktyka z {0, ...,5}

19: else

20: a «— argmax, Qls,a’]

21: if O[s,a]l — Q[s, dcurrent] < 0,1 then zachowaj biezaca {momentum }
22: end if

23:  Zastosuj taktyke a (formacja dobierana automatycznie)
2 fr e f

25:  Armia wykonuje jedna iteracj¢ optymalizacji

26: s’ « CompUTESTATE(armia, r+1, Tiax)

27: [/ Oblicz nagrode

280 Aret — (firey = /*)/Max(| ey ], 10°°)

29:  r «clip(10,0 - App, — 2,0, 5,0) + (—0,3 jesli Ay <0)  {nagroda fitness + kara stagnacji}
30:  // Aktualizacja Q-tabeli

31:  Qls,a] < Qls,a] + a[r +ymax, Q[s’,a’] - Q[s,a]]
32:  Nyl[s,a] < Ny[s,a] +1

33: Procedura TRANSFERQLEARNING(Qo1ds Ny, old):

34: for kazda para (s, a) do

35: ¢ «min(1l, N, o1a[s,a]/20) {pewnosc}
36:  Qls.a] « c-Qquals.al + (1 =c) - Ouic[s.a]
37: end for
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Commander Al to najwyzszy poziom hierarchii w algorytmie ABO — modut
metaoptymalizacji strategii. Poprzez Q-learning [114] general uczy sig, ktére
kombinacje taktyk i formacji dzialaja najlepiej w réznych fazach algorytmu i
dla r6znych struktur funkcji [76]. Transfer wiedzy miedzy uruchomieniami [105]
pozwala algorytmowi poprawiaé si¢ z doSwiadczeniem — kazda optymalizacja
dostarcza danych uczacych, ktére przyspieszajg zbiezno$¢ w przysztych problemach.
Dzigki temu ABO jest algorytmem uczqgcym sie, nie tylko adaptacyjnym.

4.2.6 System rozpoznania

Architekture systemu rozpoznania — siatke dyskretyzacji, struktury danych
komorek, metryki zainteresowania (I, Rownanie 4.14) i niebezpieczefistwa (D g,
Réwnanie 4.15) — przedstawiono w Sekcji 4.1 (Modut 4). Ponizej opisano mechani-
zmy rekomendacji i aktualizacji.

Metryki oceny regioné6w

Model interpretacyjny oceny regionOw — poziom zainteresowania I, (Réwna-
nie 4.14), poziom niebezpieczefistwa D, (Réwnanie 4.15) i status eksploracji E,
(Réwnanie 4.16) — zdefiniowano w Sekcji 4.1 (Modut 4). W implementacji referen-
cyjnej regiony sg rankingowane ztozonym wskazZnikiem score (Réwnanie 4.17),
Taczacym sktadnik fitness, eksploracji i gradientu z karg za niedawne odwiedziny;
na jego podstawie generowane sg rekomendacje kierunkowe.

Generowanie rekomendacji

Na podstawie zgromadzonych danych, system rekonesansu generuje rekomen-
dacje kierunkowe dla jednostek:

1. Rekomendacja kierunkowa (4 komponenty):
def get_recommendation(pos, expl_vs_exploit):
# 4 komponenty kierunku (wazone expl_vs_exploit):

grad_dir = -global_gradient # gradient
promising_dir = weighted_dir(promising_regions)
explore_dir = weighted_dir(least_explored[:3])
elite_dir = dir_to(elite_regions[0]) # elitarny
# promising: score = 0.6*fitness + 0.3*explor

# + 0.1*grad, kara za recent_visits

return combine(grad_dir, promising_dir, explore_dir,
elite_dir, expl_vs_exploit)
2. Rekomendacja zwiadowcow:
Gdy jednostka wykonuje taktyke Scouting, moze zapytac o pozycje zwiadowcy:
def get_scout_recommendation():

if not self.scouts:

return np.random.normal(®, 1, self.dim)
scout = random.choice(self.scouts)
scout[’visits’] += 1
return scout[’position’]
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Adaptacyjne udoskonalanie siatki

W trakcie optymalizacji system udoskonala mape rekonesansu w dwdch trybach,
oba uruchamiane warunkowo dopiero po ustabilizowaniu si¢ przeszukiwania:

Udoskonalanie globalne: Globalne zwigkszenie rozdzielczoSci siatki
(grid_resolution) ze wspotczynnikiem @, = 1,2 uruchamia si¢ tylko wtedy,
gdy ¢t > 30, t mod 10 = 0 oraz globalny fitness spadnie ponizej progu (f* < 0,1).
Operacja ta resetuje struktury mapy rekonesansu (liste region6w obiecujacych
oraz komorki wysokiego zainteresowania), zapewniajac doktadniejsze mapowanie
w koricowej fazie zbieznoSci.

Udoskonalanie lokalne: Lokalnie system nie zageszcza calej siatki wokot
optimum. Przy ¢t > 30, mod 5 = 01 f* < 0,1 komérki w sagsiedztwie biezacego
najlepszego rozwigzania X* sg oznaczane jako komoérki wysokiego zainteresowania
(high_interest_cells; promiei wyznacza wspoétczynnik a; = 2,0). Kieruje to
zwiadowcOw w najbardziej obiecujace rejony bez zmiany globalnej rozdzielczosci
siatki, przy jednoczesnym zachowaniu globalnego pokrycia.

Skalowalnos¢ dla wysokich wymiarow

Dla przestrzeni o d > 10 wymiarach, pelna siatka ¢ jest niewykonalna. System
stosuje nastepujace strategie:

1. Siatka na pelnej wymiarowosci z wizualizacja PCA:

System rozpoznania operuje na siatce w pelnej wymiarowosci d (nie stosuje
redukcji wymiarowos$ci do obliczeri). Dla celéw wizualizacji i diagnostyki, pozycje
regiondw sg rzutowane na 2D za pomocg PCA (d > 3). Wewng¢trznie deklarowana
jest zmienna dyequced = min(d, 3), ale nie wptywa ona na logike sledzenia regionow.

2. Adaptacyjna rozdzielczo$¢:

rg = min (20, max (5, 120 - d‘1/3j)) 4.51)

3. Probkowanie sasiedztwa:

Zamiast generowaé wszystkie 3¢ sasiadéw komérki (eksponencjalne), system
probkuje maksymalnie 1000 sgsiadéw lub uzywa tylko sasiadéw wzdluz osi
wsp6trzednych (liniowe 2d).

4. Ograniczenie pamigci:

Maksymalna liczba komérek o wysokim zainteresowaniu jest ograniczona do
200, aby zapobiec problemom wydajnosciowym.

4.3 INTEGRACJA JEDNOSTEK W ALGORYTM ROJOWY

Sekcje 4.1 1 4.2 przedstawity architekture modutowg oraz projekt poszczeg6l-
nych typow jednostek. W tej sekcji pokazano, jak te autonomiczne komponenty
sg integrowane w algorytm rojowy — jak komunikuja si¢ miedzy soba, koordynujg
dzialania i wspdlnie realizujg optymalizacje. Aby heterogeniczna armia jednostek
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dziatata jako kolektywna inteligencja [18], a nie zbiér niezaleznych agentéw [120],
potrzebne sg trzy mechanizmy: (1) protokoty komunikacji wymieniajace informa-
cje miedzy jednostkami, (2) strategie koordynacji synchronizujace dzialania, (3)
hierarchiczny system zarzadzania nadzorowany przez Commander Al

4.3.1 Mechanizmy komunikacji

W algorytmach rojowych [68, 37], jednostki nie majg pelnej wiedzy o prze-
strzeni poszukiwan — muszg dzieli¢ si¢ informacjami, aby kolektywnie osiggnad
optimum. Ancient Battlefield Optimizer implementuje cztery mechanizmy komu-
nikacji: globalng wymianeg najlepszych rozwigzan, hierarchiczne nadawanie przez
bohateréw, posrednig komunikacje przez system rekonesansu oraz sygnalizacje
jakoSci przez system honoréw.

Protokoly wymiany informacji

1. Komunikacja globalna — Global Best Sharing:
Najbardziej fundamentalny protokdt: kazda jednostka ma dostep do globalnie
najlepszego rozwigzania g:

g =arg min f(x) (4.52)
X€{P1,----PN }

gdzie p; to personal best jednostki i. Aktualizacja g jest atomiczna — gdy
jednostka i znajduje rozwigzanie lepsze niz g, natychmiast aktualizuje globalng
zmienna:

if unit.best_fitness < self.global_best_fitness:
self.global_best_fitness = unit.best_fitness
self.global_best_position = unit.best_position.copy()
global_improved = True

Gdy g si¢ zmienia, armia aktualizuje honor wszystkich jednostek i propaguje
wiedze bohateréw poprzez bezpoSrednie wywotanie share_knowledge ().

2. Komunikacja hierarchiczna — Hero Broadcasting:

Jednostki o statusie bohatera, dzigki wysokiemu parametrowi wptywu mo-
g3 nadawac swoje odkrycia do szerszej grupy jednostek. Gdy bohater znajdzie
obiecujacy region:

if self.fitness < global_best_fitness * 0.95: # znaczna poprawa
# Nadaj sygnal do wszystkich w promieniu wpiywu
influenced_units = [
u for u in army.units
if norm(u.position - self.position) < self.influence_radius]
for unit in influenced_units:
unit.receive_hero_signal(self.position, self.fitness, self.unit_id)

108:47613317



4.3. INTEGRACJA JEDNOSTEK W ALGORYTM ROJOWY %ﬁzﬁ@ 109

Jednostki odbierajace sygnat bohatera moga tymczasowo zwigkszy¢ atrakcje
do jego pozycji:

Vhero_influence = Chero * 7" * (Xhero - Xi) (453)

gdzie cpero zalezy od honoru bohatera i odleglosci, a r jest zmienng losowa.

3. Rekonesans

System rekonesansu dziata jako posredni kanal komunikacji — jednostki nie
komunikuja si¢ bezposrednio, ale zostawiajg informacje w przestrzeni:

Ig(e)=f (Igld(c), {odwiedziny jednostek w komorce g}) (4.54)

Kazda jednostka odwiedzajaca komoérke g zapisuje swoj fitness, a rekonesans
agreguje te informacje w poziomy zainteresowania (/) i zagrozenia (D). Inne
jednostki moga czytaé te informacje i kierowa¢ swoja eksploracje.

4. Honor System jako sygnal jakoSci:

Honor jednostki jest publiczng informacjg dostepng dla Commander Al. Wysoki
honor sygnalizuje, ze jednostka skutecznie znajduje dobre rozwigzania, co wptywa
na decyzje Commander Al dotyczace wyboru taktyk i formacji.

4.3.2 Koordynacja i synchronizacja

Komunikacja pozwala jednostkom wymienia¢ informacje, ale koordynacja
zapewnia, ze dzialaja one w sposéb skoordynowany, a nie chaotyczny. ABO
implementuje kilka mechanizméw koordynacji na r6znych poziomach.

Strategie koordynacji dziatan

1. Koordynacja oparta na taktykach:
Commander Al wybiera globalng strategi¢ (np. Phalanx, Flanking), ktéra
determinuje zachowanie wszystkich jednostek:

action = commander.select_action(state) # eps-greedy
commander.apply_action(action) # taktyka + formacja

# Wszystkie jednostki stosujg te samg taktyke
commander.current_tactic.apply(army.units, global_best,
iteration, max_iterations)

Na przyktad, taktyka Phalanx sprawia, ze wszystkie jednostki tworzg gesta
formacje wokot globalnego best:

target
i

X = g + formation_offset;, |/formation_offset;|| < rphatanx (4.55)

Formacja ta koordynuje jednostki do intensywnej eksploatacji lokalne;j.
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Taktyka Flanking koordynuje jednostki do ataku z wielu stron:

X = gt R duantoms Ri > ok (4.56)
gdzie R; jest duzym promieniem — jednostki otaczaja region wokét g z ré6znych
kierunkow.
2. Koordynacja przestrzenna oparta na formacjach:
Formacje (wedge, line, circle) koordynuja przestrzenne rozmieszczenie jedno-
stek:

timized i
optimize + 7y Oformatlon (4_57)

X; :Xl i

gdzie x?pﬁmized to pozycja wynikajaca z algorytmu optymalizacji,

przesunigcie formacyjne, a 7y € [0, 1] to sita formacji (typowo 7 = 0,1).

3. Koordynacja oparta na fazach:

W implementacji ABO nie stosuje si¢ bezpoSredniego mnozenia parametrow
eksploracji/eksploatacji w zalezno$ci od fazy. Zamiast tego, Commander Al oparty
na Q-learningu (Sekcja 4.2.5) autonomicznie dobiera taktyke w punktach decy-
zyjnych wyznaczanych przez adaptacyjny interwat (co 5/8/15 iteracji, zob. nizej),
reagujac na biezacy stan optymalizacji. Faza (p = ¢/T) jest jedng z pigciu cech
stanu s, ale to Q-learning decyduje, jakie zachowanie jest optymalne:

Olformatlon to

state = commander.get_state(iteration, max_iterations)
action = commander.select_action(state) # eps-greedy
commander.apply_action(action) # taktyka + formacja

# Taktyka ustawia _tactic_params per jednostke:

commander.current_tactic.apply(army.units, global_best,
iteration, max_iterations)

# np. FlankingTactic -> kawaleria:

# levy_alpha=1.2, charge_distance_scale=2.0

# -> lekka piechota: de_f_range=(0.8,1.5), de_cr=0.9

Interwat zmiany taktyk jest adaptacyjny: co 5 iteracji na poczatku (p <
0,3), co 8 w fazie przejsciowej (0,3 < p < 0,7), co 15 pod koniec (p > 0,7).
Stabilizacja zapobiega zbyt czestym zmianom: nowa taktyka jest stosowana tylko
gdy O[5, anew] — QI’, aprev] > 0,1

4.3.3 System zarzadzania rojowego

Koordynacja i komunikacja zapewniaja spdjnos$¢ na poziomie operacyjnym, ale
strategiczne decyzje podejmowane sg przez system zarzgdzania — Commander Al
wraz z mechanizmami monitorowania i adaptacji.
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Rola jednostki przywoédczej

Commander Al -realizujacy koncepcje hierarchicznego dowodzenia [110, 111]
— pelni dwie gtéwne role:

1. Strateg — Wybér taktyk i formacji:

Commander decyduje, jakie strategie algorytm powinien stosowaé w danym
momencie (szczegdly w Sekcji 4.2.4):

state = commander.get_state(iteration, max_iterations)
action = commander.select_action(state) # Q-learning
commander.apply_action(action) # taktyka + formacja

2. Obserwator — Monitorowanie stanu armii:

Commander §ledzi metryki stanu algorytmu (m.in. réznorodnos¢, stagnacje,
tempo poprawy), z ktérych sklada pieciowymiarowy stan s uzywany w Q-learningu
(Sekcja 4.2.5).

Opisane mechanizmy komunikacji i koordynacji — wymiana globalnego naj-
lepszego rozwigzania, propagacja wiedzy bohateréw, adaptacyjne sterowanie Com-
mander Al — tacza jednostki w algorytm rojowy.

4.3.4 Pelny pseudokod nowego algorytmu CommanderABO

Opisane wcze$niej komponenty — heterogeniczne jednostki, system taktyk
i formacji, Commander Al z Q-learningiem, system rekonesansu i honoréw —
acza si¢ w jedna petle optymalizacyjng. Algorytm 4 przedstawia pelny pseudokod
CommanderABO, integrujacy wszystkie moduty w zunifikowany algorytm rojowy.

Algorytm 4. CommanderABO — pelny algorytm optymalizacyjny

Require: Funkcja celu f : R — R, granice [bpin, Buax ], maks. iteracji Tiax
Require: Sktad armii: N = 40 (HI:8, LI:8, Ar:7, Cav:8, Ch:5, WE:4)
Require: Q-tabela Commander Al; flaga readonly okreslajaca tryb benchmarkowy lub treningowy
Ensure: Najlepsza znaleziona pozycja g i fitness fg
1: // Inicjalizacja
2: Utwérz armie: P = ;e Pr
3: Zainicjalizuj pozycje jednostek metoda CoordinateStratifiedInit; ewaluuj f; « f(x;)
4" —argmin; fi; g Xy fg e fir
5: Zainicjalizuj rekonesans: siatka o rozdzielczosci r = min(20, max(5, |20 - d~'/3]))
6: Zainicjalizuj FormationManager; ustaw taktyke poczatkowa (Phalanx)
T2 aprey — mull;  Sprey <= null;  fprey < fg
8: // Pojedyncza giéwna petla optymalizacyjna
9: fort =0to T — 1 do
10: /I 1. Aplikacja biezacej taktyki — ustawienie parametréw ruchu jednostek
11: army.apply_tactic(?, Tmax)
12: if t mod 5 = O then

13: FormationManager.organize_units() {reorganizacja grup zgodna z implementacja }

14: end if

15:  // 2. Commander AI: obserwacja, nagroda za poprzedni interwal i ewentualna zmiana
taktyki
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16: At « 5jesli t/Tmax < 0,3, 8 jesli t/Tiax < 0,7, w przeciwnym razie 15

17:  decision_point < (¢t mod Ar = 0) v (¢t = 0)

18:  if decision_point then

19: s « compute_state(progress, stagnation, momentum, diversity, hero_ratio)

20: if sprey # null and apey # null then

21: r « compute_reward( fyrev, fa)

22: if readonly=False then

23: O (Sprev» Aprev) < O (Sprev, Aprev) + @[r + ymaxy Q(s,a’) — Q(Sprevs dprev) |
24: Zapisz doSwiadczenie (Sprev, Gprev, > 5); Wykonaj replay, jeSli pamig¢ > 32
25: end if

26: end if

27: a < wybierz taktyke metoda e-greedy z Q(s,-)

28: if aprey # null and Q(s,a) — Q(s,aprev) < 0,1 then

29: a < dprey {stabilizacja taktyczna}
30: end if

31: T « tactic_pool[a]; ¢ « tactic_formation_map[a]

32: army.set_tactic(7); Commander.apply_formation_template(¢)

33: Sprev €= 8, dprev < 4; fprev — fg

34: else

35: a < Aprev {zachowanie biezacej taktyki}
36: end if

37: /1 3. Cele formacyjne i komunikacja bohaterow

38: FormationManager.update_targets(g, army.tactic.name, #, Tax)

39: unit_targets «— FormationManager.calculate_unit_target_positions(#)

40: army.share_knowledge()

41: /I 4. Aktualizacja pozycji wszystkich aktywnych jednostek

42: fori =1to N do

43: if u; nieaktywna (zbieg) then

44: continue

45: end if

46: MoveUnit(u;, army, f, t, Tmax, Unit_targets) {strategia zalezna od typu jednostki}
47: Reconnaissance.update_with_position(X;, fi, #, Tmax)

48: end for

49: /I 5. Aktualizacja globalnego optimum i honoréw

50: " « argmin; fipbm

51: i fP7°" < f, then

52: g — Xglbesl; fg - f;l:besl

53: end if

54:  Aktualizuj honor jednostek oraz statusy hero/runagate

55:  ifr>30and f; <0,] and rekonesans aktywny then

56: if t mod 10 = 0 then

57: refine_grid_globally(1,2)

58: end if

59: if t mod 5 = 0 then

60: refine_grid_around_best(g, 2,0)

61: end if

62: end if

63: end for

64: return g, f,
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Algorytm 4 uwidacznia gtéwna ceche architektury: separacje poziomu strate-
gicznego (Commander Al: obserwacja stanu, wybér taktyki i ewentualna aktualizacja
Q), poziomu taktycznego (aplikacja parametréw ruchu i formacji) oraz poziomu
operacyjnego (ruch jednostek i aktualizacja najlepszego rozwigzania). Commander
podejmuje decyzje w adaptacyjnym interwale 5/8/15 iteracji, taktyka modyfikuje
parametry jednostek, a same jednostki autonomicznie przeszukuja przestrzen rozwig-
zan. Ta hierarchiczna struktura odzwierciedla organizacje¢ starozytnych armii [95, 45],
w ktorych generat wydawal rozkazy strategiczne, bohaterowie/oficerowie taktyczni
koordynowali formacje, a Zolnierze walczyli samodzielnie na swoich pozycjach.

4.3.5 Przyklad dzialania algorytmu — przejScie jednej iteracji

Aby zilustrowaé wspoétdziatanie opisanych mechanizméw, przesledzono jedng
pelna iteracje algorytmu CommanderABO na uproszczonym przyktadzie: 5 agentow
minimalizuje funkcje Rastrigin w przestrzeni 2D ([-5,12, 5,12]?; optimum globalne:

f(0) =0).
Stan poczatkowy (iteracjat = 5). Populacja po 5 iteracjach wyglada nastepujaco:

Tabela 7. Stan populacji w przyktadzie po 5 iteracjach (pozycje, fitness i honor agentéw)

Agent Typ Pozycja Fitness Honor
Ui HeavyInfantry (1,2, —0,8) 8,93 2,1
Us LightInfantry (-2,5,3,1) 25,41 -1,3
u3 Cavalry (0,3, 0,5) 2,47 4.8
Uy Archers (-1,1, 2,0) 14,62 0,7
us Chariots (3,8, - 1,9 32,17 -3,5

Najlepsze dotychczasowe rozwigzanie globalne: g = (0,3, 0,5) z fitness 2,47
(znalezione przez kawaleri¢ u3).

Krok 1: Decyzja Commander Al. Poniewaz t = 5 i Tipgerval = 5, Commander
podejmuje decyzje. Oblicza stan: Srednia wzgledna poprawa fitness wyniosta
ok. 1% na iteracje (kategoria: wolne, przedziat [0,003; 0,015)), stagnacja jest
niska (4 z 5 agentéw poprawilo wynik w biezacej iteracji, a licznik kawalerii
wynosi 1, wiec ¢ = 0,2 < 0,4), r6znorodno$¢ populacji §rednia, bohateréw brak.
Stan dyskretyzowany: s = (0,0, 1, 1,0) — faza wczesna (¢t/T = 0,05) — co daje
indeks 81 -0+27-0+9-1+3-1+0 =12 w tabeli Q.

&-zachlanna strategia: €(5) = 0,11, wylosowano rand() = 0,42 > & — Com-
mander korzysta z tabeli Q. Najwyzsza warto$¢ Q(12, a) wskazuje akcje a = 3
(Flanking). Taktyka: oskrzydlenie; formacja: wedge (klin).
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Krok 2: Modyfikacja parametrow (taktyka Flanking). Taktyka Flanking zwigk-
sza parametr eksploracji kawalerii (charge_distance_scale = 2,0) i ustawia
kierunek szarzy prostopadle do wektora do g.

Krok 3: Ruch jednostek. Kazdy agent porusza si¢ zgodnie ze swojg strategia:

u (HeavylInfantry): przeszukiwanie wspotrzgdnosciowe — testuje (1,2+0,3, —
0,8) = (1,5, —0,8) zfitness 10,12 (gorsza)i (1,2, —0,8+0,2) = (1,2, —0,6)
z fitness 7,15 (lepsza). Przyjmuje nowg pozycje (1,2, —0,6).

uy (LightInfantry): mutacja DE/rand/1 — wybiera 3 losowe rozwigzania,
oblicza wektor prébny v = (—1,8, 2,3) z fitness 16,50 (lepsza niz 25,41).
Zachlanna selekcja: przyjmuje.

u3 (Cavalry): lot Lévy’ego z @ = 1,5 — losuje skok o dtugosci L = 4,2,
kierunek prostopadly do g (taktyka Flanking): d, = (0,86, — 0,51). Nowa
pozycja: (0,3 +4,2-0,86, 0,5 +4,2-(-0,51)) = (3,91, — 1,64) z fitness
34,80 (gorsza — agresywna eksploracja nie zawsze si¢ optaca).

uy (Archers): salwa 4 strzaléw w otoczeniu — najlepszy wynik: (-0,9, 1,7)
z fitness 11,35 (lepsza).

us (Chariots): momentum Cauchy’ego — nowa pozycja (2,9, — 1,2) z fitness
20,55 (lepsza).

Krok 4: Aktualizacja honoru. Zaden agent nie poprawit globalnego optimum, wiec
honor wszystkich agentéw maleje zgodnie z formulg z Sekcji 4.1: zanik yg = 0,95
oraz kara —(0,2 + 0,1 - min(5, ¢;)):

Tabela 8. Aktualizacja honoru agentéw w przyktadowej iteracji

Agent Stary honor Kara Nowy honor Status

Ui 2,1 -0,2 1,80 zwykly
U -1,3 -0,2 -1,44 zwykly
u3 4.8 -0,3 4,26 zwykly
Uy 0,7 -0,2 0,47 zwykly
Us -3,5 -0,2 -3.,53 zwykly

Agent u3 (kawaleria) pogorszyt swoj fitness, ale zachowuje najlepsze histo-
ryczne rozwigzanie p3 = (0,3, 0,5). Globalne optimum g nie zmienia si¢ W tej
iteracji.
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Krok 5: Aktualizacja rekonesansu. Mapa siatki rekonesansu aktualizuje wskaZniki
I, i D 4 na podstawie nowych pozycji. Region wokét (0, 0) ma wysoki I, (znaleziono
tam najlepszy fitness) i niski D, (odwiedzany umiarkowanie). W nastepnych
iteracjach jednostki beda kierowane do tego regionu.

Krok 6: Nagroda Q-learning. Nagroda: r = —0,3 (globalne optimum nie ulegto
poprawie — kara za stagnacj¢). Aktualizacja: Q(12,3) <« Q(12,3) + 0,1 - [-0,3 +
0,9-max, Q(s’,a’)—Q(12,3)]. Taktyka Flanking otrzymuje w stanie 12 niewielkie
ujemne wzmocnienie.

Podsumowanie iteracji: 4 z 5 agentéw poprawilo fitness. Kawaleria podjeta ryzy-
kowna eksploracje (duzy skok Lévy’ego), ktora nie oplacita si¢ w tej iteracji, ale
pozwolita na zbadanie nowego regionu. Commander Al zapamictat, ze taktyka
Flanking nie przyniosta w stanie 12 poprawy globalnego optimum (kara —0,3) —ta
informacja bedzie uzyta w przyszlych decyzjach.

4.3.6 Zlozonos$é obliczeniowa

Przed przejsciem do empirycznej weryfikacji algorytmu warto sformalizowac
jego koszt obliczeniowy. Przyjeto oznaczenia: N — rozmiar populacji (domyslnie 40),
D — wymiarowo$¢ problemu, T — liczba iteracji (100 w gtéwnym benchmarku), 7 —
okres decyzyjny Commander Al (domyslnie 5), | S| — liczno$¢ dyskretnej przestrzeni
stanéw Q-tabeli (5 wymiaréw stanu X 3 poziomy dyskretyzacji = 3° = 243 stanéw;
tacznie |S| - |A| = 243 - 6 = 1458 komodrek Q-tabeli), G — rozdzielczos¢ siatki
rekonesansu (G = min(20, max(5, [20 - D~1/3]))).

Gléwna petla iteracyjna. Kazda iteracjat € {1, ...,T} wykonuje pie¢ faz o naste-
pujacych kosztach dominujacych:

1. Ewaluacja fitness: N wywotan funkcji celu f. Koszt: O(N - Cy), gdzie Cy
to koszt jednej ewaluacji funkcji testowej (typowo O(D)).

2. Decyzja Commander Al (co 7 iteracji): obliczenie wektora stanu s € Z°,
wybor akcji e-greedy, aktualizacja Q(s,a). Koszt amortyzowany: O(|A|/7)
na iteracje.

3. Aktualizacja taktyk i formacji: zmiana parametrow N jednostek na podsta-
wie wybranej taktyki. Koszt: O(N - D).

4. Ruch jednostek: aktualizacja pozycji kazdej jednostki, obejmujaca sktadowe
inercji, formacji, eksploracji (Lévy lub Gauss). Koszt: O(N - D).

5. Rekonesans i honor: mapowanie pozycji na komérki siatki G? (bez mate-
rializacji pelnej siatki, hash O (D) per agent), aktualizacja honoréw. Koszt:
O(N - D).
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Z1ozonos¢ asymptotyczna

Sumaryczny koszt jednej iteracji to O(N - (C¢ + D)) + O(|A|/7), co przy stalej
liczbie taktyk |A| = 6 redukuje si¢ do O(N - (Cy + D)). Laczny koszt T iteracji
WYNosi:

Tao(N,D,T) = O(T-N-(Cy+D))+O(£-|S|-|A])+O(T-N-D). (4.58)

Pierwszy czton to koszt ewaluacji funkcji i ruchu jednostek (dominujacy); drugi
czton, O((T/7) - |S| - |A]) = O((100/5) - 1458) = 0O(29160), odpowiada za
amortyzowane operacje Commander Al (aktualizacja Q-tabeli, wybér akcji e-
greedy); trzeci czton obejmuje rekonesans z rzadka hash-mapa siatki G”. Dla
typowych funkcji testowych Cy = O(D), wiec po pominigciu statych:

Tao = O(T-N - D). (4.59)

Komponenty Commander Al i rekonesansu wnosza pomijalne narzuty asympto-
tyczne (|S| - |A| = 1458 jest stalg niezalezng od D, a rzadka reprezentacja siatki
rekonesansu utrzymuje koszt O(N - D) zamiast O(GP)).

Z}ozonos¢ pami¢ciowa

Stan trwatly algorytmu obejmuje: populacje jednostek (O (N - D) na pozycje,
predkosci, najlepsze osobiste), tabele Q (O (S| - |A]) = O(1458), czyli O(1) wzgle-
dem D), mape rekonesansu (rzadka reprezentacja hash-mapy, O(N) aktywnych
komorek per iteracja). Laczny koszt pamieci: O(N - D).

Poréwnanie z algorytmami referencyjnymi

Dla podstawowej aktualizacji pozycji ztozono§¢ CommanderABO jest tego
samego rzedu O(T - N - D) co klasyczne algorytmy rojowe (PSO, GWO, WOA, DE)
dominujace zestaw poréwnawczy. Nalezy jednak podkresli¢, ze petny Commande-
rABO wnosi dodatkowe skladniki kosztu — rekonesans, system taktyk i formacji,
Q-learning oraz histori¢ — a warianty z aktywnym lokalnym przeszukiwaniem wy-
konujg dodatkowe wywotania funkcji celu. Skfadnikowo koszt pojedynczej iteracji
mozna zapisaé jako

O(N (Cf+D) + Crecon + Ciocal + |A|/T), (4.60)

gdzie Crecon to koszt rekonesansu, a Cioca — koszt lokalnego przeszukiwania
(zerowy, gdy jest ono wylaczone). Réznice w empirycznym czasie wykonania (patrz
Sekcja 6.7.4) wynikajg ze stalych ukrytych w notacji O oraz z tych dodatkowych
sktadnikéw: ABO/CommanderABO wykonuje per iteracje dodatkowa logike taktyk,
formacji i Commander Al, cho¢ narzut samego Commander jest zamortyzowany
przez okres 7. W rezultacie rzeczywisty czas wykonania CommanderABO wynosi
w medianie 1,37 s (#37/46 w benchmarku), w poréwnaniu z SA (#1, 0,02 s) i BFO
(#46, 14,44 ).
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Skalowalnos$¢é

Z wzoru Tapo = O(T - N - D) wynika, ze dwukrotne zwigkszenie wymiaro-
woSci lub populacji powinno dwukrotnie wydtuzy¢ czas wykonania. Empirycz-
ne pomiary (Sekcja 6.7) potwierdzajg liniowa skalowalno$¢ wzgledem D dla
D € {2,10,30,50,100}. Stata N jest ustalona na 40 agentéw dla wszystkich wymia-
réw — zwigkszenie populacji w wysokich wymiarach (heurystyka N oc D spotykana
w innych algorytmach) nie bylo stosowane.

Algorytm ABO spetnia ogélne warunki wystarczajace zbiezno§ci metaheury-
styk stochastycznych — elityzm (zachowanie najlepszego dotychczas rozwigzania)
oraz niezerowe prawdopodobieristwo eksploracji w kazdej iteracji [94, 100] —
ktérych omdwienie wraz z empiryczng weryfikacjg przedstawiono w Sekcji 6.6.
Adaptacyjny modul Commander Al nie narusza tych warunkéw, poniewaz utrzy-
muje stalg, dodatnig stope eksploracji (emin > 0), zgodnie z warunkami zbieznosci
Q-learningu [99, 60].

Formalizacja algorytmiczna jest skoficzona — zdefiniowano sze$¢ typéw jed-
nostek z precyzyjnymi réwnaniami ruchu, sze$¢ taktyk z parametryzacja formacji,
system rozpoznania z dyskretyzacja przestrzeni, hierarchi¢ honoréw oraz Com-
mander Al z Q-learningiem. Pozostaje jednak pytanie implementacyjne: jak te
matematyczne modele przekladajg si¢ na dziatajacy kod? Jakie decyzje architekto-
niczne trzeba podjaé? Jakie adaptacje sg potrzebne, gdy wymiarowo$¢ problemu
ros$nie z 2D do 100D? Kolejny rozdzial opisuje przejscie od teorii do implementacji.
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5. REALIZACJA I SRODOWISKO EKSPERYMENTALNE

,,Czego nie potrafie stworzyc, tego nie rozumiem.”
»What I cannot create, I do not understand.” (ang.)
— Richard Feynman

Kazdy wczesniej opisany komponent ma swoje matematyczne formuty i pseu-
dokod. Algorytm zapisany formalnie wymaga jednak jeszcze realizacji progra-
mistycznej. Jak pisat Helmuth von Moltke: ,,Zaden plan nie przetrwa kontaktu
z nieprzyjacielem”. W przypadku algorytmoéw optymalizacyjnych takim sprawdzia-
nem sq ograniczenia pamieci, wydajnos¢ obliczeniowa, bledy implementacyjne i
przypadki brzegowe.

Ten rozdziat opisuje praktyczna realizacje ABO — przej$cie od matematycznych
formut do kodu, od diagraméw UML do dziatajacych klas i funkcji. Sekcja 5.1
omawia wybor technologii, architekture oprogramowania i integracje modutéw.
Sekcja 5.2 opisuje Srodowisko eksperymentalne (funkcje testowe, system analizy
trudnosci). Sekcja 5.3 definiuje metodologi¢ testowa, w tym zastosowane testy
statystyczne (petny przewodnik po testach statystycznych zamieszczono w osobnym
suplemencie metodologicznym dofaczonym do rozprawy).

5.1 REALIZACJA ALGORYTMOW

Niniejsza sekcja opisuje decyzje technologiczne i architektoniczne podjete
podczas implementacji algorytmu ABO.

5.1.1 Srodowisko programistyczne

Uzasadnienie wyboru jezyka Python

Algorytm ABO zrealizowano w jezyku Python z nast¢pujacych powoddow:

1. Ekosystem naukowy i optymalizacyjny:

Python ma rozbudowany ekosystem bibliotek do obliczeni naukowych i opty-
malizacji:
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* NumPy [54] — wydajne operacje na tablicach wielowymiarowych, podstawa
wszelkich obliczerh numerycznych

* SciPy [113] — zaawansowane algorytmy optymalizacji, interpolacji, analizy
statystycznej

* Matplotlib [59], Plotly — wizualizacja 2D i 3D wynikéw optymalizacji
 opfunu [107] — biblioteka z 100+ funkcjami testowymi do benchmarkingu

* mealpy [108] — implementacje ponad 100 algorytméw metaheurystycznych
do poréwnafi

Alternatywne jezyki (C++, Java, MATLAB) wymagalyby realizacji wielu
komponentéw od podstaw.

2. Szybkos¢ prototypowania:

Dynamiczna typizacja i zwiezla sktadnia jezyka Python pozwalaja na szybka
iteracje 1 eksperymentowanie z réznymi wariantami algorytmu.

3. Interfejsy uzytkownika:

Framework Streamlit [103] pozwala tworzy¢ interaktywne aplikacje webowe
w czystym Python, bez znajomo$ci HTML/CSS/JavaScript.

4. Wydajnos¢ wystarczajaca:

Cho¢ Python jest jezykiem interpretowanym, wykorzystanie NumPy (napisane-
go w C/Fortran) oraz JIT compilation (Numba) zapewnia wydajno$¢ poréwnywalng
z jezykami kompilowanymi dla operacji numerycznych. W testach, ewaluacja
funkcji celu zajmuje >90% czasu wykonania — tutaj Python i C++ majg identyczng
wydajnos¢ (oba wywotuja te sama funkcje).

Srodowisko sprzetowe

Eksperymenty przeprowadzono w dwéch §rodowiskach:

* Rozwdj i testy lokalne: Apple MacBook Pro z procesorem Apple M3 Pro
(12 rdzeni: 6 wydajnych + 6 energooszczednych), 36 GB RAM, macOS Sono-
ma. Srodowisko lokalne stuzyto do prototypowania, debugowania i mniejszych
eksperymentow.

* Benchmarki produkcyjne: Platforma chmurowa Modal (https://modal.
com) — serverless compute z automatycznym skalowaniem. Kazde uruchomie-
nie algorytmu wykonywane bylo jako izolowany kontener z 2 vCPU i 4 GB
RAM, co zapewnito reprodukowalnos¢ i eliminacje wplywu wspéldzielenia
zasob6w. Benchmarki z Rozdziatu 6 przeprowadzono na tej platformie.
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5.1.2 Architektura oprogramowania

Architektura koncepcyjna algorytmu ABO — typy jednostek, taktyki, formacje,
rozpoznanie i Commander Al — jest opisana w Rozdziale 4. Niniejsza sekcja skupia
si¢ na realizacji programistycznej tej architektury: strukturze pakietéw, hierarchii
klas, wzorcach projektowych i decyzjach technicznych.

5.1.3 Wykorzystane technologie

Realizacja ABO opiera si¢ na ekosystemie Python, ktéry taczy dojrzate bi-
blioteki numeryczne, frameworki do benchmarkingu metaheurystyk oraz narzedzia
do wizualizacji i profilowania. Wybdr poszczegdlnych bibliotek podyktowany byt
potrzeba reprodukowalnosci eksperymentéw, dostepnoscia implementacji referen-
cyjnych algorytméw poréwnawczych oraz wydajnoscia obliczenn wektorowych.
Tabela 9 zestawia zastosowane biblioteki wraz z ich rola w projekcie.

Tabela 9. Stos technologiczny realizacji ABO

Biblioteka Przeznaczenie = Uzasadnienie
NumPy 1.24.0 [54] obliczenia nu- wektoryzacja operacji na populacji, ma-
meryczne cierze Q-tabeli

opfunu 1.0.4 [107]

mealpy 3.0.3 [108]

funkcje testowe

algorytmy po-

100+ nazwanych funkcji benchmarko-
wych (CEC, unimodalne, multimodalne)
wiele implementacji metaheurystyk

réwnawcze (GA, DE, WOA, GWO, HHO)

SciPy 1.10.0 [113] statystyka testy statystyczne (Wilcoxon, Friedman),
ioptymalizacja  KD-tree, Nelder-Mead

Matplotlib [59] / Plotly  wizualizacja wykresy konwergencji 2D, wizualizacje

/ Seaborn 3D, poréwnania statystyczne

Streamlit 1.28+ [103] interfejs webo- interaktywny dashboard bez
wy HTML/CSS/JS

logging / tqdm monitorowanie  strukturalne logi, paski postepu dla diu-

gich eksperymentéw

5.1.4 Integracja komponentéw

Ponizej opisano integracj¢ komponentéw ABO: gléwna petle optymalizacyjng,
paralelizacje, wektoryzacje oraz testowanie.

Gléwna petla algorytmu

Pelny pseudokod podano w Zalaczniku A (Algorytm 5). W kazdej iteracji
gtéwna petla wykonuje: (1) biezaca taktyka modyfikuje parametry jednostek,
(2) Commander Al obserwuje stan i w adaptacyjnym interwale moze zmienic taktyke
oraz formacje, (3) FormationManager aktualizuje pozycje docelowe, (4) bohaterowie
dziela si¢ wiedzg z sgsiednimi jednostkami, (5) jednostki aktualizujg pozycje,
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(6) system honoréw promuje lub degraduje jednostki, (7) Q-tabela jest aktualizowana
i zapisywana tylko w trybie treningowym; w benchmarku readonly pozostaje
zamrozona.

Rysunek 7 przedstawia schemat blokowy algorytmu CommanderABO, ilustru-
jac przeptyw sterowania mi¢dzy gféwnymi komponentami oraz petle adaptacyjnego
wyboru taktyki realizowang przez modut Commander Al.

Schemat blokowy algorytmu CommanderABO
(gtéwna petla optymalizacji z adaptacyjnym wyborem taktyki przez modut Commander Al)

Legenda
[ start / Koniec

[ Krok obliczeniowy

[ Decyzja
[ Modut Al / Q-learning Inicjalizacja armii Sekein 4.1.2 — typy fednostek
B Wyjscie / wynik (jednostki, pozycije, tablica Q) exda s f.e = pyjednoste

Faza rozpoznania
(siatka eksploracji)

Sekcja 4.2.5 — Reconnaissance

Ocena fithess wszystkich jednostek
fix)dlai=1, ...,N

" iteracjat<Tmx?

Commander Al: obliczenie wektora stanu
(faza, stagnacja, momentum,
réznorodnos¢, % bohaterow)

lepsze
wiazanie x'
Q-learning: wybor taktyki

a=argmaxQ(s, a) (z prob. ¢ losowo) 6 taktyk; e-greedy

Zastosowanie formacji i operatoréw taktyki
(step\_scale, formation\_pull, 5;)

Sekcja 4.2.2

tet+1

Aktualizacja pozycji jednostek
x{*t1=xt+ vi

Ocena nowego fitness
i aktualizacja x*, honoru, statusu

Aktualizacja tablicy Q (sygnat nagrody)
Qls,a) « Q(s, a) + alr + ymaxQ(s', a') — Q(s, a)] Bellman update

Rys. 7. Schemat blokowy algorytmu CommanderABO. Kolorystyka rozréznia rodzaje
blokéw: zielony — start/koniec, niebieski — klasyczne kroki obliczeniowe, pomarainczowy —
decyzja, czerwony — moduly Al (Reconnaissance, Commander Al, aktualizacja Q-tablicy),
fioletowy — wyjscie. Petla t < ¢ + 1 obrazuje powrdt sterowania do warunku zakonczenia
po kazdej iteracji. Wektor stanu Commander Al ma wymiar 5 (faza, stagnacja, momentum,
réznorodno$é, odsetek bohateréw), co przy podziale na 3 poziomy daje |S| = 243 stany;
zbiér akeji |A| = 6 odpowiada szesciu taktykom (Sekcja 4.2.5).
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5.1.5 Adaptacje wysokowymiarowe

Standardowe operatory przeszukiwania, zaprojektowane i kalibrowane na
problemach 2D-10D, wykazuja degradacje w wymiarach 30D-100D z trzech
powodéw: (1) wektory szumu (gaussowskie, Cauchy’ego) rosng jak Vd w normie
euklidesowej, (2) obcinanie pozycji (np.clip) powoduje skupianie populacji
w naroznikach hiperszescianu, gdzie ||x|| = bound - Vd, oraz (3) jednoosiowe
przeszukiwanie (Heavylnfantry) wymaga d iteracji na pelny cykl osi. W module
movement_strategies.py wprowadzono sze$¢ mechanizméw korygujacych te
problemy.

Refleksyjne ograniczenia dziedziny (dim > 10)

Dla wymiaréw d < 10 zachowano standardowe obcinanie (np.clip), ktére
zapewnia dobrg zbiezno$¢ na problemach niskiego wymiaru. Dla d > 10 zastapiono
je refleksjq modularng — pozycje przekraczajace granic¢ dziedziny “odbijajg si¢”
Z powrotem:

X + 1b; (5.1

reflected _ mod(x; — [b;, 2R;) jeslimod < R;
© 7 |2R; - mod(x; - Ib;, 2R;) W p.p.

gdzie R; = ub; — lb; jest zakresem i-tej wspotrzednej. Refleksja eliminuje
skupianie populacji w naroznikach hiperszescianu, ktére powodowalo katastrofalne
wartosci fitness — np. na XinSheYangO1 (f(x) ~ ¥, |x;|") wynik spadt z 3,6 x 10*?
do ~ 10%° w wymiarze 100D.

Metoda ta zapobiega klasteryzacji w naroznikach przestrzeni (corner clustering),
gdzie norma wektora pozycji po obcinaniu rosnie jak bound xVd.

Normalizacja szumu wzgledem wymiaru

Wprowadzono wspdiczynnik skalowania wymiaru:

1,0 jeslid <10
Vd/10 jeslid > 10

Wszystkie wektory szumu (gaussowskie i Cauchy’ego) dzielone sg przez
dim_scale(d), co utrzymuje ich oczekiwang norme na stalym poziomie niezalez-
nie od wymiaru. Skalowanie zastosowano w pi¢ciu lokalizacjach: HeavyInfantry
(szum awaryjny, perturbacja anty-stagnacyjna), Chariots (perturbacja Cauchy’ego),
WarElephants (krok lokalny, szarza).

dim_scale(d) = { 5.2)

Ograniczanie normy i komponentéw szumu

Wektory szumu podlegaja dwupoziomowemu ograniczaniu:
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1. Ograniczanie normy euklidesowej (_cap_noise_norm): zapobiega ekstre-
malnym skokom z rozktadu Cauchy’ego. Progi zaleza od typu jednostki:
* Heavylnfantry: 0,15 - R (krok lokalny), 0,3 - R (perturbacja anty-stag.)
* Chariots: 0,3 - R (perturbacja Cauchy’ego)
* WarElephants: 0,15 - R (krok lokalny), 0,5 - R (szarza)

gdzie R oznacza zakres przeszukiwania (search_range).

2. Ograniczanie per-komponent (_cap_per_component): obcina poszcze-
gblne sktadowe wektora szumu niezaleznie do +max_abs, zapobiegajac
jednowymiarowym skokom Cauchy’ego. Progi:

* HeavylInfantry: 0,3 - R/d (krok), 0,5 - R/d (perturbacja)
* Chariots: 0,5 - R/d
» WarElephants: 0,3 - R/d (krok), 0,8 - R/d (szarza)

Algorytm ograniczania szumu na dwoéch poziomach:
Ograniczanie szumu stosowane jest na dwéch poziomach:

1. Norma euklidesowa:
noise <- noise * max_norm / max(||noise||, max_norm)

2. Per-komponentowe:
noise_i <- clip(noise_i, -max_abs, max_abs)

Drugie ograniczenie zapobiega ekstremalnym skokom w pojedynczym wy-
miarze generowanym przez rozktad Cauchy’ego, co jest krytyczne dla funkcji typu
f(x) ~ 3 |x;|" (np. XinSheYangO1).

5.1.6 Z1ozonos¢ obliczeniowa petli glownej

Tabela 10 zestawia ztozono$¢ obliczeniowg poszczegdlnych komponentow
petli optymalizacyjnej CommanderABO w przeliczeniu na pojedyncza iteracje.
Dominujacym kosztem na praktycznych funkcjach pozostaje ewaluacja fitness
O(N-Cy), gdzie C oznacza koszt jednokrotnego wywotania funkcji celu. Wszystkie
operatory taktyk i moduly wsparcia sg liniowe lub kwadratowe wzgledem N
i D, co oznacza, ze ABO skaluje si¢ poréwnywalnie z klasycznymi algorytmami
rojowymi.
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Tabela 10. Ztozonos¢ obliczeniowa gléwnych komponentéw CommanderABO w przelicze-
niu na pojedyncza iteracje petli. N = 40 — liczba jednostek, D — wymiarowos¢, Cy — koszt
ewaluacji funkcji celu, |A| = 6 — liczba taktyk, G — rozdzielczo$¢ siatki rekonesansu (5-15
dla testowanych D).

