Eksperymenty obliczeniowe z algorytmami
ewolucyjnymi i poréwnania algorytmow.



Wprowadzenie

Do tej pory nie rozwazaliSmy odpowiedzi na pytanie, ,Po co uruchamiam algorytm
ewolucyjny” Kilka mozliwych odpowiedzi:

Mam bardzo trudny problem optymalizacji dyskretnej lub ciggtej i chciatbym go
rozwigzac (np. projekt uktadu scalonego VLSI).

- Algorytm musi znalez¢ bardzo dobre rozwigzanie tego problemu
przynajmniej jeden raz.

- Inne kryteria: czas pracy, powtarzalnos¢ wynikow sg drugorzedne
(mozemy uruchomi¢ algorytm wiele razy i zapamieta¢ najlepszy wynik;
algorytm moze pracowac tygodniami).

Chce uruchomic¢ algorytm wielokrotnie, dla réznych instancji problemu, i za
kazdym razem szybko otrzymac dobre wyniki. (firma transportowa musi rozwigzac
wersje problemu komiwojazera kazdego dnia w ciggu 30 minut)

- potrzebna jest powtarzalnos¢ wynikow (algorytm ewolucyjny jest
algorytmem probabilistycznym).

Wymyslitem nowy algorytm ewolucyjny i chce udowodni¢, ze moj algorytm jest
istotnie lepszy niz klasyczna heurystka x oraz istniejgce algorytmy ewolucyjne y
oraz z, spetniajgc standardy publikacji naukowych (dotyczy roéwniez prac
magisterskich).

- Istotnie lepszy dla jednej albo wielu instancji problemu. 2



Miary osiagdw algorytmow ewolucyjnych

Probabilistyczna natura algorytmow ewolucyjnych sprawia, ze nie mozemy
polegac¢ na pojedynczym przebiegu algorytmu. Musimy wykonac ich wiele, nawet
jesli mamy tylko jedng instancje problemu.

Jezeli znamy potozenie optimum, to mozemy postuzy¢ sie czestoscia
sukcesow (ang. success rate - SR) zdefiniowang jako stosunek liczby
przebiegow w ktérych algorytm odniost sukces do catkowitej liczby przebiegow.
Za sukces uwazamy sytuacje, w ktorej algorytm znajdzie rozwigzanie optymalne
lub bliskie optymalnemu (np. o wartosci dopasowania nie mniejszej niz €%).

Mozemy rowniez postuzy¢ sie usrednionym najlepszym dopasowaniem (ang.
mean best fithess - MBF). Wynikiem pracy algorytmu ewolucyjnego jest osobnik
0 najlepszym dopasowaniu. MBF to srednia z najlepszych dopasowan, liczona
po wszystkich przebiegach.

Zarowno MBF, jak i SR zaktadajg ze wynik algorytmu zostanie osiggniety po
pewnym skonczonym czasie. Sg one wskaznikami efektywnosci (ang.
effectiveness) algorytmu, okreslajgcymi jak dobre rozwigzanie moze on znalez¢
w przydzielonym mu limicie mocy obliczeniowej.



Kiedy zatrzymaé algorytm ?

MBF

Algorytm A

Algorytm B

N
»

t1 t2 czas

Krzywe na wykresie, to MBF usredniony z np. 30 przebiegow (dla kazdego z
dwoch algorytmow).

Jezeli algorytmy zatrzymamy po czasie t wygrywa algorytm A, jezeli po czasie t,
to wygrywa algorytm B.

- Efekt ,zotwia i zajgca” (ang. turtle and hare).



Problemy z usrednianiem

Run 1

average

Run 2

\ 4

time

« Usrednianie moze ,zamaskowac” ciekawe informacje.

* Inny przyktad wysoki SR bardzo staby MBF, poniewaz algorytm jeden raz (np. z
30 prdb) znalazt bardzo kiepskie rozwigzanie.

- Dlatego obok MBF mogag by¢ przydatne miary BBF (best best fithess
najlepsze z 30 préb) oraz WBF (worst best fithess najgorsze z 30
prob).