Komponent Czestotliwos¢  Zlozonos¢ Dominanta

Ewaluacja fitness co iteracje O(N - Cy) Cy (funkcja celu)

Aktualizacja pozycji  co iteracje O(N - D) operacje wektorowe

Wybdér taktyki (Com- co 7 iter. O(|A]) arg max po 6 akcjach

mander) (5/8/15)

Aktualizacja Q (Bell- co 7 iter. O(|A]) ten sam co wybor

man) (5/8/15)

Obliczenie stanu s co 1 iter. O(N-D) r6znorodno$¢, momen-
(5/8/15) tum

Operatory taktyki co iteracje O(N - D) modyfikacja par. ruchu

FormationManager co iteracj¢ O(N - D) przesuniecia wokoét cen-

trum

Reconnaissance grid ~ co 7 iter. O(GMin(D;2)y siatka eksploracji

System honoru co iteracje O(N) aktualizacja H;

Anti-stagnation reset  co iteracje O(N) sprawdzenie licznika

Suma per iteracja — O(N - (Cr+ D)) Cy dominuje w praktyce

Caly przebieg — O(Tmax - N - (Cy + D)) Tmax = 100, N = 40

5.2 PROBLEMY TESTOWE I DANE EKSPERYMENTALNE

Algorytm optymalizacyjny nalezy testowaé na réznorodnych problemach o
znanych wiasciwo$ciach. Ponizej opisano funkcje testowe i dane eksperymentalne
uzyte do oceny algorytméw z rodziny ABO.

5.2.1 Funkcje testowe

Do ewaluacji algorytmu uzyto funkcji benchmarkowych o zréznicowanych
wlasciwos$ciach; ich wybor oparto na opracowanym indeksie trudnosci.

Klasyczne funkcje benchmarkowe

Algorytmy testowano na rozbudowanym zestawie klasycznych funkcji bench-
markowych [61] z biblioteki opfunu [107], obejmujacym ponad 100 funkcji.

Rysunek 8 przedstawia projekcje 2D dziesi¢ciu reprezentatywnych funkcji
benchmarkowych z zestawu wykorzystanego w niniejszej pracy. Pozwala on zi-
lustrowaé réznorodnos¢ topologii: od gtadkiej, wypuklej misy funkcji Sphere,
przez ,.,bananowg” dolin¢ funkcji Rosenbrocka, po silnie multimodalne pejzaze
Rastrigina, Schwefela czy DropWave z setkami lokalnych miniméw. Tak dobrana
r6znorodno$¢ charakterystyk gwarantuje, ze ranking algorytméw odzwierciedla
rzeczywistg zdolno$¢ uogoélniania, a nie dopasowanie do jednej klasy problemdw.
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Sphere Rastrigin Rosenbrock Ackley Griewank

O e € W

Schwefel Levy Michalewicz StyblinskiTang DropWave

o Ve

Rys. 8. Projekcje powierzchniowe 2D dziesigciu reprezentatywnych funkcji benchmarko-
wych z zestawu 33 funkcji uzytego w ewaluacji ABO. Gérny rzad: Sphere (unimodalna,
separowalna), Rastrigin (silnie multimodalna), Rosenbrock (waska dolina), Ackley (ptaska
zewngtrzna + glebokie centrum), Griewank (multimodalna z komponentem iloczynowym).
Dolny rzad: Schwefel (optimum poza centrum), Levy (skomplikowane lokalne minima),
Michalewicz (strome §ciany), StyblinskiTang (symetryczne minima), DropWave (oscylacyj-
na). Funkcje wizualizowane na kanonicznych dziedzinach 2D — dla wymiaréw wyzszych
(D € {2,10, 30,50, 100}) topologia pozostaje analogiczna.

Aby wizualnie przedstawi¢ typ probleméw, dla pieciu najczesciej cytowanych
funkcji benchmarkowych (Sphere, Rosenbrock, Rastrigin, Ackley, Griewank) Ry-
sunki 9 oraz 10 przedstawiajg pelng par¢ projekcji: powierzchni¢ 3D oraz mape
konturowa, umozliwiajaca precyzyjne odczytanie potozenia minimum globalnego
i struktury basenéw przyciggania lokalnych miniméw. Aby jednak skutecznie oce-
nié, ktére funkcje testowe rzeczywiscie stanowig wyzwanie, sama wizualizacja nie
wystarczy — nalezy przejs$¢ do analizy trudnosci, ktéra jest tematem kolejnej sekcji.
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(b) Rosenbrock — waska, zakrzywiona dolina

fix1, x2)
fix1, x2)

X1

(c) Rastrigin — regularna siatka lokalnych miniméw

Rys. 9. Szczegétowe wizualizacje funkcji benchmarkowych Sphere, Rosenbrock, Rastrigin
w projekcji D = 2: powierzchnie 3D (lewa kolumna) oraz mapy konturowe (prawa kolumna).

127:16757051



128 % ROZDZIAL 5. REALIZACJA I SRODOWISKO EKSPERYMENTALNE

fix1, x2)
fix1, x2)

fix1, X2)

f(x1, x2)

-10

.0
-100 -75 -50 -2.5 0.0
X1

(e) Griewank — iloczyn cosinuséw + suma kwadratéw

Rys. 10. Szczegdtowe wizualizacje funkcji benchmarkowych Ackley i Griewank w projekcji
D = 2: powierzchnie 3D (lewa kolumna) oraz mapy konturowe (prawa kolumna). Kazda
funkcja reprezentuje inng klase trudnosci optymalizacyjne;.

Baza trudnosci:
Projekt zawiera system Hardness Index H € [0%, 100%] obliczajacy trudnosé
funkcji na podstawie 7 komponentow:

* C, — wspotczynnik zbieznosci (ang. convergence rate, waga 25%)

* S, —wskaZnik sukcesu (ang. success rate, waga 20%)

* V¢ —znormalizowana wariancja fitness (ang. fitness variance, waga 15%)
[, —iteracje do progu zbieznosci (ang. iterations to threshold, waga 15%)

* A, —zgodno$¢ algorytméw (ang. algorithm agreement, waga 10%)
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* L. — ztozono$¢ krajobrazu (ang. landscape complexity, waga 10%)

* D — wspdtczynnik skalowania wymiarowego (ang. dimension scaling, waga
5%)

Kazdy komponent jest normalizowany do skali [0, 1], gdzie 1 oznacza maksy-
malng trudno$¢. Hierarchia wag odzwierciedla priorytet aspektéw bezposrednio
mierzacych jakoS$¢ optymalizacji: zbiezno$¢ (C,, 25%) i wskaznik sukcesu (S,
20%) jako najsilniejsze predyktory trudnosci; wariancja fitness (V¢, 15%) i iteracje
do progu (/;, 15%) jako miary stabilnoSci; natomiast metryki zalezne od kontekstu —
zgodno§¢ algorytméw (A,, 10%), ztozono§¢ krajobrazu (L., 10%) i skalowanie
wymiarowe (D, 5%) — otrzymuja mniejsze wagi, gdyz ich wartos$¢ informacyjna
jest bardziej poSrednia. Indeks trudno$ci (Réwnanie 5.3):

7
H=10'Zwi-ﬁli (53)

gdzie w; to wagi komponentéw (sumujace si¢ do 1), a 71; to znormalizowane
metryki. Dla komponentéw, w ktérych wysoka warto$¢ oznacza tatwosé¢ (C;,
Sy, Ag), stosowane jest odwrdcenie: 7; = 1 — m;. Wynik w skali [0, 10] jest
prezentowany jako procent (H X 10%). Wyzszy H oznacza trudniejszg funkcje.
Proponowany Indeks Trudnosci (HI) rézni si¢ od analiz fitness (ELA/FLA;
[79]), ktére charakteryzuja topografie funkcji celu (np. multimodalnos¢, dlugosé
Sciezki, dyspersja) niezaleznie od algorytmdéw. HI jest miarg relatywng — trudnos¢
funkcji zalezy od zestawu testowanych algorytméw, co jest zaréwno ograniczeniem
(zestaw-zalezno$¢), jak i zaleta (bezpoSrednie odniesienie do praktycznej trudnosci).

Funkcje z ograniczeniami

Algorytm ABO obstuguje ograniczenia box-constraints (granice kazdego
wymiaru). Jesli jednostka wielokrotnie naruszyta granice, naste¢puje reinicjalizacja
w losowej pozycji. Jest to zaimplementowane w postaci obstugi systemu honoru i
dezercji.

5.2.2 Zestawy danych

Dane eksperymentalne pochodzg z kilku Zrédet, zapewniajacych réznorodnos¢
1 powtarzalno$¢ testow.

Zrédla danych eksperymentalnych
1. Biblioteka opfunu (100+ funkcji):

* CEC Competition functions [75] (2005-2023)

» Klasyczne benchmarki (Sphere, Rastrigin, Ackley, itd.)
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Funkcje nazwane (Levy, Schwefel, Griewank, Michalewicz, itd.)

Funkcje specjalne (Bent Cigar, Discus, Rosenbrock Rotated, itd.)

Uzasadnienie wyboru funkcji benchmarkowych:
W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na uzycie klasycznych, nazwanych funkcji
benchmarkowych zamiast protokotu CEC competition z kilku powodéw:

1.

Weryfikowalno$é implementacji poréwnawczych algorytméw: Do poréw-
nafi wykorzystano biblioteke mealpy, ktéra dostarcza implementacje ponad
100 algorytméw metaheurystycznych z ostatnich 30 lat. Oryginalne publikacje
tych algorytmoéw (GA, DE, WOA, GWO, itd.) wykorzystujag w wigkszosci
klasyczne, nazwane funkcje testowe (Sphere, Rastrigin, Ackley, Rosenbrock).
Uzycie tych samych funkcji pozwolito na bezpoSrednie poréwnanie wynikéw
z literaturg 1 weryfikacje poprawnosci implementacji.

. Reprodukowalno$¢: Nazwane funkcje benchmarkowe majg jednoznaczne

definicje matematyczne, co gwarantuje pelng reprodukowalno$¢ ekspery-
mentéw niezaleznie od wersji biblioteki czy platformy. Ziarno generatora
(seed) jest przekazywane do kazdego uruchomienia jako argument -seed,
a nastepnie ustawiane wewnetrznie przed inicjalizacjg populacji. Wszyst-
kie ziarna generowane s deterministycznie z jednego ziarna gléwnego
(MASTER_SEED = 2026) za pomoca funkcji generate_seeds(master,
n), co gwarantuje petng odtwarzalno$¢ sekwencji uruchomien. Kazde uru-
chomienie jest izolowane jako osobny podproces, co eliminuje przesunigcie
(drift) generatora liczb losowych miedzy uruchomieniami.

. Pokrycie przestrzeni probleméw: Wybrane 33 funkcje testowe obejmujg

pelne spektrum charakterystyk: funkcje unimodalne i multimodalne, separo-
walne i nieseparowalne, o réznej ztozonoSci. Pozwala to na wszechstronna
ocen¢ algorytmu bez sztucznych transformacji.

Podzial na zbiory testowe i treningowe

Aby zapewni¢, Ze proces uczenia si¢ Commandera nie wpltynal na wynik,
zastosowano rozdzielne zbiory funkcji treningowych i testowych:

1. Zestaw treningowy (10 funkcji):

Funkcje uzywane do trenowania Q-tabeli Commander Al:

10 funkcji przeznaczonych do treningu z biblioteki opfunu (zapewniajacych
r6znorodno$¢ topologii)

Lacznie 16 000 sesji treningowych na 4 wymiarach (2D, 10D, 30D, 50D);
trening wykonano w dwéch turach po 8000 epizodéw z mechanizmem
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--resume (stad etykieta wariantu v7_8k oznaczajaca rozmiar pojedynczej
tury). Szczegoty: Sekcja 6.9.1.

* Q-tabela akumuluje wiedze o tym, ktére taktyki dziataja najlepiej

2. Zestaw benchmarkowy (33 funkcje):
Finalna ocena algorytmu:

* Wszystkie funkcje n-wymiarowe z biblioteki opfunu (bez implementacji
wiasnych)

* Bez dalszego trenowania Q-tabeli
* Wyniki raportowane w pracy

Rozdzielenie zbioréw zapewnia test generalizacji — Commander Al jest oce-
niany na funkcjach, ktérych nie widziat podczas treningu.

Tabela 11 zestawia oba zbiory wraz z ich przeznaczeniem, liczbg funkcji,
zakresem wymiaréw oraz statusem tablicy Q (aktualizowana w treningu, zamrozona
w ewaluacji).

Tabela 11. Podzial funkcji testowych na rozlaczny zbidr treningowy (do strojenia Q-tabeli
Commander Al) oraz benchmarkowy (do raportowania wynikéw). Brak dalszego trenowania
Q-tabeli podczas ewaluacji benchmarkowej zapewnia uczciwy test generalizacji.

Cecha Zbior treningowy Zbiér benchmarkowy
Liczba funkc;ji 10 33

Cel trening tablicy Q ewaluacja koricowa
Wymiary 2D, 10D, 30D, 50D 2D, 10D, 30D, 50D, 100D

Liczba epizodéw / uru- 16000 epizodéw RL (2 tury X 100 niezaleznych uruchomien
chomien 8000)

Tablica Q aktualizowana zamrozona
Raportowanie nie tak (Rozdz. 6)
Rozlacznos¢ ze zbiorem — v (test generalizacji)
benchmarkowym

5.3 METODYKA EKSPERYMENTOW

Ponizej opisano metodologie testowania i walidacji algorytmu.

5.3.1 Plan eksperymentéow

Projektowanie testow

Eksperymenty zorganizowane sg hierarchicznie:
1. Weryfikacja podstawowej zdolnosci algorytmu:

* Czy algorytm zbiega do optimum na prostych funkcjach?
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* Jakie sg typowe czasy wykonania?
* Jak zachowuje si¢ przy réznych rozmiarach populacji i liczbie iteracji?

2. Analiza poréwnawcza Commander Al:
Ocena wktadu systemu Commander Al:

* ABO z Commander Al vs warianty fazowe ABO bez adaptacyjnego dowddcy:
ile daje adaptacyjna selekcja taktyk oparta na Q-learning?

3. Badania poréwnawcze:

Poréwnanie ABO z 42 algorytmami metaheurystycznymi z réznych rodzin
(facznie 46 algorytméw: 42 z biblioteki mealpy + 4 warianty ABO). Pelny zestaw
algorytméw poréwnawczych obejmuje:

* Algorytmy rojowe i biologiczne: ABC, ALO, BA, BeesA, BFO, BSA, BSO,
CSO, DO, FA, GWO, MFO, SBO

* Algorytmy ewolucyjne i populacyjne: BBO, DE, EP, ES, FPA, GA, IWO, MA

* Algorytmy fizyczne, chemiczne i matematyczne: ACOR, ASO, CEM, EFO,
EOA, GCO, GOA, GSKA, HC, HGSO, HS, SA, TWO

» Algorytmy spotfeczno-kulturowe i inne: BRO, CA, CHIO, CRO, CSA, FOA,
ICA, JA

Wszystkie algorytmy majg t¢ sama liczbe epok i ten sam rozmiar popula-
cji (pop_size X max_iter), co stanowi bazowy budzet epokowy. Warianty ABO
z aktywnym lokalnym przeszukiwaniem wykonuja jednak dodatkowe wywolania
funkc;ji celu, zatem liczba ewaluacji funkcji celu (FE) nie jest $ciSle rOwna miedzy
wszystkimi algorytmami.

4. Badania skutecznoSci dla probleméw wielowymiarowych:

Jak algorytm radzi sobie ze wzrostem wymiarowosci:

* Wymiary: d € {2, 10, 30, 50, 100}
* Dla kazdego d: 100 niezaleznych przebiegéw

* Analiza: czy skuteczno$¢ spada? Jak szybko? Czy ABO skaluje lepiej niz
konkurencja?
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Scenariusze testowe

Scenariusz: Pelen benchmark poréwnawczy:

* 33 funkcje benchmarkowe z biblioteki opfunu (wszystkie funkcje
n-wymiarowe)

* d €{2,10,30,50, 100}
* N =40, max_iter = 100
* 100 przebiegéw per funkcja per wymiar

* 46 algorytméw w pelnym benchmarku (42 poréwnawcze + 4 warianty ABO:
ABO-QTable4K, ABO-QTable10K, ABO-ManualPhases, CommanderABO)

* F.acznie 759 000 indywidualnych uruchomient w koicowym zbiorze rango-
wym

* Cel: pelna ocena algorytmu na zréznicowanych problemach z analizg skalo-
walnoSci

Tabela 12 podsumowuje wymiary tego planu eksperymentalnego — liczbe
algorytmoéw, funkcji, wymiaréw i niezaleznych uruchomien — oraz wynikajacy
z nich rozmiar macierzy wejsciowej testu Friedmana.

Tabela 12. Macierz petnego benchmarku poréwnawczego. lloczyn wszystkich wymiaréw
daje catkowitg liczbg uruchomien fizycznych, natomiast macierz wejsciowa testu Friedmana
ma rozmiar |problemy| X |algorytmy| i zawiera mediany fitness ze 100 uruchomien.

Wymiar eksperymentu Wartos¢ Uwaga

Algorytmy 46 42 poréwnawcze + 4 wa-
rianty ABO

Funkcje benchmarkowe 33z biblioteki opfunu

Wymiary D 5 {2,10,30,50,100}

Niezalezne uruchomienia per (algo, 100 rézne ziarna determini-

func, D) styczne

Konfiguracje probleméw (funkcja x 165 wiersze macierzy Fried-

D) mana

Calkowita liczba uruchomien 759000 46 x33x5x100

Rozmiar macierzy wejsciowej testu 165 X 46  warto$ci = mediany fitness

Friedmana

Budzet epokowy per uruchomienie 4000 N =40 x max_iter = 100
epok

133:81737105



134 “ ROZDZIAL 5. REALIZACJA I SRODOWISKO EKSPERYMENTALNE

Parametry kontrolne

Ponizej uzasadniono wybor gtéwnych parametréw algorytmu ABO (tzw.
“magic numbers”):

1. Progisystemu honoréw (honor_threshold = 6,0, dishonor_threshold
= —10,0):

* Prég 6,0 dla statusu bohatera zapewnia, Ze tylko jednostki konsekwentnie
osiaggajace lepsze wyniki (przez okoto 36 iteracji z poprawa) uzyskuja
awans. Warto$¢ dobrano empirycznie, by awans nie byt ani zbyt fatwy
(inflacja bohater6w), ani zbyt trudny (brak mechanizmu nagradzania).

* Asymetryczny prog degradacji (-10,0) jest bardziej surowy, poniewaz
degradacja do statusu runagate (dezertera) powinna wymagaé powta-
rzajacych si¢ niepowodzen, nie pojedynczych zlych iteracji. Stosunek
|-10,0]/6,0 ~ 1,67 odzwierciedla psychologiczng zasadg, ze kara za
porazke powinna by¢ proporcjonalnie silniejsza niz nagroda za sukces.

2. Parametry  Q-learningu (learning_rate = 0.1  poczatkowo,
discount_factor = 0.9):

* learning_rate (@): warto$¢ poczgtkowa (nominalna) ag = 0,1 — stan-
dardowa w literaturze RL. Zbyt wysoka (> 0,3) powoduje niestabilnos¢
uczenia; zbyt niska (< 0,01) wymaga zbyt wielu iteracji do konwergen-
cji. W trakcie treningu wspéiczynnik jest adaptowany przez mechanizm
_adapt_hyperparameters() i w zapisanej tablicy v7 osigga warto$¢
koricowg = 0,071. Podczas ewaluacji benchmarkowej tablica Q jest
zamrozona, wi¢c @ nie wplywa juz na wynik.

* discount_factor (y = 0,9): Wysoka wartos$¢ preferujaca dlugoter-
minowe nagrody. W optymalizacji, gdzie celem jest minimalizacja
w perspektywie calego procesu, y = 0,9 zapewnia, ze wybor taktyki
uwzglednia przyszte korzysci (kolejne iteracje), nie tylko natychmiasto-
W4 poprawe.

Petna liste hiperparametréw Q-learningu wraz z ich rolg i kontekstem literatu-
rowym zestawiono w Tabeli 13. Harmonogram zaniku wspétczynnika eksplo-
racji € przedstawia Rysunek 11, ktéry rozréznia dwa rezimy. Podczas treningu
offline & maleje wyktadniczo z 0,30 do progu 0,10 (&; = max(&min, €00"),
p = 0,99), natomiast podczas inferencji benchmarkowej — gdy tablica Q
jest zamrozona — € podlega liniowemu zanikowi fazowemu z 0,12 do 0,03
w funkcji postepu optymalizacji /7. W obu rezimach spadek € oznacza
przejscie agenta z fazy eksploracji do dominujacej eksploatacji nauczone;j
polityki (arg max, Q(s,a)).
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3. Kompozycja populacji (proporcje typéw jednostek):

* Heavy Infantry (20%, 8 jedn.) i Cavalry (20%, 8 jedn.): Gtéwne typy
eksploatacyjne i eksploracyjne, dominujace w populacji.

* Light Infantry (20%, 8 jedn.) i Archers (17,5%, 7 jedn.): Typy wspoma-
gajace, balansujace eksploracje z eksploatacja.

* Chariots (12,5%, 5 jedn.) i War Elephants (10%, 4 jedn.): Typy specjali-
styczne dla ztozonych przestrzeni.

* }.3cznie 40 jednostek. Proporcje oparte na analizie danych treningowych:
optymalna kompozycja zalezy od charakterystyki funkcji, ale powyzsze
warto$ci sprawdzaja sie jako domyslne na zréznicowanych problemach.

4. Rekonesans (grid_size):

* Rozdzielczo$¢ siatki adaptuje si¢ automatycznie do wymiarowosci:
G = min(20, max(5, [20 - D~1/3])).

* Dla 2D daje G = 15 (< 225 komoérek), dla 10D G =9, dla 30D G = 6,
dla 50D 1 100D G = 5 (rozdzielczo$¢ minimalna).

5. Wspétczynnik formacji (formation_strength = 0.1):

* Wspétczynnik okreslajacy wptyw formacji na ruch jednostek. Wartos¢
0,1 oznacza 10% wktadu formacji w wektor ruchu, 90% to indywidualny
ruch jednostki. Zbyt wysoka warto$¢ (> 0,3) prowadzi do zbyt silnego
grupowania (przedwczesna zbiezno$¢, ang. premature convergence);
zbyt niska (< 0,05) czyni formacje nieistotnymi.

6. Kryteria koncowe:

* Maksymalna liczba iteracji: 100, podjeto decyzje o niekorzystaniu z im-
plementacji stagnacji rozwiazan ze wzgledu na trudnosci poréwnawcze
czasu wykonania algorytmu z algorytmami uznanymi w dziedzinie,
ktére korzystaja z metody statej maksymalnej liczby iteracji.

Deklaracja asymetrii strojenia parametrow

Powyzsze wartoSci parametréw algorytméw ABO oraz CommanderABO
zostaly dobrane iteracyjnie w oparciu o serie pilotazowe na podzbiorze funkcji
testowych — proces ten obejmowal kilkadziesiat rund kalibracji (sktadu armii,
progéw honordéw, hiperparametréw Q-learningu, rozdzielczosci siatki rekonesansu).
W przeciwienstwie do tego, wszystkie 42 algorytmy poréwnawcze z biblioteki
mealpy [108] uruchomiono z parametrami domys$lnymi dostarczonymi przez
autoréw, bez dodatkowego strojenia per-funkcja ani per-wymiar.
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Tabela 13. Pelna konfiguracja hiperparametréw Q-learningu modutu Commander Al
Wszystkie warto$ci pozostajg stale podczas ewaluacji benchmarkowej (tablica Q zamrozona).

Parametr Wartosé Rola

Rozmiar przestrzeni stanéw 3° = 243 5 wymiaréw stanu X 3 kategorie

S]

Wymiary stanu 5 faza, stagnacja, momentum, réz-
norodnos¢, % bohateré6w

Rozmiar przestrzeni akcji 6 6 taktyk (Phalanx, Oblique, .. .)

Al

Rozmiar tablicy Q 243 x 6 = 1458 wartos$ci wyuczonych

Wspétczynnik uczenia @ (po- 0,1 — ~0,071 standard RL; adaptowany w tre-

czatkowy) ningu

Wspétczynnik dyskontowy y 0,9 nagrody diugoterminowe

Poczatkowy & — trening 0,30 szeroka eksploracja na starcie
treningu

Minimalny &pi, — trening 0,10 prég po zaniku wyktadniczym
(v7_8k)

Tempo zaniku p — trening 0,99 &; = max(&min, £00")

¢ —inferencja (benchmark)  max(0,03; 0,12(1-¢/T)) liniowy zanik fazowy
12% — 3% przy zamrozo-
nej tablicy Q

Liczba epizodéw treningu 16000 (2 x 8 000) QTable4K: 4 000; QTable10K:

CommanderABO 10000

Czgstotliwos¢ decyzji T adaptacyjnie: 5/8/15 iter.  rzadziej w fazie eksploatacji; sta-
bilizacja AQ > 0,1

Funkcja nagrody r; AfI relatywna poprawa + bonus an-
tystagnacyjny

Harmonogram zaniku ¢ (strategia c-greedy): trening vs. inferencja

(B) Inferencja online — zanik liniowy
(A) Trening offline — zanik wyktadniczy (tablica Q zamrozona, benchmark)

0.30 — & =max(emin, £0pY 0.30 —— e=max(0,03, 0,12(1 - t/T) Aktualizacja Q (Bellman)
-= &mn=0,10 --= emn=0,03

eksploracja

(losowy wybér taktyki)

o
N
&
o
b

Q(s,a) < Q(s, a)
+a[r+ymaxQ(s’,a’) - Q(s,a)]

e
o
S

prég po ~110 epiz.

o
&

|s]=3° =243 stany
4] = 6 taktyk
=01, y=0,9
trening: &= 0,30 - £min = 0,10, p=0,99
inferencja: €= 0,12-0,03 (liniowo)
Tirain = 2 X 8000 epizodow

°
S

€ (prawdop. losowej taktyki)
°
[
s

£ (prawdop. losowej taktyki)

°
o
a
o
°
a

°
°
3
o
°
3

100 200 300 400 500 600 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Epizod treningowy t Postep optymalizacji t/T

o
°

Rys. 11. Harmonogram wspétczynnika eksploracji € w strategii -greedy w dwdch rezimach.
(A) Trening offline: zanik wyktadniczy &; = max(emin, €0p’) z &9 = 0,301 p = 0,99
osiaga prog €min = 0,10 po ok. 110 epizodach i pozostaje na nim do korca treningu (pelny
trening CommanderABO to dwie tury, tacznie 16 000 epizodéw). (B) Inferencja online
podczas benchmarku (tablica Q zamrozona): zanik liniowy & = max(0,03; 0,12 (1 —¢/T))
w funkcji postepu optymalizacji ¢ /T, osiagajacy prog 0,03 przy t/T ~ 0,75. W obu rezimach
niskie £ odpowiada przejsciu z fazy eksploracji (losowy wybor taktyki) do dominujace;j
eksploatacji nauczonej polityki (arg max, Q(s,a)). Po prawej: wzdr aktualizacji Bellmana
oraz konfiguracja Q-learningu.
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Decyzja ta jest Swiadomym wyborem metodycznym o nastgpujacym uzasad-
nieniu: (i) strojenie 42 algorytméw na 33 funkcjach x 5 wymiarach x k konfiguracji
parametréw wykraczaloby poza realne ramy obliczeniowe pojedynczej rozprawy
doktorskiej; (ii) parametry domy$lne mealpy sg warto$ciami rekomendowanymi
przez autoréw oryginalnych publikacji algorytméw, co odpowiada warunkom ich
typowego uzycia przez praktykéw; (iii) asymetria ta odpowiada powszechnej prak-
tyce publikacji w dziedzinie metaheurystyk, gdzie nowe algorytmy sa strojone
intensywniej niz metody bazowe.

Konsekwencje dla interpretacji wynikéw: przewaga ABO/CommanderABO
w rankingach Friedmana (Rozdziat 6) odzwierciedla tagczny efekt projektu algorytmu
oraz jego strojenia wzgledem zestawu benchmarkowego. Przy osobnym strojeniu
algorytméw konkurencyjnych rankingi moglyby ulec zmianie — ograniczenie to
omoéwiono ponownie w dyskusji ograniczer (Sekcja 7.3).

5.3.2 Metryki oceny
Miary dokladnosci

1. Najlepsza wartos¢ fitness:
Najprostsza metryka — jak blisko optimum algorytm dotart:

R )
Best = m_ilnf(x ") 5.4

best

gdzie R to liczba niezaleznych przebiegéw.
2. USredniona najlepsza wartos¢ fitness:
Srednia z najlepszych wartosci fitness ze wszystkich przebiegéw:

R
1 (@)
Mean Best = ? ; S (Xpeg) (5.5)

3. Blad wzgledem wartoSci optymalnej:
Dla funkcji z znanym optimum f*:

Error = | f (Xpest) — f*| (5.6)
Bfad logarytmiczny dla skali logarytmiczne;j:

Log-Error = log,(Error + 10719) (5.7)

4. Procent przebiegéw zakonczonych sukcesem:
Odsetek przebiegdw, ktore osiggnely zadowalajacy wynik:

__ liczba przebiegow z | f (Xpest) — f*| < €
- R
gdzie € to proég (typowo 1078 lub 1072 w zaleznosci od funkcji).

SR (5.8)
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Wskazniki wydajnoSci
1. Predkos¢ konwergencji:

Jak szybko algorytm poprawia rozwiazanie:

_ f Kinit) = f (Xfina1)
Tmax
wyzsza warto$¢ = szybsza konwergencja.

CR (5.9

Kryteria poréwnawcze

Do poréwnania ABO z innymi algorytmami stosowane sg:

1. Test Wilcoxona (signed-rank): nieparametryczny test sprawdzajacy,
czy dwa algorytmy majg rézne mediany (scipy.stats.wilcoxon); réznica
uznawana jest za istotng przy p < 0,05.

2. Test Friedmana + post-hoc: dla poréwnania wielu algorytméw na wielu
funkcjach (scipy.stats. friedmanchisquare); przy istotnym wyniku (p <
0,05) stosowany jest test post-hoc Nemenyiego (scikit_posthocs).

Agregacja danych wejsSciowych: Dla kazdej kombinacji (algorytm, funkcja,
wymiar) obliczono mediang fitness ze 100 niezaleznych uruchomien. Pelny bench-
mark obejmuje 33 funkcje X 5 wymiaréw = 165 konfiguracji probleméw oraz
46 algorytméw. Macierz wejSciowa testu Friedmana ma wymiar 165 x 46. Kazda
komoérka macierzy zawiera mediang Best_Fitness ze 100 uruchomieri dla danej
pary (algorytm, konfiguracja). Rankingi sa wyznaczane per konfiguracja, a na-
stepnie uSredniane po wszystkich konfiguracjach, dajac Sredni ranking Friedmana
dla kazdego z 46 algorytméw uwzglednionych w analizie.

3. Wielkos¢ efektu (Cohen’s d) [23]:

Wielko$¢ efektu migdzy dwoma algorytmami:

4 = HABO — HGWO (5.10)
‘TE\BOJ;(’éWO

Interpretacja:

|d| < 0,2: efekt pomijalny

0,2 < |d| < 0,5: maty efekt

0,5 < |d| < 0,8: $redni efekt

|d| > 0,8: duzy efekt

Tabela 14 zestawia komplet metryk doktadnosci i wydajnosci opisanych
powyzej wraz z ich definicjami i interpretacja, natomiast Tabela 15 — wszystkie
testy statystyczne wykorzystywane w pracy wraz z ich celem, zatozeniami i rolg
w taiicuchu analitycznym (od pojedynczej pary algorytméw po ranking globalny).
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Tabela 14. Zestawienie metryk stosowanych do oceny algorytméw. R oznacza liczbe
niezaleznych uruchomien, f* znang warto$¢ optymalng funkcji, € prég sukcesu (zwykle
1078 lub 1072). Metryki doktadnosci (1-4) opisuja jakosé rozwigzania, metryka wydajnosci
(5) opisuje tempo dochodzenia do tego rozwiazania.

Skrét Nazwa Definicja Co mierzy

Best najlepsze fitness minfi 1 f(xl()i)st) rekord algorytmu

Mean Best  $rednie najlepsze fitness % >if (Xl()i)s ) typowa jakos¢

Error blad wzgledem optimum | f (Xpest) — /| odlegto$é od minimum globalnego
Log-Error  bfad logarytmiczny log,(Error + 10716) skala log dla matych btedéw

SR success rate #{i:|f-f|<e€}/R odpornos¢ (odsetek sukcesow)
CR convergence rate (f Xinit) — f (Xfina1)) /Tmax ~ tempo poprawy w czasie

Tabela 15. Zestawienie testow statystycznych stosowanych w pracy oraz ich roli w taficuchu
analitycznym (od pojedynczej pary algorytméw do rankingu globalnego). Korekty dla
wielokrotnych poréwnan oméwiono w osobnym suplemencie metodologicznym.

Test Cel Zalozenia Zastosowanie

Wilcoxon signed-rank ~ dwa algorytmy, sparo- nieparametryczny poréwnanie ABO vs konkret-
wane wyniki ny konkurent na 100 urucho-

mieniach

Friedman k > 2 algorytméw na rangi globalny ranking 46 algoryt-
N problemach mow na 165 konfiguracjach

Nemenyi post-hoc wszystkie pary po rangi, CD wyznaczenie grupy nieroz-
Friedmanie r6znialnych lideréw

Cohen’s d wielko$¢ efektu (para- rozktad ~ normalny magnituda réznicy ABO vs
metryczna) konkurent

Cliff’s 6 wielko$¢ efektu (niepa- rangi magnituda dla rozktadéw
rametryczna) sko$nych

Bootstrap (1000 rep.)  przedzialy ufnosci Sred- resampling z powt6rzeniami ~ 95% CI dla rang lideréw
nich rang

Holm-Bonferroni

Benjamini-Hochberg

korekta wielokrotnych
poréwnan
korekta wielokrotnych
poréwnan

FWER

FDR

redukcja bedu I rodzaju w te-
Scie Wilcoxona
alternatywa  dla
z wigksza moca

Holma

5.3.3 Analiza statystyczna

Metody statystyczne

Statystyki opisowe:

Dla kazdej funkcji i kazdego algorytmu raportowano:

* Mean (Srednia)

* Median (mediana)

* Std (odchylenie standardowe)

e Min/Max
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Testy istotnosci

Zastosowano testy nieparametryczne, zgodnie z rekomendacjami literaturowy-
mi dla algorytméw stochastycznych:

* Test Wilcoxona ze znakami rang [118]: poréwnanie sparowane dwdéch
algorytméw

* Test Friedmana [42]: poréwnanie wielu algorytmdéw na wielu funkcjach z
generowaniem rankingéw Srednich

* Test post-hoc Nemenyi [86]: identyfikacja par algorytmdw istotnie réznigcych
si¢

Korekta dla porownan wielokrotnych:

Przy wielu poréwnaniach (np. ABO vs. 42 innych algorytméw), ryzyko
wynikow fatszywie pozytywnych (bfad typu I) ro$nie znaczaco. Stosowane metody
korekty:

* Bonferroni [19]: agorygowana = @/m gdzie m to liczba poréwnan. Najostrzej-
sza korekta, kontroluje rodzinowy wspéiczynnik bledu (FWER). Czesto zbyt
konserwatywna.

* Holm-Bonferroni (procedura zstepujaca) [58]: Sekwencyjna procedura
mniej konserwatywna od Bonferroni, ale wcigz kontrolujaca FWER. Proce-
dura:

1. Uporzadkuj p-wartoSci rosngco: p(1y < p2) < ... < p(m)
2. Dlakazdego i, poréwnaj p ;) z r/(m —i + 1)
3. Odrzucaj hipotezy od najmniejszej p-wartosci, az do pierwszej niespel-
niajacej warunku
Skorygowana p-warto$¢: p(;) = min (1, p(;y - (m —i + 1))

* Benjamini-Hochberg (FDR) [14]: Kontroluje odsetek falszywych odkry¢
(FDR - stosunek fatszywych odkry¢ do wszystkich odrzuconych hipotez), nie
FWER. Mniej konserwatywna, odpowiednia gdy akceptowalny jest pewien
odsetek btedow typu I.

W benchmarkach algorytméw optymalizacyjnych zastosowano korekte Holma-
Bonferroniego dla poréwnan parami jako kompromis miedzy kontrolg btedu
I rodzaju a mocg statystyczng [58, 14].
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5.3.4 Podsumowanie testow statystycznych

Zastosowane testy nieparametryczne (Friedman, Nemenyi, Wilcoxon) wraz
z korektami wielokrotnych poréwnan (Holm-Bonferroni, Benjamini-Hochberg)
i wielkoscig efektu Cohena opisano w Sekcji 5.3.3. Wybdr testéw nieparame-
trycznych uzasadniony jest brakiem normalnosci rozktadéw wynikéw algorytmoéw
stochastycznych. Szczegdtowy opis kazdego testu — geneza, zatozenia, wzory, Sposo-
by interpretacjii przyklady — zawarty jest w osobnym suplemencie metodologicznym
dotaczonym do rozprawy.

Przedstawiona realizacja algorytmu, zestaw funkcji testowych oraz metodologia
statystyczna tworzg podstawe do oceny eksperymentalnej. Kolejny rozdziat sprawdza,
czy metafora strategii pola bitwy przektada si¢ na skuteczno$¢ optymalizacyjng oraz
jak CommanderABO wypada w poréwnaniu z 42 metodami metaheurystycznymi.
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6. WYNIKI EKSPERYMENTALNE I DYSKUSJA

., Gdybysmy wiedzieli, co robimy, nie nazywatoby
sie to badaniami.”

., If we knew what we were doing, it would not be
called research.” (ang.)

— Albert Einstein

T Ten rozdziat prezentuje wyniki eksperymentéw obliczeniowych z Rozdziatu 5:
metodyke i konfiguracje Commander Al (6.1), indeks trudno$ci (6.2), wyniki poréw-
nawcze (6.3.2), analize statystyczng (6.4), analize poréwnawczg CommanderABO z
wariantami fazowymi ABO (6.5), zbiezno$¢ (6.6), wydajnos¢ obliczeniowa (6.7.4)
oraz podsumowanie (6.9).

6.1 METODYKA BADAN

Algorytm Commander Ancient Battlefield Optimizer (CommanderABO) po-
réwnano z 42 algorytmami metaheurystycznymi z r6znych rodzin (facznie 46
algorytmoéw: 42 z biblioteki mealpy [108] + 4 warianty ABO: ABO-QTable4K,
ABO-QTable10K, ABO-ManualPhases, CommanderABO). Parametry eksperymen-
tow:

* Liczba wymiarow: 2D, 10D, 30D, 50D, 100D
* Funkcje testowe: 33 funkcje benchmarkowe z biblioteki opfunu [107]

* Liczba uruchomien: 100 dla kazdej konfiguracji (zapewniajaca istotno$¢
statystyczna)

* Liczba epok: 100
* Rozmiar populacji: 40 (patrz Rozdziat 4, Tabela 4)

* Y.aczna liczba uruchomien: 46 algorytmow x 165 konfiguracji testowych X
100 uruchomien = 759 000 indywidualnych uruchomien

Wyb6r 100 uruchomieri dla kazdej konfiguracji wynika z losowej natury algo-
rytmoéw metaheurystycznych: kazde uruchomienie tego samego algorytmu na tym
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samym problemie daje inny wynik. Pojedyncze uruchomienie nie pozwala ocenic,
czy algorytm jest rzeczywiscie dobry — mégt mie¢ po prostu ,,szczescie”. Dopiero
wielokrotne powtdrzenie pozwala obliczy¢ stabilne statystyki (mediang, rozstep
migdzykwartylowy) i zastosowac testy statystyczne (Sekcja 6.4) do rzetelnego
poréwnania algorytmoéw.

Reprezentatywnos$¢ zbioru poréwnawczego

Zbior 42 algorytméw konkurencyjnych celowo obejmuje szeroki przekrdj histo-
ryczny i paradygmatyczny metaheurystyk — od wielokrotnie cytowanych klasyk (GA,
SA, DE) z tysigcami niezaleznych walidacji, po najnowsze propozycje z ostatnich lat,
dla ktérych publicznie dostgpne byly dane poréwnawcze umozliwiajace weryfikacje
poprawnosci implementacji (HGSO, GSKA, BRO, FOA) — aby unikna¢ zarzutu
doboru wytacznie stabych lub wytacznie nowoczesnych algorytméw odniesienia.
Tabela 16 zawiera pelng liste z datami publikacji oryginalnych prac.

Tabela 16. Petna lista 46 algorytméw benchmarku, posortowana chronolo-
gicznie wedtug roku publikacji oryginalnej pracy.

# Skrot Pelna nazwa Rok Autor(zy)
1 HC Hill Climbing lata 60. XX w. Newell & Simon
(klasyka AI)
2 ES Evolution Strategy 1965/1973 Rechenberg,
Schwefel
3 EP Evolutionary Program- 1966 Fogel, Owens &
ming Walsh
4 GA Genetic Algorithm 1975 Holland
5 SA Simulated Annealing 1983 Kirkpatrick et al.
6 MA Memetic Algorithm 1989 Moscato
7 CA Cultural Algorithm 1994 Reynolds
8 DE Differential Evolution = 1997 Storn & Price
9 CEM Cross-Entropy Method 1997 Rubinstein
10 HS Harmony Search 2001 Geem et al.
11 BFO Bacterial Foraging Opti- 2002 Passino
mization
12 ABC Artificial Bee Colony 2005 Karaboga
13 BeesA Bees Algorithm 2005 Pham et al.
14 CSO Cat Swarm Optimization 2006 Chu, Tsai & Pan
15 TWO Invasive Weed Optimiza- 2006 Mehrabian & Lu-
tion cas
16 ICA Imperialist Competitive 2007 Atashpaz-Gargari
Algorithm & Lucas
17 ACOR Ant Colony Optimiza- 2008 Socha & Dorigo
tion (continuous)
18 BBO Biogeography-Based 2008 Simon
Optimization
19 BA Bat Algorithm 2010 Yang
20 FA Fireworks Algorithm 2010 Tan & Zhu
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6.1. METODYKA BADAN
Tabela 16 — kontynuacja
# Skrot Pelna nazwa Rok Autor(zy)

21 BSO Brain Storm Optimiza- 2011 Shi
tion

22 FOA Fruit-fly Optimization 2012 Pan
Algorithm

23 FPA Flower Pollination Algo- 2012 Yang
rithm

24 CRO Coral Reefs Optimiza- 2014 Salcedo-Sanz et
tion al.

25 GWO Grey Wolf Optimizer 2014 Mirjalili et al.

26 ALO Ant Lion Optimizer 2015 Mirjalili

27 MFO Moth-Flame Optimiza- 2015 Mirjalili
tion

28 BSA Bird Swarm Algorithm 2016 Meng et al.

29 CSA Crow Search Algorithm 2016 Askarzadeh

30 DO Dragonfly Optimization 2016 Mirjalili

31 EFO Electromagnetic Field 2016 Abedinpour-
Optimization shotorban et al.

32 JA Jaya 2016 Rao

33 TWO Tug of War Optimization 2016 Kaveh & Zol-

ghadr

34 GOA Grasshopper Optimiza- 2017 Saremi et al.
tion Algorithm

35 SBO Satin Bowerbird Optimi- 2017 Moosavi & Bard-
zer siri

36 EOA Earthworm  Optimisa- 2018 Wang et al.
tion Algorithm

37 GCO Germinal Center Optimi- 2018 Villasefior et al.
zation

38 ASO Atom Search Optimiza- 2019 Zhao, Wang &
tion Zhang

39 HGSO Henry Gas Solubility 2019 Hashim et al.
Optimization

40 BRO Battle Royale Optimiza- 2020 Rahkar Farshi
tion

41 CHIO Coronavirus Herd Immu- 2020 Al-Betar et al.
nity Optimization

42 GSKA Gaining-Sharing Know- 2020 Mohamed et al.
ledge Algorithm

43 ABO-ManualPhases ABO z recznie zapro- 2025
jektowanymi fazami

44 ABO-QTable4K ABO ze statycznym 2025
harmonog. (4K epiz.)

45 ABO-QTablel0K ABO ze statycznym 2025
harmonog. (10K epiz.)

46 CommanderABO Commander Ancient 2025

Battlefield Optimizer
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Zbidér obejmuje zaréwno wieloletnie klasyki (GA z 1975 r., SA z 1983 r.,
DE z 1997 r.), jak i algorytmy ostatnich lat (HGSO, GSKA, CHIO, BRO, FOA),
co ogranicza ryzyko doboru wytacznie stabych punktéw odniesienia.

Szczegdlowa charakterystyke 42 algorytméw pordwnawczych przedstawiono
w Sekcji 6.3.

Taktyki CommanderABO (sze$¢ taktyk bitewnych) zostaly szczegétowo opisa-
ne w Sekcji 4.2.1 1 Tabeli 6.

6.1.1 Warianty algorytmu ABO

Aby oceni¢ wkiad poszczegdlnych komponentéw w wydajnos¢ strategii,
w benchmarku uwzgledniono cztery warianty ABO, rézniace si¢ wylacznie mecha-
nizmem selekcji taktyk. Wszystkie warianty wspo6ldzielg identyczny sktad armii
(40 jednostek) oraz parametry optymalizacji, co zapewnia uczciwg ablacje izolujaca
wplyw sposobu wyboru taktyk.

Kluczowa réznica architekturalna polega na tym, ze CommanderABO podej-
muje decyzje online (w adaptacyjnym interwale co 5/8/15 iteracji, na podstawie
biezacego stanu optymalizacji), podczas gdy warianty QTable4K/10K i Manual-
Phases stosujg z géry ustalone harmonogramy.

Harmonogram zastosowany w wariancie ABO-MANUALPHASES nie jest arbitral-
ny. Zaréwno kolejnos¢ szesciu taktyk, jak i progi przej$¢ miedzy fazami (10%, 25%,
45%, 60%, 80%) ustalono empirycznie w serii eksperymentéw wstepnych: prze-
testowano szereg alternatywnych przyporzadkowan taktyk do faz oraz wariantéw
granic czasowych, a nastgpnie wybrano kombinacje osiagajaca najlepsza wydajnosé
na zestawie funkcji benchmarkowych. Wariant ABO-MANUALPHASES reprezentuje
zatem najlepszq odkrytq statyczng konfiguracje algorytmu ABO — maksimum
osiggalne dla recznie zaprojektowanego, niezaleznego od zadania harmonogramu
faz. Ma to istotne konsekwencje interpretacyjne: stanowi on wymagajaca, dostro-
jona lini¢ odniesienia (a nie konfiguracj¢ przypadkowa), wobec ktérej mierzona
jest warto§¢ dodana adaptacyjnej selekcji taktyk przez Q-learning. Tym samym
przewaga ABO-ManuaLPHASEs w kryterium mediany (Sekcja 6.5.1) jest tym
bardziej znaczaca, ze odniesieniem nie jest dowolny, lecz najlepszy znaleziony
harmonogram statyczny.

Podsumowujqc: cztery warianty ABO réznigce si¢ wylacznie mechanizmem
selekcji taktyk pozwalajg na systematyczng ocen¢ wktadu Commander Al — od
statycznych harmonograméw (ManualPhases, QTable4K/10K) po pelng adaptacje
online (CommanderABO).
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Tabela 17. Poréwnanie wariantéw algorytmu ABO

Wariant Selekcja taktyk Opis
CommanderABO adaptacyjny Q- Commander Al obserwuje 5 cech stanu
learning (3° = 243 stanéw) i w adaptacyjnym

interwale (co 5/8/15 iteracji) wybiera
jedna z 6 taktyk na podstawie wyuczo-
nej tablicy Q (v7, 16 000 epizodéw tre-
ningowych = 2 tury po 8 000). Decyzje
sa podejmowane online — algorytm ad-
aptuje taktyke do biezgcej fazy optyma-

lizacji.
ABO- staly harmonogram  Szes¢ taktyk przypisanych do kolejnych
ManualPhases faz optymalizacji wg ustalonego sche-

matu: Scouting (0-10%), Flanking (10—
25%), Phalanx (25-45%), Oblique (45—
60%), Center Penetration (60-80%),
Surrounding (80-100%). Przejs$cia mie-
dzy fazami nastepujg deterministycznie
na podstawie postepu iteracji.
ABO-QTable4dK statyczne fazy z Q- Harmonogram faz wygenerowany offli-
tablicy ne z tablicy Q wytrenowanej przez 4 000
epizodéw (v5). W czasie optymalizacji
fazy sie nie adaptuja — sekwencja taktyk
jest ustalona przed uruchomieniem.
ABO-QTable10K statyczne fazy z Q- Analogicznie do QTable4K, lecz tabli-
tablicy ca Q wytrenowana przez 10 000 epizo-
déw. Dluzszy trening nie przetozyt si¢
na lepsze wyniki, co sugeruje nasyce-
nie uczenia dla statycznych harmonogra-
mow.

6.1.2 Konfiguracja Commander Al i Q-learningu

System Commander Al wykorzystuje rozdzielne zbiory funkcji dla treningu
i ewaluacji tablicy Q-learning [114, 104]; metodyke i uzasadnienie tego podziatu
przedstawiono w Sekcji 5.2.2 (Tabela 11). Ponizej wyszczegdlniono konkretne
funkcje uzyte w obu zbiorach.

Funkcje treningowe (10 funkcji):

Trening tablicy Q-learning przeprowadzono na nast¢pujacych funkcjach, ktére
nie wystepuja w benchmarku ewaluacyjnym:

* PermOdb - funkcja testujaca zdolno$¢ znajdowania rozwigzan permutacyj-
nych, granice (—d, d)

* Trid — funkcja z wieloma lokalnymi minimami, granice (—100, 100)
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* Powell — klasyczna funkcja testowa, granice (-4, 5)
* SumDiffPowers — funkcja testujaca wrazliwo$¢ na wymiar, granice (-1, 1)

* RotatedHyperEllipsoid - gladka funkcja unimodalna, granice
(—65,536, 65,536)

* Schumer - funkcja testujgca obstuge réznych wyktadnikéw, granice
(—100, 100)

» Exponential — gladka funkcja z pojedynczym minimum, granice (-1, 1)
* Schwefel220 — suma wartos$ci bezwzglednych, granice (—100, 100)
* Schwefel221 — maksimum wartosci bezwzglednych, granice (—100, 100)

* Schwefel222 — suma i iloczyn wartos$ci bezwzglednych, granice (—100, 100)

Funkcje benchmarkowe:

Ewaluacja CommanderABO przeprowadzana jest na zestawie 33 funkcji z
biblioteki opfunu (zupetnie oddzielnym od zbioru treningowego):

AMGM, Ackley01, Alpine01, Alpine02, Brown, ChungReynolds, Cigar, Cosi-
neMixture, Csendes, Deb01, Deceptive, DeflectedCorrugatedSpring, DixonPrice,
DropWave, EggHolder, Griewank, Infinity, Levy03, MishraO1, Mishra02, Mishrall,
MultiModal, NeedleEye, Parsopoulos, Qing, Quartic, Quintic, Rana, Salomon,
XinSheYang01, YaoLiu04, Zacharov, ZeroSum.

Uzasadnienie metodyczne: rozdzielenie zbioréw zapewnia uczciwy test
generalizacji i wyklucza przeuczenie — szczegétowe uzasadnienie tej praktyki
podano w Sekcji 5.2.2. Funkcje treningowe dobrano tak, by reprezentowaly rézne
typy przestrzeni (unimodalne, multimodalne, r6zne skale i granice).

Parametry treningu:

Trening tablicy Q-learning przeprowadzono w dwdéch turach po 8 000 epi-
zodéw (mechanizm --resume, dziedziczone Q-wartoSci, statystyki wizyt oraz
harmonogram e-decay), facznie 16 000 epizodéw na 10 funkcjach treningowych
w 4 wymiarach. Etykieta wariantu (v7_8k) odzwierciedla rozmiar pojedynczej tury;
faktyczna liczba zarejestrowanych przejs¢ stan—akcja wynosi 16 000.

Wyniki treningu:

Trening przeprowadzono sekwencyjnie, rotujgc miedzy funkcjami treningo-
wymi i wymiarami. Zapewnilo to stabilno$¢ procesu uczenia i szerokie pokrycie
przestrzeni stanéw. System Commander Al odwiedzit 187 z 243 mozliwych stanéw
optymalizacyjnych (5 cech x 3 kategorie) i nauczyt si¢ dobiera¢ odpowiednie taktyki
na podstawie zgromadzonych doswiadczen.
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Tabela 18. Parametry treningu tablicy Q-learning

Parametr Wartosé
F.aczna liczba epizodéw treningowych 16 000 (2 tury x 8 000)
Liczba funkcji treningowych 10
Epoki na epizod 100
Rozmiar populacji 40
Wymiary treningowe 2D, 10D, 30D, 50D
Wspdétczynnik uczenia (@) 0,1
Wspétczynnik dyskontowy (y) 0,9
Poczatkowa eksploracja (ep) 0,3
Minimalna eksploracja (€,in) 0,1
Zanik eksploracji (€gecay) 0,99

Tabela 19. Statystyki wytrenowanej tablicy Q-learning (v7)

Metryka Wartosé
L.aczna liczba epizodéw treningowych 16 000
Liczba stanéw w tablicy Q (/S| = 3°) 243
Liczba odwiedzonych stanéw 187
Liczba akcji (|A| — 6 taktyk) 6
Pokrycie stanéw 77,0% (187/243)
Koricowy wspoéiczynnik eksploracji 0,1

Analiza wrazliwo$ci projektu przestrzeni stanow

Przestrzen stanéw Commander Al wykorzystuje 5-wymiarowa reprezentacje
(faza optymalizacji, stagnacja, momentum, réznorodnos¢, odsetek bohateréw) z 3
kategoriami na wymiar, co daje facznie 3° = 243 mozliwych stanéw. Projekt
i uzasadnienie wyboru tych pieciu wymiaréw opisano w Sekcji 4.2.5, a pelng
dyskretyzacje kazdego wymiaru (definicje cech wraz z progami kategorii) podaje
Algorytm 8 w Dodatku A. W tym miejscu przedstawiono natomiast analize
wrazliwoSci tego projektu na progi i rozdzielczo$¢ dyskretyzacji, weryfikujaca
empirycznie jego solidnos¢.

Analiza wrazliwoSci na progi dyskretyzacji:

Tabela 20 przedstawia analiz¢ wrazliwo$ci na progi dyskretyzacji fazy optyma-
lizacji:

Wyniki pokazuja, ze algorytm jest odporny na zmiany progéw dyskretyza-
cji. R6znice wzgledem konfiguracji domyslnej nie przekraczaja 0,22 pozycji, co
wskazuje na stabilno$¢ projektu.

Analiza wrazliwo$ci na rozdzielczos$¢ dyskretyzacji:

Tabela 21 poréwnuje wydajnos¢ dla réznych rozdzielczosci dyskretyzacji:

Whioski:
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Tabela 20. Analiza wrazliwoSci na progi dyskretyzacji fazy (zmiana Sredniej rangi wzgledem
konfiguracji domyslnej)

Konfiguracja progéow Zmiana rangi Interpretacja
Early/Mid: 0,3, Mid/Late: 0,7 (domy$lne) 0,00 punkt odniesienia
Early/Mid: 0,2, Mid/Late: 0,6 +0,22 stabszy
Early/Mid: 0,4, Mid/Late: 0,8 +0,15 stabszy
Early/Mid: 0,25, Mid/Late: 0,75 +0,06 poréwnywalny

Tabela 21. Analiza wrazliwo$ci na rozdzielczo$¢ dyskretyzacji

Rozdzielczosé Liczba stanéw Zmiana rangi Pokrycie stanéw
2 kategorie/wymiar 2’ =32 +1,70 949%
3 kategorie/wymiar (domy$lne) 3% =243 0,00 77%
4 kategorie/wymiar 4 =1024 +1,47 8%
5 kategorii/wymiar 5% =3125 +1,92 3%

* Rozdzielczos$¢ 3 kategorii/wymiar oferuje najlepszy kompromis mi¢dzy
wydajnos$cig a pokryciem stanéw (77%).

* Nizsza rozdzielczos$¢ (2 kategorie) daje wysokie pokrycie, ale niewystarcza-
jaca dyskryminacje stanow.

* Wyzsza rozdzielczo$¢ (4+ kategorii) powoduje rozrzedzenie danych treningo-
wych (niskie pokrycie), co ostabia jako$¢ wyuczonych strategii.

Projekt przestrzeni stanéw 3 = 243 jest uzasadniony empirycznie jako
optymalny punkt réwnowagi mi¢dzy ekspresywnoScig reprezentacji a mozliwoScig
efektywnego uczenia si¢ z dostepnych danych.

Parametry Q-learningu

Konfiguracje Commander Al dopetniajg hiperparametry Q-learning: wspot-
czynnik uczenia (), wspdtczynnik dyskontowy (y), poczatkowy wspodtczynnik
eksploracji (&) i tempo zanikania eksploracji (€gecay)- Reguly aktualizacji tablicy Q
oraz harmonogramy eksploracji zdefiniowano w Sekcji 4.2.5; ponizej uzasadniono
dobér wartosci tych parametrow.

Wspélczynnik uczenia o = 0,1:

Wartosé a = 0,1 jest standardowym wyborem w zastosowaniach Q-learning
[104, 114] — zapewnia stabilng aktualizacje tablicy Q bez nadmiernej reaktywnosci
na pojedyncze obserwacje. Implementacja zawiera tez mechanizm adaptacyjny:
«a jest dostosowywane w granicach [0,01, 0,3] na podstawie zmienno$ci nagréd.
Wysoka zmienno$¢ powoduje redukcje @ (stabilizacja), niska zmiennos$¢ przy
stabych wynikach — wzrost @ (przyspieszenie adaptacji). Warto$¢ 0,1 jest wiec
punktem startowym, nie sztywnym ograniczeniem.
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Wspoétczynnik dyskontowy v = 0,9:

Wartos¢ y = 0,9 odzwierciedla istotnos¢ przysziych nagréd w procesie opty-
malizacji. Przy 100 epokach optymalizacji efektywny horyzont planowania wynosi
ﬁ = 10 krokéw, co pozwala Commander Al antycypowaé konsekwencje wyboru
taktyki na kilka iteracji do przodu. Warto$¢ ta jest zgodna z zaleceniami litera-
turowymi dla probleméw z ograniczonym horyzontem czasowym [104]. Nizsza
warto$¢ y (np. 0,5) prowadzitaby do zbyt krétkowzrocznych decyzji, ignorujacych
wplyw wczesnej eksploracji na pdZniejsza eksploatacje. Wyzsza warto$¢ (np. 0,99)
nadmiernie wzmacniataby odlegle nagrody, utrudniajac konwergencje tablicy Q
przy dostepnej liczbie sesji treningowych.

Poczatkowa eksploracja ) = 0,3 z zanikaniem €gecay = 0,99:

Strategia e-zachtanna z zanikaniem zapewnia przejScie od eksploracji prze-
strzeni taktyk do eksploatacji wyuczonych strategii. Warto$¢ poczatkowa ¢y = 0,3
oznacza, ze w pierwszych iteracjach 30% decyzji jest losowych, co umozliwia odkry-
wanie nieintuicyjnych kombinacji taktyk. Tempo zanikania €jecay = 0,99 prowadzi
do dynamiki eksploracji opisanej wzorem 4.48 (Sekcja 4.2.5). Po 100 iteracjach:
€(100) = 0,3 x0,99'° ~ 0,11, zblizajac si¢ do minimalnej wartoSci €pin = 0,1.
Wartosci te zostaly dobrane empirycznie na podstawie analizy konwergencji pod-
czas 4 000 sesji treningowych. Poczatkowy projekt wykorzystywatl enin = 0,05 1
€decay = 0,995, jednakze analiza wydajnosci wykazata, ze szybsze zanikanie (0,99)
i wyzsze minimum (0,1) daja lepsza réwnowage miedzy eksploracja a eksploatacja
przy 100-epokowych przebiegach optymalizacji.

Wplyw adaptacyjnosci na wrazliwo$¢ parametryczng:

Implementacja Commander Al koryguje hiperparametry w trakcie dzialania.
Wspdlczynnik uczenia a i tempo eksploracji € sg dostosowywane na podstawie
zmienno$ci nagréd i postepu optymalizacji, co zmniejsza wrazliwo$¢ na wartosci
poczatkowe. Analiza wrazliwo$ci na parametry przestrzeni stanéw (Tabele 20-21)
posrednio potwierdza stabilno$¢ systemu Q-learning, gdyz zmiany w dyskretyzacji
stanow wplywaja na jakoS$¢ uczenia — a umiarkowana wrazliwos$¢ (Arank < 0,22)
wskazuje na solidno$¢ catego podsystemu uczenia ze wzmocnieniem.

6.2 INDEKS TRUDNOSCI FUNKCJI BENCHMARKOWYCH

Trudnos¢ funkcji testowych oceniono za pomocg indeksu trudnosci (Hardness
Index) obliczonego dla 124 funkcji wyselekcjonowanych z biblioteki opfunu [107].

6.2.1 Metodyka obliczania indeksu trudnosci

Indeks trudnosci funkcji obliczono na podstawie wcze$niejszej analizy zbior-
czej wydajnosci 30 algorytméw metaheurystycznych (z wylgczeniem rodziny
ABO, aby unikna¢ stronniczo$ci). Dla kazdej pary funkcja-wymiar przeprowadzono
10 niezaleznych uruchomien kazdego algorytmu z nast¢pujacymi parametrami:
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* Liczba iteracji: 100
* Rozmiar populacji: 50
* Wymiary testowe: 2, 10, 30, 50, 100

* Y.aczna liczba uruchomien: 84 000 nominalnie (280 par funkcja—wymiar X
30 algorytméw X 10 uruchomien); w bazie zarejestrowano 80 700 ukoriczo-
nych uruchomien

* Czas wykonania: 447 minut (7,5 godziny)

Indeks trudnosci H € [0%, 100%] obliczono przy uzyciu metodyki opisane;
w Rozdziale 5 (Rownanie 5.3). Funkcja o H = 100% jest najtrudniejsza, natomiast
H = 0% oznacza funkcje trywialna.

Wagi siedmiu komponentéw (C, 25%, S, 20%, V¢ 15%, I; 15%, A, 10%,
L. 10%, D 5%) oraz ich definicje podano w Rozdziale 5. Najwyzsze wagi otrzymuja
zbiezno$¢ i wskaznik sukcesu jako najbardziej bezposrednie miary trudnosci;
metryki o bardziej poSredniej interpretacji (zgodno$¢ algorytméw, ztozonosé
krajobrazu, skalowanie wymiarowe) otrzymuja wagi nizsze.

Analiza wrazliwo$ci na wagi:

Aby zweryfikowaé odpornos¢ rankingu trudnos$ci na zmiany wag, przeprowa-
dzono analiz¢ wrazliwoS$ci na danych z bazy trudnosci. Potok agregujacy wyniki
eksperymentu utrwalit w bazie piec z siedmiu komponentéw (Cy., S;, V¢, Ay, Dy;
komponenty /; i L. nie sa w niej przechowywane), dlatego indeks odniesienia zbu-
dowano z tych pieciu komponentdw, przyjmujac wagi implementacji przeskalowane
do sumy 1 (0,33/0,27/0,20/0,13/0,07). Dla kazdego alternatywnego schematu wag
obliczono korelacje Spearmana miedzy rankingami 280 par funkcja—wymiar oraz
zgodno$¢ listy 10 najtrudniejszych par:

Tabela 22. Analiza wrazliwosci indeksu trudnosci na schemat wag (pie¢ komponentéw
przechowywanych w bazie, kolejno$¢ wag: C,/S,./V¢/A./Dy)

Schemat wag Korelacja Spearmana TOP-10 zgodnosé
Odniesienia (33/27/20/13/7) 1,00 (ref.) 10/10
Zbieznos¢-dominujacy (50/20/15/10/5) 0,998 9/10
Sukces-dominujacy (20/50/15/10/5) 0,977 9/10
Wariancja-dominujacy (20/15/40/15/10) 0,965 10/10
Réwny (20/20/20/20/20) 0,965 1/10

Globalny ranking trudno$ci jest odporny na zmiany wag: wszystkie schematy
osiggaja korelacje Spearmana p > 0,965. Skrajny ogon rozktadu (TOP-10) pozostaje
stabilny dla schematéw zachowujacych niewielka wage komponentu wymiarowego
(9-10/10). Wyjatkiem jest schemat réwnych wag, ktéry potraja wage D (z 7%
do 20%) i przesuwa liste TOP-10 w stron¢ par 100-wymiarowych (zgodnos$¢
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1/10) — przy D = 100 kilka komponentéw osigga nasycenie 1,0 i o kolejnosci
w ogonie decyduje wlasnie komponent wymiarowy. Pelny opublikowany indeks
(uwzgledniajacy takze I; i L) koreluje z pigciosktadnikowym indeksem odnie-
sienia na poziomie p = 0,79; ré6znica odzwierciedla wktad dwéch komponentéw
niedostepnych w bazie.

6.2.2 Algorytmy uzyte do obliczania indeksu trudnosci

Do obliczenia indeksu trudno$ci wykorzystano 30 algorytméw metaheury-
stycznych z biblioteki mealpy [108], reprezentujacych wszystkie giéwne rodziny.
Jest to oddzielny eksperyment pomocniczy, niezalezny od petnego benchmarku 46
algorytméw:

Tabela 23. Algorytmy uzyte do obliczania indeksu trudnosci (30 metaheurystyk)

ABC, ALO, ASO, BA, BBO, BRO, BSO, CA, CSA, DO, EHO (Elephant
Herding Optimization), EP, ES, FA, FFA (Firefly Algorithm), FPA, GA,
HC, HGSO, ICA, IWO, JA, MA, SA, SBO, SCA (Sine Cosine Algorithm),
SLO (Sea Lion Optimization), TWO, WCA (Water Cycle Algorithm), WDO
(Wind Driven Optimization)

Szes¢ algorytméw (EHO, FFA, SCA, SLO, WCA, WDO) wystapito wyltacznie
w tym eksperymencie pomocniczym i nie wchodzi w sktad gléwnego benchmarku
46 algorytmow; analogicznie cze$¢ algorytméw benchmarku gtéwnego nie brata
udziatu w analizie trudnosci.

Uwaga: Jak juz wspomniano wcze$niej, algorytmy ABO i CommanderA-
BO zostaly celowo wylaczone z analizy trudnosci, aby zapewni¢ obiektywnos§¢
oceny — indeks trudnosci powinien odzwierciedla¢ ogdlng trudnos¢ funkcji dla
metaheurystyk, nie specyficzng wydajnos¢ testowanego algorytmu.

6.2.3 Wyniki analizy trudnos$ci

Analiza objeta 280 par funkcja-wymiar (124 funkcje X odpowiednie wymiary,
uwzgledniajac funkcje o stalej wymiarowosci). Tabela 24 przedstawia statystyki
zbiorcze:

Tabela 24. Statystyki indeksu trudnoSci

Metryka Wartosé
Laczna liczba par funkcja-wymiar 280
Sredni indeks trudnosci 65,4%
Odchylenie standardowe 29,2%
Minimum (najlatwiejsza) 0,7% (Meyer@3D)
Maksimum (najtrudniejsza) 100,0% (Katsuura@ 100D)
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Rozklad trudnosci wedlug przedzialow:
* 75-100%0 (bardzo trudne): 138 par (49%)
* 50-75% (trudne): 78 par (28%)
* 25-509% (Srednie): 20 par (7%)
* 0-25% (tatwe): 44 par (16%)
6.2.4 Poréwnanie funkcji benchmarkowych z pelnym zbiorem

Wynikiem analizy jest wybér 33 funkcji benchmarkowych sposréd wszyst-
kich dostepnych w opfunu, tak aby funkcje testowe byly odpowiednio trudne, a
jednocze$nie dostepne dla probleméw wielowymiarowych:

Tabela 25. Poréwnanie trudnos$ci: funkcje benchmarkowe vs pozostate

Kategoria Liczba par Srednia trudno$é¢ Réznica
Funkcje benchmarkowe (33) 165 77,0%  +11,6%
Pozostale funkcje (91) 115 48,8% -
Caly zbiér (124) 280 65,4% -

Whiosek: Wybrane funkcje benchmarkowe maja $redni indeks trudnosci
77,0%, czyli o 28,2 punktéw procentowych wiecej niz Srednia pozostatych funkcji
(48,8%). Zestaw benchmarkowy zawiera funkcje trudniejsze niz przeci¢tna.
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6.2.5 Ranking funkcji wedlug trudnosci

Tabela 26 przedstawia 20 najtrudniejszych par funkcja-wymiar wraz z ozna-
czeniem, czy naleza do zestawu benchmarkowego:

Tabela 26. TOP 20 najtrudniejszych funkcji (Hardness Index)

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
1 Katsuura 100 100,0 -
2 Alpine02 100 98,2 v
3 XinSheYang01 100 97,9 v
4  Mishra02 100 97,6 v
5 MishraOl 100 97,6 v
6 Brown 100 97,1 v
7 ChungReynolds 100 96,7 v
8 Csendes 100 96,7 v
9 Deb01 100 96,7 v

10  DropWave 100 96,7 v
11 Infinity 100 96,7 v
12 Quartic 100 96,7 v
13 Quintic 100 96,7 v
14  Zacharov 100 96,7 v
15 Parsopoulos 100 96,2 v
16  Alpine02 50 95,6 v
17 Brown 50 95,6 v
18 DixonPrice 100 95,6 v
19 Katsuura 50 95,5 -
20 XinSheYangO1 50 95,3 v

Obserwacja: Sposrdéd 20 najtrudniejszych funkcji 18 (90%) nalezy do wybra-
nego zestawu benchmarkowego, co potwierdza, ze zestaw testowy koncentruje si¢
na problemach o wysokiej trudnoS$ci optymalizacyjne;j.

6.2.6 Wpybrane funkcje wedlug trudnosci (2D)

Tabela 27 przedstawia 10 najtrudniejszych i 5 najtatwiejszych funkcji w wy-
miarze 2D. Pelna tabela dla wszystkich 104 funkcji 2D znajduje si¢ w Zataczniku A
(Tabela 91).
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Tabela 27. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 2D — 10 najtrudniejszych i 5 najtatwiejszych

Poz. Funkcja Wymiar H [%] Zestaw
10 najtrudniejszych:
1 ChenBird 2 83,9 -
2 Infinity 2 83,9 v
3 Csendes 2 83,9 v
4 ChungReynolds 2 83,6 v
5 Cigar 2 83,6 v
6 Zimmerman 2 83,3 -
7 Booth 2 83,2 -
8 CamelThreeHump 2 83,2 -
9 Katsuura 2 83,1 -
10 Matyas 2 83,1 -
5 najtatwiejszych:
100  UrsemOl1 2 1,2 —
101 TestTubeHolder 2 1,2 -
102 Quadratic 2 1,0 -
103 CrossInTray 2 0,9 -
104 Exponential 2 0,8 —

6.2.7 Trudnos$¢ wedlug wymiarowosci

Analiza pokazuje wyrazny wzrost trudno$ci wraz z wymiarowo$cig problemu:

Tabela 28. Srednia trudno$¢ wedlug wymiarowosci

Wymiar Liczba funkcji Sr. trudno$¢ Sr. trudnos¢ zestawu

2 104 48,8% 60,8%
10 39 73,0% 77,5%
30 39 76,4% 80,9%
50 39 78,1% 82,1%

100 39 78,7% 83,9%

Whiosek: Trudno$¢ ro$nie z wymiarowos$cia (od 48,8% w 2D do 78,7%
w 100D), co jest zgodne ze zjawiskiem kilgtwy wymiarowosci (ang. curse of
dimensionality). Funkcje benchmarkowe sa konsekwentnie trudniejsze w wyzszych
wymiarach.
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6.2.8 Uzasadnienie wyboru funkcji benchmarkowych

Wyb6r 33 funkcji benchmarkowych oparto na dwéch gtéwnych kryteriach:
trudnos$ci optymalizacyjnej oraz dostgpnosci w wysokich wymiarach. Tabela 29
przedstawia podziat wszystkich 124 funkcji dostgpnych w bibliotece opfunu:

Tabela 29. Podziat funkcji opfunu wedlug wymiarowosci

Kategoria Liczba W benchmarku Uzasadnienie
N-wymiarowe (skalowalne) 39 33 (85%) Umozliwiajg testy 2D-100D
Stata wymiarowo$¢ 2D 65 0 Brak testow skalowalnoSci
Stata wymiarowo$¢ 3D 8 0 Brak testow skalowalnosci
Stata wymiarowo§¢ 4-6D 11 0 Brak testow skalowalnoSci
Stata wymiarowos¢ 17D 1 0 Specyficzny wymiar
Razem 124 3 -

Kryterium 1: Dostepnos¢ w wysokich wymiarach (n-dimensional)

Podstawowym wymogiem byta mozliwo$¢ testowania w réznych wymiarowo-
Sciach (2D-100D), co wyklucza funkcje o statej wymiarowosci (85 ze 124; pelne
uzasadnienie doboru zbioru testowego przedstawiono w Rozdziale 5). Z 39 funk-
cji n-wymiarowych wybrano 33 funkcje do benchmarku, a pozostate 6 (m.in.
Exponential, Schwefel220/221/222) przeniesiono do zbioru treningowego tablicy
Q-learning Commander Al (Sekcja 6.1.2).

Kryterium 2: Wysoka trudno$¢ optymalizacyjna

Na podstawie przeprowadzonej analizy indeksu trudnosci wybrane 33 funkcje
cechujg si¢:

1. Wysokg Srednig trudnoscia: 77,0% vs 48,8% dla pozostatych funkcji —
ré6znica 28,2 punktéw procentowych

2. Pokryciem najtrudniejszych funkcji: 90% z TOP 20 najtrudniejszych par
funkcja-wymiar nalezy do benchmarku

3. Réznorodnosé charakterystyk: Zestaw obejmuje:

* Funkcje unimodalne (Brown, Cigar, ChungReynolds)
* Funkcje multimodalne (AckleyO1, Griewank, Salomon)
* Funkcje z wieloma lokalnymi minimami (EggHolder, Rana)
* Funkcje o ztozonej topologii (Alpine02, Mishra01, Mishra02)
4. Wizrost trudno$ci z wymiarowoscia: Srednia trudnos$¢ rosnie od 60,8% w

2D do 83,9% w 100D, co pozwala bada¢ zachowanie algorytmu wobec kigtwy
wymiarowosci
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5. Standardowos$cia: Funkcje pochodzg z biblioteki opfunu — uznanego standar-
du w badaniach nad metaheurystykami, zapewniajacego reprodukowalno$¢
wynikéw

6.3 WYNIKI POROWNAWCZE

Indeks trudnosci wykazat, ze wybrane 33 funkcje benchmarkowe sa wymaga-
jacym zestawem testowym (§rednia trudno$¢ 77,0%). Majac tak scharakteryzowany
zbiér probleméw, mozna przejs$¢ do zasadniczego pytania: jak CommanderABO
wypada na tle 42 algorytméw poréwnawczych?

6.3.1 Wyniki dla niskich wymiaréw (2D i 10D)

Ponizej przedstawiono wyniki dla przestrzeni 2D i 10D. Wymiar 2D pozwala
wizualizowa¢ zachowanie algorytmu, a 10D jest pierwszym testem skalowalnoSci.

Wyniki dla przestrzeni dwuawymiarowej (2D)

W tabelach ponizej przedstawiono wyniki w postaci rankingéw Friedmana.
Ranking ten przypisuje kazdemu algorytmowi pozycje (range) na kazdej konfigu-
racji testowej — ranga 1 oznacza najlepszy wynik, ranga 46 najgorszy. Im nizsza
Srednia ranga algorytmu w zbiorze wszystkich konfiguracji, tym lepiej algorytm
radzi sobie ogdlnie. Na przyktad §rednia ranga CommanderABO réwna 6,77 w ran-
kingu ogdlnym (165 konfiguracji) oznacza, ze algorytm znajduje si¢ przeci¢tnie
na 2. pozycji sposréd 46 testowanych metod, podczas gdy najlepszy algorytm spoza
rodziny ABO (GWO) ma rangg 10,02.

Tabela 30 przedstawia ranking Friedmana dla 46 algorytméw testowanych
w przestrzeni 2D. W tym wymiarze dominujg wyspecjalizowane algorytmy kla-
syczne — na czele MFO (ranga 7,95), a tuz za nim ABC i GWO — natomiast
warianty rodziny ABO plasujg si¢ nizej: ABO-ManualPhases na 4. pozycji (8,77),
a CommanderABO dopiero na 6. (9,62). Niski wymiar jest najmniej korzystnym
przypadkiem dla rodziny ABO — architektura wieloagentowa nie wnosi przewagi
w przestrzeniach, gdzie globalne minimum osiggalne jest przez proste strategie
eksploitacyjne.

W przestrzeni 2D rodzina ABO ustepuje klasycznym algorytmom rojowym
wyspecjalizowanym w niskich wymiarach. Bezposrednie poréwnanie median fitness
ze 100 uruchomien pokazuje, ze dwa algorytmy (MFO i ABC) pokonujg Comman-
derABO na wigkszosci funkcji w D=2, lecz zaden nie dominuje na wszystkich
33. Najsilniejszy konkurent w tym wymiarze, MFO, wygrywa z CommanderABO
na 22 z 33 funkcji. Tabela 31 przedstawia konkurentéw o najwyzszym odsetku
zwyciestw nad CommanderABO w 2D. Lacznie 28 algorytméw spoza ABO poko-
nuje CommanderABO na co najmniej jednej funkcji w 2D, a wobec pozostatych 14
CommanderABO nie przegrywa na zadnej z 33 funkcji.
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Tabela 30. Ranking Friedmana algorytméw — TOP 15 (2D, 33 funkcje)

Poz. Algorytm Sr. ranga
1 MFO 7,95
2  ABC 8,35
3 GWO 8,58
4  ABO-ManualPhases 8,77
5 ABO-QTablel0K 9,39
6 CommanderABO 9,62
7  ABO-QTabledK 9,70
8 GOA 12,61
9 GSKA 13,21
10 ALO 13,33
11 GCO 15,24
12 ACOR 15,67
13 BSA 16,48
14 DO 17,00
15 DE 17,08

Tabela 31. Algorytmy spozarodziny ABO o najwyzszym odsetku zwyciestw nad Commande-
rABO w przestrzeni 2D (33 funkcje, mediana ze 100 uruchomieni; wskaznik oznacza odsetek
funkcji, na ktérych mediana fitness CommanderABO jest nizsza — lepsza — niz mediana
konkurenta). Zaden algorytm nie pokonuje CommanderABO na wszystkich 33 funkcjach.

Algorytm Wpygrane Cmd. Przegrane Cmd. Remisy Wskaznik

MFO 5 22 6 15,2%
ABC 9 17 7 27,3%
GWO 11 15 7 33,3%
DO 14 13 6 42,4%
ICA 18 9 6 54,5%

Wiyniki dla przestrzeni dziesi¢gciowymiarowej (10D)

Przestrzen 10D jest pierwszym powaznym testem skalowalnoSci algorytmu ale
réwniez pierwszym sprawdzianem generalizacji rozwigzan. Tabela 32 przedstawia
ranking Friedmana dla tego wymiaru.

W przestrzeni 10D rodzina ABO obejmuje caly top-4 z wyraZznym odstepem
od pozostalych algorytméw: warianty Q-tabelowe (QTable4K — 6,91, QTable10K —
6,97) nieznacznie wyprzedzaja ABO-ManualPhases (7,39) oraz adaptacyjnego
CommanderABO (7,56), a pierwszy algorytm spoza ABO (GWO) plasuje si¢
dopiero na 5. pozycji z ranga 8,15. Kolejno$¢ wewnatrz rodziny ABO jest ciasna
i zmienna z wymiarem — w 30D na prowadzenie wychodzi ABO-ManualPhases,
a CommanderABO zajmuje 2. pozycje (Sekcja 6.4).
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Tabela 32. Ranking Friedmana algorytméw — TOP 15 (10D, 33 funkcje)

Poz. Algorytm Sr. ranga
1  ABO-QTable4dK 6,91
2 ABO-QTablel0K 6,97
3 ABO-ManualPhases 7,39
4 CommanderABO 7,56
5 GWO 8,15
6 GOA 9,18
7 HS 12,94
8 GSKA 13,79
9 ALO 14,27
10 MFO 14,94
11 IWO 15,24
12 BSA 15,32
13 ICA 16,18
14 EOA 16,27
15 ABC 17,03

Poréwnanie wynikéw 2D vs 10D

Analiza poréwnawcza wynikéw dla przestrzeni 2D i 10D ujawnia nastepujace
prawidlowosci:

* Pozycja CommanderABO: pozycja 6. w 2D (ranga 9,62) i 4. w 10D (ranga
7,56)

* Wplyw wymiarowo$ci: rodzina ABO zyskuje wraz ze wzrostem wymiaru —
w 10D wszystkie cztery warianty zajmujg top-4

* Inwersja wewngtrz ABO: w 10D warianty Q-tabelowe wyprzedzajag Com-
manderABO, natomiast w 30D-100D liderem rodziny ABO zostaje ABO-
ManualPhases, przy czym CommanderABO utrzymuje stabilnie 2. pozycje

6.3.2 Wyniki poréwnawcze
Og6lny ranking algorytmow

Pelny benchmark obejmowat 46 algorytméw na 33 funkcjach w 5 wymia-
rach (165 konfiguracji funkcja—wymiar, 759 000 uruchomien tacznie — kazda
konfiguracja po 100 niezaleznych powtérzen; wszystkie metody poréwnywano
w jednolitej konfiguracji single-FloatVar, tj. ze wspdlng specyfikacjg zakresu
zmiennej rzeczywistej dla wszystkich wymiaréw). W ogélnym rankingu Friedma-
na — usrednionym po wszystkich 165 konfiguracjach (wszystkie funkcje i wymiary
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acznie), a nie dla pojedynczego wymiaru — wszystkie cztery warianty ABO zajely
top-4 (w kryterium mediany rang): ABO-ManualPhases (6,21), CommanderABO
(6,77), ABO-QTable10K (6,86) oraz ABO-QTable4K (6,88), z wyraZnym odstgpem
od pierwszego algorytmu spoza rodziny ABO (GWO — 10,02; r6znica 3,14 rangi
do najstabszego wariantu ABO). W kryterium agregatéw median i §rednich najlep-
szym wariantem okazuje si¢ rgcznie strojony ABO-ManualPhases, a adaptacyjny
CommanderABO plasuje si¢ tuz za nim. Kluczowa jest jednak obserwacja przeciwna
dla kryterium best-of-run: to CommanderABO osiaga najlepsza Srednig range
najlepszego wyniku w calym polu 46 algorytméw (6,21 wobec 6,79 dla ABO-
ManualPhases) — adaptacyjna polityka Q-learning zapewnia najwyzszy ,,sufit”
jakosci rozwigzan (szczegoty w Sekcji 6.5). Innymi stowy, reczny harmonogram
fazowy jest bardziej powtarzalny (lepsza mediana), lecz CommanderABO czesciej
odnajduje rozwigzania o najwyzszej jakosci, co przy wickszym budzecie ewaluacji
lub liczniejszym zbiorze funkcji powinno przektada¢ si¢ na przewage polityki
uczonej. Tabela 33 przedstawia ranking 10 najlepszych algorytméw.

Uwaga metodyczna: Cztery warianty ABO w teScie Friedmana dziela wspdlng
architekture (te same strategie ruchu, system honoru, rozpoznanie), réznigc si¢
jedynie mechanizmem wyboru taktyk. Ich blisko$§¢ w rankingu (przy wyraZznym
odstepie od pierwszego konkurenta) oznacza, ze podstawowy wkiad w wynik wnosi
sama architektura ABO, a mechanizm sterowania taktykami modyfikuje pozycje
jedynie subtelnie w ramach grupy; iloSciowa dekompozycje tego wktadu zawiera
Sekcja 6.5.2.

Tabela 33. Ranking Friedmana algorytméw — TOP 10 (ogdlny, 165 konfiguracji X 46 algo-
rytméw, 100 powtdrzen kazda).

Pozycja Algorytm Srednia ranga
1 ABO-ManualPhases 6,21
2 CommanderABO 6,77
3 ABO-QTablel0K 6,86
4 ABO-QTable4K 6,88
5 GWO (Grey Wolf Optimizer) 10,02
6 MFO (Moth-Flame Optimization) 13,14
7 GOA (Grasshopper Optimization Alg.) 13,39
8 ALO (Ant Lion Optimizer) 13,53
9 BSA (Bird Swarm Algorithm) 13,76
10 EOA (Earthworm Optimization Algorithm) 15,28

Analiza skalowalnos$ci

Tabela 34 pokazuje $rednie rangi wariantéw ABO w poszczegdlnych wymia-
rach. W wymiarach D > 10 wszystkie cztery warianty ABO konsekwentnie
zajmuja top-4 z rangami w przedziale 4,35-7,56, za$ pierwszy algorytm spoza ABO
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(GWO lub BSA, zaleznie od wymiaru) plasuje si¢ dopiero na pozycji 5. z ranga
> 8,15. Wyjatkiem jest 2D, gdzie trzy wyspecjalizowane algorytmy klasyczne
(MFO, ABC, GWO) wyprzedzaja rodzing ABO, spychajac ABO-ManualPhases
na 4. pozycje, a CommanderABO na 6.

Tabela 34. Ranking wariantéw ABO oraz najlepszego konkurenta spoza ABO w poszcze-
g6lnych wymiarach (Srednia ranga Friedmana per dimension; pozycja w rankingu 46
algorytméw w nawiasie).

Wymiar Cmd.ABO ABO-MP QTable4dK QTablel0K Najlepszy non-ABO

2D 9626) 8774 9,70 (7) 9,39 (5) MFO —7,95 (1)
10D 7564 7393)  691(1) 6,97 (2) GWO - 38,15 (5)
30D 5612 545(1)  6,06(4) 6,05(3) GWO - 10,41 (5)
50D 526(2)  435(1)  589(3) 598 (4) GWO - 11,17 (5)
100D 579(2) 509(1)  5.82(3) 591 (4) BSA-11,08 (5)
Ogdlnie 6772 621(1) 688 6,86 (3) GWO - 10,02 (5)

Obserwacja: Warianty rodziny ABO tworza homogeniczny blok dominacji
w wymiarach 10D-100D. ABO-ManualPhases osigga pierwsza pozycje w 30D,
50D i 100D, a ABO-QTable4K w 10D; CommanderABO konsekwentnie zajmuje
2. pozycje w wymiarach 30D-100D. Réznice rang wewnatrz top-4 sa niewielkie
(< 1,63), co oznacza, Ze na poziomie agregowanym warianty s3 w znacznej czesci
statystycznie nieodréznialne testem Nemenyiego (Sekcja 6.4); dyskryminacji par
dostarcza dopiero test Wilcoxona. W 2D rodzina ABO — zaprojektowana z mysla
o zréwnowazonej eksploracji w przestrzeniach Srednich i wysokich wymiaréw — uste-
puje algorytmom wyspecjalizowanym w niskich wymiarach, co jest oczekiwanym
kompromisem architektonicznym (Sekcja 6.7).

Algorytmy pokonywane przez CommanderABO

CommanderABO pokonuje zdecydowang wigkszos$¢ algorytmow spoza rodziny
ABO: w bezposrednich poréwnaniach median wygrywa 6065 z 6930 pojedynkow
(87,5%0) przeciwko 42 konkurentom spoza ABO, a 6 z nich pokonuje we wszystkich
165 konfiguracjach. Najsilniejsi konkurenci (GWO, MFO, DO, EOA) zdobywaja
swoje nieliczne zwycigstwa gtéwnie w nizszych wymiarach, gdzie architektura
wieloagentowa nie zwraca kosztu obliczeniowego. Wewnatrz rodziny ABO cztery
warianty sa niemal réwnorzedne — w kryterium mediany ManualPhases oraz wa-
rianty Q-tabelowe nieznacznie wyprzedzaja CommanderABO, ktéry rewanzuje si¢
przewaga w kryterium najlepszego wyniku (best-of-run; Sekcja 6.5.2). Tabela 35
przedstawia bezposrednie pojedynki z najblizszymi konkurentami.

Wzorzec zwycigstw jest przy tym zalezny od wymiaru: najsilniejsi konkurenci
spoza ABO (GWO, MFO, DO, EOA) zdobywaja wigkszo$¢ swoich nielicznych
zwyciestw w niskich i Srednich wymiarach, gdzie prostsze strategie eksploita-
cyjne wystarczaja. Wewnatrz rodziny ABO obraz zaleZy od kryterium: w ujeciu
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Tabela 35. Wyniki CommanderABO w bezposrednich poréwnaniach z najblizszymi konku-
rentami (165 konfiguracji funkcjaxwymiar; mediana ze 100 uruchomien).

Algorytm Wygrane Cmd Przegrane Remisy Wskaznik
Najsilniejsi konkurenci spoza rodziny ABO:

GWO 109 44 12 66,1%
MFO 101 42 22 61,2%
DO 114 35 16  69,1%
EOA 131 31 3 79,4%
Warianty rodziny ABO (mediana):

ABO-ManualPhases 55 75 35 33,3%
ABO-QTable4K 62 68 35 37,6%
ABO-QTable10K 64 67 34 38,8%

6 algorytmow spoza ABO pokonanych w 100%; tqcznie 6065/6930 (87,5%)

mediany reczny harmonogram fazowy daje wyniki nieco bardziej powtarzalne,
natomiast w kryterium best-of-run to CommanderABO uzyskuje przewage istotng
statystycznie nad wariantami Q-tabelowymi, podnoszac ,,sufit” jakoSci rozwigzan
kosztem wigkszej wariancji (szczegély w Sekcji 6.5.2).

Wydajnos$é dla wysokich wymiaréw (100D)

W przestrzeni 100-wymiarowej cztery warianty ABO zajmuja caly top-4,
a pierwszy algorytm spoza rodziny (BSA) plasuje si¢ dopiero na 5. pozycji z po-
nad pieciopunktowym marginesem rangi (Tabela 34). Réwniez tu reczny harmono-
gram fazowy (ABO-ManualPhases) zapewnia najlepszg Srednig range w kryterium
mediany, a adaptacyjny CommanderABO plasuje si¢ tuz za nim, wyprzedzajac oba
warianty Q-tabelowe; réznice wewnatrz top-4 sa jednak na tyle mate (< 0,82 rangi),
Ze pozostaja ponizej progu istotno$ci Nemenyiego.

Krzywe zbieznoSci

Aby zilustrowaé dynamike optymalizacji, a nie tylko wynik koricowy, ze-
brano osobno przebiegi zbieznoSci (histori¢ najlepszej znanej wartoSci fitness
w kolejnych iteracjach) dla czterech wariantéw ABO oraz trzech najsilniejszych
konkurentéw spoza rodziny (GWO, MFO, GOA), po 30 niezaleznych uruchomiefi
na konfiguracje. Rysunek 12 przedstawia median¢ przebiegu dla reprezentatyw-
nej funkcji Zacharov w wymiarze 50D. Ograniczono si¢ do pojedynczej funkcji,
poniewaz siatka wielu wykreséw nie pozwalata odczyta¢ dynamiki w konicowej
fazie optymalizacji; ze wzgledu na zakres warto$ci obejmujacy kilkanascie rzedow
wielkoSci wykres rozdzielono na panel petnego przebiegu (po lewej) oraz zblizenie
na pdzne iteracje (po prawej), w ktérym czytelny staje si¢ ranking korficowy. Analo-
giczne krzywe dla pozostatych funkcji o regularnym, monotonicznie opadajagcym
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przebiegu mediany (AckleyO1, Brown, Griewank, Salomon) oraz dla wymiaréw
2D-100D zamieszczono w materiatach uzupelniajacych; funkcje wykazujace arte-
fakty koficowe;j iteracji lub brak wyraZznego trendu malejacego (np. Rana) pomini¢to
jako nieinformatywne.

Krzywe zbieznosci — Zacharov (50D), mediana z 30 uruchomien

Petny przebieg (skala log.) Zblizenie: péZne iteracje (ranking koficowy)

—— CommanderABO == GWO
ABO-ManualPhases ——: MFO | 10%
ABO-QTableaK — - GOA

—— ABO-QTable10K

mediana najlepszego fitness

0 20 40 60 80 40 50 60 70 80 920
iteracja iteracja

Rys. 12. Krzywe zbieznosci dla funkcji Zacharov (50D; mediana z 30 uruchomien, skala
logarytmiczna) — warianty ABO (linie ciagte) oraz najsilniejsi konkurenci spoza rodziny
(linie przerywane). Panel lewy: pelny przebieg; panel prawy: zbliZenie na p6Zne iteracje
(ranking koficowy). Warianty ABO startujg z wysokich wartoSci (szeroka eksploracja
poczatkowa) i opadaja o kilkanascie rzedéw wielkoSci. Wariant ABO-ManualPhases osiaga
najnizsza mediang fitness ze wszystkich 46 algorytméw (pierwsze miejsce w rankingu, tuz
przed GWO), natomiast pozostate warianty ABO plasuja si¢ w Srodkowej czesci stawki.

Przyktad funkcji Zacharov ilustruje obraz wytaniajacy si¢ z rankingdéw: wa-
rianty rodziny ABO, mimo startu z wysokich wartoSci, dzieki gwaltownemu,
wielorzedowemu spadkowi fitness dochodza do czotéwki stawki przy tej samej
liczbie iteracji. Najlepszy wariant rodziny (ABO-ManualPhases) osiaga tu najnizszg
mediang fitness ze wszystkich 46 algorytméw, nieznacznie wyprzedzajac GWO.
Pelny obraz przewagi rodziny ABO daje dopiero analiza rang na catym zbiorze
33 funkcji (Sekcja 6.3.2); analogiczne wykresy dla pozostatych funkcji i wymiaréw
(2D-100D) wygenerowano do materialéw uzupelniajgcych.

6.4 ANALIZA STATYSTYCZNA

Algorytmy metaheurystyczne sa z natury stochastyczne — kazde uruchomienie
tego samego algorytmu na tym samym problemie daje inny wynik. Samo poréwnanie
Srednich wartoSci fitness nie wystarczy do sformulowania rzetelnych wnioskéw,
poniewaz nie wiadomo, czy zaobserwowana réznica mi¢dzy algorytmami jest
rzeczywista, czy wynika wylacznie z losowoSci. Testy statystyczne odpowiadaja
wlasnie na to pytanie: czy stwierdzona roznica jest na tyle duza, Ze z wysokim
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prawdopodobieristwem nie wynika z przypadku? Dopiero pozytywna odpowiedZ
pozwala uznac¢ przewage jednego algorytmu nad drugim za wiarygodna naukowo.

Przeprowadzono test Friedmana [42], aby poréwnaé rangi 46 algorytméw
na 165 konfiguracjach testowych (33 funkcje x 5 wymiaréw; wszystkie konfiguracje
z kompletem danych dla 46 algorytméw po 100 niezaleznych powtérzeri). Test
Friedmana jest nieparametrycznym odpowiednikiem jednoczynnikowej analizy
wariancji z powtarzanymi pomiarami i jest stosowany, gdy spetnione sg nastepujace
warunki:

1. Pomiary sa powtarzane na tych samych obiektach (tu: te same 165 konfiguracje
funkcja-wymiar dla kazdego algorytmu).

2. Zmienna zalezna jest mierzona na skali co najmniej porzadkowe;j (tu: rangi
algorytméw na kazdej konfiguracji).

3. Préby nie muszg spetnia¢ zalozenia normalnosci rozktadu (co jest istotne,
gdyz rozktady fitness algorytméw metaheurystycznych sg z reguly silnie
skosne).

Hipoteza zerowa testu Friedmana zaktada, ze rozktady rang wszystkich &

algorytmow sg identyczne: Hy : 81 = 6, = ... = 0. Statystyka testowa )(% jest
obliczana jako:
k
12n k(k +1)?
2 2
=— R — —— 6.1
XF= K+ 1) ; J 4 ©.1)

gdzie n = 165 to liczba konfiguracji (obserwacji), k = 46 to liczba poréwnywanych
algorytméw, a R; to Srednia ranga j-tego algorytmu. Statystyka )(12, ma przy Hy
rozktad zblizony do chi-kwadrat z df = k — 1 = 45 stopniami swobody.
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Tabela 36. Wyniki testu Friedmana z korekta Iman-Davenport (46 algorytmow)

Statystyka Wartos$é
Statystyka Friedmana )(% 3775,96
Stopnie swobody y? (df = k — 1) 45

Maksymalna teoretyczna warto$¢ )(% (gdyby rangi bylty n(k —1) = 7425
zdegenerowane)

Statystyka Iman-Davenport Fyp 169,70
Stopnie swobody F (df}, df;) (45,7380)
Warto$¢ p (Friedman i Iman-Davenport) < 0,001
Warto$¢ krytyczna )(3705; 45 61,66
Liczba algorytméw (k) 46
Liczba konfiguracji (n) 165
Y.aczna liczba uruchomiert w pelnym benchmarku 759 000
Uruchomienia objete rankingiem 759 000
Istotnos$¢ statystyczna przy a = 0,05 TAK

Testy omnibus per konfiguracja: ANOVA i Kruskala-Wallisa

Test Friedmana operuje na rangach agregowanych po wszystkich funkcjach
i odpowiada na pytanie, czy algorytmy réznig si¢ globalnie. Uzupelniajaco, dla kaz-
dej z 165 konfiguracji funkcjaxwymiar z osobna wykonano dwa testy omnibus:
parametryczng jednoczynnikowgq analize¢ wariancji (ANOVA) oraz jej nieparame-
tryczny odpowiednik — test Kruskala—Wallisa — poréwnujace rozktady 100 wynikéw
wszystkich 46 algorytméw w obrebie danej konfiguracji. Dodatkowo test Levene’a
sprawdzil zatozenie o jednorodno$ci wariancji. Wyniki zestawiono w Tabeli 37:
we wszystkich 165 konfiguracjach oba testy odrzucaja hipoteze zerowa o réwnosci
algorytméw (p < 0,05, w praktyce p < 1073), a test Levene’a wykazuje istotng
niejednorodnos$¢ wariancji w kazdej konfiguracji — co stanowi formalne uzasadnienie
traktowania testow rangowych (Kruskala—Wallisa, Friedmana) jako podstawowych.
Mediana statystyki F' ro$nie monotonicznie z wymiarem (od 117 w 2D do 3974
w 100D), odzwierciedlajac coraz wyraZniejszg separacje algorytméw w wyzszych
wymiarach.

166:28128961



6.4. ANALIZA STATYSTYCZNA ¥ 167

Tabela 37. Testy omnibus (parametryczny ANOVA i nieparametryczny Kruskala—Wallisa)
wykonane osobno dla kazdej z 165 konfiguracji funkcjaxwymiar (46 algorytméw, 100 po-
wtérzen). Kolumna ,,ist.” podaje liczbe konfiguracji z p < 0,05. Test Levene’a wykazuje
niejednorodno$¢ wariancji we wszystkich konfiguracjach, co uzasadnia traktowanie Kruskala—
Wallisa jako testu podstawowego.

Wymiar Konfig. KW ist. ANOVA ist. Levene ist. mediana H mediana F

2D 33 33/33 33/33 33/33 39772 117,0
10D 33 33/33 33/33 33/33 4266,0 403.9
30D 33 33/33 33/33 33/33 4347,5 1343,5
50D 33 33/33 33/33 33/33 4373,8 2216,4

100D 33 33/33 33/33 33/33 44342 3974,2

Razem 165 165/165 165/165 165/165 - -

Wszystkie konfiguracje wykazuja istotne réznice miedzy algorytmami (p < 0,05, w praktyce
p < 1073). Sila efektu rosnie z wymiarem (mediana statystyki F od 117 w 2D do 3974 w 100D),
co odzwierciedla coraz wyraZniejsza separacj¢ algorytméw w wyzszych wymiarach.

Test Friedmana wykonany osobno dla kazdego wymiaru

Test Friedmana zagregowany po 165 konfiguracjach (Tabela 36) odpowiada
na pytanie ,,czy istniejg réznice miedzy algorytmami w ogdlnosci”, lecz maskuje
interakcje algorytmxwymiar. W szczegdlnosci w rozdziale 6.7 pokazano, ze ran-
king ABO drastycznie si¢ zmienia z wymiarem: w D=2 rodzina ABO ust¢puje
algorytmom wyspecjalizowanym pod niskie wymiary (GWO, MFO, ABC, GSKA,
DO), natomiast w zakresie D € {10, 30, 50, 100} wszystkie cztery warianty ABO
konsekwentnie zajmujg top-4. Aby te interakcje udokumentowa¢ formalnie, wy-
konano pie¢é niezaleznych testéw Friedmana — po jednym dla kazdego wymiaru
D € {2,10,30,50, 100}, na zbiorze n=33 funkcji X k=46 algorytméw (mediana
ze 100 uruchomieri jako pojedyncza obserwacja).

Tabela 38. Per-wymiar testy Friedmana z korekta Iman-Davenport (46 algorytméw, a=0,05,

2 ~
X0,05,45 ~ 61,00)
D =n X+ Fip CD Top-1 (ranga) Najlepszy ABO (poz., ranga)
2 33 862,0 443 13,06 MFO (7,95) ABO-MP (4., 8,77)
10 33 862,7 444 13,06 ABO-QTable4K (6,91) ABO-QTable4K (1., 6,91)

30 33 8775 46,2 13,06 ABO-ManualPhases (5,45) ABO-ManualPhases (1., 5,45)
50 33 884,8 472 13,06 ABO-ManualPhases (4,35) ABO-ManualPhases (1., 4,35)
100 33 884,0 47,1 13,06 ABO-ManualPhases (5,09) ABO-ManualPhases (1.,5,09)

Interpretacja

We wszystkich pigciu wymiarach hipoteza zerowa o jednorodnosci algorytméw
jest odrzucona ze skrajng istotnoscig (p < 10719 Fip > Firye = 1,38). Krytyczna
réznica Nemenyiego (CD~13) jest bardzo duza ze wzgledu na k=46 — oznacza
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to, ze réznice w obrebie top-4 (zazwyczaj AR < 2,5) nie sa rozréznialne metoda
Nemenyiego, lecz s rozréznialne paired-Wilcoxonem (Sekcja 6.4).

Whiosek metodyczny

Per-wymiar test ujawnia zjawisko nieobecne w zagregowanej statystyce: kfory
z czterech wariantéw ABO prowadzi, zmienia si¢ z wymiarem (w kryterium mediany
ABO-ManualPhases od 30D wzwyz, ABO-QTable4K w 10D; CommanderABO
stabilnie na 2. pozycji w D > 30). Mimo to wszystkie cztery warianty ABO
zajmujg top-4 w kazdym wymiarze > 10, z rangg najlepszego konkurenta
spoza ABO > 8,15 — co oznacza, ze struktura ABO zapewnia stabilng dominacje,
a mechanizm sterowania taktykami (online Q-learning, offline Q-table 4K/10K,

reczny harmonogram) odgrywa role¢ modyfikujaca wewnatrz grupy.
Implikacja dla zakresu stosowalnosci ABO

Whnioskiem operacyjnym jest, ze rodzina ABO dominuje w zakresie umiar-
kowanych i wysokich wymiaréw (D > 10), gdzie wszystkie cztery warianty
osiagaja top-4. W bardzo niskich wymiarach (D < 5) klasyczne algorytmy rojowe
(GWO, MFO, ABC) o prostszym zarzadzaniu dywersyfikacja osiagaja lepsze wyniki
przy nizszym koszcie obliczeniowym — ABO traci tu przewage architektury wielo-
agentowej (Sekcja 7.3). Wybér wariantu ABO powinien by¢ kontekstowy: ABO-
ManualPhases zapewnia najlepsza i najbardziej powtarzalng median¢ w wymiarach
D > 30, ABO-QTable4K jest najlepszy w 10D, natomiast CommanderABO jest
preferowany, gdy liczy si¢ najwyzsza jakoS¢ najlepszego rozwigzania (kryterium
best-of-run), w ktérym osiaga czotowa pozycje w catym polu — kosztem nieco
wigkszej wariancji wynikow.

6.4.1 Test post-hoc Nemenyi

Po uzyskaniu istotnego wyniku testu Friedmana (p < 0,001), przeprowadzono
test post-hoc Nemenyi [86] w celu identyfikacji par algorytmoéw, ktére r6znia si¢
statystycznie istotnie.

Test Nemenyi wprowadza pojecie Critical Difference (CD) — minimalne;j
réznicy Srednich rang, powyzej ktérej dwa algorytmy mozna uznac za statystycznie
istotnie ré6zne. Wyniki tego testu przedstawia si¢ klasycznie w postaci diagramu
roznic krytycznych [31], na ktérym algorytmy sg utozone na osi rang (nizsza ranga =
lepsza pozycja), a gruby odcinek tagczy metody, miedzy ktérymi réznica rang nie jest
statystycznie istotna (brak wspdlnego odcinka oznacza réznicg istotng przy danym
poziomie @). W niniejszej pracy — ze wzgledu na duzg liczbe poré6wnywanych
metod (46 algorytméw) — zrezygnowano z tej formy graficznej na rzecz zestawienia
tabelarycznego (zob. uwaga na koricu sekcji).

Obliczenie Critical Difference (CD):
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Warto$¢ krytyczna CD obliczono wedtug wzoru:

CD =g - \lk(%l) 6.2)

gdzie g, = 3,95 (warto$¢ krytyczna dla @ = 0,05 1 k& = 46 algorytméw),
k =46, n = 165 (liczba konfiguracji: 33 funkcje X 5 wymiaréw).

46 - 47
CD =395 ‘/6. o5 =58 (6.3)

Dla k = 46 algorytméw i N = 165 konfiguracji, krytyczna réznica (CD) wynosi

w przyblizeniu CD = q, - vk (k + 1)/(6N), co przy duzej liczbie poréwnywanych
algorytmow oznacza, ze jedynie znaczace réznice w rankingach osiagaja istotnos¢
statystyczna.

Tabela 39. Wyniki testu post-hoc Nemenyi

Parametr Wartos¢
Poziom istotnosci (@) 0,05
Warto$¢ krytyczna (q o) 3,95
Liczba algorytméw (k) 46
Liczba konfiguracji (n) 165
Critical Difference (CD) 5,84

Interpretacja: Dwa algorytmy réznig si¢ statystycznie istotnie, jesli réznica
ich §rednich rang przekracza CD = 5,84.

Tabela 40. Poréwnania parami z testem Nemenyi (wybrane pary)

Algorytm 1 Algorytm 2 |[Ri —R;] CD Istotnosé
CommanderABO ABO-ManualPhases 16,77 — 6,21] = 0,56 5,84 NIE
CommanderABO ABO-QTable10K 16,77 — 6,86] = 0,09 5,84 NIE
CommanderABO ABO-QTable4K 16,77 — 6,88| = 0,11 5,84 NIE
CommanderABO GWO 16,77 — 10,02 = 3,25 5,84 NIE
CommanderABO MFO 16,77 — 13,14 = 6,37 5,84 TAK
CommanderABO GOA 16,77 — 13,39 = 6,62 5,84 TAK
CommanderABO ALO 16,77 — 13,53] = 6,76 5,84 TAK
CommanderABO EOA 16,77 — 15,28| = 8,51 5,84 TAK
CommanderABO CSO 16,77 — 28,46| = 21,69 5,84 TAK

Whioski z testu Nemenyi:

* Wszystkie cztery warianty ABO (rangi 6,21-6,88) tworza grupe statystycz-
nie nierozréznialng w teScie Nemenyiego (maksymalna réznica 0,67 <
CD=5,84), co odzwierciedla konserwatywnos¢ testu przy 46 algorytmach.
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* CommanderABO oraz pozostate warianty ABO istotnie przewyzszaja wszyst-
kie algorytmy od MFO w dét rankingu (r6znica CommanderABO do MFO
wynosi 6,37, czyli przekracza CD=5,84).

* Jedynie GWO (réznica 3,25 < CD) pozostaje w strefie braku istotnej r6z-
nicy wzgledem ABO w tescie Nemenyiego — jego dyskryminacja wymaga
uzupetniajacego testu Wilcoxona (Sekcja 6.4), ktéry pokazuje istotng prze-
wage CommanderABO nad GWO, EOA, GOA, DE oraz CSO z bilansem
od +25/-8 (GWO) do +33/-0 (CSO) na 33 funkcjach (D=30, mediana
ze 100 uruchomien, p < 0,05).

Uwaga: Tradycyjny diagram réznic krytycznych (CD diagram; [31]) z 46 algo-
rytmami jest trudny do czytelnego przedstawienia graficznego ze wzgledu na duza
liczbg poréwnywanych metod. Zamiast niego przedstawiono tabele 40 z wybranymi
poréwnaniami parami oraz przedziaty ufnosci bootstrap (Tabela 41).

6.4.2 Przedzialy ufnosci dla ranking6éw

Aby ocenié precyzje estymacji Srednich rankingéw, obliczono 95% przedziaty
ufnosci metoda bootstrap [35] (1000 replikacji). Przedziaty ufnosci pozwalaja
okresli¢ zakres, w ktérym z 95% prawdopodobiefistwem znajduje si¢ prawdziwa
warto$¢ Sredniego rankingu.

Tabela 41. 95% przedzialy ufnosci dla §rednich rang (TOP 10 algorytméw)

Poz. Algorytm Sr.ranga 95% Cldolna 95% CI gérna
1 ABO-ManualPhases 6,21 5,43 7,05
2 CommanderABO 6,77 5,97 7,61
3 ABO-QTable10K 6,86 5,99 7,80
4  ABO-QTable4K 6,88 5,99 7,81
5 GWO 10,02 8,76 11,33
6 MFO 13,14 11,89 14,42
7  GOA 13,39 12,41 14,38
8 ALO 13,53 12,55 14,44
9 BSA 13,76 12,85 14,65
10 EOA 15,28 13,42 17,25
Obserwacje:

* Przedzial CommanderABO [5,97; 7,61] czgSciowo naktada sie z ABO-
QTable4K [5,99; 7,81] oraz ABO-QTable10K [5,99; 7,80], co jest zgodne
z konserwatywnym wynikiem testu Nemenyi i potwierdza statystyczng nie-
rozrdznialno$¢ wariantéw ABO na tym poziomie agregacji.
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» Cztery warianty ABO tworza wspdlny ,,blok” [5,43; 7,81] wyraZnie odse-
parowany od GWO [8,76; 11,33] — odstep miedzy gérnym CI bloku ABO
(7,81) a dolnym CI GWO (8,76) wynosi 0,95 rangi, potwierdzajac stabilng
dominacje rodziny ABO.

* Szeroko$¢ przedzialéw (= 1,6-3,8) jest umiarkowana dzieki duzej liczbie
konfiguracji (n=165); wezsze CI dla ABO odzwierciedlaja mniejsza wariancje
per-funkcja niz dla mniej stabilnych konkurent6w.

* Szerokie przedzialy dla nizej pozycjonowanych algorytméw (DO, CSO:
~2 rangi) wskazuja na wiekszg wrazliwos¢ tych algorytméw na konkretng
funkcje testowa.

6.5 ANALIZA POROWNAWCZA: COMMANDERABO VS WA-
RIANTY FAZOWE ABO

Analiza poréwnawcza miata na celu iloSciowe okreslenie wktadu systemu
Commander Al w stosunku do nieadaptacyjnych sposobéw wyboru taktyk. Porow-
nano cztery warianty wspoétdzielace t¢ sama architekture ABO, sktad armii, budzet
obliczeniowy i parametry optymalizacji:

* CommanderABO - adaptacyjna selekcja taktyk online na podstawie tablicy
Q-learningu

* ABO-QTable4K - statyczny harmonogram faz wygenerowany z Q-tabeli
trenowanej przez 4 000 epizodéw

* ABO-QTablel0K - statyczny harmonogram faz wygenerowany z Q-tabeli
trenowanej przez 10 000 epizodéw

* ABO-ManualPhases — r¢cznie zdefiniowany harmonogram faz taktycznych

Poréwnanie wykonano na medianach fitness dla 165 konfiguracji funkcja—
wymiar, przy 100 niezaleznych uruchomieniach kazdej konfiguracji. Do oceny
réznic zastosowano test Wilcoxona dla par zaleznych [118].

Tabela 42. Poréwnanie CommanderABO z nieadaptacyjnymi wariantami ABO w kryte-
rium mediany (165 konfiguracji funkcja—wymiar). W tym kryterium warianty sg niemal
nieodréznialne, a dla ABO-ManualPhases istotna réznica jest po stronie ManualPhases ().

Wariant poréwnawczy Wygr. Cmd Przegr. Cmd Remisy p Wilcoxona r
ABO-QTable4K 62 68 35 0,87 =~0,01
ABO-QTable10K 64 67 34 091 =~0,01
ABO-ManualPhases’ 55 75 35 1,08x107 025
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W kryterium mediany cztery warianty ABO s3 niemal nieodréznialne: Com-
manderABO wygrywa z wariantami Q-tabelowymi w ok. polowie konfiguracji
(62/165 1 64/165, p > 0,8), a reczny harmonogram ABO-ManualPhases jest nawet
nieznacznie lepszy (Commander wygrywa 55/165, p = 1,08 x 1073 na korzysé
ManualPhases). Przewaga adaptacyjnego dowddcy ujawnia si¢ natomiast w kryte-
rium najlepszego wyniku (best-of-run): tam CommanderABO istotnie przewyzsza
oba warianty Q-tabelowe (wygrywa 80/165 wobec kazdego, p < 1072) i osiaga
najlepsza Srednia range best-of-run w calym polu 46 algorytméw. Wszystkie cztery
warianty ABO pozostaja przy tym blisko siebie w rankingu Friedmana, co oznacza,
ze podstawowy wklad wnosi wspdlna architektura ABO, a adaptacyjny dobér taktyk
podnosi przede wszystkim ,,sufit” jakoSci rozwigzan.

6.5.1 Analiza per-wymiarowa

Wplyw Commander Al zalezy od wymiarowoS$ci problemu. Tabela 43 pokazuje
liczbe konfiguracji, na ktérych CommanderABO uzyskuje lepsza mediane fitness
od danego wariantu fazowego.

Tabela 43. Wygrane CommanderABO (mediana) wzgledem wariantéw fazowych w rozbiciu
na wymiary (liczba funkcji z 33, na ktérych CommanderABO ma nizszg mediang)

Wymiar vs QTabledK vs QTablel0K vs ManualPhases

2D 11/33 11/33 8/33
10D 8/33 8/33 12/33
30D 16/33 16/33 15/33
50D 17/33 18/33 7/33
100D 10/33 11/33 13/33

W kryterium mediany zaden z wariantéw ABO nie dominuje wyraznie nad po-
zostalymi w zadnym wymiarze — rozktad wygranych wzgledem wariantéw Q-
tabelowych oscyluje wokét potowy (najblizej parytetu w 30D-50D), a wzgledem
recznego harmonogramu ManualPhases CommanderABO czeSciej ustepuje (szcze-
gblnie w 50D). Potwierdza to, ze na poziomie median cztery warianty sg praktycznie
réwnowazne. Dopiero kryterium najlepszego wyniku (best-of-run) ujawnia wktad
Q-learningu, podnoszacego ,,sufit” jakoSci rozwigzan — najsilniej w wymiarach §red-
nich (30D-50D), gdzie ztozono$¢ problemu wymaga adaptacji, lecz kompaktowa
przestrzen stanéw (3° = 243) zachowuje rozdzielczosé (Sekcja 6.5.2).

6.5.2 Dekompozycja wkladu: heterogeniczna architektura vs. meta-
uczenie Q-learning

Zasadne pytanie recenzenckie — powracajgce w krytyce metafor metaheu-
rystycznych (Sekcja 2.3.7) — brzmi: jaki utamek obserwowanej przewagi ABO
wynika z heterogenicznej populacji (6 archetypow ruchu), a jaki z adaptacyjnego
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meta-kontrolera Q-learning? Ablacja ManualPhases vs. CommanderABO pozwala
odpowiedzie¢ na to pytanie iloSciowo.

Tabela 44. Dekompozycja przewagi rodziny ABO wedlug kryterium oceny. AR — r6znica
§rednich rang Friedmana (warto$¢ dodatnia oznacza przewage). Wkiad meta-uczenia Q-
learning jest zalezny od kryterium: ujemny dla agregatu median, dodatni dla najlepszego
wyniku (best-of-run).

Sktadnik AR

Przewaga architektury — MANUALPHASES vs. najlepszy non-ABO (GWO), kryterium mediany  +3,81

Wkiad Q-learning (CoMMANDERABO vs. MANUALPHASES), kryterium mediany -0,56
Wkiad Q-learning (CoMMANDERABO vs. MANUALPHASES), kryterium best-of-run +0,58

Interpretacja. Wariant ABO-MaNuaLPHASES wykorzystuje identyczng hetero-
geniczng populacje 6 archetypdw, system honoru i rozpoznanie co CoMMANDERABO,
zastepujac jedynie meta-kontroler Q-learning recznym harmonogramem fazowym.
Osiaga przy tym najlepsza Srednig range w catym polu (6,21), tj. o AR=3,81 lepiej
od GWO - praktycznie cata agregatowa przewaga rodziny ABO pochodzi wiec z ar-
chitektury populacyjnej, niezaleznie od Q-learningu. Wktad samego Q-learningu
jest zalezny od kryterium: w medianie pelna polityka nie poprawia wyniku
(AR=-0,56; reczny harmonogram wygrywa 75/165, p=1,08 x 10~%), natomiast
w kryterium best-of-run wnosi realng przewage (AR=+0,58, p < 10~* wobec wa-
riantéw Q-tabelowych), podnoszac ,,sufit” jakosci rozwigzan kosztem wickszej
wariancji. Dekompozycja ta odpowiada na zarzut ukrywania mechanizmu pod meta-
forg [22, 101]: przewaga ma dwa identyfikowalne, mierzalne Zrédta — repozytorium
6 operatoréw (analog hyper-heuristics [21]) oraz adaptacyjng selekcje operatora
przez tabular Q-learning (analog AOS [39]) — a wkiad pracy lezy w ich kompozycji
oraz w zaprojektowaniu kompaktowej reprezentacji stanu. Petna ablacja wrazliwoSci
na liczbe archetypéw (€ {3,4,5,6}) i rozmiar przestrzeni stanu (|S| € {3°,3°,37})
stanowi pierwszorzedny kierunek dalszych prac (Sekcja 7.4).

6.5.3 Wplyw objetosci treningu Q-learningu

Warianty QTable4K i QTable1l0K pozwalaja ocenié, czy diuzszy trening
tablicy Q przektada si¢ na lepszy statyczny harmonogram faz. W rankingu ogdélnym
Friedmana oba warianty sg praktycznie nierozréznialne: ABO-QTable10K osigga
Srednig range 6,86, a ABO-QTable4K 6,88. Réznica (0,02 rangi) jest zbyt mata,
aby uzasadnia¢ tezg o jednoznacznej korzySci z dtuzszego treningu dla statycznej
polityki fazowe;j.

Wariant CommanderABO wykorzystuje Q-learning inaczej: nie jako raz wyge-
nerowany harmonogram, lecz jako mechanizm wyboru taktyki online. W rankingu
og6lnym Friedmana osiagga Srednig range 6,77, a wigc plasuje si¢ marginalnie
przed oboma wariantami statycznymi (6,86 i 6,88) — r6znica jest jednak niewielka
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1 nieistotna statystycznie (test Wilcoxona dla par sparowanych: p ~ 0,87 wobec
QTable4K oraz p ~ 0,91 wobec QTable10K). Wyrazna przewaga adaptacyjnego,
online’owego wykorzystania tablicy ujawnia si¢ dopiero w kryterium best-of-run,
gdzie CommanderABO przewyzsza oba warianty statyczne w sposéb istotny sta-
tystycznie (p < 1073). Wynik ten wskazuje, ze kluczowa korzysé Q-learningu
pojawia si¢ nie na etapie treningu tablicy, lecz w mozliwosci adaptacyjnego jej
wykorzystania podczas optymalizacji — i ze materializuje si¢ ona w ,,suficie” jakoSci
rozwiazaf, a nie w medianie.

6.5.4 Eksperyment pomocniczy: meta-kontroler uczony od zera
(CommanderABO-OnTheFly)

Wszystkie algorytmy badania gléwnego — w tym CoMmMANDERABO — oceniano
w protokole niezaleinym od zadania: tablice Q wytrenowano offline na roztagcznym
zbiorze, a nast¢pnie zamrozono (tryb read-only) na czas ewaluacji (Sekcja 6.1).
Naturalne pytanie uzupelniajace brzmi: jak zachowa si¢ komendant, ktéremu pozwo-
lono uczy¢ sie od zera w trakcie optymalizacji, adaptujac tablice Q do konkretnego
zadania?

Aby to zbada¢, przeprowadzono osobny eksperyment poréwnujacy ABO-
ManuaLPHASEs z wariantem CoMMANDERABO-ONTHEFLY: meta-kontrolerem
startujgcym z pustq tablica Q, z wlaczong eksploracjg i aktualizacjg online, ktéry
akumuluje tablice w kolejnych powtdrzeniach na tej samej parze (funkcja, wymiar).
Poréwnanie objeto pelng siatke 33 funkcji X 5 wymiaréw przy 500 powtérzeniach
na komorke (pogtebienie proby wzgledem 100 powtérzen badania gtéwnego), tj.
165 000 uruchomiefi, wykonanych na klastrze chmurowym bez ani jednego btedu
numerycznego.

Wyniki rozktadaja si¢ doktadnie wzdtuz osi mediana—best-of-run zidentyfikowa-
nej w Sekcji 6.5.1. W kryterium mediany wystepuje remis z nieistotng statystycznie
przewaga harmonogramu recznego (MANUALPHASES wygrywa 72 komorki, ONTHE-
Fry 61, 32 remisy; test Wilcoxona p = 0,076). W kryterium best-of-run ONTHEFLY
przewyzsza natomiast harmonogram reczny w sposob istotny statystycznie (80
vs. 45 komorek, p ~ 0,018), a przewaga ta narasta monotonicznie z budzetem
powtérzen (Tabela 45).

Interpretacja. Adaptacja online do konkretnego zadania wzmacnia doktadnie
ten wymiar, w ktérym selekcja taktyk juz wczesniej pomagata (best-of-run, ,,sufit”
jakoSci rozwigzar), pozostawiajagc mediane praktycznie bez zmian. Im wigkszy
budzet powtdrzen, tym silniej komendant uczony od zera specjalizuje polityke
pod dang instancje¢ — co odréznia ten wynik od zamrozonego CoMMANDERABO
z badania gtéwnego, ktérego przewaga best-of-run jest stala i nie zalezy od liczby
powtorzen.

Dlaczego wynik ten celowo pomini¢to w gléwnym poréwnaniu. ONTHEFLY
akumuluje tablice Q wyspecjalizowana pod t¢ sama funkcje i wymiar, na ktérych jest
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Tabela 45. BezpoSrednie poréwnanie ABO-MaNuaLPHASEs vs. CoMMANDERABO-
ONTHEFLY — liczba wygranych komoérek (z 165: 33 funkcje X 5 wymiaréw) w funkcji
budzetu powtérzen. Przewaga ONTHEFLY w kryterium best-of-run narasta z budzetem,
podczas gdy w medianie utrzymuje si¢ remis.

Mediana Best-of-run

Powtérzenia/komérke ManuaL ONTHEFLY ManvaL ONTHEFLY

30 78 58 66 60
100 79 57 56 70
500 72 61 45 80

nastepnie oceniany — w praktyce uczy si¢ na zbiorze testowym. Daje mu to przewage
informacyjna, ktérej nie posiada zadna inna metoda: 42 algorytmy poréwnawcze
oraz zamrozony CoMMANDERABO dziataja bez adaptacji do konkretnej instancji.
Wiaczenie ONTHEFLY do rankingu gtéwnego naruszatoby zasade jednakowego
protokotu i jednakowej informacji (iso-information) przyjeta w Sekcji 6.1 i stanowi-
oby nieuczciwy punkt odniesienia. Z tego powodu raportowany jest wytacznie jako
wynik pomocniczy, z wyraznym oznaczeniem ograniczenia. Wskazuje on jednak
istotng gorng granice: gdy meta-kontrolerowi wolno uczy¢ si¢ od zera na kazdym
zadaniu, statystycznie istotna przewaga best-of-run komendanta Q-learning rosnie
wraz z budzetem obliczeniowym — co wyznacza obiecujacy kierunek wdrozenia
adaptacyjnego, dostrojonego per-instancja (Sekcja 7.4), pod warunkiem rzetelnego
raportowania protokotu ewaluacji.

6.6 ANALIZA ZBIEZNOSCI

Analiza poréwnawcza z Sekcji 6.5 wykazata, ze Commander Al poprawia
wyniki na podzbiorze funkcji o ztozonej topologii. Pozostaje pytanie, jak adaptacyjna
selekcja taktyk wplywa na dynamike zbieznoSci — czy przyspiesza dochodzenie do
optimum i czy algorytm spelnia warunki zbieznosci teoretyczne;j?

Analiza zbieznoSci algorytmu CommanderABO opiera si¢ na warunkach
wystarczajacych dla zbieznoSci stochastycznych algorytméw optymalizacyjnych,
uzupelnionych o empiryczng weryfikacje na zestawie funkcji benchmarkowych.

6.6.1 Warunki teoretyczne zbieznoSci

Zbiezno$¢ algorytmu rojowego do optimum globalnego wymaga spetnienia
nastepujacych warunkéw [100]:

Warunek 1 (Eksploracja globalna): Algorytm musi mie¢ niezerowe prawdo-
podobieristwo wygenerowania dowolnego punktu w przestrzeni poszukiwan:

Vx € 8,3t : P(X; € Be(x)) >0 (6.4)
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gdzie B.(x) oznacza e-otoczenie punktu x, a S jest przestrzenig poszukiwar.
Spelnienie w ABO: Taktyki Flanking Maneuver i Scouting generuja pozycje

z losowym komponentem r ~ U(0,1)? skalowanym do calej przestrzeni. W

szczegblnosci, taktyka Scouting:

X!t = Xpesr + @ - (ub =1b) - (r = 0,5) (6.5)

1

z parametrem « € (0, 1] zapewnia pokrycie calej przestrzeni przy dostatecznej
liczbie iteracji.

Warunek 2 (Elityzm): Najlepsze znalezione rozwigzanie musi by¢ zachowy-
wane:

FOes) < F(Xpey,) (6.6)

Spelnienie w ABO: System Honor Guards zachowuje elit¢ populacji (Top 10%
jednostek) miedzy iteracjami. Dodatkowo, mechanizm Hero Promotion promuje
jednostki o najlepszym fitness do rangi bohateréw, ktérych pozycje sa chronione.

Warunek 3 (Zbieznos¢ lokalna): W otoczeniu optimum globalnego algorytm
musi zbiegaé do tego optimum:

tli_)rg P(x},., € Be(x)) =1 (6.7)

Spelnienie w ABO: Taktyki eksploatacyjne (Phalanx, Center Penetration)
koncentrujg przeszukiwanie wokot najlepszych rozwigzan z malejagcym promieniem:

n:m-@—%f (6.8)

gdzie 5 > 0 kontroluje tempo kurczenia si¢ regionu przeszukiwar.

6.6.2 Analiza systemu Commander Al

System Q-learning w Commander Al wprowadza dodatkowa warstwe adapta-
cyjna. Zbiezno$¢ Q-learningu do optymalnej polityki 7* jest gwarantowana przy
spetnieniu warunkéw Robbinsa-Monro [114]:

[ee] (o)
Z @y =00 oOraz Z af < o (6.9)
=0 t=0

W implementacji Commander Al wspétczynnik uczenia ma warto$¢ poczat-
kowa ap = 0,1 i jest adaptowany w trakcie treningu (warto$¢ koficowa w tablicy
v7 wynosi =0,071), z malejgcym wspdiczynnikiem eksploracji €. Ani staly, ani
tak adaptowany « nie spetnia drugiego warunku Robbinsa-Monro (3, @; = o
przy Y, @? < o), zapewnia jednak wystarczajgca stabilnos¢ uczenia przy skorczo-
nej liczbie epizodow.

Warunek GLIE (Greedy in the Limit with Infinite Exploration). Do-
datkowy klasyczny warunek zbieznoSci tabular Q-learning sformutowany przez
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Singh i in. [99] wymaga, aby polityka eksploracyjna byta Greedy in the Limit
(¢, — 0 przy t — o0) przy zachowaniu Infinite Exploration (kazda para stan-akcja
odwiedzana nieskoniczenie wiele razy). Implementacja Commander Al utrzymuje
€min = 0,1 (dolne ograniczenie), co celowo narusza warunek € — 0 — niesta-
cjonarno$¢ krajobrazu fitness w trakcie pojedynczego uruchomienia wymusza
zachowanie minimalnej zdolnosci adaptacji do nowych obszaréw obiecujacych.
W efekcie klasyczne warunki zbieznosci tabular Q-learningu nie sg spelnio-
ne: poza dolnym ograniczeniem €p;, = 0,1 trening obejmuje skoficzong liczbe
epizodéw, uzywa adaptowanego wspoétczynnika uczenia i nie pokrywa wszystkich
par stan-akcja (odwiedzono 62,3%). Nie ma zatem teoretycznej gwarancji zbiez-
noSci tablicy O do Q* ani do jego e-otoczenia; uzyskana polityka ma charakter
empiryczny. Analiza empiryczna (Sekcje 6.3—-6.4) wskazuje, ze ten kompromis
daje stabilng polityke: w kryterium best-of-run istotnie przewyzsza ona warianty
Q-tabelowe (ABO-QTable10K, ABO-QTable4K), a w kryterium mediany pozostaje
konkurencyjna wobec recznego harmonogramu ABO-ManualPhases.

Propozycja (Zbieznos¢ asymptotyczna CommanderABO):

Przy zatozeniach:

1. Przestrzen poszukiwan S jest ograniczona i domknigta
2. Funkcja celu f jestcigglana S

3. Wspdtczynnik eksploracji € > 0 dla wszystkich iteracji
4. Elityzm jest zachowany (warunek 2)

algorytm CommanderABO zbiega do optimum globalnego z prawdopodobiefi-
stwem 1:

P (zli_)erL Fx ) = f(x*)) ~ 1 (6.10)

Powyzsza propozycja stanowi asymptotyczng idealizacje (t — o0), typowa
dla algorytméw z trwatg eksploracja i elityzmem. Przy skoriczonym budzecie
(Tmax = 100) nie jest ona realizowana, a obserwowana zbiezno$¢ (Sekcja 6.6) nalezy
traktowac jako wynik empiryczny, nie jako spelnienie gwarancji teoretyczne;.

6.6.3 Mechanizmy przyspieszenia zbieznosci w Commander Al

Analiza decyzji Commander Al ujawnia trzy mechanizmy przyspieszajgce
zbieznos¢:

Mechanizm 1: Adaptacyjne przelaczanie eksploracja-eksploatacja. System
Q-learning uczy si¢ optymalnego momentu przejs$cia od taktyk eksploracyjnych
(Flanking Maneuver, Scouting) do eksploatacyjnych (Phalanx, Center Penetration).
Analiza tablicy Q-wartoSci wskazuje, ze Commander Al dokonuje tego przejScia
Srednio 8—12 iteracji wczesniej niz predefiniowana sekwencja taktyk w wariancie
ABO-ManualPhases, co ttumaczy szybsza zbiezno$¢ w fazie przejSciowe;.
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Mechanizm 2: Kontekstowa selekcja taktyk. Commander Al uwzglednia
biezacy stan optymalizacji (gradient poprawy, wariancje fitness populacji, stosunek
eksplorowanych regionéw) przy wyborze taktyki. Dla funkcji o wielu minimach
lokalnych (np. Rana, Griewank) system cze¢sciej wybiera taktyki o wysokim kom-
ponencie eksploracyjnym, natomiast dla funkcji o gtadkim krajobrazie (np. Cigar,
Brown) szybko przechodzi do intensywnej eksploatacji.

Mechanizm 3: Synergia z systemem Reconnaissance Intelligence. Com-
mander Al wspétdziata z systemem rozpoznania terenu, ktéry mapuje zbadane
regiony przestrzeni poszukiwan. Gdy Reconnaissance Intelligence identyfikuje nie-
zbadane regiony o potencjalnie niskim fitness, Commander Al kieruje jednostki w
te obszary za pomocg taktyki Scouting. Ta synergia zapobiega przedwczesnej zbiez-
noSci do miniméw lokalnych i jest szczegdlnie skuteczna w wysokich wymiarach
(50D-100D).

Decyzje taktyczne Commander Al: Rana (30D, przebieg 2, 3 zmiany taktyki)

—4000 -

—5000 A

| |
~ o
o o
o o
S (<]

Najlepszy fitness
|
2]
o
(=]
o

—9000 4

—10000 1

Taktyka

Iteracja

I Surrounding Il Phalanx I Center Penetration

Rys. 13. O§ czasowa decyzji taktycznych Commander Al dla funkcji Rana (30D, repre-
zentatywny przebieg z 3 zmianami taktyki, fitness koficowy —1,05 - 10%). Gérny panel:
krzywa zbieznosci (skala liniowa, fitness ujemny); pionowe linie przerywane, wspdlne dla
obu paneli, 0znaczaja momenty zmiany taktyki. Dolny panel: sekwencja taktyk wybranych
przez Commander Al. Kolory odpowiadajg rodzinom taktyk: czerwony — eksploatacja
zwarta (Phalanx), fioletowy — eksploatacja punktowa (Center Penetration), turkusowy —
taktyka hybrydowa (Surrounding). Skokowa poprawa fitness okolo 15. iteracji nastepuje
w fazie taktyki Surrounding, a po przejsciu do Center Penetration (iteracja 40) algorytm
doszlifowuje znalezione rozwigzanie.

Rysunek 13 wizualizuje korelacje migdzy decyzjami taktycznymi Comman-
der Al a dynamika zbieznoSci.
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6.6.4 Budzet iteracyjny

Analiza trajektorii zbieznoSci (33 funkcje X 100 uruchomien, 30D; zarejestro-
wany najlepszy wynik w kazdej z 101 iteracji) pokazuje, Ze rodzina ABO osigga
zdecydowang wigkszo§¢ poprawy bardzo wczesnie. Definiujac udziat poprawy
w iteracji t jako (fo — f7)/(fo — fi00), gdzie fy i fioo to odpowiednio poczatkowa
i koficowa warto$¢ fitness, otrzymuje si¢ medianowy przebieg z Tabeli 46.

Tabela46. Udziat catkowitej poprawy fitness osiagniety do iteracji t (mediana po 33 funkcjach
X 100 uruchomien, 30D).

do iteracjir ABO-ManualPhases CommanderABO

10 61% 66%
20 81% 84%
30 90% 94%
50 99% 99%

Juz po 10 iteracjach uzyskiwana jest ponad polowa koficowej poprawy, po 30 ite-
racjach ok. 90%, a po 50 iteracjach ok. 99%. Mediana liczby iteracji potrzebnych
do osiagnigcia 90% poprawy wynosi 31 (MANUALPHASES) i 25 (CoMmMANDERABO),
a do 99% — odpowiednio 49 i 53. W ujeciu per funkcja 18 z 33 funkcji jest
zbieznych w co najmniej 95% juz do iteracji 30 (gtéwnie funkcje wielomodalne,
np. MultiModal, CosineMixture, Deb01, NeedleEye), podczas gdy pozostale 15 —
przede wszystkim gladkie funkcje wymagajace precyzji (AckleyO1, Alpine01/02,
Griewank, Cigar, Levy03, Salomon, Qing, DixonPrice) — doszlifowuje rozwigzanie
az do iteracji 50-100, gdzie pdZne epoki przynosza poprawe o rzedy wielkosci
w okolicy minimum.

Whiosek o efektywnosci. Z powyzszego wynika, ze w 30D rodzina ABO osig-
gnetaby praktycznie t¢ samg jako$¢ rozwiazan (ok. 99% poprawy) juz przy pofowie
nominalnego budzetu — 50 epok zamiast 100 — zachowujac swoja pozycje w ran-
kingu przy dwukrotnie nizszym koszcie obliczeniowym. Jest to istotna wlasno$¢é
praktyczna algorytmu: krétka faza ,,grubego” zejscia do obiecujacego regionu,
po ktérej manewr konsolidacji (Sekcja 6.6) doszlifowuje precyzje.

Dlaczego mimo to zachowano 100 epok. Skrécenie budzetu wylgcznie
dla ABO ztamaloby zasade jednakowego budzetu (iso-budget) przyjeta w metodyce
(Sekcja 6.1): wszystkie 46 algorytméw oceniano przy identycznej liczbie iteracji
(Tmax = 100) i jednakowym rozmiarze populacji, co odpowiada réwnemu budzetowi
epokowemu. Warianty ABO z aktywnym lokalnym przeszukiwaniem wykonuja
przy tym dodatkowe wywotania funkcji celu, wiec liczba ewaluacji (FE) nie jest SciSle
réwna miedzy wszystkimi metodami — poréwnywalno$¢ opiera si¢ na réwnej liczbie
epok i populacji, a nie na $ciSle réwnym liczniku FE. Algorytmy poréwnawcze moga
wykorzystywaé petny budzet 100 iteracji do dalszej poprawy, wiec przyznanie ABO
mniejszej liczby epok daloby mu nieuczciwg przewage czasowa przy jednoczesnym
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ostabieniu poréwnywalno$ci wynikéw jakoSciowych. Z tego wzgledu petny budzet
Tmax = 100 utrzymano dla wszystkich metod, a obserwacja o wczesnej zbieznosci
traktowana jest jako wltasnos¢ efektywnosciowa ABO, a nie jako podstawa do zmiany
protokotu ewaluacji.

6.7 WYDAJNOSC OBLICZENIOWA
6.7.1 Wydajnos¢ CommanderABO

Wyniki przedstawione w poprzednich sekcjach potwierdzaja skutecznosé
CommanderABO (por. Tabela 33): wysokie pozycje rankingowe w wymiarach
2D-100D przy umiarkowanym koszcie obliczeniowym (analiza czasu wykonania
w Sekcji 6.7.4).

== CommanderABO
Ranga D=10 == ABO-QTable4K
=®— ABO-ManualPhases
—o- GWO
& ALO
—e— BSA

Ranga D=100

Rys. 14. Poréwnanie wielokryterialne wariantow ABO oraz najlepszych algorytmoéw referen-
cyjnych metoda wykresu radarowego. Osie odpowiadaja znormalizowanym (1 = najlepszy,
0 = najgorszy) rangom Friedmana w poszczeg6lnych wymiarach (D = 2, 10, 30, 50, 100),
randze globalnej oraz szybko$ci wykonania (odwrotnos$¢ czasu). Warianty ABO tworza
najszerszy, najbardziej zréwnowazony profil w wymiarach > 10.
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Rysunek 14 zestawia znormalizowane rangi w pi¢ciu wymiarach, range globalng
oraz szybko$¢ wykonania dla czolowych algorytméw.

6.7.2 Scenariusze optymalne dla CommanderABO

Na podstawie analizy wynikéw algorytm CommanderABO nadaje si¢ przede
wszystkim do:

* Problemy Srednich i wysokich wymiaréw (30D-100D) - gdzie Commande-
rABO przechodzi do §cistej czoléwki rankingu

* Funkcje multimodalne - gdzie system rozpoznania terenu i zréZnicowane
taktyki pomagajg w eksploracji ztoZonej topologii

* Funkcje o silnym gradiencie (Brown, ChungReynolds, Csendes) - gdzie
Commander Al adaptuje taktyki eksploatacyjne i osigga korzystne wyniki
wzgledem wariantéw fazowych ABO

* Aplikacje wymagajace interpretowalnosci - gdzie mozliwo$¢ wizualizacji
procesu optymalizacji jest atutem

* Scenariusze edukacyjne - gdzie metafora wojskowa utatwia zrozumienie
dziatania algorytmu

6.7.3 Ograniczenia i obszary do poprawy

Przeprowadzone badania ujawnity nastepujace ograniczenia algorytmu:

1. Wydajnos¢ w 2D - W najnizszym wymiarze CommanderABO zajmuje
6. pozycje (Sr. ranga 9,62), za MFO, ABC, GWO, ABO-ManualPhases i
ABO-QTable10K. Relatywna przewaga Commander Al jest w 2D najstabsza.

2. Czas wykonania CommanderABO — mediana czasu wykonania ~1,37 s
plasuje algorytm w wolniejszej czesci stawki (37. z 46 algorytméw), nieznacz-
nie wyzej niz pozostate warianty ABO ze wzgledu na system Q-learningu;
w ujeciu bezwzglednym pozostaje on jednak ponizej 1,4 s

Rysunki 16-19 zestawiaja warianty rodziny ABO mi¢dzy soba: skalowanie rang
z wymiarowo$cig, koszt czasowy, bilanse bezposrednich poréwnan oraz mediany
jakos$ci rozwigzan. Rysunek 18 pokazuje, ze w kryterium mediany pojedynki
wewnatrz rodziny sa niemal wyréwnane: CommanderABO przegrywa nieznacznie
z ABO-QTable4K (62:68), ABO-QTable10K (64:67) i ABO-ManualPhases (55:75),
co jest spdjne z rankingiem Friedmana, w ktérym warianty strojone recznie
nieznacznie wyprzedzaja wariant adaptacyjny.
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jakos¢ C BO vs i
Skalowanie rangi Friedmana z wymiarowoscia (wartosci < 1 oznaczaja przewage CommanderABO)
—#- ABO-QTabledK
ABO-QTable10K
—#- ABO-ManualPhases
10% -= GWo
—m- BSA
-=- AL

$rednia ranga Friedmana

-@- Comman: derABO
=@~ ABO-QTabledk

30 ABO-QTable10K
~@- ABO-ManualPhases
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~- ALO
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lloraz mediany fitness: CommanderABO / konkurent (skala log)

—e- DE 107
- A

2 10 30 50 100 2 10 30 50 100
Wymiarowos¢ problemu D Wymiarowos¢ D

Rys. 15. Analiza skalowalno$ci algorytméw CommanderABO, wariantéw fazowych ABO
oraz gtéwnych konkurentéw spoza rodziny ABO. Panel lewy: $rednia ranga Friedmana
w funkcji wymiarowosci (2D-100D) na 33 funkcjach benchmarkowych opfunu. Panel
prawy: iloraz median fitness CommanderABO wzgledem wybranych konkurentéw (skala
logarytmiczna; wartosci ponizej 1 oznaczajg przewage CommanderABO)

=@- ABO-ManualPhases
ABO-QTablel0K

1 =@~ ABO-QTabledK

=@®- CommanderABO

Srednia ranga Friedmana w wymiarze
~

2 10 30 50 100
Wymiarowos¢ D

Rys. 16. Skalowanie wariantéw rodziny ABO - $rednia ranga Friedmana w funkcji
wymiarowos$ci problemu (mediany ze 100 uruchomien na 33 funkcjach)
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Rys. 17. Sredni czas wykonania pojedynczego uruchomienia dla wariantéw rodziny ABO
(uSredniony po 165 konfiguracjach; stupki bledéw: odchylenie standardowe)

180
B Wygrane CommanderABO
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Rys. 18. Bilans wygranych CommanderABO z pozostalymi wariantami rodziny ABO
w poréwnaniu median na 165 konfiguracjach (funkcja X wymiar)
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=@~ ABO-ManualPhases o
ABO-QTablel0K

ABO-QTabledK

10—14 4
—@- CommanderABO

10-15 i

10—16 4

Mediana |fitness| (agregacja po 33 funkcjach)

2 10 30 50 100
Wymiarowosé D

Rys. 19. Mediana | f| wariantéw rodziny ABO w funkcji wymiarowosci (skala logarytmiczna,
agregacja po 33 funkcjach)

6.7.4 Analiza zlozonoSci obliczeniowej i czasu wykonania

Oproécz jakoSci rozwigzan, ocena algorytmu wymaga analizy ztozonoSci obli-
czeniowej i kosztéw czasowych. Ponizej przedstawiono ziozono$¢ komponentéw
ABO i CommanderABO, poréwnanie z algorytmami referencyjnymi oraz skalowal-
nos¢.

Poréwnanie czasu wykonania

Pomiary czasu wykonania przeprowadzono na pelnym zestawie 33 funkcji
benchmarkowych w 5 wymiarach (2D-100D) z parametrami: 100 epok, populacja 40,
przy 100 powtdrzeniach kazdej z 165 konfiguracji. Tabela 47 przedstawia mediane
czasu wykonania pojedynczego uruchomienia optymalizacji dla wszystkich 46
algorytméw finalnego benchmarku.

Tabela 47. Mediana czasu wykonania pojedynczego uruchomienia (petny
benchmark: 33 funkcje x 5 wymiaréw, 100 epok, pop. 40)

Lp. Algorytm Czas [s] Kategoria
1 SA 0,02  bardzo szybki
2  EFO 0,03  bardzo szybki
3 JA 0,19 szybki
4 BA 0,20 szybki
5 CRO 0,22 szybki

ciqg dalszy na nastgpnej stronie
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Tabela 47 — ciag dalszy z poprzedniej strony

Lp. Algorytm Czas [s] Kategoria

6 ES 0,24 szybki

7 CA 0,25 szybki

8 CEM 0,26  szybki

9 BSA 0,26  szybki
10 HC 0,27  szybki
11 HGSO 0,28 szybki
12 MFO 0,28 szybki
13 CSA 0,31 szybki
14 DE 0,32 szybki
15 EP 0,32 szybki
16 GWO 0,33  szybki
17 CHIO 0,33  szybki
18 BSO 0,39 szybki
19 BRO 0,39 szybki
20 ICA 0,40 szybki
21 FPA 0,44  szybki
22 GA 0,51 umiarkowany
23 GCO 0,54 umiarkowany
24 EOA 0,66 umiarkowany
25 IWO 0,75 umiarkowany
26 BeesA 0,76  umiarkowany
27 ABC 0,76  umiarkowany
28 BBO 0,79 umiarkowany
29 FOA 0,89 umiarkowany
30 ASO 1,04 umiarkowany
31 TWO 1,07 umiarkowany
32 HS 1,08 umiarkowany
33 SBO 1,29  umiarkowany
34 ABO-QTablel0K 1,30 umiarkowany
35 ABO-QTable4dK 1,30 umiarkowany
36 ABO-ManualPhases 1,33 umiarkowany
37 CommanderABO 1,37 umiarkowany
38 DO 1,85 wolny
39 GOA 2,51 wolny
40 FA 2,57 wolny
41 CSO 3,04 wolny
42  ACOR 3,75 wolny
43 GSKA 4,08 wolny
44 ALO 5,11 bardzo wolny
45 MA 12,72 bardzo wolny
46 BFO 14,44  bardzo wolny

Algorytmy rodziny ABO (1,30-1,37 s) plasuja si¢ w wolniejszej czesci stawki
(pozycje 34-37 z 46) ze wzgledu na lokalne przeszukiwanie oraz koszt zarzadzania
heterogeniczna populacja; w ujeciu bezwzglednym czasy ponizej 1,4 s pozostaja
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jednak w petni praktyczne, a uzyskana jako$¢ rozwigzan uzasadnia ten narzut.
CommanderABO (~1,37 s) jest nieznacznie wolniejszy od wariantéw ABO-QTable
(~1,30 s) i ABO-ManualPhases (~1,33 s) ze wzgledu na dodatkowe obliczenia
systemu Q-learning, lecz réznice wynosza zaledwie 0,04—0,07 s. Najwolniejsze
algorytmy w zestawieniu to BFO (14,44 s), MA (12,72 s) 1 ALO (5,11 s).

Dekompozycja czasu CommanderABO:

Tabela 48 przedstawia rozktad czasu CPU algorytmu CommanderABO na
poszczegblne komponenty, uzyskany za pomocg profilera cProfile (modut stan-
dardowej biblioteki Python). Pomiar przeprowadzono na funkcji AckleyO1 (30D,
100 iteracji, populacja 40, Q-tabela 4K, manewr konsolidacji aktywny) po rozgrzew-
ce JIT/cache.

Tabela 48. Dekompozycja czasu CPU CommanderABO wedlug modutéw (cProfile, Ac-
kleyO1, 30D, 100 iter, pop. 40; suma tottime = 0,672 s; brak podwéjnego liczenia)

Komponent Czas [ms] Udzial [Y%0]
Operacje wektorowe (NumPy/SciPy) 231,1 34,4
Heurystyki taktyk i ruch jednostek 136,8 20,4
Python core (built-ins) 123,6 18,4
Reconnaissance Intelligence 80,8 12,0
Ewaluacja funkcji celu 46,5 6,9
Zarzadzanie armia/jednostkami 25.9 3,9
Pozostate (init, logging) 21,6 3,2
Commander Q-learning 5,6 0,8
Lacznie (CPU) 672,0 100,0

Najwieksze udziaty zajmuja operacje wektorowe NumPy/SciPy (34,4%; wy-
wolywane przez wszystkie wyzsze moduly) oraz heurystyki taktyk i ruch jednostek
(20,4%). Modut Commander Q-learning to jedynie 0,8% czasu CPU, co potwierdza
znikomy narzut komponentu uczenia ze wzmocnieniem (|S| = 243, |A| = 6, tabela
Q rzadka, wyszukiwanie w czasie O(1)). Réznica miedzy czasem CPU (0,67 s)
arzeczywistym czasem wykonania (mediana 1,37 s, tab. 47) wynika z kosztu zarza-
dzania procesem (od§miecanie pami¢ci, harmonogramowanie watk6w), inicjalizacji
obiektéw i zapisu historii poza profilowanym wywotaniem optimize().

Kompromis jako§¢é—szybkos$¢:

Pytanie: czy dodatkowy koszt czasowy CommanderABO jest uzasadniony
poprawg jakosci? Tabela 49 konfrontuje czas wykonania z pozycja rankingowa.

CommanderABO (1,37 s) jest nieznacznie wolniejszy od pozostatych wariantéw
ABO (1,30-1,33 s) ze wzgledu na dodatkowe obliczenia systemu Q-learning,
ale réznice rzedu 0,03-0,07 s sa pomijalne w kontek$cie typowych zastosowan
optymalizacyjnych. Algorytmy o krétszym czasie wykonania (SA: 0,02 s, ICA:
0,40 s) osiagaja znacznie gorsze pozycje w rankingu (35,90 i 20,02), co potwierdza
korzystny kompromis jako§é—czas dla rodziny ABO.
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Tabela 49. Kompromis jako§¢—szybkosS¢ dla wybranych algorytméw (petny ranking 46
algorytmoéw)

Algorytm Sr.rank Czas [s]
ABO-ManualPhases 6,21 1,33
CommanderABO 6,77 1,37
ABO-QTable10K 6,86 1,30
ABO-QTable4K 6,88 1,30
GWO 10,02 0,33
ALO 13,53 5,11
BSA 13,76 0,26
ICA 20,02 0,40
SA 35,90 0,02

Nizszy rank = lepszy algorytm.

Skalowalnos¢ algorytmu

Skalowanie z wymiarowoscig:

Oczekiwane skalowanie czasu z wymiarowoscig D jest liniowe (O (N - D)), co
potwierdzaja wyniki eksperymentalne. System rozpoznania adaptuje rozdzielczo$¢
siatki automatycznie: G = min(20, max(5, [20 - D~'/3])), co zapobiega eksplozji
pamieci i czasu w wysokich wymiarach. Dla typowych wartoSci:

* D =2: G = 15 (wysoka rozdzielczo$¢, < 225 komorek)

D =10: G =9 (adaptowana, ograniczona liczba regionéw)

D =30: G = 6 (niska rozdzielczo$¢, subliniowa eksploracja)
* D =100: G = 5 (minimalna rozdzielczos¢)

Dodatkowym zabezpieczeniem jest ograniczenie maksymalnej liczby sgsiadow
do 1000 w metodzie _get_neighboring_cells: dla D > 10 algorytm przetacza
sie na eksploracje jedynie wzdtuz osi wspétrzednych zamiast pelnej siatki (2G + 1),
co redukuje ztozonos¢ z wyktadniczej do liniowej O(D - G).

Waskie gardlo obliczeniowe:

Gléwnym waskim gardlem jest system rozpoznania, ktéry w miare postgpu
optymalizacji akumuluje coraz wiecej odwiedzonych regionéw. Koszt obliczenia
rekomendacji kierunku zalezy od R (liczby regionéw), ale jest amortyzowany
poprzez: (1) ograniczong rozdzielczo$¢ siatki, (2) przechowywanie jedynie ostatnich
5 pozycji na region, (3) progowe odcinanie regiondw o niskiej wartoSci. Ewaluacja
funkcji celu jest drugim dominujacym kosztem, niezaleznym od implementacji
algorytmu.
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Podsumowanie: Dla podstawowej aktualizacji pozycji algorytm Comman-
derABO ma ztozono$¢ asymptotyczng O (N - D) na iteracje, tego samego rzedu
co PSO i DE. Pelny CommanderABO wnosi jednak dodatkowe sktadniki kosztu
(rekonesans, taktyki i formacje, Q-learning, historia), a warianty z aktywnym
lokalnym przeszukiwaniem — dodatkowe wywotania funkcji celu; skfadnikowo
koszt iteracji to O(N(Cy + D) + Crecon + Ciocal + |A|/7). Dodatkowy narzut czasowy
wzgledem szybkich algorytméw referencyjnych (np. GWO, BSA) jest uzasadniony
czotowg pozycja w rankingu Friedmana obejmujacym finalny zestaw 46 algorytméw
(2. miejsce w kryterium mediany, 1. miejsce w kryterium best-of-run). System
Q-learning z kompaktowg przestrzenig stanéw (|S| = 243) i akcji (|A| = 6) wnosi
pomijalny koszt obliczeniowy, a adaptacyjna rozdzielczos$¢ siatki rozpoznania
zapewnia skalowalno$¢ do wymiarowosci D = 100 i wyzszych.

6.7.5 Wizualizacje syntetyczne pelnego benchmarku

W niniejszej sekcji zebrano dziewigé wizualizacji syntetycznych, ktdre pre-
zentuja wyniki petnego benchmarku 759 000 uruchomieri (46 algorytméw x 33
funkcje X 5 wymiaréw X 100 niezaleznych uruchomien) z réznych perspektyw
analitycznych. Wszystkie wykresy zostaly wygenerowane z kanonicznego zbioru
wynikow master_all_results.csv.

Ogo6lny ranking Friedmana

Rysunek 20 potwierdza dominacje rodziny ABO w rankingu globalnym.
Réznica rang migdzy ABO-ManualPhases (1. pozycja, 6,21) a GWO (5. pozycja,
10,02) wynosi 3,81, co jednak nie przekracza krytycznej réznicy testu post-hoc
Nemenyiego (CD = 5,84 przy @ = 0,05). Oznacza to, Ze pojedyncza para ABO-MP
vs GWO nie rdzni si¢ statystycznie istotnie w konserwatywnym teScie Nemenyiego;
istotne réznice rangowe (przekraczajace C D) zaczynaja si¢ od par CommanderABO
vs MFO i nizszych w rankingu (Tabela 39). Konserwatywno$¢ Nemenyiego przy
k = 46 algorytmach jest znana w literaturze [47] — moc statystyczna spada
gwaltownie z liczba poréwnywanych metod.
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Rys. 20. Globalny ranking 46 algorytméw wg testu Friedmana (n = 165 konfiguracji).
Cztery warianty rodziny ABO (ABO-ManualPhases 6,21, CommanderABO 6,77, ABO-
QTable10K 6,86, ABO-QTable4K 6,88) zajmuja pozycje 1-4 z wyrazng przewaga nad
najblizszym konkurentem (GWO, ranga 10,02).

189:16705664



ROZDZIAL 6. WYNIKI EKSPERYMENTALNE I DYSKUSJA

190.ﬁ

Rangi per wymiarowos¢

ABO-ManualPhases
CommanderABO
ABO-QTablel0K
ABO-QTable4K
GWO

MFO

GOA

ALO

BSA 4

EOA 4

HS

DO 4

GSKA
IWo
GA
BSO 23.2 19.2 19.0 18.6 17.2
FA - 19.4 183 195 19.7 20.4
DE - 17.1 200} 20.0 19.9 19.9 E
ICA 4 18.2 16.2 215 221 22.1 @'
o F30 &
BBO 37.7 20.7 c
I
35.1 < & .
HGSO 23.4 16.7 o
ABC 8.3 17.0 28.4 v
HC 1 249 21.9 21.9. 22.7 7o 25 g
FPA 223 245 234 233 24.1 E
2
ES - 23.7 243 26.2 27.3 28.9 <
CRO 28.4 24.5 25.7 25.7 26.6 20 [
f=
i
o
[ =4
el
[
‘)

Rys. 21. Mapa cieplna $rednich rang Friedmana 46 algorytméw w poszczeg6lnych wymia-
rowosciach (D = 2, 10, 30, 50, 100). Kolor zielony oznacza wysoka pozycje, czerwony —
niska. Sortowanie wierszy wg §redniej globalne;.
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Rysunek 21 ujawnia heterogeniczne profile algorytméw w funkcji wymiaro-
wosci: liderem rodziny w kryterium mediany jest ABO-ManualPhases (1. pozycja
od 30D wzwyz), CommanderABO plasuje si¢ tuz za nim, a w 2D prowadza
wyspecjalizowane algorytmy klasyczne (zob. Tabela 34).

Bezposrednie poré6wnanie CommanderABO vs konkurenci

BFO A
EFO 4
CSA A

FPA - 2
CA 4 3
EP

SBO - 3

CHIO +

BeesA -

ACOR - 4

HGSO - -

IWO A 20

DO A 35
GWO { 44

109

MFO { 42 101
I Wygrane CommanderABO

N Wygrane przeciwnika

—ISO (I) 5‘0 160 15‘;0

Liczba konfiguracji (z 165: 33 funkcje x 5 wymiaréw)
Rys. 22. Wyniki testow Wilcoxona dla poré6wnafi CommanderABO vs kazdy z 42 algorytméw
referencyjnych spoza rodziny ABO. Stupki zielone — liczba konfiguracji (z 165), w ktérych
CommanderABO ma niZsza mediang fitness; czerwone — konfiguracje, w ktérych wygrywa
konkurent. Poréwnania wewnatrz rodziny ABO przedstawia Rysunek 18.
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Rysunek 22 pokazuje, ze CommanderABO wygrywa co najmniej 132
ze 165 konfiguracji (czyli minimum 80%) z 35 z 42 algorytméw referencyjnych;
wobec 6 algorytméw (CSO, CHIO, EP, CSA, BFO, EFO) nie przegrywa w zadnej
ze 165 konfiguracji (por. Rysunek 37). Najbardziej wyréwnane pojedynki tocza si¢
ze specjalistami dla niskich wymiaréw (MFO — 101 wygranych CommanderABO,
GWO - 109, DO - 114, BSA - 120, ALO - 126), natomiast bilanse wewnatrz
rodziny ABO (Rysunek 18) sg niemal zréwnowazone, z lekka przewagg wariantéw
strojonych fazowo w kryterium mediany.

Czas wykonania
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Sredni czas wykonania pojedynczego uruchomienia [s, skala log]

Rys. 23. Sredni czas wykonania pojedynczego uruchomienia (skala logarytmiczna) dla
46 algorytméw, usredniony po wszystkich 33 funkcjach i 5 wymiarach. Stupki bledéw:
odchylenie standardowe.
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Kompromis szybko$¢ vs jakosé
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Rys. 24. Wykres rozrzutu: §rednia ranga Friedmana w funkcji Sredniego czasu wykonania.
Idealne algorytmy znajduja si¢ w lewym gérnym rogu (niski czas, niska ranga). Cztery
warianty rodziny ABO wyrézniono kolorami; pozostate — niebieskie punkty.

Rysunek 24 wizualizuje kompromis pomiedzy kosztem obliczeniowym a jako-
$cig rozwigzania. Warianty rodziny ABO znajduja si¢ w lewym gérnym sektorze
wykresu — 13czg najnizsze rangi globalne ze stosunkowo niskim czasem wykonania
(ponizej 2 s na uruchomienie).

Profil CommanderABO per (funkcja, wymiar)

Rysunek 25 ujawnia silng zalezno$¢ wydajnosci CommanderABO od topologii
funkcji — algorytm dominuje na funkcjach unimodalnych (Cigar, ChungReynolds,
Brown) oraz wybranych multimodalnych (Griewank, Levy03), podczas gdy stabsze
wyniki obserwowane sg dla funkcji o waskich dolinach lub silnej nieseparowalnosci
(Mishrall, Quintic).
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Quartic 23 18
XinSheYangO1 A 15 15 16
DropWave - i3 15 16 18 20

D=2 D=10 D=30 D=50 D=100

Rys. 25. Mapa cieplna rang CommanderABO dla kazdej pary (funkcja, wymiar). Wiersze
posortowane wg Sredniej rangi (najlepsze u gory). Pozwala szybko zidentyfikowaé klasy
funkcji, w ktérych CommanderABO osigga przewage oraz te wymagajace dalszej optymali-
zacji.
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Wizualizacja decyzji taktycznych Commander Al

Rysunki 26-29 dokumentujg zachowanie systemu Q-learning Commander Al
w ujeciu udziatu czasu spedzanego w poszczegdSlnych taktykach (7437 logowanych
uruchomien po 100 iteracji; log rejestruje zmiany taktyki, wiec udziaty wazono
czasem jej trwania). Rozktad jest zblizony do jednostajnego i stabilny zaréw-
no wzgledem wymiarowosci, jak i fazy optymalizacji: cztery taktyki utrzymuja
udziat 18-21% (Oblique Order, Center Penetration, Phalanx, Scouting), a rzadziej
wybierane sa Surrounding (~14%) i Flanking Maneuver (~9%). Brak wyraznej
specjalizacji fazowej odréznia wyuczong polityke od rgcznego harmonogramu
ABO-ManualPhases i jest spdjny z obserwacja, ze gtdwnym mechanizmem Com-
mander Al jest dob6r taktyki na poczatku przebiegu: 67,6% uruchomieri nie zawiera
zadnej zmiany taktyki po pierwszej decyzji, 21,0% zawiera doktadnie jedna, a tylko
11,4% — dwie lub wiece;.

Surrounding
Center Penetration

20.1% 13.9%
. 0

Scouting
0,
Flanking Maneuver 9.1% 18.0%

20.3% 18.7%

Oblique Order
Phalanx

Rys. 26. Globalny udzial czasu spedzanego przez Commander Al w poszczeg6lnych
taktykach (udziat liczby iteracji; agregacja 7 437 logowanych uruchomier)
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Taktyka
Center Penetration
Flanking Maneuver
Oblique Order
Phalanx
Scouting
Surrounding

Udziat procentowy [%]

D=2 D=10 D=30 D=50 D=100

Rys. 27. Udziat czasu taktyk Commander Al w funkcji wymiarowosci problemu

Taktyka
Center Penetration
Flanking Maneuver
Oblique Order
Phalanx
Scouting
Surrounding

Udziat procentowy [%]

wczesna (0-33) Srodkowa (34-66) péZna (67-100)

Rys. 28. Udziat czasu taktyk Commander Al w funkcji fazy optymalizacji (wczesna: iteracje
0-33, srodkowa: 34—66, p6Zna: 67-100)
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Rys. 29. Laczny czas (liczba iteracji) spedzony przez Commander Al w poszczegdlnych
taktykach
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6.8 SZCZEGOLOWA ANALIZA WYNIKOW PER FUNKCJA

Poprzednie sekcje wykazaly, ze cztery warianty ABO zajmuja cztery pierwsze
pozycje ogdlnego rankingu Friedmana, z wyrazng przewagg nad najblizszym
konkurentem spoza rodziny (Tabela 33): w kryterium mediany prowadzi ABO-
ManualPhases, a CommanderABO plasuje si¢ tuz za nim, podczas gdy w kryterium
best-of-run to CommanderABO osiaga najlepsza range w calym polu. Niniejsza
sekcja uzupetnia te wyniki o szczegétowg analize¢ per funkcja benchmarkowa,
pokazujac zachowanie CommanderABO na poziomie poszczeg6lnych probleméw
testowych.

Prezentowane dane obejmuja cztery komplementarne perspektywy: tabele
wydajnosci per funkcja (Sekcja 6.8.2), mapy cieplne wydajnosci (Sekcja 6.8.4), testy
statystyczne per funkcja (Sekcja 6.8.5), zbiorcza analiz¢ wygranych i przegranych
(Sekcja 6.8.6) oraz rozktad funkcji celu (Sekcja 6.8.7).

6.8.1 Podsumowanie przewagi CommanderABO

Zanim przedstawione zostang szczegétowe wyniki per funkcja, Rysunek 30
podsumowuje trzy aspekty przewagi CommanderABO: (1) og6lny ranking Fried-
mana (CommanderABO: §rednia ranga 6,77, 2. pozycja), (2) odsetek funkcji
w top-3/top-5/top-10 w kazdym wymiarze oraz (3) r6znice rankingowa miedzy
rodzing ABO a pozostatymi algorytmami.

Rysunek 31 prezentuje peiny ranking 46 algorytméw: cztery warianty ABO
tworzg wyraZnie odseparowang grupe lideréw, a odstep do najlepszego algorytmu
spoza rodziny (GWO) jest blisko pigciokrotnie wigkszy niz rozrzut rang wewnatrz
samej grupy ABO (3,14 wobec 0,67).
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Ranking ogdlny (top-15 z 46 algorytmoéw)

ABO-ManualPhases
CommanderABO
ABO-QTable10K
ABO-QTable4K
GwWO

MFO

GOA

ALO

BSA

EOA

HS

DO

GSKA

IWo

GA

6.21
6.77
6.86
6.88
10.02
13.14
13.39
13.53
13.76
15.28
15.38
15.61
15.97
17.57
19.11

0.0

7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.

Srednia ranga Friedmana

CommanderABO: odsetek funkcji w top-k

25 5.0

30D

Roéznica = 3.25 pozycji

101

$rednia ranga ogdlna

10.02

CommanderABO

GWO

Rys. 30. Przewaga CommanderABO — podsumowanie. Gérny panel: ranking ogdlny
46 algorytméw (CommanderABO: ranga 6,77, 2. pozycja). Srodkowy panel: odsetek
funkcji, na ktérych CommanderABO plasuje si¢ w top-3, top-5 i top-10 w poszczegdlnych
wymiarach. Dolny panel: réznica mi¢dzy CommanderABO (6,77) a najlepszym algorytmem
spoza rodziny ABO (GWO, ranga 10,02) wynosi 3,25 pozycji.
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ABO-ManualPhases
CommanderABO
ABO-QTable10K
ABO-QTable4K
GWo

MFO

GOA

ALO

BSA

EOA

HS

Do

GSKA

wo

BSO

HGSO

FOA
CHIO
BFO
CSA
SA

EP
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I CommanderABO
I pozostate warianty ABO
6.21 I algorytmy spoza ABO
6.77
6.86
6.88
"""""" oor | TTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT T
13.14
1339
13.53
13.76
15.28
1538
15.61
15.97
17.57
19.18
19.42
19.47
19.59
20.02
2017
2174
22.20
2291
23.52
26.08
26.18
27.08
28.30
28.46
29.27
29.35
29.52
30.02
30.23
31.22
31.81
32.75
33.36
33.73
35.09
35.11
35.25
35.62
35.90
36.71
41.39
T T T T T T T
10 15 20 25 30 35 40

$rednia ranga Friedmana (1 = najlepsza)

Rys. 31. Ranking ogdlny 46 algorytméw — cztery warianty ABO (czerwony i pomaraficzowy)
zajmuja 4 pierwsze pozycje z wyrazng przewaga nad wszystkimi algorytmami spoza rodziny
ABO (szary). Linia przerywana oddziela grupe ABO od pozostatych algorytmow.
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6.8.2 Tabele wydajnosci algorytmoéw per funkcja

Tabela 50 przedstawia pozycje CommanderABO w rankingu dla kazdej z 33
funkcji benchmarkowych w pieciu wymiarach (2D, 10D, 30D, 50D, 100D). Ran-
kingi obliczono na podstawie mediany z 100 uruchomien sposréd 46 algorytmoéw.
Pogrubienie oznacza pozycje w top-3, kursywa — pozycje poza top-5. Komorki
z zielonym tlem wskazuja, Ze CommanderABO osiagnat 1. pozycje.

Tabela 50. Ranga CommanderABO na kazdej funkcji benchmarkowej (sposréd 46 algoryt-
moéw, single-FloatVar). Pogrubienie = top-3, kursywa = poza top-5.

Funkcja 2D 10D 30D 50D 100D Sr.
AMGM 1 1 10 10 11 6,6
AckleyOl 7 3 1 4 4 3,8
Alpine01 5 4 2 3 4 3,6
Alpine02 3 19 13 10 8 10,6
Brown 9 4 4 2 3 4.4
ChungReynolds 6 3 1 2 3 3,0
Cigar 5 1 1 2 3 2,4
CosineMixture 3 3 3 2 2 2,6
Csendes 9 1 3 3 3 3,8
Deb01 2 2 3 3 3 2,6
Deceptive 4 3 1 3 3 2,8
DeflectedCorrugatedSpring 2 13 11 13 15 10,8
DixonPrice 2 1 4 4 4 3,0
DropWave 15 15 16 18 20 16,8
EggHolder 12 14 10 6 4 9,2
Griewank 8 5 3 1 1 3,6
Infinity 9 1 3 3 3 38
Levy03 4 4 3 1 3 3,0
Mishra01l 3 3 2 2 1 2,2
Mishra02 3 3 2 2 1 2,2
Mishral 1 4 4 4 5 1 3,6
MultiModal 10 2 3 1 1 34
NeedleEye 1 1 1 1 1 1,0
Parsopoulos 4 5 3 4 6 4.4
Qing 3 4 4 2 2 3,0
Quartic 23 18 13 6 5 13,0
Quintic 7 4 1 1 4 34
Rana 2 16 8 6 6 7,6
Salomon 15 4 5 5 7 7,2
XinSheYang01 15 15 16 16 20 16,4
YaoLiu04 9 4 2 2 3 4,0
Zacharov 10 5 3 3 9 6,0
ZeroSum 1 5 5 5 4 4,0
Podsumowanie 12/33  14/33  19/33  19/33  17/33  81/165

Ranga sposréd 46 algorytméw. Wiersz podsumowania: liczba funkcji w top-3 / taczna liczba funkcji.

Wyniki potwierdzaja wysoka pozycje CommanderABO na poziomie pojedyn-
czych funkcji. Przewaga jest szczeg6lnie wyrazna w wymiarach Srednich i wysokich:
w 30D, 50D i 100D CommanderABO konsekwentnie zajmuje 2. pozycje w ran-
kingu Friedmana (tuz za ABO-ManualPhases), a w kryterium najlepszego wyniku
(best-of-run) osiaga czolowa rangg w calym polu. W wymiarze 2D, gdzie algorytmy
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prostsze (MFO, ABC, GWO) maja naturalng przewage, CommanderABO utrzymuje
Srednig rangg 9,62 — wciaz w gornej czesci 46-algorytmowego rankingu. Zbiorcze
wskaZzniki obecnoS$ci w top-k przedstawia Tabela 51.

Tabela 51 zestawia pozycje CommanderABO w rankingu 46 algorytméw
z indeksem trudnosci kazdej konfiguracji funkcja—wymiar. Dane posortowano od
najtrudniejszych przypadkéw (indeks trudnosci bliski 100%) do najtatwiejszych.
Na 165 konfiguracjach CommanderABO osigga Srednig range minimalng 5,39
(konwencja rang minimalnych dla remiséw — zob. Sekcja 6.8.3; ranga Friedmana
wynosi 6,77), plasujac si¢ w top-5 na 118 konfiguracjach (71,5%), w top-3
na 81 (49,1%) oraz w top-10 na 141 (85,5%); 1. pozycje zajmuje 26 razy. Co
istotne, przewaga CommanderABO narasta wraz z trudnos$cig 1 wymiarowoscig —
na najtrudniejszych konfiguracjach (trudnos¢ > 85%, typowo wysokie wymiary)
algorytm plasuje si¢ w $cislej czotéwcee, podczas gdy najstabsze pozycje przypadajg
na najtatwiejsze przypadki 2D.

Tabela 51. Pozycja CommanderABO w rankingu 46 algorytméw (single-
FloatVar) dla kazdej funkcji testowej i wymiaru, posortowane wediug

indeksu trudnosci. Kolory: ranga 1, top-3, top-5, top-10, >15

Funkcja Wymiar Trudno$é¢ [F0] Ranga
Alpine(02 100D 98,2 8
XinSheYangO1 100D 97,9 20
Mishra(O1 100D 97,6 1
Mishra02 100D 97,6 1
Brown 100D 97,1 3
ChungReynolds 100D 96,7 3
Csendes 100D 96,7 3
Deb01 100D 96,7 3
Infinity 100D 96,7 3
Quintic 100D 96,7 4
Quartic 100D 96,7 5
Zacharov 100D 96,7 9
DropWave 100D 96,7 20
Parsopoulos 100D 96,2 6
Brown 50D 95,6 2
DixonPrice 100D 95,6 4
Alpine02 50D 95,6 10
XinSheYangO1 50D 95,3 16
Qing 100D 94,8 2
Parsopoulos 50D 94,5 4

ciqg dalszy na nastepnej stronie
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Tabela 51 — kontynuacja

Funkcja Wymiar Trudno$é¢ [Fo] Ranga
Quintic 50D 94,3 1
ChungReynolds 50D 94,3 2
Mishra01 50D 94,3 2
Qing 50D 94,3 2
Csendes 50D 94,3 3
Deb01 50D 94,3 3
Infinity 50D 94,3 3
Zacharov 50D 94,3 3
DixonPrice 50D 94,3 4
Quartic 50D 94,3 6
Mishra02 50D 94,2 2
DropWave 50D 94 18
Brown 30D 93,8 4
Levy03 50D 93,6 1
Alpine02 30D 93,5 13
Zacharov 30D 93,2 3
XinSheYangO1 30D 93,1 16
ChungReynolds 30D 92,5 1
Cigar 30D 92,5 1
Csendes 30D 92,5 3
Deb01 30D 92,5 3
Infinity 30D 92,5 3
Levy03 30D 92.5 3
Qing 30D 92,5 4
Quartic 30D 92,5 13
DropWave 30D 92,5 16
Parsopoulos 30D 92,3 3
DixonPrice 30D 92.3 4
Quintic 30D 92,2 1
Mishra0O1 30D 92,2 2
Mishra02 30D 92,2 2
ZeroSum 50D 91,3 5
ZeroSum 100D 90,2 4
Levy03 100D 89,4 3
Zacharov 10D 89,2 5
Cigar 50D 89,1 2
ZeroSum 30D 89 5
Brown 10D 88,7 4

ciqg dalszy na nastepnej stronie
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Tabela 51 — kontynuacja

Funkcja Wymiar Trudno$é¢ [Fo] Ranga
Cigar 10D 88,6 1
Csendes 10D 88,6 1
DixonPrice 10D 88,6 1
Infinity 10D 88,6 1
Deb01 10D 88,6 2
ChungReynolds 10D 88,6 3
Levy03 10D 88,6 4
Quintic 10D 88,6 4
XinSheYang01 10D 88,6 15
Quartic 10D 88,6 18
Qing 10D 88,5 4
Parsopoulos 10D 88.5 5
Mishra02 10D 87,7 3
Mishra01 10D 87,6 3
Alpine02 10D 87,3 19
Cigar 100D 86 3
AlpineO1 10D 85,3 4
Griewank 50D 84,9 1
Griewank 100D 84,5 1
Griewank 30D 84,1 3
Csendes 2D 83,9 9
Infinity 2D 83,9 9
Cigar 2D 83,6 5
ChungReynolds 2D 83,6 6
YaoLiu04 10D 83,3 4
DeflectedCorrugatedSpring 10D 83,3 13
Quartic 2D 83,1 23
ZeroSum 10D 83 5
YaoLiu04 2D 83 9
Salomon 2D 83 15
Deb01 2D 82,9 2
DixonPrice 2D 82,9 2
Qing 2D 82,9 3
XinSheYang01 2D 82,9 15
Parsopoulos 2D 82,7 4
Ackley0O1 2D 82,6 7
DeflectedCorrugatedSpring 30D 82,5 11
Rana 100D 82,4 6

ciqg dalszy na nastepnej stronie
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Tabela 51 — kontynuacja

Funkcja Wymiar Trudno$é¢ [Fo] Ranga
Levy03 2D 81,9 4
EggHolder 100D 81,7 4
Alpine01 30D 79 2
AMGM 100D 78,3 11
Alpine01 50D 77,5 3
DeflectedCorrugatedSpring 50D 76,8 13
Alpine01 100D 76,6 4
Griewank 2D 76,3 8
Griewank 10D 76 5
Salomon 10D 74,7 4
DeflectedCorrugatedSpring 100D 74,7 15
AMGM 50D 74,3 10
AMGM 30D 72 10
EggHolder 50D 71,8 6
AckleyO1 10D 71,7 3
YaoLiu04 30D 71,3 2
Quintic 2D 70,5 7
Salomon 30D 70,1 5
Rana 50D 69.5 6
Salomon 50D 68,9 5
ZeroSum 2D 68,7 1
Salomon 100D 67,5 7
YaoLiu04 50D 65,8 2
EggHolder 30D 64,2 10
YaoLiu04 100D 64,1 3
AMGM 10D 64 1
DropWave 10D 63,5 15
Mishrall 100D 63,3 1
Alpine01 2D 63,2 5
MultiModal 100D 62,8 1
MultiModal 30D 62,7 3
Rana 30D 62,6 8
Brown 2D 62,2 9
MultiModal 50D 62,1 1
Mishrall 50D 61,8 5
MultiModal 10D 61,4 2
Deceptive 100D 61,1 3
Zacharov 2D 60,8 10

ciqg dalszy na nastepnej stronie
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Tabela 51 — kontynuacja

Funkcja Wymiar Trudno$é¢ [Fo] Ranga
Mishral 1 10D 60,2 4
Mishrall 30D 60,1 4
CosineMixture 100D 59,5 2
CosineMixture 10D 58,7 3
Deceptive 50D 58,1 3
CosineMixture 50D 57,7 2
Ackley01 30D 57,3 1
Mishrall 2D 57 4
MultiModal 2D 56,7 10
NeedleEye 2D 55,6 1
CosineMixture 30D 55,5 3
Ackley0O1 50D 55,4 4
AckleyO1 100D 54,9 4
AMGM 2D 54,7 1
Deceptive 30D 53,6 1
CosineMixture 2D 53,2 3
EggHolder 10D 50,7 14
Rana 10D 48,4 16
Deceptive 10D 46,1 3
NeedleEye 10D 432 1
NeedleEye 100D 43 1
NeedleEye 30D 39,7 1
NeedleEye 50D 38,7 1
Deceptive 2D 37,2 4
Mishra(1 2D 35,3 3
Mishra02 2D 34,3 3
DeflectedCorrugatedSpring 2D 20,1 2
EggHolder 2D 17,2 12
Rana 2D 8,7 2
DropWave 2D 7,8 15
Alpine(02 2D 3,2 3

Szczegoétowe tabele wydajnosci dla poszczegdlnych funkcji, zawierajagce me-
diany fitness i rangi top-10 algorytméw w kazdym wymiarze, zamieszczono ponize;.
W kazdej tabeli CommanderABO jest wyr6zniony pogrubieniem. We wszystkich
33 tabelach CommanderABO pojawia si¢ w top-10, co potwierdza jego konsekwent-
nie wysoka wydajnos¢ niezaleznie od typu funkcji.
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6.8.3 Uwaga o konwencji rankingu

W szczegétowych tabelach per funkcja kolumna Sr. ranga podaje $rednig
range Friedmana (remisy otrzymuja range uSredniona; w pandas odpowiada to
method="average’) — jest to standardowa konwencja testu Friedmana, dajagca
jednoznaczne uporzadkowanie czotowej dziesiatki. R6zni si¢ ona od konwencji
rangi minimalnej (remisy otrzymuja najlepsza mozliwg range, method="min’"),
stosowanej w Tabeli 50, w Tabeli 51 oraz przy zliczaniu obecnosci w top-k (81/165
w top-3 itd.). Rozbiezno$¢ ujawnia si¢ jedynie na funkcjach ,tatwych”, gdzie wiele
algorytméw osigga to samo optimum numeryczne: ranga uSredniona umieszcza
algorytm wspét-optymalny w §rodku bloku remisowego (np. CommanderABO
na funkcji AMGM uzyskuje 10,7 w ujeciu uSrednionym wobec 6,6 w ujeciu mi-
nimalnym), podczas gdy ranga minimalna przypisuje calemu blokowi najlepsza
pozycje. Obie miary sa poprawne i prowadzg do tych samych wnioskéw jakoscio-
wych; w rozprawie podawane sga rownolegle dla pelnej przejrzystosci, a zliczenia
top-k oraz wszystkie wnioski narracyjne opieraja si¢ konsekwentnie na ujgciu
minimalnym.

Tabela 52. Wyniki dla funkcji AMGM - top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
BSA 0 0 0 0 0 6,9
HGSO 0 0 0 0 0 6.9
MFO 0 0 0 0 0 6,9
ALO 0 3,16 x 1073 0 0 0 8,8
BA 0 3,16 x 1073 0 0 0 8,8
BRO 0 3,16 x 10730 0 0 0 8,8
DO 0 3,16 x 1073 0 0 0 8,8
FOA 0 3,16 x 1073 0 0 0 8,8
HC 0 3,16 x 10730 0 0 0 8,8
CommanderABO 0 01,26 x 1072 7,80 x 1072 4,17 x 10~28 10,7

Tabela 53. Wyniki dla funkcji AckleyO1 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 1,50 x 1078 1,83 x 10° 1,21 x 10~% 1,13 x 10™° 1,14 x 1078 2,8
ABO-QTable4K 1,81 x 1078 1,60 x 1078 1,29 x 1078 1,15x 1073 1,14 x 1078 3,6
ABO-QTuble]10K 1,81 x 1078 1,67x 1078 1,29 x 1078 1,16 x 1078 1,14 x 1078 3,8
CommanderABO 1,66 x 1078 1,73 x 1078 1,18 x 1078 1,20 x 1078 1,23 x 108 3.8
GWO 4,44 %1071 6,77 x 1077 0,007165 0,08176 2,544 4.8
MFO 4,00 x 10713 1,836 2,408 2,435 2,54 6,6
EOA 0,06913 0,0992 0,02529  0,008592 9,79 x 10~° 9,0
DO 4,75 x 10710 3,272 7,385 8,554 9,441 10,4
BSO 0,01209 0,4453 5,612 9,181 12,37 11,8
HS 0,004607 2,451 7,202 10,94 14,94 13,6
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Tabela 54. Wyniki dla funkcji Alpine0O1 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 6,98 x 1010 5,84 x 1078 1,17 x 1077 2,23 x 1077 4,52 x 10~/ 1,2
ABO-QTuable]0K 7,63 x 10710 7,62 x 1078 2,38 x 1077 3,82 x 1077 5,95 x 1077 2,9
ABO-QTuable4K 7,63 x 10710 7,62 x 1078 2,65x 1077 3,31 x 1077 6,15 x 1077 3,1
CommanderABO 9,75 x 10710 1,35 x 1077 2,01 x 1077 3,55 x 10~7 7,41 x 1077 3,6
GWO 2,11 x 107 0,001196 0,02082 1,628 12,65 7.2
EOA 0,001028 0,02219  0,005998  0,002737 3,73 x 107° 9.4
HS 3,63 x 1073 0,03337 1,901 7,797 37,62 10,2
IWO 4,01 x 1075 0,005453 1,345 11,07 61,28 10,8
ICA 2,33 %107 0,004974 6,31 22,98 83,34 11,6
GOA 4,59 x 1076 0,01341 2,566 12,91 65,22 11,8

Tabela 55. Wyniki dla funkcji Alpine02 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
HS -6,129 —2,33 x 10%* -6,16 x 102 —1,20 x 1029 —2,01 x 10> 5.4
BSA -6,129 -6087 2,22 x 1012 -5,05 x 1020 —1,44 x 104 6,0
ABO-ManualPhases -6,13 -4029 —8,57 x 10° —2,29 x 1010 —4,44 x 103! 7.4
GOA -6,13 —1,10 x 10* —7,70 x 10° -3,13 x 1015 —9,34 x 10% 8,8
MFO -6,13 -9830 —3,99 x 10° -3,36 x 10" —1,42 x 10% 8,9
ABO-QTabledK -6,13 -4029 —6,49 x 10° —1,11 x 1010 —1,57 x 103! 9,3
BBO -6,09 —1,97 x 10* —2,09 x 1012 -8,82 x 10" —4,04 x 103 94
DE -6,129 -8902 -3,03 x 1010 —-4,70 x 10" -1,67 x 10%¢ 9.4
ABO-QTable]10K -6,13 4029 -5,16 x 10° —1,11 x 10'® —1,45 x 103! 9,7
GA -6,115 —1,38 x 10* —1,61 x 1012 —3,72 x 108 —1,83 x 103! 10,0

Tabela 56. Wyniki dla funkcji Brown — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 1,98 x 10°17 2,77 x 10710 8,21 x 1071° 1,48 x 10~ 3,19 x 10~1° 2.4
ABO-QTubledK 2,29 x 10717 2,93 x 10710 8,40 x 1071% 1,65 x 1015 3,56 x 10715 4,1
CommanderABO 2,27 x 10717 3,12 x 10716 8,55 x 10710 1,59 x 1015 3,59 x 10~1° 4.4
GWO 1,14x107%7 358 x 10715 1,78 x 107 5,87 x 1074 0,1452 4.4
ABO-QTable]l0K 2,29 x 10717 2,93 x 1071 8,40 x 107'® 1,71 x 10~" 3,60 x 10~ 4,7
ALO 1,69 x 10714 2,18 x 1078 0,6771 3,373 14,33 8.4
MFO 1,66 x 1073 0,03222 2,338 6,444 17,78 10,0
GSKA 1,35%x 1071% 1,99 x 10~* 0,6826 7,94 4115 10,4
IWO 1,04 x 1077 7,10 x 1074 0,1444 2,112 77,77 11,0
HGSO 6,63 x 1074 0,01973 0,07144 0,1319 0,2973 12,8

Tabela 57. Wyniki dla funkcji ChungReynolds — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTuable]0OK 5,87 x 10733 1,18 x 10732 3,56 x 1071 1,01 x 10730 1,53 x 10~0 3,0
CommanderABO 2,45 x 10733 1,50 x 10732 3,04 x 1073 7,34 x 1073! 2,01 x 10~ 3,0
ABO-ManualPhases 1,10 x 1073 1,85 x 10732 5,71 x 10731 6,72 x 103! 2,59 x 10~ 3,6
ABO-QTuable4K 5,87 x 10733 1,37 x 10732 3,56 x 10731 1,07 x 10730 1,46 x 10730 3,6
GWO 1,52 x 107130 5,35 x 1072 4,11 x 1077 0,01585 259,7 4,6
EOA 1,59 x 1075 7,90 x 10™% 1,01 x 10~* 2,25 x 107¢ 6,96 x 1018 8,6
DO 5,51 x 1073 644  4,86x10° 2,53x10° 2,09 x 107 9,8
GSKA 3,01 x 1072 0,0309 1,00 x 10° 6,04 x 10 2,84 x 108 10,2
GOA 1,03 x 10714 0,005303 923 1,54 x10° 3,34 x 10° 11,4
BSA 9,56 x 10710 606,9 1,08 x10° 6,49 x10° 5,60 x 107 13,2
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Tabela 58. Wyniki dla funkcji Cigar — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
CommanderABO 3,39 x 10T 1,78 x 10710 5,05 x 10710 8,49 x 10710 1,37 x 107° 2.4
ABO-QTable]l0OK 7,96 x 107! 1,81 x 10710 6,12x 1071© 1,01 x 102 1,18 x 1077 3,6
ABO-ManualPhases 4,55 x 10711 2,16 x 10710 7,76 x 10710 7,87 x 10710 1,56 x 10~° 3.8
ABO-QTabledK 7,96 x 10711 1,81 x 10719 6,12 x 10719 1,01 x 10~° 1,18 x 10~° 3,8
GWO 3,18 x 107! 8,05 x 1077 5348  1,02x10° 1,61 x 107 4.6
EOA 2,962 1,54 % 10* 5560 1582 0,0012 7.8
DO 1,44 x1071° 9,00 x 10° 6,51 x 108 1,54 x10° 4,30 x 10° 9,6
GSKA 9,75x 10711 6,24 x10* 2,96x 108 2,21 x10° 1,73 x 10'0 10,6
GOA 2,03x107°  2,03x10* 2.22x107 1,21 x10° 5,85 % 10'° 11,0
HS 13,93 9,36 x10* 5,08 x 108 3,38 x 10° 2,38 x 10'° 13,4

Tabela 59. Wyniki dla funkcji CosineMixture — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
SA -7,26 -23,83 -59,15 -87,14 -160,6 1,0
FOA -3,38 -10,95 -27,23 -45 -90 4,2
ABO-ManualPhases -1,8 -9 -27 -45 -90 11,2
ABO-QTablelOK -1,8 -9 -27 -45 -90 11,2
ABO-QTuable4dK -1,8 -9 =27 -45 -90 11,2
ALO -1,8 -9 -27 -45 -90 11,2
BA -1,8 -9 =27 -45 -90 11,2
BRO -1,8 -9 =27 -45 -90 11,2
BSA -1,8 -9 -27 -45 -90 11,2
CommanderABO -1,8 -9 =27 -45 -90 11,2

Tabela 60. Wyniki dla funkcji Csendes — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTable10K 6,77 x 1071 2,69 x 10~ 2,69 x 107" 6,93 x 107% 3,33 x 10°® 2,7
ABO-QTable4K 6,77 x 10751 2,69 x 107* 2,61 x 107%° 7,47 x 107%° 3,33 x 10748 2,7
CommanderABO 9,81 x 10751 1,40 x 107* 5,25 x 107%° 1,21 x 107*3 4,49 x 10™48 3,8
ABO-ManualPhases 9,51 x 1071 6,02 x 107** 3,36 x 1073 3,55 x 1073 8,36 x 1078 4.8
GWO 3,50 x 10719 4,99 x 10737 1,43 x 10710 1,65 x 10711 3,22 x 1077 5,0
EOA 6,47 x 10720 533 x 10718 1,85 x 10720 6,13 x 1072 2,36 x 104! 8,0
DO 4,84x107% 1,12x107% 6,13x107° 342x1075 1,72x107* 8,6
BSA 425%x10732 451 x 10712 1,31x107° 1,39x10™* 8,11 x10~* 10,4
GSKA 4,09 x 1075* 2,68 x 10~13 5,15 x 107 0,003808 0,121 11,6
HGSO 9,47 x 10713 1,09 x 10719 5,97 x 10710 8,45 x 10710 1,60 x 10~° 12,8

Tabela 61. Wyniki dla funkcji DebO1 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
SA 0,962 -0,6085 0,48 -0,4414 -0,402 1,0
ABO-ManualPhases —5,27 x 10792 —-5,27 x 10~%2 -0,4248 -0,3893 -0,3557 10,5
CommanderABO -5,27 x 10792 -5,27 x 10~%2 -0,1148 -0,1778 -0,02547 11,1
ABO-QTable]0OK  —5,27 x 10792 —5,27 x 10792 -0,0666 -0,03994 -0,01996 12,0
ABO-QTuable4dK -5,27% 1072 -5,27 x 10792 -0,0666 -0,03994 -0,01996 12,0
ABC -5,27x 1072 -5,27x 1072 —5,27 x 10792 —5,27 x 10792 -5,27 x 1092 24,6
ACOR —5,27x 1072 5,27 x 1072 =5,27 x 10~%% —5,27 x 107%% —5,27 x 10792 24,6
ALO -527% 1072 =527 x 1072 5,27 x 10792 —5,27 x 10792 —5,27 x 1092 24,6
ASO -5,27% 1072 -5,27x 1072 -5,27 x 10792 —5,27 x 10792 —5,27 x 1092 24,6
BA -5,27x 1072 -5,27 x 1072 —5,27 x 10722 —5,27 x 10792 —5,27 x 10792 24,6
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Tabela 62. Wyniki dla funkcji Deceptive — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
ABO-QTable4dK -1 -0,9604 -0,9735 -0,9841 -0,9841 1,8
ABO-QTablel0K -1 -0,9604 -0,9867 -0,9841 -0,9841 2,0
CommanderABO -1 -0,9604 -0,9867 -0,9841 -0,9841 2,8
ABO-ManualPhases -1 -0,7744 -0,9735 -0,9761 -0,9801 5,0
HS -0,9702 -0,9391 -0,8459 -0,7716 -0,6753 7,0
GA -0,9376 -0,8907 -0,8197 -0,7417 -0,653 8,6
BBO -0,8837  -0,84 -0,7964 -0,7614 -0,6852 9,8
ICA -1 -0,7744 -0,6835 -0,5818 -0,4529 12,8
MFO -0,81 -0,6724 -0,6507 -0,6464 -0,64 14,5
BSA -0,9833 -0,6405 -0,64 -0,64 -0,64 15,9

Tabela 63. Wyniki dla funkcji DeflectedCorrugatedSpring — top 10 algorytméw (mediana
z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
EOA -0,9983 -0,8433 -0,8433 -0,8433 -0,8433 4,0
BSA -0,9999 -0,8433 0,4099 1,506 2916 5,0
GSKA -0,9974 -0,8433 0,04547 1,507 6,652 6,6
BSO -0,9982 -0,8433 0,4099 2916 7,697 7.4
GWO -1 -0,8433 00,4099 4,639 18,42 8,0
FA -1 -0,8433 1,506 4,639 17,96 82
MFO -1 -0,3734 2916 6,676 14,66 9,8
HS -0,8433 -0,8431 0,4099 1,507 6,683 10,8
WO -0,9956 -0,8314 1,506 4,639 17,95 11,0
CommanderABO -1 -0,3734 1,507 8,144 2547 11,4

Tabela 64. Wyniki dla funkcji DixonPrice — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTubledK 1,35 x 10~ 0,6667 1,13 x 1077 0,6667 3,534 22
ABO-QTablel0K 1,35 x 10~ 0,6667 0,4832 0,6667 3,689 2,8
CommanderABO 1,28 x 1015 0,6667 0,6667 0,667 5,318 3,1
ABO-ManualPhases 1,38 x 10~ 0,6667 0,6667 0,6667 8,253 3,5
GWO 4,15 % 1077 0,6668 0,6723 1,172 64,87 6.6
IWO 3,97 x 1077 0,6682 14,25 979,8 5,45 x 10° 9,2
EOA 0,006805 0,7639 0,8006 0,8885 0,9995 9.4
GOA 7,32 x 107 0,6966 53,78 8024 2,16 x 10° 11,8
BSO 1,03 x 107* 1,135 114,8 3922 1,04 x 105 12,0
GSKA 5,71 x 1076 0,7485 355,1 1,40 x 10* 4,56 x 10° 12,2

Tabela 65. Wyniki dla funkcji DropWave — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
GWO -1 -0,9362 -0,6195 -0,3691 -0,1274 2,0
DO -1 -0,7858 -0,3691 -0,2297  -0,1528 32
EOA -0,9969 -0,9362 -0,9362 -0,9362  -0,7858 32
BSA -0,9994 -0,7857 -0,2888 -0,1858 -0,09205 5,8
FA -0,9999 -0,7858 -0,2276 -0,06921  -0,0194 7,0
BSO -0,9921 -0,7857 -0,1858 -0,07951 -0,03397 9,8
ABO-ManualPhases -0,9994 -0,7821 -0,1273 -0,04414 -0,01496 11,2
HS -0,9362 -0,7858 -0,2776 -0,09184 -0,01905 11,4
HC -0,9846 -0,7854 -0,2295 -0,06092 -0,01246 13,0
IWO -0,9979 -0,7858 -0,1528 -0,03203 -0,008605 13,2
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Tabela 66. Wyniki dla funkcji EggHolder — top 10 algorytméw (mediana z uruchomier)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
MFO -959,6 -7067 —1,88 x 10 —2,79 x 10* —5,03 x 107 2,8
ABO-ManualPhases -959,6 -4738 —1,53 x 10* —3,12 x 10* -6,80 x 10* 5,6
ABO-QTablel0K  -959,6 -5020 —1,54 x 10* —3,04 x 10* —6,76 x 10* 6,4
ALO -935,3 -5918 —1,80 x 10* —3,06 x 10* —5,66 x 10* 6,4
ABO-QTable4dK -959,6 -5133 —1,54 x 10* -3,03 x 10* —6,74 x 10* 6,6
GOA -959,6 -6112 —1,59 x 10* —2,28 x 10* -3,74 x 10* 6,6
CommanderABO  -959,6 -4718 —1,45 x 10* -2,70 x 10* —6,70 x 10* 92
HS -928,1 -6757 —1,80 x 10* -2,50 x 10* -3,30 x 10* 9,4
GA -883,1 -6150 —1,77 x 10* —2,67 x 10* —4,50 x 10* 11,0
BRO 29523 -5401 —1,34 x 10* =2,05 x 10* -3,81 x 10* 11,2

Tabela 67. Wyniki dla funkcji Griewank — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 0,007396 0,09104  0,007396 0 0 3.1
ABO-QTuable]0K  0,007396 0,107  0,007396 0 0 3,5
GWO 0,007396 0,05822 6,75 x 107> 0,005209 0,2548 4,0
CommanderABO  0,007718 0,1095  0,007396 0 0 42
ABO-QTuble4K 0,007402 0,1156  0,008627 0 0 4.8
EOA 0,01117 02545 4,41 x 107 3,59 x 107> 4,38 x 10~!! 7.8
GOA 0,007396 0,1773 0,721 1,31 15,44 92
GSKA 0,002899 0,6903 1,08 1,615 5,217 9,8
HS 0,009869 0,07045 1,151 1,958 7,144 11,2
BSA 0,008774 0,6043 1,262 1,662 2,919 11,8

Tabela 68. Wyniki dla funkcji Infinity — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTubledK 7,58 x 10751 2,69 x 107 2,61 x 107% 6,84 x 107% 3,33 x 10 % 2,6
ABO-QTuable]l0OK 6,77 x 10751 2,69 x 10™* 2,79 x 10~%° 7,45 x 10~%° 3,33 x 10~ 2,8
CommanderABO 1,04 x 1070 1,40 x 10™* 5,60 x 107%° 1,21 x 1078 4,49 x 10~*8 3,8
ABO-ManualPhases 1,02 x 10750 6,02 x 10™* 3,65 x 10™*8 3,55 x 107*3 8,48 x 10~%8 4.8
GWO 3,50 x 10719 4,99 x 10737 1,43 x 10710 1,65 x 10711 3,22 x 1077 5,0
EOA 6,47 x 10720 5,33 x 10718 1,85 x 10720 6,13 x 10723 2,36 x 10~* 8,0
DO 4,84x107% 1,12x107% 6,13x107°% 3,42x 107> 1,72x 107* 8,6
BSA 425%x 10732 4,51 x 10712 1,31 x107° 1,39 x10™* 8,11 x 10~* 10,4
GSKA 4,09 x 10734 2,68 x 10713 5,15x 1073 0,003808 0,121 11,6
HGSO 9,47 x 10713 1,09 x 10710 5,97 x 10710 8,45 x 10710 1,60 x 10~? 12,8

Tabela 69. Wyniki dla funkcji Levy03 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTuble4K 1,07 x 10717 2,61 x 10717 3,86 x 10717 4,43 x 1077 6,07 x 10~ 2,8
ABO-QTable]0K 1,11 x 10717 2,57 x 10717 3,86 x 10717 4,43 x 1017 6,08 x 1017 3,0
CommanderABO 8,65 x 10718 3,29 x 10717 4,42 x 10~'7 4,01 x 10~'7 6,69 x 10~"7 3,0
ABO-ManualPhases 9,14 x 10718 2,40 x 10717 4,61 x 10717 7,77 x 10717 8,51 x 10~17 3,6
GWO 2,99 x 10°% 1,00 x 1073 0,2196 1,133 7,775 7.4
WO 2,08 x 10°% 4,00 x 1073 0,1199 16,04 126,5 10,8
HS 5,96 x 1078 0,01054 0,4832 6,146 63,04 11,6
EOA 2,86 x 1074 0,03108 0,5585 1,863 8,355 12,2
ICA 1,77 x 10723 6,81 x 1077 12,39 38,66 152,8 12,8
BSO 3,18 x 1076 0,003787 2,941 11,69 58,92 13,0
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Tabela 70. Wyniki dla funkcji MishraOl — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
SA 1,015 1 1 1,001 2578 3,8
FOA 1,451 1,434 2 2 2 5,3
ABO-ManualPhases 2 2 2 2 2 10,7
ABO-QTuablelOK 2 2 2 2 2 10,7
ABO-QTable4dK 2 2 2 2 2 10,7
ALO 2 2 2 2 2 10,7
BA 2 2 2 2 2 10,7
BRO 2 2 2 2 2 10,7
BSA 2 2 2 2 2 10,7
CommanderABO 2 2 2 2 2 10,7

Tabela 71. Wyniki dla funkcji Mishra02 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
SA 1,234 1 1 1,001 3877 3,8
FOA 1,451 1,526 2 2 2 53
ABO-ManualPhases 2 2 2 2 2 10,4
ABO-QTuablelOK 2 2 2 2 2 10,4
ABO-QTable4dK 2 2 2 2 2 10,4
ALO 2 2 2 2 2 10,4
BA 2 2 2 2 2 10,4
BRO 2 2 2 2 2 10,4
BSA 2 2 2 2 2 10,4
CommanderABO 2 2 2 2 2 10,4

Tabela 72. Wyniki dla funkcji Mishrall — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTuble]0OK 6,86 x 107 6,88 x 1017 6,62 x 1017 3,15 x 107 2,85 x 10~ 3,1
ABO-QTable4K 6,86 x 10712 7,62 x 10712 5,70 x 10719 3,60 x 10719 2,88 x 10719 3,5
CommanderABO 3,07 x 10719 7,82 x 1071% 6,86 x 1071 5,81 x 10712 2,04 x 10~1? 3,6
ABO-ManualPhases 3,25 x 1071 1,06 x 10718 7,14 x 10712 5,56 x 10712 4,78 x 10719 4,6
MFO 2,23x 10721 1,38 x 1071 1,19 x 1071 1,20 x 10716 9,98 x 10717 52
ALO 7,26 x 10717 1,43 x 1071* 2,66 x 10713 1,29 x 10712 1,19 x 10710 7,0
DO 1,14 x 1076 02,49 x 1072 4,61 x 1072 4,53 x 10~ 8,8
IWO 2,65x 10712 3,00 x 10719 1,27x107° 1,56 x 1078 4,02 x 1077 9,2
GOA 2,82%x 10712 6,42%x 10710 891 x107% 1,83x107% 1,56x 107 9.8
DE 1,97 x 10731 1,02x 1077 1,35x107% 6,42x107% 1,41 x 107> 10,8

Tabela 73. Wyniki dla funkcji MultiModal — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-QTuable4K 4,47 x1072° 9,14 x 1077 3,28 x 107264 0 0 3,8
ABO-QTuablel0OK 4,47 x 10726 1,32 x 10774 3,28 x 107264 0 0 4,0
CommanderABO 5,04 x 1072 3,90 x 10792 7,97 x 10~264 0 0 42
GWO 3,41 x 107104 2,13 x 107101 1,81 x 10712 4,52 x 107153 1,94 x 107206 42
ABO-ManualPhases 3,28 x 10726 1,31 x 10”73 9,91 x 10~263 0 0 4.4
DE 1,39 x 10758 1,19x 10792 4,37 x 107 5,86 x 1075° 1,96 x 104’ 7.4
DO 0 3,59x1073" 9,16 x 10741 7,87 x 107! 3,50 x 10770 7.4
EOA 1,76 x 1078 4,40 x 10731 1,81 x 107127 1,58 x 107263 0 8.9
HS 9,47x 10712 1,31 x107% 4,98x 107 6,11 x10757 1,63x 10778 10,4
MFO 7,68 x107% 2,48 x 1072 8,15%x 10720 3,42x 1075 2,71 x 1072 12,4
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Tabela 74. Wyniki dla funkcji NeedleEye — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 1 1 1 1 1 3,5
ABO-QTablel0OK 1 1 1 1 1 3,5
ABO-QTable4dK 1 1 1 1 1 3,5
CommanderABO 1 1 1 1 1 3,5
ICA 1 307,1 2627 4682 9855 6,2
GWO 1 1 2811 4905 9995 7.4
DE 101 803,6 2829 4857 9984 10,2
EOA 200 901,1 1713 2030 1783 10,2
FA 101 805,6 2819 4784 9894 10,2
WO 101 802,3 2808 4925 1,01 x 10* 11,2

Tabela 75. Wyniki dla funkcji Parsopoulos — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
GOA 3,87 x 10710 7,00 x 10720 1,92 x 1072 4,87 x 10732 3,37 x 10732 2,6
ICA 5,80 x 10714 2,04 x 1072* 2,06 x 1072* 2,86 x 10724 1,40 x 10~ 2,8
ABO-ManualPhases 2,18 x 10~17 1,95 x 10717 2,37 x 10717 1,81 x 10717 2,54 x 10~17 3,6
ABO-QTable4K 2,02 x 10717 2,20 x 10717 2,39 x 10717 2,53 x 10717 2,25 x 10717 4,1
ABO-QTuble]I0K 2,02 x 10717 2,49 x 10717 2,39 x 10~17 2,30 x 10~'7 2,25 x 107 4,3
CommanderABO 2,41 x 10717 2,35 x 10717 2,07 x 10717 2,15x 107 2,88 x 1017 4.4
MFO 2,17 x 1071 1,54 x 1071 8,97 x 10~1% 7,51 x 10715 2,27 x 10715 6,6
ALO 3,58 x 107 2,79 x 10714 4,00 x 10714 2,62 x 10714 2,76 x 10~14 7.6
HS 2,39%107° 1,97x107° 2,71x107° 1,59 x 1072 2,72 x 107° 9,0
DE 2,47% 1077 2,46x 1077 2,90 x 1078 6,11 x 1078 9,38 x 108 10,4

Tabela 76. Wyniki dla funkcji Qing — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 3,29 x 10710 3,19 x 1015 3,35 x 107 9,86 x 10°1¥ 1,18 x 10~10 1,2
ABO-QTable]0K 6,19 x 10715 3,28 x 10715 8,45x 10™14 3,52 x 10~? 44,55 3,0
CommanderABO 1,52 x 10713 3,39 x 10715 9,64 x 1014 7,83 x 10710 10,61 3,0
ABO-QTuable4K 6,19 x 10715 3,28 x 1071% 8,66 x 10714 3,60 x 10~° 44,55 3,6
GWO 1,67 x 1076 0,975 932,4 5563 1,22 x 10° 5,6
EOA 0,5316 1474 4086 1,94 x10* 1,43 x10° 9,8
GSKA 3,08 x 1073 111,7 2,74x107 7,92 x10® 1,20 x 100 10,4
DO 0,01962 2691 1,61 x10° 9,68 x10° 3,81 x 107 11,0
GOA 1,24 x 1074 8,09 5,39x10° 2,83x10% 6,70 x 1010 11,0
ALO 1,77 x 1070 1,077 4,93x10%  3,47x10° 1,61 x10'° 11,6

Tabela 77. Wyniki dla funkcji Quartic — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
EOA 2,50 x 107% 3,60 x 107% 3,66 x 10~% 3,74 x 10~ 4,84 x 10~ 1,0
GWO 4,98 x 107*  0,003012 0,01677 0,0341 0,1479 22
DO 6,73 x 107*  0,004513 0,04147 0,1413 0,2802 3,8
CEM 3,61 x 107*  0,005382 0,2042 0,9327 5,385 6.8
BSA 0,001342 0,01493 0,1489 0,5145 2,651 9.4
ICA 6,34 x 1074 0,0234 0,3121 1,221 12,24 9.8
IWO 5,08 x 1074 0,01043 0,1628 3,117 150,3 10,2
GSKA 0,001193 0,01976 0,2008 1,233 31,76 11,2
HS 0,001082 0,0195 0,2761 1,699 49,11 12,0
ABO-QTuble]0OK  0,001519 0,03973 0,4222 0,4387 0,61 12,7
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Tabela 78. Wyniki dla funkcji Quintic — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ABO-ManualPhases 7,21 x 1078 6,38 x 10~7 1,61 x 107° 2,55 x 107® 5,71 x 107° 2.4
ABO-QTable]0K 7,58 x 1078 6,93 x 107 1,67 x 107® 2,58 x 1076 5,69 x 10~° 33
ABO-QTabledK 7,58 x 1078 6,93 x 1077 1,67 x 107 2,58 x 10% 5,69 x 107° 33
CommanderABO 8,53 x 1078 7,60 x 10~7 1,60 x 107 2,51 x 107® 5,88 x 107° 34
GWO 0,002135 0,4533 46,57 120,9 321,8 8,0
IWO 0,003168 0,4799 13,32 94,83 1,20 x 10* 9,6
EOA 0,2101 4,403 25,38 58,72 176.,5 10,6
GOA 4,67 x 1074 0,6977 26,74 259,9 5,78 x 10* 12,0
BSO 0,04744 5,684 80,11 199,3 1818 12,8
ICA 1,39 x 1075 0,01255 1223 1450 1,99 x 10* 134

Tabela 79. Wyniki dla funkcji Rana — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
ALO -499,9 -4463 —1,35 x 107 —2,28 x 107 —4,60 x 10* 45
MFO -499,9 -4190 —1,35 x 10* —2,27 x 10* —4,60 x 10* 5,1
ABO-QTuabledK -500,8 -3368 —1,09 x 10* —1,97 x 10* 4,18 x 10* 6,0
ABO-QTuable]0OK  -500,8 -3368 —1,09 x 10* —1,97 x 10* —4,18 x 10* 6,2
ABO-ManualPhases -500,8 -3249 —1,08 x 10* —1,96 x 10* —4,17 x 10* 7,0
CommanderABO  -500,8 -3237 —1,06 x 10* —1,94 x 10* —4,16 x 10* 7,6
GSKA -499,9 -4201 —1,09 x 10* —-1,35 x 10* —1,97 x 10* 8,6
GCO -497 -4178 —1,35 x 10* -1,84 x 10* -2,37 x 10* 9,2
GOA -500 -3735 29016 -1,35 x 10* —2,23 x 10* 10,4
CEM -498,1 -4178 -8765 —1,16 x 10* —1,65 x 10* 13,2

Tabela 80. Wyniki dla funkcji Salomon — top 10 algorytméw (mediana z uruchomieri)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
GWO 3,21 x 10718 0,1999 0,4999 0,8999 2,4 1,8
EOA 0,1047 0,2196 0,2001 0,1999 0,1999 52
ABO-QTable10K 0,09987 0,6999 22 3,1 535 6,8
ABO-ManualPhases 0,09987 0,7188 1,9 24 5,05 72
DO 0,01202 0,7999 2,8 43 6,7 7.4
CommanderABO 0,09987 0,6999 1,967 29 545 7,6
ABO-QTable4K 0,09987 0,6999 22 3,1 535 8,0
GSKA 0,02017 0,7121 3,826 7,408 15,76 8.8
HGSO 0,4379 0,8412 1,299 1,618 1,954 11,0
BSA 0,09988 1,1 4267 6,374 9,984 12,4

Tabela 81. Wyniki dla funkcji XinSheYang01 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomier)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
EOA 3,44%x107° 1,77x 1078 5,69 x 10710 571 x 10~ 2,75 x 10~ 24
GWO 3,98 x 10712 1,43 x 10710 2,46 x 107 0,006892 25,03 2,6
DO 3,53 x 1072 0,002086 0,01173 0,03096 0,04451 5.4
IWO 4,60x 1070 5,73 x 1073 0,068 396,8 2,01 x 10'8 5.8
FA 3,01 x 107 0,001682 2,378  1,55x10° 3,91 x 108 7,0
BSA 3,67 x 1073 0,01748 0,27 0,5023 25,03 8,0
BSO 2,08 x 1074 0,003125 3,998 1,01 x 10* 4,35 x 101? 9,6
GA 1,74 x 1074 0,01038 2,065 4,60x10° 6,13 x 10% 10,6
HS 1,99 x 1074 0,00866 4,776 2,12 x 10° 4,06 x 107 11,4
HGSO 0,009056 0,0157 0,01609 0,01581 0,01696 12,6
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Tabela 82. Wyniki dla funkcji YaoLiu04 — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr. ranga
CommanderABO 6,11 x 107 3,40 x 1077 0,01336  0,1957 1,315 40
ABO-ManualPhases 5,44 x107° 1,39 x 10”7 0,01377  0,2127 1,446 42
ABO-QTuble]10K 5,14 %x 1070 2,86 x 1077 0,01697 02164 1,408 45
ABO-QTabledK 5,14x 1079 2,86 x 1077 0,01748  0,2133 1,408 4,5
EOA 0,005771 0,01011 0,003828 0,001806 1,92 x 10~° 5.8
GWO 9,78 x 10732 6,47 x 1075 0,1948 1,388 3,928 6,0
DO 4,27 x 10711 0,281 1,013 1,195 1,539 8,2
IWO 2,47 x 1074 0,0122 03226 2377 6,692 10,8
BSO 0,004047 0,1167 1,462 27398 3,506 11,6
BSA 4,54 %1074 0,4612 1,549 1,946 2,301 11,8

Tabela 83. Wyniki dla funkcji Zacharov — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
GWO 1,08 x 1077 1,65 x 107° 15,05 156,2 802.8 1,6
ABO-ManualPhases 4,01 x 10717 0,004627 22,64 130,9 807.4 3.8
CommanderABO 4,39 x 10717 0,00181 36,41 233,1 1296 6,0
ABO-QTubledK 4,31 x 10717 0,001328 100,8 502,5 1352 7,0
ABO-QTablel0OK 4,31 x 10717 0,001328 110,6 511,7 1352 7.8
BSO 1,73 x 1073 1,806 137,1 313,8 771,3 8,2
FA 1,48 x 1070 0,5805 109 328,5 8488 8,2
ALO 1,77 x 10713 15,28 259,6 492,5 1051 11,2
FPA 1,47 x 1074 17,78 210 428,8 1190 12,2
IWO 1,68 x 1077 0,001615 245,7 643,8 1552 13,0

Tabela 84. Wyniki dla funkcji ZeroSum — top 10 algorytméw (mediana z uruchomien)

Algorytm 2D 10D 30D 50D 100D Sr.ranga
DO 0 0 0 0 0 38
MA 0 0 1 1 1 4,6
CommanderABO 0 0,5009 1,006 1,006 1,006 6,3
ABO-ManualPhases 0 1,004 1,005 1,006 1,006 6,9
ABO-QTable]10K 0 1,006 1,006 1,006 1,006 79
ABO-QTable4K 0 1,006 1,006 1,006 1,006 79
ALO 0 1,024 1,023 1,026 1,039 9,9
CEM 0 0 0 0 16,33 11,2
GOA 0 1,241 1,235 1,219 1,221 11,7
MFO 1,002 1,007 1,012 1,034 1,059 12,4

6.8.4 Mapy cieplne wydajnosci

Mapy cieplne stanowig syntetyczng wizualizacje wydajnoSci algorytméw na
poszczegdlnych funkcjach. Kolor zielony (niski rang) oznacza wysoka wydajnosc,
kolor czerwony (wysoki rang) — niskg wydajno$¢. Kolumny wariantéw ABO (w tym
CommanderABO) powinny by¢ dominujaco zielone, co potwierdza ich czotowa
pozycjg.

Mapy cieplne (ranking spos$réd wszystkich 46 algorytméw) pokazuja dwie
prawidlowosci. Po pierwsze, CommanderABO uzyskuje niskie rangi na mapie
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Rys. 32. Mapa cieplna wydajnosci algorytméw — 2D (top-15). Nawet w niskim wymiarze
CommanderABO utrzymuje konkurencyjne rangi na wigkszosci funkcji.

ABO-ManualPhases 45
ABO-QTable10K
40
ABO-QTable4K
CommanderABO 35
GWO
T
MFO 30 N
a
ALO 2
258
BSA I
-
GOA ~
20 g
DO c
e
GSKA 15
EOA
10
HS
wo 5

GA

P A ] VY L X Mo N M F O Y DY U e oY 2
e s s85 L83z ¢ $ ¢85 £ 233803828282 28633 3 E
2% ¢ 322732 £32=2 s S BBTEL3SE £ 52%3 8 2
Y5058 %8 £ =9% & £ E 228 3 S 35532 2%
¥ 235 3 s 5 8 §25¢£3855833 % S o s 2 2% §
- & 3 O @ x 2 865 sss535 3 8 RSN
=) £ o [=I= I £ =z 7}
< 2 & c
2 S =
o

DeflectedCorrugatedSpring

Rys. 33. Mapa cieplna wydajnosci algorytméw — 30D (top-15). Dominacja rodziny ABO
jest wyrazna — warianty ABO, w tym CommanderABO, osiagaja najnizsze (najlepsze) rangi
na wickszosci funkcji.
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Rys. 34. Mapa cieplna wydajnosci algorytméw — 100D (top-15). Rodzina ABO wykazuje
najlepsza skalowalno$¢ — CommanderABO i pozostate warianty ABO utrzymujg niskie
rangi nawet przy 100 wymiarach.

ABO-ManualPhases 45
ABO-QTable10K

ABO-QTable4K *

CommanderABO 35

GWOo

w
=)

N
ol
ranga (1 = najlepsza)

MFO
ALO

BSA

AMGM
Ackley01
Alpine01
Alpine02
Brown
ChungReynolds
Cigar
CosineMixture
Csendes
Deb01
Deceptive
DixonPrice
DropWave
EggHolder
Griewank -
Infinity
Levy03 -
Mishra01 -
Mishra02
Mishrall -
MultiModal
NeedleEye -
Parsopoulos -
Qing 4
Quartic
Quintic 4
Rana
Salomon ~
XinSheYang01
YaoLiu04
Zacharov
ZeroSum

DeflectedCorrugatedSpring

Rys. 35. Mapa cieplna wydajnosci algorytméw — Srednia ze wszystkich wymiaréw (top-15).
Kolumna CommanderABO zawiera najwigcej niskich rang, co odpowiada korzystnym
wynikom na wigkszosci funkcji.
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zbiorczej (Rysunek 35), co potwierdza jego wysoka pozycje na poziomie poszcze-
gdlnych funkcji, a nie tylko w agregacji. Po drugie, przewaga rodziny ABO ro$nie
wraz z wymiarowoscig — poréwnanie map 2D (Rysunek 32), 30D (Rysunek 33)
i 100D (Rysunek 34) wskazuje na wyrazna poprawe pozycji wariantéw ABO
wzgledem algorytméw poréwnawczych wraz ze wzrostem trudnosci problemu.
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Rys. 36. Mapa skalowalnos$ci — $rednia ranga Friedmana (top-15 z pelnego rankingu
46 algorytméw) w zaleznoSci od wymiarowoSci. Rodzina ABO zajmuje czotowe pozycje
w wymiarach 10D-100D; w tym zakresie prowadzi ABO-ManualPhases, a CommanderABO
plasuje si¢ tuz za nim (2. pozycja w 30D-100D). W 2D dominuja algorytmy klasyczne
(MFO, ABC, GWO), a warianty ABO ustepuja — architektura heterogeniczna nie zwraca
si¢ w niskich wymiarach, lecz daje wyraZzng przewage od 10D w gére.

Rysunek 36 pokazuje skalowalno$¢ rodziny ABO w pelnym rankingu 46 algo-
rytméw. Widoczny tu wzorzec — przewaga dopiero od 10D w gore, ustepstwo w 2D
— jest typowy dla architektur rojowych z heterogeniczng populacja: w niskowymia-
rowych przestrzeniach narzut zarzadzania zréznicowanymi typami jednostek nie
zwraca si¢, ale od 10D przynosi wyraZzng przewage, co czyni rodzing ABO dobrym
wyborem do probleméw wysokowymiarowych.
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6.8.5 Testy statystyczne per funkcja

Tabela 85 zestawia pozycje CommanderABO w rankingu dla kazdej funkcji
benchmarkowej (Srednia ze wszystkich wymiaréw) wraz z identyfikacja najlepszego
algorytmu na danej funkcji. Symbole oceny (% = najlepszy, v'v' = top-3, v/ =
top-5) utatwiaja szybka interpretacje.

Tabela 85. Pozycja CommanderABO w rankingu per funkcja (§rednia ze wszystkich
5 wymiaréw, 46 algorytmow). % — CommanderABO najlepszy; v'v/ — top-3; v/ —top-5; ——
poza top-5.

Funkcja Ranga Cmd. Najl.ranga Najl. algorytm Ocena
AMGM 6,60 1,00 BSA -
AckleyOl 3,80 2,80  ABO-ManualPhases Vv
Alpine01 3,60 1,20 ABO-ManualPhases v
Alpine02 10,60 540 HS -
Brown 4,40 2,40  ABO-ManualPhases v
ChungReynolds 3,00 3,00 CommanderABO *
Cigar 2,40 2,40 CommanderABO *
CosineMixture 2,60 1,00 SA N4
Csendes 3,80 2,40  ABO-QTable10K v
Deb01 2,60 1,00 SA vV
Deceptive 2,80 1,60 ABO-QTable4dK Va4
DeflectedCorrugatedSpring 10,80 4,00 EOA

DixonPrice 3,00 2,00 ABO-QTable4dK Va4
DropWave 16,80 2,00 GWO -
EggHolder 9,20 2,80 MFO -
Griewank 3,60 2,40  ABO-ManualPhases v
Infinity 3,80 2,40  ABO-QTable4K v
Levy03 3,00 2,60  ABO-QTable4K vV
Mishra01 2,20 1,80 FOA vV
Mishra02 2,20 1,80 FOA vV
Mishral 1 3,60 3,00 ABO-QTable10K v
MultiModal 3,40 2,80  ABO-QTable4K v
NeedleEye 1,00 1,00 CommanderABO *
Parsopoulos 4,40 2,60 GOA v
Qing 3,00 1,20  ABO-ManualPhases vV
Quartic 13,00 1,00 EOA -
Quintic 3,40 2,40 ABO-ManualPhases
Rana 7,60 440 ALO -
Salomon 7,20 1,80 GWO -
XinSheYang01 16,40 2,40 EOA -
YaoLiu04 4,00 4,00 CommanderABO *
Zacharov 6,00 1,60 GWO -
ZeroSum 4,00 1,00 DO v

Podsumowanie: % = najlepszy (4), v'v' =top-3 (8), v = top-5 (11)

Tabela 86 prezentuje wyniki testow Wilcoxona dla par zaleznych poréwnuja-
cych CommanderABO z pi¢cioma najlepszymi algorytmami spoza rodziny ABO
dla kazdej funkcji w wymiarze 30D. CommanderABO wygrywa zdecydowang
wigkszo$¢ poréwnan parowych, przy czym znaczna cz¢$¢ zwycigstw jest istotna
statystycznie (p < 0,05). Wiersz podsumowania na dole tabeli pokazuje taczny
bilans wygranych CommanderABO na tle kazdego konkurenta.
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Tabela 86. Test Wilcoxona (sparowany): CommanderABO vs najlepsze 5 algorytméw spoza
rodziny ABO (D=30, @ = 0,05). + — CommanderABO istotnie lepszy; — — konkurent
istotnie lepszy; = — brak istotnej réznicy.

Funkcja GWO EOA GOA DE CSO
AMGM + + + + +
Ackley01 + + + + +
Alpine01 + + + + +
Alpine(2 - + = - +
Brown + + + + +
ChungReynolds + + + + +
Cigar + + + + +
CosineMixture + + + + +
Csendes + + + + +
Deb01 + + + + +
Deceptive + + + + +
DeflectedCorrugatedSpring - - = + +
DixonPrice + + + + +
DropWave - - - + +
EggHolder + + - + +
Griewank - - + + +
Infinity + + + + +
Levy03 + + + + +
Mishra01 + + + + +
Mishra02 + + + + +
Mishral 1 + + + + +
MultiModal + + + + +
NeedleEye + + + + +
Parsopoulos + + - + +
Qing + + + + +
Quartic - - = + +
Quintic + + + + +
Rana + + + + +
Salomon - - + + +
XinSheYang01 - - + + +
YaoLiu04 + - + + +
Zacharov - + + + +
ZeroSum + + + + +
Suma + 25/33  26/33  27/33  32/33  33/33
Suma — 8/33 7/33 3/33 1/33 0/33
Suma = 0/33 0/33 3/33 0/33 0/33

Wyniki testow statystycznych per funkcja wzmacniajg wniosek o przewadze
CommanderABO: algorytm nie tylko osiaga najlepsza Srednig range w ogdlnym
rankingu Friedmana, ale przewaga ta jest istotna statystycznie na poziomie poszcze-
g6lnych funkcji i utrzymuje si¢ w poréwnaniach parowych z kazdym z najlepszych
algorytméw konkurencyjnych.
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Rys. 37. Bilans wygranych i przegranych CommanderABO vs algorytmy spoza rodziny ABO
(mediana z 100 uruchomien, 33 funkcje X 5 wymiaréw = 165 konfiguracji). CommanderABO
wygrywa (mediana) z kazdym konkurentem na wickszosci konfiguracji — od ok. 61%
(vs. MFO, GWO, DO - najsilniejsi konkurenci) do ok. 99% (vs. najstabsi, np. EFO,
BFO); wobec 6 algorytméw (CSO, CHIO, EP, CSA, BFO, EFO) nie przegrywa w zadnej
konfiguracji.
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6.8.6 Analiza wygranych i przegranych CommanderABO

Rysunek 37 przedstawia bilans wygranych i przegranych CommanderABO
w bezposrednich poréwnaniach z 42 algorytmami spoza rodziny ABO. Commande-
rABO wygrywa wigkszo$¢ konfiguracji z kazdym z konkurentéw, a wobec algoryt-
moéw z dolnej potowy rankingu wskaznik wygranych przekracza 90%.
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6.8.7 Rozklad funkcji celu

Wykresy pudetkowe prezentuja rozktady wartosci fitness z 100 niezaleznych
uruchomien, zestawiajagc CommanderABO (czerwony) z najlepszymi algorytmami
spoza rodziny ABO (szary). Umozliwiajg oceng nie tylko mediany, ale réwniez sta-
bilnosci algorytmu — waski rozstep miedzykwartylowy Swiadczy o powtarzalnosci
wynikow.
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Rys. 38. Rozklad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje AMGM-Alpine02 (4 funkcje).

Wykresy pudetkowe potwierdzaja, ze przewaga CommanderABO nie ogranicza
si¢ do lepszej mediany — algorytm cechuje si¢ rOwniez najwezszym rozstepem
miedzykwartylowym na wigkszos$ci funkcji, co Swiadczy o wysokiej stabilnosci
i powtarzalno$ci wynikéw. Oznacza to, ze CommanderABO zwykle osiaga lepsze
rozwigzania przy mniejszym rozrzucie wynikow. Przewaga CommanderABO
w pudetkach jest szczeg6lnie widoczna na funkcjach Brown, ChungReynolds, Cigar,
AckleyOl1, Alpine01 i Levy03, gdzie czerwone pudetko (CommanderABO) jest
nizej i wezej niz szare pudetka konkurentéw.
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Rys. 39. Rozktad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Brown—CosineMixture (4 funkcje).
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Rys. 40. Rozklad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Csendes—DeflectedCorrugatedSpring (4 funkcje).
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Rys. 41. Rozktad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje DixonPrice—Griewank (4 funkcje).
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Rys. 42. Rozklad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Infinity—Mishra02 (4 funkcje).
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Rys. 43. Rozklad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Mishral 1-Parsopoulos (4 funkcje).
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Rys. 44. Rozklad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Qing—Rana (4 funkcje).
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Rys. 45. Rozktad funkcji celu (30D) — CommanderABO (czerwony) vs trzej najlepsi
konkurenci spoza ABO (szary). Funkcje Salomon—ZeroSum (5 funkcji).

6.9 DYSKUSJA WYNIKOW

Po przedstawieniu rankingéw, analizy statystycznej, zbieznosci i kosztu oblicze-
niowego warto zsyntetyzowac te trzy wymiary oceny w spdjna interpretacje. Kazdy
z nich o§wietla inny aspekt jakosci algorytmu, a dopiero ich zestawienie pozwala
odpowiedzie¢ na pytanie, czy uzyskana przewaga CommanderABO ma charakter
strukturalny, czy tez wynika z przypadkowych wtasciwosci zbioru testowego.

Synteza rankingow

Rankingi usrednione po wszystkich 33 funkcjach i 5 wymiarach (Tabela 33)
plasuja wszystkie cztery warianty ABO na czterech pierwszych pozycjach, z wy-
raznym odstepem do najlepszego algorytmu spoza rodziny (GWO). W kryterium
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agregatéw median najlepszy jest recznie strojony ABO-ManualPhases, a adapta-
cyjny CommanderABO plasuje si¢ tuz za nim; relacja odwraca si¢ w kryterium
best-of-run, gdzie to CommanderABO uzyskuje najlepsza range w catym polu.
Przewaga rodziny ABO nie jest jednolita w poszczegdlnych wymiarach: w 2D
CommanderABO ustepuje algorytmom klasycznym (m.in. MFO, GWO, ABC),
natomiast od 10D w gére wraca do czoléwki, zajmujac w 30D-100D stabilnie
2. pozycje. Swiadczy to o tym, Ze projektowane mechanizmy heterogenicznosci
i rozpoznania uwidaczniajg swoja warto$¢ dopiero w przestrzeniach o wyzszej
wymiarowosci, gdzie naiwne strategie eksploracyjne traca skutecznos¢.

Synteza bezposrednich poréwnan parami

Analiza par algorytméw (Tabela 31) ujawnia, ze w 2D CommanderABO
ustepuje na wiekszosci funkcji jedynie dwém algorytmom poréwnawczym o prostej
strukturze i niewielkiej liczbie parametréw (MFO i ABC), ktére na funkcjach
niskowymiarowych korzystajg z braku narzutu zwiazanego z zarzadzaniem hete-
rogeniczng populacja; wobec pozostatych 40 konkurentéw spoza ABO wygrywa
na wigkszosci funkcji juz w 2D. W wymiarach > 10D liczba algorytméw wygrywa-
jacych z CommanderABO na wigkszoSci funkcji spada do zera, a przewaga ros$nie
monotonicznie wraz z wymiarem. Wynik ten potwierdza obserwacj¢ z rankingéw:
heterogeniczno$¢ i adaptacyjny dobor taktyk to mechanizmy ukierunkowane na
trudne, wysokowymiarowe krajobrazy, a nie na proste optymalizacje 2D.

Synteza wydajnosci obliczeniowej

Mediana czasu uruchomienia CommanderABO plasuje go w wolniejszej
trzeciej czesci stawki (Sekcja 6.7.4), co jest ceng za modul Q-learning, system
rozpoznania, ewaluacje honoréw i heterogeniczng populacje. Zestawiajac jako$¢
z kosztem, CommanderABO realizuje jednak korzystny kompromis: przy umiarko-
wanym koszcie obliczeniowym (czas bezwzgledny ponizej 1,4 s) osigga czotowa
jako$¢ rozwigzan w zbiorze — najlepszy ,,sufit” best-of-run oraz drugg median¢
w catym polu.

Niska heterogeniczno$é rankingéw per funkcja

Stabilnie wysokie pozycje CommanderABO w ujeciu per konfiguracja (Tabe-
la 51) oznaczaja, ze brak pozycji 1 na danej funkcji nie wynika z katastrofalnego
zatamania, lecz z marginalnego ustgpstwa wobec specjalisty lub innego wariantu
ABO, przy zachowaniu wyniku konkurencyjnego. Jest to istotne z perspektywy
praktycznej — uzytkownik, ktéry nie zna a priori charakterystyki swojego problemu,
otrzymuje algorytm o stabilnie wysokiej jakoSci, bez ryzyka napotkania funkcji, na
ktérej wynik bedzie nieakceptowalnie zty.
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Spéjnos¢ wnioskow miedzy miarami

Trzy niezalezne perspektywy — ranking Sredni Friedmana, bezposSrednie po-
rOéwnania parami w poszczegblnych wymiarach oraz wskaznik top-k per funkcja
— prowadzg do zbieznego wniosku o przewadze rodziny ABO, potwierdzonego
formalnie testami Friedmana i Nemenyiego (Sekcja 6.4). Zbiezno$¢ wnioskéw
z réznych miar zwieksza zaufanie do uzyskanego rezultatu i minimalizuje ryzyko
artefaktu wynikajacego z whasciwosci pojedynczej metryki.

6.9.1 Analiza wytrenowanej Q-tabeli i mechanizm zast¢pczy

Wytrenowana Q-tabela commander_qtable_v7_8k.pkl (16 000 epizodéw,
dwie tury po 8 000 z --resume) pokrywa 187/243 stanéw (77,0%) oraz 908/1458
par stan-akcja (62,3%); nieodwiedzone stany odpowiadajg konfiguracjom zdege-
nerowanym, niewystepujagcym w realnych trajektoriach optymalizacji. Wyuczona
polityka arg max, Q(s,a) jest niedegenerowana i zalezna od fazy: wszystkie szes¢
taktyk jest wybieranych w zauwazalnej cz¢sci przestrzeni standw. Najczestszym
wyborem (argmax) jest taktyka Scouting (47/187 = 25,1% stan6éw), nastepnie
Phalanx (19,8%), Oblique Order (17,6%), Surrounding (16,6%), Center Penetration
(13,4%) oraz Flanking Maneuver (7,5%); rozklad zmienia si¢ z fazg optymalizacji.
Struktury tej nie da si¢ zredukowac ani do losowego, ani do statego wyboru taktyki,
co potwierdza, ze tabular Q-learning wyuczy!l interpretowalng polityke zgodng
z paradygmatem adaptacyjnej selekcji operatora (AOS) [39].

Dla stanu nieodwiedzonego (s ¢ Q) napotkanego podczas inferencji benchmar-
kowej polityka leniwie inicjalizuje w pamigci Q (s,a)=0 dla wszystkich a i rozstrzyga
remis przez losowy wybor sposréd akeji o maksymalnej wartoSci (random. choice,
commander_ai.py:450-476). W trybie readonly zmiany te nie sg zapisywane
do pliku, jednak sama inferencja nie jest deterministyczna: losowo$¢ pojawia si¢
nie tylko w klasycznym mechanizmie e-greedy, lecz takze w rozstrzyganiu remiséw
— dla stanu nieodwiedzonego wszystkie sze$¢ akcji ma réwng wartos¢ i jest jedna-
kowo prawdopodobnych. Poniewaz odwiedzone 77% stanéw pokrywa ponad 95%
krokéw typowej trajektorii, mechanizm zastgpczy wptywa jedynie na marginalne,
pojedyncze decyzje i nie zaburza wynikéw benchmarku. Pelng analize Q-tabeli
— mapy wizyt par stan-akcja, wartosci Q(s,a), pokrycie przestrzeni stanéw oraz
rozklady polityki argmax w rozbiciu na fazy — udostepniono w repozytorium kodu
(katalog figures/audit_addons/).

6.10 PODSUMOWANIE WYNIKOW EKSPERYMENTALNYCH

Badania poréwnawcze algorytmu Commander Ancient Battlefield Optimizer z
42 metaheurystykami poréwnawczymi (facznie 46 algorytméw, w tym 3 dodatkowe
warianty ABO: ABO-QTable4K, ABO-QTable10K i ABO-ManualPhases) na
759 000 uruchomieniach wykazaty:
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* Cztery warianty ABO zajmuja 4 pierwsze pozycje rankingu ogdlnego
(rangi 6,21-6,88); wedlug testu Nemenyi [86] warianty ABO s3 statystycznie
nierozréznialne migdzy soba (réznice wewnatrz grupy < 0,67 < CD = 5,84),
a GWO pozostaje w strefie braku istotnej réznicy wzgledem CommanderABO
(3,25 < CD); najlepsza Srednig range w kryterium mediany osigga ABO-
ManualPhases (6,21), a CommanderABO plasuje si¢ na 2. pozycji (6,77)

* W kryterium najlepszego wyniku (best-of-run) to CommanderABO osigga
najlepsza Srednia range w catym polu 46 algorytméw (6,21, wobec 6,79
dla ABO-ManualPhases)

* CommanderABO znajduje si¢ w top-3 na 81 z 165 par funkcja—wymiar oraz
w top-10 na 141, a w bezposrednich pojedynkach median pokonuje algorytmy
spoza rodziny ABO w 6065 z 6930 przypadkéw (87,5%)

* Analiza poréwnawcza z pozostalymi wariantami ABO (ABO-QTable4K,
ABO-QTable10K, ABO-ManualPhases) wykazata przewage Commander Al,
ze szczeg6lng skutecznoscia w Srednich i wysokich wymiarach (10D-100D)
w kryterium best-of-run, gdzie osiaga najlepsza range w catym polu, pod-
czas gdy w kryterium mediany ust¢puje jedynie recznie strojonej wersji
ABO-ManualPhases, lecz réznica ta nie jest statystycznie istotna w tescie
Nemenyiego (r6znica rang 0,56 < CD = 5,84).

Interpretacja statystyczna wynikéw:

Przedziaty ufnosci 95% dla Srednich rankingéw czterech najlepszych algoryt-
moéw (bootstrap [35]; Tabela 41) wzajemnie si¢ naktadaja lub dotykaja w obrebie
rodziny ABO, potwierdzajac brak statystycznie istotnych réznic mi¢dzy wariantami
ABO. Wzgledem najlepszego algorytmu spoza rodziny (GWO, $rednia ranga 10,02)
réznica wynosi 3,25 — ponizej progu istotnosci testu Nemenyiego (CD = 5,84),
wiec para CommanderABO vs GWO nie rdzni si¢ istotnie w tym konserwatywnym
tescie. Istotno$¢ statystyczna pojawia si¢ dopiero wzgledem algorytméw z dolnej
potowy rankingu (np. ICA, FOA, MA), gdzie réznica rang znacznie przekracza
CD. Ograniczenia mocy Nemenyiego przy 46 algorytmach oméwiono powyzej;
uzupetnieniem sa testy parowe Wilcoxona z korekta Holma, ktére potwierdzaja
istotno$¢ wigkszosci par CommanderABO vs. konkurent na poziomie p < 0,05
(Sekcja 6.5).

Interpretacja w kontekscie twierdzenia No Free Lunch:

Zgodnie z twierdzeniami No Free Lunch (NFL) [119], zaden algorytm opty-
malizacyjny nie moze dominowa¢ nad wszystkimi innymi na przestrzeni wszystkich
mozliwych probleméw. Uzyskane wyniki nie przeczg temu twierdzeniu — Com-
manderABO osiagga przewage na konkretnym zbiorze 33 funkcji benchmarkowych
o zréznicowanych charakterystykach, ale nie pretenduje do uniwersalnej dominacji.
Struktura algorytmu — heterogeniczna populacja z wyspecjalizowanymi typami
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jednostek i adaptacyjnym doborem taktyk — jest projektowo nakierowana na szerokie
pokrycie przestrzeni probleméw, co tlumaczy dobre wyniki na zbiorze testowym
obejmujacym funkcje unimodalne, multimodalne, separowalne i nieseparowalne.
Twierdzenia NFL motywuja dalsze badania na alternatywnych zbiorach benchmar-
kowych (np. CEC 2022) oraz problemach rzeczywistych.

Od starozytnych pél bitewnych po wspétczesne funkcje testowe — zgroma-
dzone dane potwierdzajg, ze metafora wojskowa moze by¢ skutecznym Zrédtem
inspiracji algorytmicznej. Szczeg6towe wnioski, weryfikacja hipotez badawczych
oraz perspektywy dalszych badan przedstawione sa w Rozdziale 7.
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7. ZAKONCZENIE

,,Nie ma tatwej drogi z ziemi do gwiazd.”
»Non est ad astra mollis e terris via.” (tac.)
— Seneka, Herkules szalejacy

Ta praca zaczynata si¢ od prostego pytania: czy staroZytne strategie wojenne
mogq pomoc w rozwiqzywaniu problemow optymalizacyjnych? Przejrzano literature
o metodach optymalizacji, przestudiowano taktyki bitewne od falangi greckiej po
mongolski pozorowany odwrot, przetoZono je na algorytm i przetestowano. Wyniki
okazaty si¢ zachecajgce. Czas na podsumowanie i wskazanie, co mogq zbadac inni.

Itozpziar podsumowuje gtéwne wyniki pracy (Sekcja 7.1), omawia wkiad
w rozwdj dziedziny (Sekcja 7.2), przedstawia ograniczenia (Sekcja 7.3) oraz refleksje
konicowe i kierunki przysztych badan (Sekcja 7.4).

7.1 PODSUMOWANIE WYNIKOW

Rozprawa przedstawia nowg rodzing algorytméw optymalizacyjnych inspirowa-
nych starozytnymi strategiami bitewnymi — Ancient Battlefield Optimizer (ABO).
Praca Iagczy trzy obszary: matematyke optymalizacji, inteligencje rojowa [18] i
historie wojskowosci [66].

Cele i zalozenia pracy:

Cele badawcze C1-C2 sformulowane w Rozdziale 1 (Sekcja 1.3) realizowano
w trzech ptaszczyznach:

1. Cel teoretyczny: Opracowanie modelu matematycznego, ktéry przekiada
historyczne strategie bitewne na operatory optymalizacyjne.

2. Cel implementacyjny: Stworzenie modularnej architektury oprogramowania
pozwalajacej na:

* Laczenie jednostek bojowych o réznych charakterystykach

* Dostosowanie taktyk i formacji do problemu
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» Uczenie si¢ strategii przez system Commander Al
* Gromadzenie wiedzy przez uczenie transferowe (ang. transfer learning)
Cel praktyczny: Sprawdzenie, czy metafora pola bitwy prowadzi do algo-

rytméw doréwnujacych uznanym metodom na standardowych problemach
testowych.

Etapy badan:
Proces badawczy przebiegal w nastepujacych fazach:
Faza I — Analiza i projektowanie (Rozdzialy 1-3):

Przeglad ponad 150 publikacji z optymalizacji, inteligencji rojowej i strategii
wojskowych

Znalezienie analogii mi¢dzy taktykami bitewnymi a przeszukiwaniem prze-
strzeni rozwiazafi

Formalizacja matematyczna 6 operatoréw taktycznych (Rozdzialy 3—4): od
falangi (eksploatacja lokalna) po zwiad (agresywna eksploracja)

Opracowanie systemu rozpoznania (reconnaissance) do analizy struktury
funkcji

Faza II - Implementacja (Rozdzialy 4-5):

Realizacja modularnej architektury ABO: 6 typéw jednostek, 6 operatoréw
taktycznych, 6 formacji geometrycznych, system rekonesansu i Commander Al
z Q-learningiem

Integracja z ekosystemem Python (opfunu, mealpy) oraz dwa interfejsy
uzytkownika (Streamlit, Qt)

Faza III — Weryfikacja eksperymentalna (Rozdzial 6):

Testy odniesienia (baseline) na klasycznych funkcjach benchmarkowych

Analize poréwnawcza CommanderABO vs nieadaptacyjne warianty fazowe
ABO

Poréwnania z 42 algorytmami referencyjnymi z biblioteki mealpy
Analiza skalowalnosci (wymiary 2D, 10D, 30D, 50D, 100D)

Eksperymenty uczenia transferowego z systemem Commander Al opartym
na Q-learningu
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Najwazniejsze osiaggniecia:

Praca przyniosta sze$¢ powiazanych wynikéw: (1) nowg metafore optymaliza-
cyjng oparta na taktykach bitewnych, (2) modularng architekture algorytmu ABO
z wzorcami projektowymi, (3) system Commander Al z Q-learningiem i uczeniem
transferowym, (4) indeks trudno$ci funkcji H € [0%, 100%], (5) system rozpozna-
nia terenu (Reconnaissance Intelligence) oraz (6) hierarchiczny system honoréw.
Szczegdty kazdego z tych wktadéw oméwiono w Rozdziatach 4-6.

Weryfikacja hipotez badawczych:

W Rozdziale 1 postawiono dwie gtéwne hipotezy:

H1: Algorytmy inspirowane strategiami bitewnymi moga osiagna¢ konku-
rencyjng efektywnosé

Status: POTWIERDZONA (na podstawie eksperymentow z Rozdziatu 6).

Szes¢ operatorow taktycznych (Sekcje 3—4) — od eksploatacji lokalnej (Phalanx)
przez penetracje obiecujacych regionéw (Oblique Order, Center Penetration) po
globalng eksploracje (Flanking, Scouting, Surrounding) — okazalo si¢ efektywnymi
odpowiednikami operatoréw stosowanych w uznanych algorytmach metaheury-
stycznych.

H2: Adaptacyjny dobér taktyk za pomoca Q-learningu (Commander Al),
bez recznego harmonogramowania taktyk, doréwna czofowym wariantom
fazowym w kryterium mediany i istotnie podniesie ,,sufit” jakosci (best-of-run)
wzgledem nieadaptacyjnych wariantéw — a uczona na rozlgcznym zbiorze
polityka generalizuje na benchmark bez ponownego strojenia

Status: POTWIERDZONA (istotna przewaga w kryterium best-of-run, kon-
kurencyjno$¢ w kryterium mediany)

Analiza poréwnawcza (Sekcja 6.5) wykazata:

» Cztery warianty ABO zajmuja cztery pierwsze pozycje rankingu ogdlnego;
w kryterium mediany najlepszy jest ABO-ManualPhases ($r. rank 6,21),
a CommanderABO plasuje si¢ na 2. pozycji (6,77), przed ABO-QTable10K
(6,86) i ABO-QTable4K (6,88)

* W kryterium najlepszego wyniku (best-of-run) to CommanderABO osigga
najlepsza Srednia range w catym polu 46 algorytméw (6,21); znajduje sie
w top-3 na 81 z 165 konfiguracji funkcja—wymiar oraz w top-10 na 141

* Najlepszy algorytm spoza rodziny ABO (GWO) plasuje si¢ dopiero na 5. po-
zycji (10,02), z wyraZznym, ponad trzypunktowym odstepem od grupy ABO.

Testy parowe Wilcoxona [118] poréwnujace CommanderABO z pozostatymi warian-
tami ABO na wszystkich 165 konfiguracjach (33 funkcje X 5 wymiaréw, mediana
ze 100 niezaleznych uruchomieri) ujawniaja zalezno$¢ wyniku od kryterium oceny.
W kryterium mediany reczny harmonogram ABO-ManualPhases jest nieznacznie
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lepszy (wygrywa na 75 ze 165 konfiguracji, p = 1,08 x 10~%), natomiast w kryte-
rium najlepszego wyniku (best-of-run) CommanderABO istotnie przewyzsza oba
warianty Q-tabelowe (p < 10~3; ABO-QTable4K oraz ABO-QTable10K). Rozmiar
efektu obliczono jako r = |Z|/VN [23]. Analiza Nemenyi obejmuje 46 algorytméw
(Sekcja 6.4).

Hipoteza znajduje potwierdzenie przede wszystkim w kryterium jakoSci najlep-
szego rozwigzania: Commander Al istotnie statystycznie podnosi ,,sufit” jakosci
wzgledem nieadaptacyjnych wariantéw, osiggajac najlepsza range w kryterium best-
of-run w calym polu 46 algorytméw (p < 1072 wobec wariantéw Q-tabelowych),
automatycznie dobierajac strategie do problemu i ograniczajac reczne harmono-
gramowanie sekwencji taktyk oraz jego ponawianie przy zmianie zestawu funkcji —
polityka uczona na roztacznym zbiorze treningowym generalizuje na zbiér bench-
markowy bez doszkalania. Nalezy przy tym podkresli¢, ze adaptacja dotyczy doboru
taktyk: algorytm nie eliminuje strojenia w ogdle, lecz zachowuje pozostale hiper-
parametry (m.in. «, ¥, €, progi dyskretyzacji stanu, interwaly decyzyjne, progi
honoru oraz parametry lokalnego przeszukiwania), ktore nadal wymagaja ustalenia.
W kryterium mediany r¢czny harmonogram fazowy (ABO-ManualPhases) pozostaje
natomiast nieco bardziej powtarzalny, co wskazuje, ze petny zysk z adaptacyjne;j
polityki ujawnia si¢ przy wiekszym budzecie ewaluacji lub liczniejszym zbiorze
funkcji. Wzorzec ten ma uzasadnienie algorytmiczne — w niskich wymiarach adap-
tacyjnos¢ jest mniej potrzebna, a w bardzo wysokich przestrzeri stanéw Q-learningu
(3> = 243) ogranicza dokladnos¢ polityki. Gtéwnym Zrédlem wydajnosci pozostaje
architektura ABO (heterogeniczne jednostki, taktyki, formacje), a Q-learning jest
jej istotnym, komplementarnym uzupetnieniem.

7.2 WKLAD W ROZWOJ DZIEDZINY

Praca wnosi nastgpujacy wktad do optymalizacji metaheurystycznej i inteli-
gencji rojowej:
1. Teoretyczny wklad naukowy:

* Nowa metafora: Pierwsza integracja heterogenicznych operator6w optyma-
lizacyjnych (przeszukiwanie wspoirzednosciowe, ewolucja réznicowa, loty
Lévy’ego, basin-hopping) w ramach spdjnej metafory taktyki wojskowe;j,
z adaptacyjnym doborem strategii za pomocg Q-learningu. Poszczegélne
operatory sg zaczerpnigte z istniejacej literatury — nowoscia jest ich sys-
tematyczna integracja w architekturze wielostrategicznej z dynamicznym
przydziatem rdl i systemem honoru.

W konteksScie krytyki metafor w metaheurystykach [101] wartos§¢ ABO
tkwi przy tym nie w samej metaforze wojskowej, lecz w wymienionych
wyzej, konkretnych mechanizmach algorytmicznych. Metafora petni tu role
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porzadkujaca i mnemoniczng — ulatwia zapamigtanie odwzorowania kazdego
typu jednostki na konkretny operator optymalizacyjny (Tabela 87).

Tabela 87. Odwzorowanie typow jednostek na strategie ruchu i operatory algorytmiczne
(metafora taktyczna ABO)

Typ jednostki  Strategia ruchu Inspiracja algorytmiczna

Ciezka piechota HeavylnfantryStrategy Coordinate Descent + Nelder-Mead
Lekka piechota  LightInfantryStrategy =~ DE/rand/1 z selekcja zachtanna

Lucznicy ArcherStrategy Multi-Point Remote Sampling
Kawaleria CavalryStrategy Lévy Flight + Directional Persistence
Rydwany ChariotStrategy Cauchy Momentum + Trajectory Sampling

Stonie wojenne ~ WarElephantStrategy =~ Cauchy Basin Hopping + Metropolis

* Framework adaptacji strategii: Przedstawiono sposéb przektadania strategii
historycznych na operatory algorytmiczne przez identyfikacje:
1. Celu taktycznego (exploration vs. exploitation)
2. Mechanizmu ruchu jednostek (skoordynowany vs. niezalezny)
3. Struktury komunikacji (hierarchiczna vs. rozproszona)
4. Kryteriéw sukcesu (fitness-based, diversity-based)

Podejscie to mozna zastosowac do innych epok (Sredniowiecze, nowozytnosc)
i innych domen (strategie sportowe, taktyki handlowe).

* Teoria trudno$ci funkcji: Hardness Index — system klasyfikacji trudnosci na
ciagglej skali [0%, 100%] (Sekcja 5.2.1, Réwnanie 5.3)

2. Metodologiczny wklad badawczy:

* Protokotl eksperymentalny: 6 typéw eksperymentéw, 3 scenariusze testowe,
petna specyfikacja metryk i testow statystycznych (Rozdziat 5)

* Protokét uczenia transferowego [105]: Systematyczny transfer Q-tabeli
miedzy uruchomieniami z metrykami pewnosci (Sekcja 4.2.5)

3. Wkiad interdyscyplinarny:
Praca pokazuje wartoS$¢ podejscia taczacego:

* Historia wojskowosci [66, 24, 50]: Analiza strategii z epok: starozytna Grecja
(falanga), Rzym (maniput, cohors), Mongolia (pozorowany odwrét), Persja
(rydwany, stonie bojowe).
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* Matematyka optymalizacji: Analiza warunkéw zbiezno$ci (warunki wy-
starczajace dla uproszczonych wariantow — bez gwarancji teoretycznych
dla petnego algorytmu, por. Sekcja 6.6), analiza ztozonoS$ci obliczeniowej
(O(n - d - iter) gdzie n = population size, d = dimensions, iter = iterations).

* Sztuczna inteligencja: Q-learning [114], uczenie transferowe [105], uczenie
ze wzmocnieniem [104] (ang. reinforcement learning), systemy wieloagento-
we.

Stwarza to mozliwosci dalszych badan na styku tych dyscyplin.

7.3 OGRANICZENIA PRACY

Praca ma ograniczenia, ktére wptywaja na zakres interpretacji wynikow:
1. Ograniczenia algorytmu:

* Zmienna przewaga wariantéw ABO zalezna od kryterium, wymiaru i
objetosci treningu: w kryterium mediany liderem rodziny jest r¢cznie strojony
ABO-ManualPhases, a CommanderABO zajmuje 2. pozycje w rankingu
ogblnym; to, ktéry wariant fazowy prowadzi, zmienia si¢ z wymiarem (ABO-
QTable4K w 10D, ABO-ManualPhases w 30D-100D), a w 2D rodzina ABO
ustepuje wyspecjalizowanym algorytmom klasycznym. CommanderABO
uzyskuje natomiast najlepszg range w kryterium best-of-run w catym polu
46 algorytmoéw. Eksperyment z Q-tabelg 10K (Sekcja 6.5.3) wskazuje, ze
zwigkszenie objetoSci treningu nieznacznie poprawia wyniki wariantéw
statycznych — wydajno§¢ Commander Al zalezy wigc od jakoSci wyuczone;j
polityki Q-learningu.

* Czas wykonania: Mediana czasu wykonania CommanderABO wynosi
~1,37 s (uSredniona po wszystkich wymiarach), a pozostale warianty ABO
mieszcza si¢ w zakresie 1,30-1,37 s — wolniejsza trzecia czgS¢ stawki 46 al-
gorytmow (pozycja #37/46 w rankingu szybkosci). Najprostsze algorytmy,
jak SA (0,02 s), sa wyraZnie szybsze, co w zastosowaniach wymagajacych
bardzo szybkiej optymalizacji (real-time systems) moze by¢ ograniczeniem.

* Liczba hiperparametréw: ABO wymaga konfiguracji wielu parametréw:
sktadu armii, parametréw Q-learning (e, vy, €), parametréw formacji i taktyk.
Optymalne warto$ci mogg zaleze¢ od problemu.

* Wrazliwo$¢ na objetos¢ treningu: Wyniki Commander Al zalezg od jakosci
Q-tabeli. Por6wnanie wariantéw QTable4K i QTablelOK (Sekcja 6.5.3)
pokazato, ze wydluzenie treningu z 4 000 do 10 000 epizodéw praktycznie
nie zmienia rankingu ogélnego (6,88 wobec 6,86), co sugeruje nasycenie
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uczenia dla statycznych harmonograméw. Optymalna objetos¢ treningu dla
r6znych klas probleméw nie zostala wyznaczona.

2. Ograniczenia metodologiczne:

» Zestaw funkcji testowych: Eksperymenty przeprowadzono na 33 funkcjach
z biblioteki opfunu. Mimo wysokiej §redniej trudnosci (77% Hardness Index),
zestaw moze nie pokrywaé wszystkich typéw probleméw spotykanych w
praktyce. Zgodnie z twierdzeniami No Free Lunch [119], zaden algorytm
nie moze dominowaé¢ nad wszystkimi innymi na wszystkich mozliwych
problemach — wyniki niniejszej pracy odnoszg si¢ do testowanego zestawu
funkcji benchmarkowych i nie powinny by¢ generalizowane na dowolne
problemy optymalizacyjne.

* Forma kanoniczna funkcji: Wszystkie funkcje benchmarkowe uzyto w for-
mie kanonicznej (bez rotacji i przesuniecia optimum). Funkcje nierotowane
moga faworyzowac strategie przeszukiwania wspotrzednosciowego (np. He-
avy Infantry). Przyszte prace powinny uwzglednié rotowane i przesuni¢te
warianty funkcji testowych (np. zestawy CEC 2017/2022 [6]).

* Brak systematycznej ablacji komponentéw: Poréwnanie CommanderA-
BO z pozostalymi wariantami fazowymi ABO (ABO-QTable4K, ABO-
QTable10K, ABO-ManualPhases) testuje wptyw adaptacyjnego moduiu
Q-learning wzgledem strategii predefiniowanych, ale nie izoluje wkiadu
pozostatych komponentéw (systemu honoru, rozpoznania, formacji). Syste-
matyczna ablacja — wytaczanie pojedynczych podsysteméw i pomiar wptywu
na ranking — pozwolitaby zidentyfikowaé gtéwne sktadniki skutecznosci
i stanowi kierunek przysziych badan.

* Brak testéw na problemach rzeczywistych: Walidacja oparta wytacznie
na funkcjach benchmarkowych. Nie przeprowadzono testow na problemach
przemystowych (scheduling, routing, portfolio optimization). Funkcje bench-
markowe sg standardem w literaturze metaheurystycznej, ale problemy prze-
mystowe wiaza si¢ z dodatkowymi trudno$ciami: szumem w ewaluacji,
ograniczeniami czasowymi i wielokryterialnoScig. Planowana jest walida-
cja CommanderABO na problemach z inzynierii (optymalizacja topologii
konstrukcji), finanséw (optymalizacja portfela z ograniczeniami) i uczenia
maszynowego (NAS dla sieci konwolucyjnych).

* Ograniczona wymiarowos$¢: Testy do 100D. Zachowanie algorytmu w
bardzo wysokich wymiarach (>1000D) nie zostato zbadane.
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3. Ograniczenia eksperymentalne:

« Srodowisko testowe: Eksperymenty przeprowadzono na pojedynczej maszy-
nie. Wyniki mogg si¢ r6zni¢ na innych konfiguracjach sprzetowych.

* Wybér algorytméw poréwnawcezych: Zbiér 42 algorytméw referencyjnych
(wraz z 4 wariantami ABO — Igcznie 46 metod w benchmarku) obejmuje
gtéwnie metaheurystyki opublikowane do roku 2020. Nowsze algorytmy
(z lat 2021-2025) nie zostaly uwzglednione ze wzgledu na brak danych
poréwnawczych umozliwiajacych prawidtowa weryfikacje implementacji ko-
dowej. Wybrane algorytmy pochodza w duzej mierze z prac prof. Seyedaliego
Mirjaliliego — jednego z najczeSciej cytowanych badaczy w dziedzinie sztucz-
nej inteligencji i optymalizacji (rzedu 150 000 cytowari, indeks H ~ 150%),
co zapewnia wiarygodno$¢ implementacji referencyjnych. Przyszte prace
powinny rozszerzy¢ pordwnanie o najnowsze algorytmy z weryfikowalnym
kodem Zrédtowym.

* Przedzialy ufnoSci: Przedzialy ufnosci wariantéw ABO czg¢$ciowo nakla-
daja si¢ wzajemnie, ale sg wyraZnie oddzielone od wigkszoSci algorytméw
spoza rodziny ABO uwzglednionych w analizie rangowej. Test Nemenyi
jest konserwatywny przy 46 algorytmach i nie wykazuje istotnych réznic
wewnatrz grupy ABO; testy parowe potwierdzaja przewage CommanderABO
nad pozostalymi wariantami fazowymi.

*Dane bibliometryczne wg Google Scholar, dostep: czerwiec 2026; por. https: //research. tor
rens.edu.au/en/persons/seyedali-mirjalili oraz https://seyedalimirjalili.com/.
Warto$ci te s3 dynamiczne i zmieniaja si¢ w czasie.
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4. Ograniczenia zakresu:

* Tylko optymalizacja ciggla: ABO zoptymalizowano dla probleméw z ciagla
przestrzenig poszukiwan. Adaptacja do probleméw kombinatorycznych (TSP,
harmonogramowanie) wymaga dalszych prac.

* Jednokryterialna optymalizacja: Obecna wersja obstuguje pojedynczg
funkcje celu. Rozszerzenie na optymalizacje wielokryterialna (Pareto front)
nie zostato zaimplementowane, poniewaz benchmarki nie zostaly do tego
przystosowane i nie ma danych algorytméw do poréwnania.

* Brak obslugi ograniczen: ABO obstuguje ograniczenia brzegowe, ale nie im-
plementuje zaawansowanych metod obstugi ograniczeri dla skomplikowanych
ograniczen nieliniowych.

5. Zagrozenia dla trafnosci (Threats to Validity):

* Trafno$¢ wewnetrzna: Losowos¢ algorytméw moze wplywaé na wyniki.
Zminimalizowano ten efekt przez 100 uruchomien i testy statystyczne, ale
nie mozna catkowicie wykluczyé wptywu wyboru ziaren losowych.

* Trafnos$¢ zewnetrzna: Wyniki na funkcjach benchmarkowych moga nie gene-
ralizowac na wszystkie problemy praktyczne. Dalsze badania na problemach
rzeczywistych sa potrzebne.

* Trafnos$¢ konstrukcyjna: Metryki oceny (Sredni ranking Friedmana, wskaz-
nik wygranych) moga nie w pelni oddawac jako$¢ algorytmu w konkretnych
zastosowaniach.

Sposréd wymienionych ograniczeni za najistotniejsze uznano: (1) brak testow
na problemach rzeczywistych, co ogranicza generalizowalno$¢ wynikéw; (2) uzycie
kanonicznych (nierotowanych) form funkcji testowych, ktére moga faworyzowac
przeszukiwanie wspotrzednoSciowe; oraz (3) brak systematycznej ablacji komponen-
téw. Pozostate ograniczenia — czas wykonania, liczba hiperparametréw, ograniczona
wymiarowos¢ — sg typowe dla wczesnych etapéw badafi nad nowym algorytmem
1 wyznaczajg naturalne kierunki dalszych prac.
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7.4 REFLEKSJE KONCOWE I PERSPEKTYWY BADAN

Ogolne wnioski:

Ancient Battlefield Optimizer pokazuje, ze historia moze inspirowac algorytmy
obliczeniowe. Strategie, ktére pozwolity Aleksandrowi Wielkiemu podbi¢ znany
$wiat, Hannibalowi zniszczy¢ legiony rzymskie pod Kannami, a Czyngis-chanowi
stworzy¢ najwicksze imperium ladowe w historii — zawierajg zasady rozwigzywania
probleméw, ktére da sie sformalizowaé matematycznie i zapisaé¢ w kodzie.

Gtéwne obserwacje:

1. Metafory maja znaczenie: Wybo6r metafory wptywa nie tylko na czytelnosé
kodu, ale tez na to, jakie algorytmy mozna wymysli¢. Metafora wojskowa
prowadzi do poje¢ takich jak reconnaissance, honor, tactics, formations —
maja one odpowiedniki w optymalizacji, ale moglyby nie zosta¢ odkryte przy
metaforze biologicznej czy fizyczne;j.

2. Modulowosé jako podstawa adaptacji: Przy szybko zmieniajacych sie
problemach optymalizacyjnych (nowe zastosowania w uczeniu gigbokim,
obliczeniach kwantowych, Internecie rzeczy) zdolno$¢ algorytmu do adaptacji
jest wazniejsza niz wydajnos¢ na dzis istniejacych benchmarkach. Modutowa
architektura ABO pozwala rozwija¢ algorytm bez przepisywania od nowa.

3. Uczenie si¢ z doswiadczen: System Commander Al pokazuje, ze algorytmy
mogg uczy¢ si¢ z wlasnych doswiadczeri. Uczenie transferowe z usrednia-
niem wazonym pewnoscia pozwala akumulowaé wiedze w tablicy Q miedzy
kolejnymi turami treningu. Nie przeprowadzono jednak formalnego testu
zapominania (np. sekwencji zadan A—B—A), dlatego praca nie formu-
luje twierdzenia o braku katastrofalnego zapominania (ang. catastrophic
forgetting) — raportowana jest wytacznie akumulacja Q-tablicy.

4. Przejrzystosé: W erze uczenia glgbokiego typu czarna skrzynka (ang. black-
box), ABO oferuje interpretowalng optymalizacj¢. Kazda decyzja Comman-
der Al (wybér taktyki, formacji) moze by¢ wyjasniona przez wartosci Q-table.
Uzytkownik moze zrozumie¢, dlaczego algorytm wybrat Scouting zamiast
Phalanx w danej iteracji.

Znaczenie interdyscyplinarne:

Praca pokazuje wartos¢ podejscia interdyscyplinarnego w informatyce. Za-
mknigcie si¢ w jednej dziedzinie prowadzi do matych ulepszeii istniejacych po-
mystéw. Nowatorskie rozwigzania czesto pojawiajg si¢ na styku r6znych domen
wiedzy, gdzie pojecia z jednej dziedziny mozna przenie$¢ do drugiej.

Ancient Battlefield Optimizer jest przyktadem takiego przeniesienia: strategie
opracowane przez dowddcéw wojskowych tysigce lat temu, analizowane przez
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historykdéw, sformalizowane przez matematykéw, zaimplementowane przez infor-
matykow, i wreszcie zastosowane do rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych
W uczeniu maszynowym, inzynierii czy finansach.

To pokazuje, ze:

* Historia nie jest zamknietg ksiega, ale Zzywym Zrédlem wiedzy
* Matematyka stuzy do przekladania poje¢ miedzy domenami
* Informatyka pozwala realizowa¢ interdyscyplinarne pomysty

* Wspolpraca specjalistow z réznych dziedzin moze prowadzi¢ do nowych
rozwiazan

Perspektywy rozwojowe:
Praca otwiera kierunki dalszych badan:
Kierunki krotkoterminowe (1-2 lata):

1. Rozszerzenie biblioteki taktyk:

+ Sredniowieczne: mur tarczowy, klin kawalerii, deszcz strzat
* Nowozytne: formacja pik i strzal, tercja

* Wschodnioazjatyckie: wu xing (pie¢ zywiotéw), osiem formacji
2. Hybrydyzacja z innymi algorytmami:

* ABO-GWO [83]: hierarchia stada (alfa, beta, delta) i mechanizm polo-
wania + taktyki bitewne

* ABO-DE [102]: mutacja ewolucji réznicowej + formacje

* ABO-GA [57]: krzyzowanie genetyczne + dziedziczenie jednostek
3. Aplikacje w uczeniu gl¢bokim:

* Przeszukiwanie architektury sieci neuronowych (NAS)

* Optymalizacja hiperparametréw dla transformeréw

* Optymalizacja wielokryterialna (doktadno§¢ vs. rozmiar modelu vs.
czas wnioskowania)

4. Réwnolegly i rozproszony ABO:

* Model wyspowy z réznymi taktykami na kazdej wyspie
* Aktualizacje asynchroniczne dla duzych populacji

» Akceleracja GPU dla ewaluacji funkcji celu
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5. Optymalna objetos¢ treningu Q-learningu:

* Wyznaczenie krzywej uczenia: jak odsetek wygranych Commander
ro$nie z liczbg uruchomien treningowych

* Badanie punktu malejacych zwrotéw — przy jakiej objetosci trening
przestaje przynosic istotne korzysci

» Adaptacyjne kryterium stopu dla treningu Q-tabeli oparte na stabilizacji
polityki

6. Rozszerzony benchmark poréwnawczy: Wstepne wyniki rozszerzonego
benchmarku (58 algorytméw z biblioteki mealpy [108], w tym PSO [67],
DE [102], GWO [83], WOA [82], SSA) wskazuja na utrzymanie przewagi
CommanderABO nad dodatkowym zestawem metaheurystyk. Pelna analiza
rozszerzonego poréwnania stanowi kierunek dalszych prac.

7. Analiza wrazliwo$ci reprezentacji stanu: Biezaca implementacja Com-
mander Al dyskretyzuje 5 cech (faza, stagnacja, momentum, r6znorodnos¢,
odsetek bohater6w) do 243 stanéw. Otwarte pytania: (a) jaka jest minimal-
na liczba cech bez utraty jakosci polityki (|S| € {3,5,7}); (b) czy ciggla
reprezentacja z aproksymacja funkcji (np. DQN [84]) poprawi pokrycie
stanu (obecnie 77%); (c) czy alternatywne schematy dyskretyzacji (réwno-
czestotliwoSciowa vs. percentylowa) zmienig dystrybucje wizyt (obecnie
50,8% w fazie wczesne;j).

8. Alternatywne metody RL dla doboru taktyk: Poréwnanie tabular Q-
learning z: (a) Double Q-learning [55] — mniejsze obcigzenie estymacji
max, Q; (b) SARSA z eligibility traces; (c) kontekstowymi bandytami (Li-
nUCB [73], Thompson Sampling), ktére omijajg ztozono$¢ modelowania
przejs¢ stanéw; (d) hyper-heurystykami z AOS (Adaptive Operator Selec-
tion) [26, 39] jako benchmarkami konkurencyjnymi.

9. Empiryczna analiza zbieznoSci z trajektoriami: Biezgca praca rejestruje
konicowe wartosci Best_Fitness, ale nie pelne trajektorie zbieznosci dla
wszystkich konfiguracji. Pelna analiza zbieznoSci wymaga benchmarku z
zapisem trajektorii (algorytm X funkcja X wymiar X uruchomienie X iteracja),
umozliwiajgcego analize¢ szybkosci zbieznosci (mediana iteracji do progu
absolutnego), wzorcow stagnacji oraz wariancji mi¢dzyuruchomieniowe;.
Wymaga ~1,5M ewaluacji dodatkowo poza obecnym budzetem 759k.
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Kierunki Srednioterminowe (3-5 lat):
1. Meta-uczenie strategii:

» Uczenie si¢, ktore kombinacje taktyk dziatajg dla jakich klas probleméw

* Automatyczne generowanie nowych taktyk przez programowanie gene-
tyczne

* Uczenie z malej liczby przyktadéw dla nowych typéw funkcji
2. Koordynacja wielu agentow:

» Heterogeniczne armie z réznymi celami (zespoty eksploracji vs. eksplo-
atacji)

* Hierarchiczne struktury dowodzenia (korpusy — dywizje — brygady
— oddziaty)

* Protokoly komunikacji miedzy jednostkami
3. Systemy ciaglego uczenia:

* Uczenie online w systemach produkcyjnych
* Adaptacja do zmian dystrybucji danych w dynamicznych srodowiskach

* Architektura cigglego uczenia si¢
4. Podstawy teoretyczne:

* Formalne dowody zbieznosci dla pelnego ABO
* Analiza miar struktury powierzchni funkcji a wydajnos¢é

* Ograniczenia na oczekiwany czas wykonania dla r6znych klas funkcji
Kierunki dlugoterminowe (5-10 lat):
1. Uniwersalna platforma optymalizacyjna:

* Jeden algorytm zdolny do konkurencyjnych wynikéw na wszystkich
klasach probleméw

* Automatyczna konfiguracja algorytmu (AAC)
2. Warianty inspirowane mechanika kwantowa:

» Kwantowa superpozycja taktyk

* Splatanie miedzy jednostkami
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246 & ROZDZIAE 7. ZAKONCZENIE

Zamknig¢cie rozprawy:

Mam nadziejg, ze udalo si¢ pokazac, iz Ancient Battlefield Optimizer to wigcej
niz kolejny algorytm optymalizacyjny. To proba pokazania, ze warto szukac inspiracji
w przesztosci, i ze dobra metafora moze prowadzi¢ do dobrego rozwiazania.

Starozytni dowddcy nie znali matematyki optymalizacji, ale wiedzieli, jak
podejmowac decyzje pod presja, w niepewnosci, z ograniczonymi zasobami. Te
same problemy stoja dzi§ przed algorytmami optymalizacyjnymi. Przektadajac ich
strategie na kod, korzysta si¢ z dwdch tysiecy lat doSwiadczeri.

Jedli praca zainspiruje cho¢ jednego badacza do szukania pomysiéw poza
tradycyjnymi Zrédtami — w historii, sztuce, filozofii, naturze — to spetni swdj cel.

Historia magistra vitae est — historia jest nauczycielkg zycia.
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STRESZCZENIE

Zastosowanie starozytnych strategii bitew w nowych algorytmach rojowych do
rozwigzywania probleméw optymalizacyjnych

mgr inz. Jan Edward Baumgart

Stowa kluczowe: algorytmy rojowe, metaheurystyki, optymalizacja, uczenie ze
wzmocnieniem, Q-learning, strategie bitew

Rozprawa opisuje Ancient Battlefield Optimizer (ABO) — algorytm rojowy
inspirowany starozytnymi taktykami wojskowymi. Opracowano sze$¢ taktyk bi-
tewnych mapujacych staroZytne strategie na operatory optymalizacyjne: falange
i przebicie centrum (eksploatacja lokalna), oskrzydlenie i zwiad (eksploracja
globalna) oraz szyk uko$ny i okrazenie jako strategie hybrydowe wspierajace dy-
wersyfikacje oraz unikanie miniméw lokalnych. ABO zawiera system rozpoznania
mapujacy przestrzefi poszukiwarn i mechanizm honoréw wplywajacy na zachowanie
agentéw. W wariancie CommanderABO modul dowodzenia oparty na Q-learningu
dobiera taktyki w trakcie optymalizacji. Petny benchmark objat 33 funkcje bench-
markowe w 5 wymiarach (2D-100D), facznie 759 000 uruchomien w koficowym
zbiorze rangowym (33 funkcje X 5 wymiaréw X 100 przebiegéw X 46 algorytmow).
Test Friedmana ( X2 = 3775,96, p < 0,001) odrzucit hipoteze zerowa. Cztery
warianty ABO zajely cztery pierwsze miejsca rankingu Friedmana (rangi 6,21-6,88
wobec 10,02 dla najlepszego algorytmu spoza rodziny, GWO); najlepsza Srednig
range w kryterium mediany osiggnat recznie strojony ABO-ManualPhases (6,21),
a adaptacyjny CommanderABO uplasowat si¢ tuz za nim (6,77). W kryterium
najlepszego wyniku (best-of-run) to CommanderABO uzyskat najlepsza Srednig
range w catym polu 46 algorytmoéw, co wskazuje na najwyzszy potencjat jakoSci.
W ujeciu rang minimalnych dla remiséw CommanderABO znalazt si¢ w top-3 na
81 ze 165 par funkcja—wymiar oraz w top-10 na 141 parach, przy umiarkowanym
koszcie obliczeniowym (mediana 1,37 s na uruchomienie). Przewaga rodziny ABO
byla najsilniejsza dla D > 10; w 2D lepsze wyniki osiggaly wybrane algorytmy kla-
syczne (MFO, ABC, GWO). Architektura ABO ma charakter modutowy i umozliwia

dodawanie nowych strategii.
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ABSTRACT

Applying Ancient Battle Strategies to New Swarm Algorithms to Solve
Optimization Problems

M.Sc. Eng. Jan Edward Baumgart

Key words: swarm algorithms, metaheuristics, optimization, reinforcement learning,
Q-learning, battle strategies

This dissertation presents the Ancient Battlefield Optimizer (ABO) — a novel
swarm algorithm inspired by ancient military tactics. Six battle tactics were
developed, mapping ancient strategies to optimization operators: phalanx and center
penetration (local exploitation), flanking and scouting (global exploration), and
oblique order and surrounding as hybrid strategies supporting diversification and
avoidance of local optima. ABO incorporates a reconnaissance system that maps the
search space, and features an honor mechanism that influences agent behavior. In
the CommanderABO variant, a command module based on Q-learning adaptively
selects tactics during optimization. The full benchmark covered 33 benchmark
functions across 5 dimensions (2D-100D), totaling 759,000 runs with 46 algorithms
(42 comparison metaheuristics + 4 ABO variants). The Friedman test (y> = 3775.96,
p < 0.001) rejected the null hypothesis. The four ABO variants occupied the top
four positions of the Friedman ranking (ranks 6.21-6.88 vs. 10.02 for the best
non-ABO algorithm, GWO); the hand-tuned ABO-ManualPhases achieved the best
average rank under the median criterion (6.21), with the adaptive CommanderABO
close behind (6.77). Under the best-of-run criterion, however, CommanderABO
attained the best mean rank across the entire 46-algorithm field, indicating the
highest solution-quality ceiling. Using minimum ranks for ties, CommanderABO
ranked in the top 3 on 81 of 165 function—dimension pairs and in the top 10 on 141
pairs, at a moderate computational cost (median 1.37 s per run). The advantage
of the ABO family was strongest for D > 10; in 2D, selected classical algorithms
(MFO, ABC, GWO) performed better. The ABO architecture is modular and allows

for adding new strategies.
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PSEUDOKODY ALGORYTMOW

Niniejsza sekcja zawiera kompletne pseudokody algorytméw sktadajacych sig
na Ancient Battlefield Optimizer (ABO).

Algorytm gté6wny ABO

Algorytm 5 przedstawia gléwna petle optymalizacyjna ABO, integrujaca
system jednostek, taktyk, formacji, systemu honoréw, rozpoznania (reconnaissance)
oraz Commander Al opartego na Q-learningu.

Algorytm 5. Ancient Battlefield Optimizer — petla gtéwna

Require: Funkcja celu f : RY — R (minimalizacja), wymiar d, granice [Ib, ub], rozmiar populacji
n, maks. iteracji 7', sktad armii {(typy, nx)}
Ensure: Najlepsza pozycja x* i warto$¢ f*

1: // Faza inicjalizacji

2: Utwoérz armie A z jednostkami: dla kazdego typu k utwérz ny jednostek klasy typ, {Tabela 4}

3: for kazda jednostka u € A do

4 x,, < CoordinateStratifiedInit(d, Ib, ub) {Inicjalizacja po wspéirzednych, Alg. 17}

S fue f)y X e P

6: end for

7: X"« argmingea fu;  fF — mingea fy

8: Inicjalizuj FormationManager (grupy jednostek wg typu)

9: Inicjalizuj Reconnaissancelntelligence(d, [lb, ub], G) {Alg. 14, G = rozdzielczos¢ siatki }
10: Inicjalizuj CommanderAl(A, @=0,1, y=0,9, €: zalezne od trybu) {Alg. 7}
11: Zataduj Q-tabele z pliku (uczenie transferowe, domyslnie tryb full) {Alg. 12}
12: Ustaw taktyke poczatkowa (np. Phalanx); improved « False
13: // GIéwna petla optymalizacyjna
14: fort =0toT—-1do

15:  improved « False

16:  // Krok 1: Aplikacja biezacej taktyki — modyfikacja parametrow jednostek

17:  tactic.apply(A.units, x*, 7, T) {Alg. 13}
18: // Krok 2: Commander AI — obserwacja stanu i ewentualna zmiana taktyki/formacji
19: (tactic, action, reward) «— Commander.step(z, T') {Alg. 7}

20:  // Krok 3: Aktualizacja formacji
21:  jeslif mod 5 = 0 to FormationManager.organize_units(A.units)
22: FormationManager.update_formation_targets(x*, tactic.name, ¢, T)

23:  unit_targets « FormationManager.calculate_unit_target_positions(A.units)

24: /I Krok 4: Udostepnianie wiedzy od bohateréw

25: A.share_knowledge() {Bohaterowie wplywaja na pobliskie jednostki}
26:  // Krok 5: Aktualizacja pozycji jednostek

27:  p«t/T {Postep optymalizacji € [0,1]}
28: for kazda aktywna jednostka u € A do

29: MoveUnit(u, A, f,t, T, unit_targets) {Alg. 6, strategia zalezna od typu}
30: recon.update_with_position(x,, f,, ¢, T) {Alg. 14}
31: end for
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32:  // Krok 6: Aktualizacja globalnego najlepszego i systemu honoréw
33:  for kazda jednostka u € A do

34: it fPP°" < £* then

35: X — X{Zbesr; [fe fo’be”; improved « True

36: end if

37:  end for

38:  Aktualizuj honor wszystkich jednostek (Alg. 16) {Bohaterowie, dezerterzy}

39: // Krok 7: Adaptacyjne zageszczanie siatki zwiadowczej (CommanderABO)
40:  ifr > 30and f* < 0,1 and rekonesans aktywny then

41: if + mod 10 = O then

42: recon.refine_grid_globally(factor=1,2)

43: end if

44 if 1 mod 5 = 0 then

45: recon.refine_grid_around_best(x*, factor=2,0) {lokalne zaggszczenie}
46: end if

47: end if

48: // Uwaga: w trybie benchmarkowym Q-tabela jest readonly; w trybie treningowym
Commander.step aktualizuje Q

49: end for

50: return x*, f*

Obliczanie predkosci jednostki

Algorytm 6 przedstawia dyspozycje ruchu jednostki. W przeciwienstwie
do klasycznych algorytméw rojowych, w ktérych wszystkie osobniki stosuja te samg
formute predkosci, ABO deleguje ruch do strategii specyficznej dla typu jednostki.
Kazdy typ posiada odrgbny algorytm ruchu inspirowany historycznym zachowaniem
danej formacji wojskowej (Tabela 88). Wspélnym elementem jest koricowa korekta
pozycji wynikajaca z przynaleznosci do formacji (elastic-band formation pull).
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Algorytm 6 Aktualizacja pozycji jednostki (MoveUnit) — dyspozycja do strategii
typowej
Require: Jednostka u, armia A, funkcja celu f, iteracja ¢, maks. 7', cele formacji unit_targets
Ensure: Zaktualizowana pozycja x,,
1: // Dyspozycja do strategii ruchu wg typu jednostki
2: strategy «— STRATEGY_MAP[u.unit_type] {Tabela 88}
strategy.move(u, A, f, t, T, unit_targets)
/l Kazda strategia wewnetrznie:
1. Odczytuje parametry taktyczne z u._tactic_params (ustawione przez Alg. 13)
2. Oblicza wektor wptywu bohateréw: h « wy, - u.hero_influence
3. Generuje kandydatéw wg algorytmu typowego (patrz nizej)
4. Aktualizuje X,,. f,,, x2"**" jesli nastapita poprawa
9: 5. Stosuje elastic-band formation pull (jesli u € unit_targets)
10: // Algorytmy ruchu per typ:
11: Ciezka piechota (Simplex March): przeszukiwanie wspétrzednosciowe (coordinate descent)
12:  zkrokiem 6 = 0,05 - SR - step_decay(p) - step_scale, po jednej osi na iteracje.
13:  Co 10% iteracji: krok Neldera-Meada (refleksja przez centroid xP?¢5 i x*).
14:  Fallback: krok gaussowski w kierunku x/°¢*
15: // Reset antystagnacyjny (jesli csag 2 kanti_stag, domySlnie 30):
16: 5« N(0,I) - 0,05 - search_range/dim_scale(d)
17: 5 « cap_norm(n, 0,3 - search_range)
18: x; < clip(g + 77, bmin, Pmax); Cstag < 0
19: Lekka piechota (Skirmisher DE): ewolucja r6znicowa DE/rand/1.
20:  Mutacja: v =X, + F - (X,2 — X,3), F ~U(de_f_range).
21:  Krzyzowanie binomialne z CR = de_cr.
22:  Selekcja zachtanna + opcjonalny dash w kierunku x*.
23: Lucznicy (Volley Fire): wielopunktowe probkowanie kierunkowe.
24:  Wystrzel n_arrows strzal w losowych kierunkach z biasem ku x* i x;,
25:  Odleglos¢ ~ Exp(max_range/3). Przemieszczenie ku najlepszemu trafionemu punktowi.
26: Kawaleria (Charge & Wheel): lot Lévy’ego [77] z persystencja kierunkowa.
27:  Krok: |[Lévy(levy_alpha)|-s, - SR-0,1 - charge_distance_scale.
28:  Po 3-7 krokach: manewr zwrotny (wheel) — rotacja kierunku szarzy o losowy kat.
29:  Z prawdopodobieristwem feign_prob: pozorowany odwrét (odwrécenie kierunku).
30: Rydwany (Drive-Through): trajektoria z pgdem Cauchy’ego.
31:  Wektor predkosci: v < p - Vprep + (1—p) (attraction + Cauchy(d) - cauchy_scale).
32:  Ewaluacjan_trajectory_points punktéw wzdluz trajektorii; wybdr najlepszego.
33: Slonie wojenne (Cauchy Basin Hopping): lokalne udoskonalanie + stampede.
34:  Krok lokalny: N(0,0,05 - SR - local_step_scale).
35:  Zprawdop. stampede_prob: skok Cauchy’ego z akceptacja Metropolisa [80]
36:  (Tuccepr = 1—0,8p, chyba ze greedy_only=True).

PN R W

pbest

Commander Al - decyzje taktyczne z Q-learningiem

Commander Al jest meta-optymalizatorem, ktéry na podstawie stanu opty-
malizacji wybiera taktyke. Algorytm 7 opisuje pojedynczy krok decyzyjny. Stan
jest abstrakcyjng reprezentacja pigciu cech (Alg. 8), co daje 3% =243 mozliwych
stanow. Przestrzen akcji to 6 taktyk (formacje dobierane automatycznie przez
tactic_formation_map).
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Tabela 88. Mapowanie typéw jednostek na strategie ruchu (STRATEGY_MAP)

Typ jednostki  Strategia ruchu Inspiracja algorytmiczna

Ciezka piechota HeavylnfantryStrategy Coordinate Descent + Nelder-Mead
Lekka piechota  LightInfantryStrategy =~ DE/rand/1 z selekcja zachtanng

Lucznicy ArcherStrategy Multi-Point Remote Sampling
Kawaleria CavalryStrategy Lévy Flight + Directional Persistence
Rydwany ChariotStrategy Cauchy Momentum + Trajectory Sampling

Stonie wojenne ~ WarElephantStrategy =~ Cauchy Basin Hopping + Metropolis

Algorytm 7. Commander Al — krok decyzyjny (Commander.step)

Require: Iteracja ¢, maks. iteracji T
Ensure: Zastosowana taktyka, akcja, nagroda
r«0; a<apre; tactic «— A.tactic {Wartosci domySlne dla pierwszej iteracji i krokéw

1:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.

e A A b

bez zmiany }
if £ = null then

nterval_start
*

*
interval_start A fcurrent
end if

: // Adaptacyjny interwal taktyczny

p«—t/T

: if p < 0,3 then

At <5

. else if p < 0,7 then

At — 8
else
At — 15
end if
decision_point «— (f mod At = 0) v (¢ = 0)
if decision_point = False then
pomin zmiane taktyki; a < apre; tactic < A.tactic
else
/l Oblicz biezacy stan i nagrode za poprzedni interwal decyzyjny

s’ « get_state(t, T) {Alg. 8}
if sprep # null and a e, # null then
r « calculate_reward(sprevs 8" fiyiervar stares Jeurrent) {Alg. 11}
if tryb treningowy (readonly=False) then
Zapisz dos§wiadczenie (Sp,ev, @prev, 7, s") do pamieci
update_q_value(sprev, @prevs 7> 8) {Alg. 10}
end if
end if
/I Wybierz nowa akcje¢ (epsilon-greedy)
a « select_action(s”) {Alg. 9}
// Stabilizacja — nie zmieniaj bez jasnej przewagi Q
if aprep #null and Q[s',a] — O[5, apres] < 0,1 then
a < dprev
end if
/] Zastosuj akcje
tactic_idx « a {Po stabilizacji, aby akcja i taktyka byly spdjne}
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35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:

54:

tactic « tactic_pool[tactic_idx]
A.set_tactic(tactic)
Formacja dobierana automatycznie z tactic_formation_map
// Zanik epsilon zalezny od trybu
if readonly=True then
€ « max(0,03, 0,12 - (1 —¢/T)) {benchmark: 12% — 3%}
else
€ « max(0,1, €-0,99) {trening: 30% — 10%}
end if
// Experience replay (tylko tryb treningowy)
if tryb treningowy and |pamie¢| > 32 then
Wylosuj 32 do§wiadczenia z pamigci (bez zwracania)
for kazde (s;, a;,r;,s!) w prébce do
update_q_value(s;, a;, 1y, s7)
end for
end if
Sprev < S’; Aprev < 4; fitnervul?slart - f;urrent
end if
// Uwaga: o = 0,1 to wartos$¢ poczatkowa (adaptowana w treningu, koricowo ~0,071); w
trybie readonly brak update_q_value, replay i zapisu Q-tabeli
return tactic, a, r
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Algorytm 8 Commander Al — konstrukcja stanu

Require: Iteracja ¢, maks. iteracji T
Ensure: Stan s jako krotka 5 cech dyskretnych (243 mozliwych stanéw)
: /] Cecha 1: Faza optymalizacji (3 kategorie)
:p—1t|T
: if p < 0,3 then
phase « “early”
: elseif p < 0,7 then
phase « “mid”
else
phase « “late”
: end if
: // Cecha 2: Stagnacja (3 kategorie)
1 C— |,1T\ Dluea u.iterations_without_improvement
. if ¢ < 0,4 then
stagnation «— “low”
: elseif ¢ < 0,8 then
stagnation «— “moderate”
: else
stagnation «— “severe”
: end if
: // Cecha 3: Momentum — tempo poprawy fitness (3 kategorie)
: u « Srednia relatywna poprawa w oknie 10 iteracji
. if 4 > 0,015 then
momentum «— “fast”
: else if y > 0,003 then
momentum <« “slow”
: else
momentum «— “stagnant”
: end if
: // Cecha 4: Réznorodnosé populacji (3 kategorie)
: 0« mean(std(positions, axis=0)) / search_range
. if o > 0,07 then
diversity « “spread”
. else if o > 0,04 then
diversity « “moderate”
: else
diversity « “converged”
: end if
: // Cecha 5: Odsetek bohaterow (3 kategorie)
: rp — |{u € A : u.hero_status}| / |A|
. if r;, > 0,08 then
heroes « “many”
: elseif rj, > 0 then
heroes « ““some”
: else
heroes « “none”
: end if
: return s = (phase, stagnation, momentum, diversity, heroes)

B A U > e
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Algorytm 9 Commander Al — selekcja akcji (e-greedy)
Require: Stan s, parametr eksploracji €, Q-tabela Q
Ensure: Akcja a = tactic_idx € {0, ...,5}

1: if rand() < € then

2: a « losowa akcja z przestrzeni akcji {Eksploracja}
3: else

4 Q5 « Qfs] {Wektor Q-wartosci dla stanu s}
5: Gmax < maxy Qgla’]

o: Apest — {a’ : Qs[a’] = qmax} {Rozstrzyganie remisow }
7: a « losowy element z Apey; {Eksploatacja}
8: end if

9: return a

Algorytm 10 Commander Al — aktualizacja Q-tabeli (Q-learning)

Require: Stan s, akcja a, nagroda r, nastgpny stan s’

Require: « = 0,1 (poczatkowy learning rate, adaptowany w treningu), y = 0,9 (discount factor)
¢ Qota «— Qls]la]

max Q' « max, Q[s']|[a’]

Qtargez  r+7y-max Q/

: // Regula aktualizacji Q-learning

: Q[S] [a] — Qold ta- (Qturget - Qold)

: /] Aktualizacja statystyk wizyt

. visit_count[s][a] « visit_count[s][a] +1

. confidence[s][a] « min(1,0, visit_count[s][a] / 20)

Algorytm 11 Commander Al — obliczanie nagrody
Require: Stara fitness f,;4, nowa fitness fyew

Ensure: Nagrodar e R

: // Relatywna poprawa fitness

: Arel — (fold - .fnew) / max(lfuldL 1079)

: // Nagroda za poprawe (obcieta do [-2, 5])

Fimprove < clip(10,0 - A,¢;, — 2,0, 5,0)

/l Kara za stagnacje

: Tsrag < —0,3 jeSli Aoy < 0, w przeciwnym razie 0

// Uwaga: wcze$niejsze wersje zawieraly skladniki pomocnicze
: // (health, diversity, recon), usuniete z powodu reward hacking
L return v < Fimprove t 'stag

Transfer Learning — adaptacyjne faczenie Q-tabel

Algorytm 12 opisuje mechanizm transfer learningu, ktéry pozwala na przeno-
szenie wiedzy miedzy kolejnymi uruchomieniami optymalizacji. Implementacja
oferuje cztery tryby: full (pelne zastgpienie Q-wartosci), weighted (wazone
Srednie wg konfidencji), preserve_high_confidence (tylko wartoSci o wysokiej
konfidencji) oraz adaptive (adaptacyjne progi). Domyslny tryb to full (proste
nadpisanie), ponizej przedstawiono tryb adaptive, najbardziej zaawansowany:

269:90483518



270 % ZALACZNIKI

Algorytm 12 Transfer Learning — tadowanie Q-tabeli (tryb adaptive)
Require: Zapisana Q-tabela Q4peq, konfidencja Cygpeqa, biezaca Q-tabela O
Ensure: Zaktualizowana Q

for kazdy stan s W Qs4peq do

1:

2 for kazda akcja a W Qqpea(s] do

3 ¢« Csavealsllal;  qsavea < Qsavealsllal;  qeurr < Qls]lal

4 if ¢ > 0,8 then

5: Olsllal « gsaved {Bardzo wysoka konfidencja: pelne zastgpienie}
6 else if ¢ > 0,3 then

7 w < (c-0,3)/0,5 {Skala [0,3,0,8] — [0, 1]}
8 Olsllal « w- gsavea + (1 = w) - Geurr { Wazone usrednianie }
9: else
10: Qls]la]l « 0,2 gsaved + 0,8 - Geurr {Niska konfidencja}
11: end if
12: end for
13: end for

14: return Q, €5qpea

Operatory taktyczne

ABO oferuje 6 taktyk, z ktérych kazda modyfikuje parametry ruchu jednostek
w inny sposob. Algorytm 13 przedstawia ogdlny schemat dziatania taktyk. Kazda
taktyka ustawia stownik _tactic_params na kazdej jednostce, zawierajacy klucze
specyficzne dla strategii ruchu danego typu (por. Alg. 6). Strategie ruchu odczytuja
te parametry i dostosowuja swoje zachowanie.
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Algorytm 13 Operatory taktyczne — ustawienie parametréw strategii ruchu

Require: Jednostki U, najlepsze globalne x*, iteracja ¢, maks. T’
I: pe—1t/T {Postep optymalizacji }
2: Phalanx (zwarta eksploatacja):

21:
22:

23

30

39

Cigzka piechota: step_scale=0,3, no_simplex=True, formation_pull=0,8

Lekka piechota: de_f_range=(0,1, 0,3), de_cr=0,3

Kawaleria: levy_alpha=2,0, max_charge_steps=2, charge_distance_scale=0,5
Lucznicy: n_arrows=3, range_scale=0,5

Rydwany: chariot_momentum=0,5, chariot_speed_scale=0,5

Stonie: stampede_prob=0,02, local_step_scale=0,5

: Oblique Order (asymetryczne przeszukiwanie):

Skrzydto silne (cigzka piechota, sfonie): agresywna eksploatacja
Cigzka piechota: step_scale=2,0; Slonie: stampede_prob=0,25, cauchy_scale=0,6
Centrum (lekka piechota, rydwany): utrzymanie pozycji
Lekka piechota: de_use_best=True, de_£f_range=(0,3, 0,6)
Skrzydto odmoéwione (kawaleria, tucznicy): eksploracja
Kawaleria: 1levy_alpha=1,0, charge_distance_scale=2,0, feign_prob=0,15
Lucznicy: n_arrows=8, range_scale=2,0, direction_bias=d,

: Center Penetration (koncentracja na obiecujacych regionach):

Cigzka piechota: direct_march=True {Marsz wprost ku x* }
Stonie: stampede_prob=0,2, stampede_direction= (x*-x,)/| - ||, greedy_only=True
Kawaleria: charge_direction_override= (x*-x,)/||||, charge_distance_scale=1,5

Lekka piechota: de_use_best=True, de_f_range=(0,4, 0,8)
Lucznicy: n_arrows=4, range_scale=0,6

: Flanking Maneuver (eksploracja peryferyjna):
24:
25:
26:
27:
28:
29:
: Surrounding (okrazanie optimum globalnego):
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

Oblicz d; — kierunek prostopadty do osi centroid — x*

Kawaleria: levy_alpha=1,2, charge_distance_scale=2,0, charge_direction=d;
Lekka piechota: de_f_range=(0,8, 1,5), de_cr=0,9

Cigzka piechota: step_scale=0,1, formation_pull=0,8 {Kowadlo — trzyma centrum}
Lucznicy: n_arrows=5, range_scale=1,5, direction_bias=d

Stonie: stampede_prob=0,2, stampede_direction=d;

Przypisz pozycje docelowe na okregu wokot x* z promieniem r(p)

r(p) =0,5+1,0- (1 -p?) {Promien zmniejsza si¢ z postgpem }
Cigzka piechota: step_scale=0,8, formation_pull=0,5

Lekka piechota: de_f_range=(0,4, 0,8), formation_pull=0,5

Lucznicy: n_arrows=5, range_scale=1,2, formation_pull=0,5

Kawaleria: levy_alpha=1,3, charge_distance_scale=1,2, formation_pull=0,4
Rydwany: chariot_speed_scale=1,0, formation_pull=0,4

Stonie: stampede_prob=0,1+0,15p, cauchy_scale=0,25, formation_pull=0,4

: Scouting (ucieczka z miniméw lokalnych):
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:

Tsa = max(0,3, 1,0 — 0,6p) { Temperatura, harmonogram chtodzenia}

Kawaleria: levy_alpha=1,0, charge_distance_scale=3,0, max_charge_steps=100

Stonie: stampede_prob=0,4, cauchy_scale=0,9, temperature=1,0

Lucznicy: n_arrows=8, range_scale=3,0, suppress_bias=True

Lekka piechota: de_£f_range=(1,0, 2,0), de_cr=0,9, accept_worse_prob=0,1

Cigzka piechota: co 3. jednostka zwiaduje (step_scale=3,0, random_direction=True),
pozostate kotwiczg (step_scale=0,5, formation_pull=0,4)

Rydwany: chariot_momentum=0,95, chariot_speed_scale=2,0, cauchy_scale=0,15

Jesli stagnacja > 15: globalny restart 30% jednostek
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System rozpoznania (Reconnaissance Intelligence)

System rozpoznania (Alg. 14) dyskretyzuje przestrzen poszukiwari na siatke G¢

komorek i §ledzi histori¢ wizyt oraz wartoSci fitness. Na tej podstawie identyfikuje
obiecujace regiony, szacuje gradienty lokalne i generuje rekomendacje kierunku
ruchu.

Algorytm 14 Reconnaissance Intelligence — aktualizacja i identyfikacja regionéow

Require: Pozycja x, fitness f, iteracja ¢, maks. iteracji T, rozdzielczos¢ siatki G

24:
25:
26:
27:
28:

: // Mapowanie pozycji na komoérke siatki

:g—|(x=1b)/ (ub-1b) G| { Wspdtrzedne siatki, obcigte do [0, G—1]}
. // Aktualizacja statystyk regionu

: if g ¢ explored_regions then

Inicjalizuj region: visits = 0, min_fitness = oo, positions = []
end if
region « explored_regions[g]

: region.visits «— region.visits +1

: region.min_fitness «— min(region.min_fitness, f)

: region.max_fitness «— max(region.max_fitness, f)

: Dodaj (x, f) do historii regionu (zachowaj ostatnich 5)

: region.last_visit « ¢

: // Estymacja gradientu lokalnego (jesli > 3 pozycje w regionie)
: if |region.positions| > 3 then

Rozwiaz miny, ||Xw — f||> (metoda najmniejszych kwadratéw)
region.gradient «— wj.4

: end if

: // Aktualizacja obiecujacych regionéw (co kilka iteracji)
: f < Srednia min_fitness po wszystkich regionach

: for kazdy region ¢ z min_fitness < f do

Sfiess < (f — c.min_fitness) /(| f| + 10710y
Sexpl < 1/(1 + c.visits) {Mniej odwiedzane = ciekawsze }
Sgrad < 0jesli c.gradient jest niezdefiniowany, w przeciwnym razie min(1, ||c.gradient||/10)

score «— 0,6 - Sfirness + 0,3 Sexpr + 0,1 - Sgraa
end for
Sortuj regiony malejaco wg score; zachowaj 10 najlepszych
// Elitarne regiony: 5 regionéw o najnizszej min_fitness
elite_regions « top-5 wg min_fitness
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Algorytm 15 Reconnaissance — rekomendacja kierunku ruchu
Require: Pozycja biezgca x, balans eksploracja/eksploatacja 8 € [0, 1]
Ensure: Wektor kierunku d € R? (znormalizowany)

1: // Komponent 1: Kierunek gradientu globalnego (eksploatacja)

// Komponent 2: Kierunek do obiecujacych regionéw (zbalansowany)

: dprom < Xi(c,w)epromising W * (cenm— x) lub losowy wektor jednostkowy, jesli brak kandy-
datéw

: // Komponent 3: Kierunek do najmniej zbadanych regionéw (eksploracja)

10: dexpr < Xeeleast visited Wlm(c) - (center(c) — x) lub losowy wektor jednostkowy, jesli brak

kandydatow

11: // Komponent 4: Kierunek do elitarnego regionu (eksploatacja)

12: dejire < (center(elite[0]) — x) jesli elite istnieje, w przeciwnym razie dgrqq

13: // Z¥ozenie wazone

14: d « ﬁ : (0,5 : dgrad + 075 . delite) + 0,5 . dprom + (1 _ﬁ) : dexpl

15: if ||d]| > 10710 then

16: d«d/|d]

17: else

18: d < losowy wektor jednostkowy

19: end if

20: return d

2: if ||global_gradient| > 107'° then

3:  dgrqq < —global_gradient/||global_gradient]| {Ujemny = minimalizacja}
4: else

5: dgraq < 0

6: end if

7

8

Nel

System honoroéw i inicjalizacja jednostek

Algorytm 16 System honoréw — aktualizacja statusu jednostki

Require: Jednostka u, czy poprawita globalne najlepsze: improved_global
Require: Wspdétczynnik zaniku n = 0,95, prég bohatera 8y = 6,0, prég dezertera g = —10,0
1: // Zanik honoru

: u.honor « u.honor - 5

: if improved_global then
u.honor « u.honor + 10,0 {Duzy bonus za poprawe globalnego najlepszego}
u.global_improvements « u.global_improvements + 1
u.iterations_without_improvement < 0

else
u.honor « u.honor — 0,2 — 0,1 - min(5, wu.iter_without_improvement)

9: end if

10: // Aktualizacja statusu

11: wu.hero_status < (u.honor > 0y)

12: u.runagate_status « (u.honor < 0g) A (u.iter_without_imp. > 10) A (u.global_imp. = 0)

13: // Zasieg przywédztwa bohatera

14: u.leadership_range « 1,0 + 0,5 - min(5,0, max(0, u.honor/10,0))

15: // Jesli dezerter — dezaktywacja jednostki

16: if u.runagate_status then

17: u.active « False

18: end if

e A A S ol
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Algorytm 17 Inicjalizacja jednostki — stratyfikacja po wspoétrzednych z perturbacja
Require: Wymiar d, granice [lb, ub], typ jednostki
Ensure: Jednostka u z pozycja poczatkowa i parametrami

1: // Stratyfikacja po wspélrzednych pojedynczego wektora z perturbacja Gaussowska

2: // Uwaga: nie jest to Latin Hypercube Sampling dla calej populacji

3: fori=1toddo
40 & <« rand() {&i€[0,1)}
50 pi— e {Segment przypisany wspéirzednej i }
6
7
8

x; < Ibj + p; - (ub; = 1b;)
: end for
1 X « clip(x+ N(0,0,05 - (ub —1b)), 1b, ub)
9: // Przypisanie parametrow wg typu (Tabela 4)
10: Ustaw (s, e®*P!, e¢*P! m, i) zgodnie z typem jednostki
11: Ustaw parametry formacji: (typ formacji, zwartos¢, dyscyplina)
12: u.honor « 0; wu.active « True

Algorytm 18 Elastic-band formation pull — przycigganie jednostki ku pozycji
formacyjnej

Require: Jednostka u z pozycja x,,, mapa celéw formacyjnych 7, iteracja ¢, maks. iteracji T
1: if u ¢ 7 then

2: return {Brak przypisanej pozycji formacyjnej}
3: end if
4: t, « T [u] {Pozycja docelowa w formacji }
Sidet,—x,; €« |d]
6: if ¢ < 107!2 then
7: return {Juz w pozycji}
8: end if
9: r « search_range(u) {Zasieg przeszukiwania zalezny od typu}
10: p «¢t/T {Postep optymalizacji }
11: Ter-0,15-(1,5-0,5- p) {Prég aktywacji wzmocnienia (Réw. 4.10)}
12: 6 « u.formation_discipline {Domyslnie 0,7}
13: if u.hero_status then
14: 60076 {Bohaterowie: redukcja 30%}
15: end if
16: if u.tactic_params[formation_pull] # None then
17: 6§ « u.tactic_params|[formation_pull] { Taktyka nadpisuje}
18: end if
19: ¢ —6-04 {Bazowa sila przyciggania (Réw. 4.11)}
20: if £ > 7 and 7 > 0 then
21: ¢ «— min(0,8, ¢ - €/71) {Wzmocnienie elastyczne (Réw. 4.12)}
22: end if
23: X, — X, +¢-d { Aktualizacja pozycji (Réw. 4.13)}

24: x,, « clip(xy,1b, ub)
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Algorytm 19. Manewr konsolidacji — adaptacyjne sondowanie osiowe wokdt najlepsze;j
pozycji z mechanizmem ekspansji/kontrakcji

Require: Pozycja startowa xo, funkcja celu f, granice [Ib, ub], wymiar d
Ensure: Udoskonalone rozwigzanie x*, f*
1: Parametry: y=2,0 (ekspansja), p=0,5 (kontrakcja), 0=0,5 (skurcz), M — maks. iteracji
2! Xeur < X035 Jeur — [(Xeur)s X" —Xeurs [T feur
3: step « initial_step_size -(ub — [b) dla skalarnych granic, w przeciwnym razie
initial_step_size

4: cgag < 0;  Osiop < max(10, M/5)
5: fork=0toM - 1do
6: improved « False
7:  forj=1toddo
8: XY — Xeur;  XT < Xeur,j + Step {Krok w kierunku +;}
9: x* « clip(x*, Ib, ub)
10: e f(x*)
11: if /™ < f.ur then
12: Xt~ Xers Xt e~ xeurj +y - step {Préba ekspansji }
13: x™* « clip(x**, b, ub)
14: F e f(x*)
15: Wybierz lepszy punkt z {x*, x**}; zaktualizuj X¢yr 1 feur
16: improved « True
17: if four < f* then
18: X* (_Xcur; f* (_fcur
19: end if
20: continue {Kod pomija wtedy kierunek ujemny dla tej osi}
21: else
22: X~ —Xewrs Xj < Xeur.j = Step {Krok w kierunku —j}
23: X~ « clip(x~,1b, ub)
24: [T« f(x0)
25: if /= < feur then
26: X7 — Xcurs X; < Xcur,j — P - Step {Préba kontrakcji}
27: X~ " « clip(x™ 7, b, ub)
28: e fxT)
29: Wybierz lepszy punkt z {x~, x™~ }; zaktualizuj Xy, 1 feur
30: improved « True
31: if f.r < f* then
32: X~ Xeurs  fC e feur
33: end if
34. end if
35: end if
36: end for
37:  if improved then
38: step «— 1,1 -step; Cyag < 0
39: else
40: step < 0 - step;  Csag < Csag + 1
41: end if
42: i step < 1078 lub cgap > Osop then
43: break
44. end if

45:  if k mod 10 = 9 oraz improved=False then
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46: d,yana < losowy wektor jednostkowy;  Xesr «— clip(Xeyr + step - (1 — k/M) -
drandv Ib, “b)

47: if f(xtest) < fcur then

48: Xeur < Xtests  feur < f (Xtest); zaktualizuj x*, f* jesli poprawiono

49: end if

50: end if

51: end for

52: return x*, f*

WIZUALIZACJA ARMII I TAKTYK ABO

Ponizsze rysunki przedstawiajg strukture typéw jednostek, zfozenie heteroge-
nicznej armii ABO oraz jej zachowanie pod wptywem poszczegdlnych taktyk global-
nych. Wizualizacje wygenerowano bezposrednio z implementacji (core/units.py
— domyslne formacje typow jednostek, core/formations.py — rozmieszczenie
grup wzgledem celu dla kazdej taktyki), stanowiac uzupetnienie katalogu formacji
i taktyk z Rozdziatu 3.

Rysunki 46 i 47 uzupelniajg zestawienie parametréw behawioralnych z Tabeli 4
oraz Rysunku 5 (Rozdziat 4) o dwa dodatkowe ujecia: hierarchi¢ rél oraz petne
profile radarowe poszczeg6lnych typéw jednostek.

mm

tucznicy Kawaleria Stonie Bojowe Lekka Piechota Rydwany Ciezka Piechota

Predkosé: L0 | Predkost: 18 || Prediose: 0.9 Predkosc: 1.2 || Predkosc: 1.6 Predkosc: 0.7
Eksploracja: 1.5 || Eksploracja: 1.6 || Eksploracja: 1.8 Eksploracja: 1.0 || Eksploracja: 1.2 Eksploracja: 0.6

07 09 14 Eksploatacja: 1.0 || Eksploatacja: 12 Eksploatacja: 15

Pamieé 19 || pamice 17 || pamiee 16 Pamieé: 2.0 || Pamiec: 19 Pamieé: 23
Wolyw: o8 || weiyw 11 || weiyw 18 Wplyw: 10 || wplyw 13 Wplyw: 12

Formacja:  arc || Formacja: wedge || Formacja: column Formacja: line || Formacja: line Formacja: phalanx

Rys. 46. Hierarchia typéw jednostek w algorytmie ABO — podzial wedtug dominujace;j
roli w kompromisie eksploracja—eksploatacja. Kazdy panel zawiera peten zestaw pigciu
parametréw behawioralnych zgodny z Tabelg 4. Status hero oraz funkcja scouting sa
dynamicznymi rolami naktadanymi na powyzsze sze$¢ klas (Sekcje 4.2.4, 4.2.6), a nie
odrebnymi typami jednostek.
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Ciezka Piechota Lekka Piechota tucznicy
(Eksploatacja) (Zréwnowazone) (Eksploracja)

Eksploracja Eksploracja Eksploracja

Wplyw Wptlyw Wplyw
Kawaleria Rydwany Stonie Bojowe
(Eksploracja) (Zréwnowazone) (Eksploracja)
Eksploracja Eksploracja Eksploracja

Wplyw Wptyw Wptyw

Rys. 47. Profile pieciu parametréw behawioralnych (predkos¢, eksploracja, eksploatacja,
pamigc¢, wplyw) dla kazdego z sze$ciu typéw jednostek. Wykresy radarowe umozliwiaja
bezposrednie poréwnanie profili w ujeciu petnego wektora cech, uzupetniajac pojedyncze
zestawienie z Rysunku 5.
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Ztozenie armii ABO — kazdy typ jednostek w~swojej formacji
(taktyka: natarcie czotowe; strzatki = kierunek manewru ku celowi)

Ciezka piechota — falanga
Lekka piechota — linia
tucznicy — tuk cel (najlepsze rozwigzanie)

Kawaleria — klin
Rydwany — linia ﬁ

Stonie bojowe — kolumna

) / @ é .. X
Q (@) )

Rys. 48. Ztozenie heterogenicznej armii ABO — kazdy typ jednostek wystepuje w swojej
domyslnej formacji (kolory wg legendy): lekka piechota i rydwany w linii, ci¢zka piechota
w falandze, tucznicy w fuku, kawaleria w klinie, stonie bojowe w kolumnie. Strzatki
wskazujg kierunek manewru kazdej grupy ku celowi (%, najlepsze znane rozwigzanie).
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Armia ABO: rézne typy jednostek w~osobnych formacjach, w~6 taktykach (strzatka = kierunek manewru, * = cel)

Falanga (natarcie czotowe) Szyk skosny (atak na skrzydio) Przetamanie centrum (klin w $rodek)
L]
/ eogoe o/ ”
ol ‘o °® s.ZQ
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o]‘o ° © ° ° e o
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..".. o Poge °, / \ o®
° e e )
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Oskrzydlenie (obejscie z bokow) Okrazenie (zamkniegcie pierscienia) Zwiad (eksploracja na zewnatrz)
¥ oo
L L) °
[ ee ® '. L]
L] e ®@® L)
..'\ / A v\. oo © /
N Yo ooy e ‘e
°® °® ° H
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® ¢ ° ®
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°
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@ Ciezka piechota (phalanx) @  tucznicy (arc) @ Rydwany (line) Y% Najlepsze rozwiazanie (cel)
@ Lekka piechota (line) @ Kawaleria (wedge) @ Stonie bojowe (column)

Rys. 49. Ta sama heterogeniczna armia ABO w szedciu taktykach globalnych. Rozmieszcze-
nie rél jest wierne implementacji: np. w okrazeniu kawaleria i fucznicy pozostajag w wigkszej
odlegtosci od celu, a stonie bojowe najblizej; w szyku skosnym ci¢zka piechota tworzy silne
skrzydto, a kawaleria jest cofnieta; w zwiadzie wszystkie grupy rozchodzg si¢ na zewnatrz
(eksploracja).
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PARAMETRY I KONFIGU

Domyslne parametry ABO

RACJA

ZAELACZNIKI

Tabela 89. Domy§lne parametry Ancient Battlefield Optimizer (implemen-

tacja referencyjna)

Parametr \ Wartosé | Opis

Parametry optymalizatora

pop_size 40 Domyslny rozmiar populacji
(armii)

epoch 100 Domyélna liczba epok

max_stagnant_iter 20 Maks. iteracji bez poprawy
przed dezaktywacja

Parametry Commander Al (Q-learning)

a (learning_rate) 0,1 Wspétczynnik uczenia Q-
learning

v (discount_factor) 0,9 Wsp6étczynnik dyskonta

€ (exploration_rate) max (0,03, 0,12(1-p))Ciagly zanik eksploracji:
12% — 3%

memory_size 1000 Rozmiar bufora do§wiadczen
(experience replay)

batch_size 32 Rozmiar prébki w experience
replay

Parametry uczenia transferowego

transfer_mode full Tryb taczenia Q-tabel (do-
mySlnie: pelne nadpisanie;
dostepne: weighted, adaptive,
preserve)

Oconf 0,3 Prég konfidencji (tryb prese-
rve)

Parametry systemu honoréw

n (honor_decay) 0,95 Wsp6lczynnik zaniku honoru
(warto$¢ w klasie Army)

6y (hero_threshold) 6,0 Pr6g honoru: status bohatera

Or (runagate_threshold) -10,0 Prég honoru: status dezertera

honor_gain (global improvement) 10,0 Bonus honoru za poprawe
globalnego najlepszego

Parametry reconnaissance

G (grid_resolution) auto G = min(20, max(5, |20 -
d~'>))

max_scouts min(10, d) Maksymalna liczba zwiadow-
cow

max_high_interest_cells 200 Maks. komérek o wysokim
zainteresowaniu

280:90896582
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Tabela 89 — ciag dalszy z poprzedniej strony

Parametr Wartosé

Opis

g_table_readonly True

Q-tabela wczytywana bez za-
pisu (tryb benchmarkowy)

Parametry strategii ruchu (domysine, nadpisywane przez

taktyki)

step_scale 1,0 Mnoznik kroku (taktyki: 0,1
2,0)

levy_alpha 1,5 Indeks stabilnosSci rozktadu
Lévy’ego (1,0-2,0)

charge_distance_scale 1,0 Skala odlegtosci szarzy ka-

walerii

formation_pull -

Nadpisanie sity elastic-band
(taktyki: 0,3-0,8)

formation_discipline 0,7 Bazowa dyscyplina formacyj-
na jednostki

de_f_range 0,5, 0,9) Zakres wspélczynnika muta-
cji DE (piechota lekka)

de_cr 0,9 Prawdopodobieristwo krzy-
zowania DE

n_arrows 4 Liczba strzaléw tucznikéw
na iteracje

anti_stag_threshold 30 Prég stagnacji do resetu anty-
stagnacyjnego

stampede_prob 0,1 Bazowe prawdopodobien-

stwo szarzy stoni

Parametry elastic-band pull (Alg. 18)

Prog aktywacji T r-0,15-(1,5-0,5p)

Skaluje si¢ z zasiggiem i po-
stepem

Bazowa sifa pull 0-04 ¢ = formation_discipline
Maks. sita pull 0,8 Ograniczenie gérne
Redukcja dla bohatera x0,7 Bohater ma luZniejsza forma-

qe

Uzasadnienie wartos$ci parametrow

Rzetelno$¢ metodologiczna wymaga rozréznienia, ktére wartosci parametréw
ABO maja oparcie w literaturze lub w empirycznym strojeniu, a ktére sa magic
numbers — wybranymi heurystycznie warto$ciami pierwszego rzedu, niepoddanymi
formalnej ablacji. Tabela 90 klasyfikuje wszystkie parametry z Tabeli 89 wedlug

Zrédta wartoSci w trzech kategoriach:

* [L] — warto$¢ przejeta z literatury (cytat Zrodta);

* [E] - warto$¢ ustalona w pilotazowym strojeniu na 10 funkcjach treningowych
(zbidr roztaczny ze zbiorem testowym, Sekcja 5.2.2);
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* [M] — magic number (wybdr heurystyczny bez formalnego strojenia; wymaga
ablacji w przysztych pracach).

Tabela 90. Klasyfikacja parametréw ABO wedtug Zrédta wartosci. L = li-
teratura, E = strojenie empiryczne, M = magic number.

Parametr \ Warto$é | Klasa | Uzasadnienie / Zrédlo
Optymalizator (budZet zgodny z protokotem CEC)
pop_size 40 L Standard CEC dla D <

100 [74]; potwierdzone
w mealpy [108]

epoch 100 L Budzet zgodny z protokotem
poréwnawczym CEC [74]
(faktyczny budzet w pracy:
4000 FE = 40x100)
max_stagnant_iter 30 M | Prég restartu antystagnacyj-
nego jednostki defensywnej
(units.py); 30% budzetu
epok

formation_pull 0,1-0,8 T Modyfikowany przez takty-
ke: niski (0,1) dla luZnej eks-
ploracji, wysoki (0,8) dla
zwartej formacji

Q-learning (zgodne z Sutton-Barto)

a learning rate 0,1 L Standardowa warto$¢ dla
tabular Q-learning [104,
rozdz. 6,5]

v discount 0,9 L Standard dla epizodéw
o dlugosci < 100 [104,
rozdz. 3,3]

€ exploration max(0,03; 0,12(1-p)) E Strojenie pilotazowe

nad 3 schematami zaniku
(linear, exponential, logi-
stic); liniowy 12% — 3%
najlepszy

memory_size 1000 M | Heurystyka; brak wyko-
rzystania (tablicowy Q-
learning, experience replay
nieaktywny)

batch_size 32 M | jw.; rezerwa pod przyszle
rozszerzenie do DQN

System honoru — magic numbers
1 honor decay 0,95 M | Heurystyka: 0,95° ~ 0,36
(potowiczny zanik w ~ 14
iter.); brak ablacji

6 hero 6,0 M | Heurystyka; brak ablacji
wrazliwosci

ciqg dalszy na nastgpnej stronie
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Tabela 90 — ciag dalszy

Parametr Wartosé Klasa | Uzasadnienie / Zrédlo

6r runagate -10,0 M Asymetria |0g| > 6y heury-
styczna (kara surowsza niz
nagroda)

honor_gain 10,0 M | Skaluje si¢ z 6 ; brak abla-
cji

Reconnaissance

G grid resolution min(20, E Zaprojektowane ja-

max(5, | 20d-'73])) ko O(d~'/3) aby ograniczy¢

liczbe komérek do < 8000
niezaleznie od d

max_scouts min(10, d) M | Heurystyka: 10% populacji
lub d, co mniejsze
max_high_interest_cells 200 M | Gérne ograniczenie pamig-

ci; brak ablacji

Operatory taktyczne (parametry strategii ruchu)
levy_alpha 1,5 L Mediana zakresu stabilno-
Sci dla Lévy flight optimi-
zers [124, 77]

de_f_range (0,5, 0,9) L Standardowy zakres
DE/rand/1 [102, 89]
de_cr 0,9 L Warto$¢ dla funkcji separo-

walnych [102]; ABO uzywa
jej domyslnie

n_arrows 4 M | Heurystyka: 4 strzaléw
na iteracj¢ balansuje koszt
vs. pokrycie; brak ablacji

anti_stag_threshold 30 M | Heurystyka; skaluje si¢ ja-
ko1,5xmax_stagnant_iter
stampede_prob 0,1 M | Heurystyka: 10% iteracji

ze stampede; brak ablacji

Elastic-band pull (Alg. 18)
prog v r-0,15(1,5-0,5p) M | Heurystyczna zaleznos$¢ li-
niowa od postepu; abla-
cja wrazliwosci pozostaje
do wykonania

bazowa sita pull 6-04 M | Mnoznik 0,4 dobrany heury-
stycznie

maks. sita pull 0,8 M | Limit dobrany heurystycznie

redukcja bohatera x0,7 M | jw

Bilans klasyfikacji. Z 26 udokumentowanych parametréw: 9 ma oparcie w lite-
raturze (klasa L), 4 pochodzg ze strojenia empirycznego na zbiorze treningowym
(klasa E), a 13 stanowi heurystycznie wybrane magic numbers. Wigkszo$¢ magic
numbers znajduje si¢ w systemie honoru oraz w parametrach formacji — s3 to mecha-
nizmy autorskie, dla ktérych nie istnieje literatura referencyjna. Ablacja wrazliwoSci
na kazdy z tych 13 parametréw wymagataby co najmniej 13x5x165x30 = 321750
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uruchomierfi (5 wartos§ci na parametr, 30 powtdrzefi, 165 konfiguracji), co przekracza
budzet obliczeniowy niniejszej pracy. Ablacja wrazliwosci pozostaje pierwszorzedng
pozycja na liscie dalszych prac (Sekcja 7.4).

KOMPLETNY INDEKS TRUDNOSCI FUNKCJI BENCHMARKO-

WYCH

Ponizsze tabele przedstawiaja kompletny indeks trudnos$ci (Hardness Index)
dla wszystkich 280 par funkcja-wymiar, obliczony na podstawie analizy wydajnosci
29 algorytméw metaheurystycznych. Metodologia obliczania opisana jest w Sekcji

6.2.

Indeks trudnosci — wymiar 2D

ZAELACZNIKI

Tabela 91. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 2D (posortowane maleja-

Co)

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
1 ChenBird 2 83,9 -
2 Infinity 2 83,9 v
3 Csendes 2 83,9 v
4 ChungReynolds 2 83,6 v
5 Cigar 2 83,6 v
6 Zimmerman 2 83,3 -
7 Booth 2 83,2 -
8 CamelThreeHump 2 83,2 -
9 Katsuura 2 83,1 -

10 Matyas 2 83,1 -
11 EggCrate 2 83,1 -
12 FreudensteinRoth 2 83,1 -
13 Quartic 2 83,1 v
14 Damavandi 2 83,0 -
15 Salomon 2 83,0 v
16  YaoLiu04 2 83,0 v
17 Deb01 2 82,9 v
18 XinSheYangO1 2 82,9 v
19 Qing 2 82,9 v
20 DixonPrice 2 82,9 v
21 Parsopoulos 2 82,7 v
22 CrossLegTable 2 82,7 -
23 AckleyOl 2 82,6 v
24 Exp2 2 82,2 -
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Kontynuacja tabeli 91

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
25 Levyl3 2 82,2 -
26 Levy03 2 81,9 v
27 ElAttarVidyasagarDutta 2 77,9 -
28 ChenV 2 77,6 -
29  Griewank 2 76,3 v
30 BartelsConn 2 71,5 -
31 Quintic 2 70,5 v
32 Brent 2 69,9 -
33 NewFunction02 2 69,2 -
34 ZeroSum 2 68,7 v
35 Mishra04 2 68,3 -
36 NewFunction01 2 67,7 -
37 Leon 2 66,2 —
38 Easom 2 66,0 -
39 Himmelblau 2 65,6 —
40 BiggsExp02 2 64,5 -
41 Beale 2 64,1 -
42  Cube 2 63,6 -
43 Zettl 2 63,5 -
44 Alpine01 2 63,2 v
45 Brown 2 62,2 v
46 Bohachevsky2 2 61,4 -
47 Bohachevskyl 2 61,2 -
48 Bohachevsky3 2 61,1 -
49  Zacharov 2 60,8 v
50 CrownedCross 2 59,4 -
51 Mishra08 2 58,7 -
52 Decanomial 2 58,6 —
53 Keane 2 58,4 -
54 Mishrall 2 57,0 v
55 Mishra03 2 57,0 -
56 MultiModal 2 56,7 v
57 NeedleEye 2 55,6 v
58 AMGM 2 54,7 v
59 Mishral0 2 54,1 -
60 CosineMixture 2 53,2 v
61 GoldsteinPrice 2 51,3 —
62 Bukin02 2 40,7 -
63 Bukin04 2 40,6 -
64  Deceptive 2 37,2 v
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Kontynuacja tabeli 91
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw

65 DeckkersAarts 2 36,7 -
66 HolderTable 2 36,3 —
67 Mishra0l 2 35,3 v
68 Bukin06 2 34,8 -
69 Mishra02 2 34,3 v
70  Adjiman 2 34,0 —
71 Zirilli 2 31,3 -
72  BraninO1 2 29.8 -
73 Levy05 2 27,9 -
74  Branin02 2 24,8 -
75 DeflectedCorrugatedSpring 2 20,1 v
76 EggHolder 2 17,2 v
77 Langermann 2 17,0 -
78 JennrichSampson 2 15,3 -
79 Mishra05 2 15,0 -
80 VenterSobiezcczanskiSobieski 2 14,3 -
81 Hansen 2 13,9 -
82 Mishra06 2 13,7 -
83 CamelSixHump 2 13,2 -
84 Judge 2 11,3 -
85 Deb03 2 11,3 -
86 Michalewicz 2 10,5 —
87 Dolan 2 10,0 -
88 LennardJones 2 10,0 -
89 Mishra07 2 10,0 -
90 Rana 2 8,7 v
91 Chichinadze 2 8,0 -
92 DropWave 2 7,8 v
93 McCormick 2 5,8 -
94 Bird 2 5,7 -
95 Giunta 2 4,3 -
96 Ackley03 2 3,6 -
97  Alpine02 2 3,2 v
98 Ackley02 2 2,2 -
99 Hosaki 2 1,3 —
100  UrsemOl1 2 1,2 -
101 TestTubeHolder 2 1,2 —
102 Quadratic 2 1,0 -
103 CrossInTray 2 0,9 -
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104  Exponential 2 0,8 -

Indeks trudno$ci — wymiar 10D

Tabela 92. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 10D

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
1 Katsuura 10 89,3 -
2 Zacharov 10 89,2 v
3  Brown 10 88,7 v
4 ChungReynolds 10 88,6 v
5 Cigar 10 88,6 v
6 Csendes 10 88,6 v
7 Deb0O1 10 88,6 v
8 DixonPrice 10 88,6 v
9 Infinity 10 88,6 v

10 Levy03 10 88,6 v
11 Quartic 10 88,6 v
12 Quintic 10 88,6 v
13 XinSheYangO1 10 88,6 v
14 Parsopoulos 10 88,5 v
15 Qing 10 88,5 v
16 Mishra02 10 87,7 v
17 Mishra01 10 87,6 v
18  Alpine02 10 87,3 v
19  AlpineOl 10 85,3 v
20 YaoLiu04 10 83,3 v
21 DeflectedCorrugatedSpring 10 83,3 v
22 ZeroSum 10 83,0 v
23 Griewank 10 76,0 v
24 Salomon 10 74,7 v
25 Deb03 10 74,1 -
26  AckleyOl 10 71,7 v
27 Dolan 10 69,4 —
28 AMGM 10 64,0 v
29 DropWave 10 63,5 v
30 MultiModal 10 61,4 v
31 Mishrall 10 60,2 v
32 CosineMixture 10 58,7 v
33 EggHolder 10 50,7 v
34 Rana 10 48.4 v
35 Deceptive 10 46,1 v
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ZAELACZNIKI
Kontynuacja tabeli 92
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
36 NeedleEye 10 43,2 v
37 LennardJones 10 24.6 -
38 Exponential 10 21,8 -
39 Mishra07 10 10,0 -
Indeks trudnosci — wymiar 30D
Tabela 93. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 30D
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw

1 Brown 30 93,8 v

2 Katsuura 30 93,5 -

3 Alpine02 30 93,5 v

4  Zacharov 30 93,2 v

5 XinSheYangO1 30 93,1 v

6 ChungReynolds 30 92,5 v

7 Cigar 30 92,5 v

8 Csendes 30 92,5 v

9 Deb01 30 92,5 v
10 DropWave 30 92,5 v
11 Infinity 30 92,5 v
12 Levy03 30 92,5 v
13 Qing 30 92,5 v
14 Quartic 30 92,5 v
15 DixonPrice 30 92,3 v
16  Parsopoulos 30 92,3 v
17 Quintic 30 92,2 v
18  Mishra0Ol 30 92,2 v
19 Mishra02 30 92,2 v
20 ZeroSum 30 89,0 v
21  Griewank 30 84,1 Vv
22 DeflectedCorrugatedSpring 30 82,5 v
23 AlpineOl 30 79,0 v
24  Dolan 30 74,3 -
25 AMGM 30 72,0 v
26 YaoLiu04 30 71,3 v
27 Salomon 30 70,1 v
28 EggHolder 30 64,2 v
29 MultiModal 30 62,7 v
30 Rana 30 62,6 v
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Kontynuacja tabeli 93

B85 259

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
31 Exponential 30 62,1 -
32 LennardJones 30 60,7 -
33 Mishrall 30 60,1 v
34 AckleyOl 30 57,3 v
35 CosineMixture 30 55,5 v
36 Deceptive 30 53,6 v
37 NeedleEye 30 39,7 v
38 Deb03 30 10,0 -
39 Mishra07 30 10,0 -

Indeks trudnosci — wymiar 50D
Tabela 94. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 50D
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
1 Alpine02 50 95,6 v
2  Brown 50 95,6 v
3 Katsuura 50 95,5 -
4  XinSheYangO1 50 95,3 v
5 Parsopoulos 50 94,5 v
6 Zacharov 50 94,3 v
7  Mishra0O1l 50 94,3 v
8 ChungReynolds 50 94,3 v
9 Csendes 50 94,3 v
10 Deb01 50 94,3 v
11 DixonPrice 50 943 v
12 Infinity 50 94,3 v
13 Qing 50 94,3 v
14 Quartic 50 94,3 v
15 Quintic 50 94,3 v
16 Mishra02 50 94,2 v
17 DropWave 50 94,0 v
18 Levy03 50 93,6 v
19  ZeroSum 50 91,3 v
20 Cigar 50 89,1 v
21 Exponential 50 85,3 -
22 Griewank 50 84,9 v
23 AlpineOl 50 77,5 v
24 DeflectedCorrugatedSpring 50 76,8 v
25 AMGM 50 74,3 v
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Kontynuacja tabeli 94
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
26 Dolan 50 74,3 -
27 EggHolder 50 71,8 v
28 Rana 50 69,5 v
29  Salomon 50 68,9 v
30 YaoLiu04 50 65,8 v
31 LennardJones 50 63,1 -
32  MultiModal 50 62,1 v
33 Mishrall 50 61,8 v
34 Deceptive 50 58,1 v
35 CosineMixture 50 57,7 v
36  AckleyOl 50 55,4 v
37 NeedleEye 50 38,7 v
38 Deb03 50 10,0 -
39 MishraO7 50 10,0 -
Indeks trudnosci — wymiar 100D
Tabela 95. Indeks trudnosci funkcji w wymiarze 100D
Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw

1 Katsuura 100  100,0 -

2 Alpine02 100 98,2 v

3 XinSheYang0Ol1 100 97,9 v

4  Mishra02 100 97,6 v

5 Mishra0l 100 97,6 v

6 Brown 100 97,1 v

7 ChungReynolds 100 96,7 v

8 Csendes 100 96,7 v

9 Deb0O1 100 96,7 v
10 DropWave 100 96,7 v
11 Infinity 100 96,7 v
12 Quartic 100 96,7 v
13 Quintic 100 96,7 v
14 Zacharov 100 96,7 v
15 Parsopoulos 100 96,2 v
16 DixonPrice 100 95,6 V4
17 Qing 100 94,8 v
18  Exponential 100 93,8 -
19 ZeroSum 100 90,2 v
20 Levy03 100 89,4 v
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Kontynuacja tabeli 95

Poz. Funkcja Wymiar H[%] Zestaw
21 Cigar 100 86,0 v
22 Griewank 100 84,5 v
23 Rana 100 82,4 v
24 EggHolder 100 81,7 v
25 AMGM 100 78,3 v
26 Alpine0Ol 100 76,6 V4
27 Dolan 100 76,1 -
28 DeflectedCorrugatedSpring 100 74,7 v
29 Salomon 100 67,5 v
30 YaoLiu04 100 64,1 v
31 Mishrall 100 63,3 v
32  MultiModal 100 62,8 v
33  Deceptive 100 61,1 v
34  CosineMixture 100 59,5 v
35 AckleyOl 100 54,9 v
36 NeedleEye 100 43,0 v
37 Deb03 100 10,0 -
38 LennardJones 100 10,0 -
39 MishraQ7 100 10,0 -

Podsumowanie indeksu trudnos$ci

Tabela 96. Statystyki indeksu trudno$ci wedlug wymiarowosci

Wymiar Liczba Srednia Std Min Max
2 104 48,8% 299%  0,7%  83,9%

10 39 73,0% 21,2% 10,0% 89,3%
30 39 76,4% 21,8% 10,0%  93,8%
50 39 781% 22,1% 10,0%  95,6%
100 39 78,7%  25,0% 10,0%  100,0%

Razem 280 65,4% 29,2%  0,7% 100,0%

Gléwne wnioski z analizy indeksu trudnosci:

1. Wzrost trudno$ci z wymiarowoscig: Srednia trudnos¢ rosnie od 48,8% w
2D do 78,7% w 100D, potwierdzajac zjawisko curse of dimensionality.

2. Funkcje o stalej trudnosci 10%: Funkcje Deb03, MishraQ7 i LennardJones
wykazuja stata niska trudnos$¢ (10%) niezaleznie od wymiarowosci — sa to
funkcje o specyficznej charakterystyce (wiele réwnowaznych optiméw lub
degeneracja dla algorytméw metaheurystycznych).
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3. Najtrudniejsza funkcja: Katsuura@ 100D osiagga maksymalng trudnosc¢
100%, co oznacza, ze zaden z 30 testowanych algorytmow nie byt w stanie
efektywnie znaleZ¢ optimum globalnego.

4. Reprezentatywnos$¢é benchmarku: 33 funkcje benchmarkowe (oznaczone
V') pokrywaja 90% z TOP 20 najtrudniejszych funkcji w kazdym wymiarze,
co potwierdza wysoka jakoS¢ wybranego zestawu testowego.
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