Uczciwe poréwnania algorytmow

 Podstawowe dwie reguty:

- Poréwnuj algorytmy na tych samych problemach.

- Alokuj te same zasoby (pamieC, zasoby obliczeniowe) réznym
algorytmom.

e Jak mierzycC przydzielone zasoby obliczeniowe

- Mierz rzeczywisty czas pracy programu (ang. elapsed time). Podatny na
wptyw sieci oraz obcigzenia systemu innymi procesami.

- Mierz wykorzystany czas pracy procesora (CPU time). Zalezy od
umiejetnosci programisty, implementacji (np.. ten sam algorytm
zaimplementowany w C++ oraz Pythonie), opcji kompilatora. Ponadto
Linux sumuje ten czas po wszystkich procesorach - rdzeniach (nie
wykaze Kkorzysci ze zrownoleglenia na maszynie ze wspolng

pamiecia).

- Zliczaj liczbe punktéw odwiedzonych w przestrzeni poszukiwan (co jest
rownowazne ze zliczaniem obliczen funkcji dopasowania). Nie
uwzglednia kosztu innych operacji jak krzyzowanie mutacja |
selekcja. Uwaga na algorytmy hybrydowe ! (nalezy uwzgledni¢ liczbe
krokow algorytmu optymalizacji lokalnej).
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Miary wydajnosci (ang. efficiency)

 Typowag miarg jest AES (average number of evaluations to a solution) - srednia
liczba obliczen funkcji celu niezbednych do znalezienia rozwigzania.

- Moze to wymagac to precyzji z jakg ma byC znalezione rozwigzanie
optymalne, np. jezeli f =0, to za znalezienie rozwigzania uwazamy

sytuacje, w ktorej algorytm znajdzie rozwigzanie o wartosci funkcji
celu <g, gdzie np. €=0.00001. Jest to jednoczesne kryterium stopu
algorytmu.

- Mozna réwniez uzy¢ miary ATS (average time to solution), co jest
szczegolnie pozadane w:

e poroéwnaniach z heurystykami nieewolucyjnymi, operujgcymi na
rozwigzaniach czastkowych.

« sytuacjach w ktérych inne operacje algorytmu np. heurystyczne
operatory krzyzowania zajmujg sSporo czasul.

« Dla wielu problemow np. funkcji testowych w optymalizacji numerycznej mozemy
zmienia¢ ich rozmiar (np. liczbe zmiennych). Pozwala to na wyznaczenie
charakterystyki skalowalnosci algorytmu, okreslajgcej AES (albo ATS) w funkgji
rozmiaru problemu.



Poréwnanie wydajnosci

ATS /

Algorytm 1/
Algorytm 2

— >
rozmiar problemu

 Wynik ATS dla kazdego rozmiaru problemu powinien by¢ usredniony (np.
srednia z 30 przebiegow).

« Ktory algorytm jest lepszy i dlaczego ?



Poréwnania statystyczne algorytmdw - przyktad

Eksperyment EA, EA,
1 500 657
2 600 543
3 556 654
4 573 565
5 420 654
6 590 712
7 700 456
8 472 564
9 534 675
10 512 643

e Algorytmy ewolucyjne sg probabilistyczne z natury.

« Ktory z algorytmow jest lepszy i dlaczego ?



Przyktad (2)

Eksperyment EA, EA,
1 500 657
2 600 543
3 556 654
4 573 565
5 420 654
6 590 712
7 700 456
8 472 564
9 534 675
10 512 643
Srednia 545.7 612.3
Odchylenie
Standardowe 77.58 77.53

Wartosci MBF uzyskane z 10 przebiegow pokazuja. ze EA moze byC lepszy niz
EA..
1

Ale prosze zauwazyc ze wynik EA  jest mniej wigcej odlegty o jedno odchylenie
standardowe od EA .

Czy EA jest istotnie wigkszy czy po prostu miat ,wigcej szczescia”



Przyktad (3)

Eksperyment
1 500 657
2 600 543
3 556 654
4 573 565
5 420 654
6 590 712
7 700 456
8 472 564
9 534 675

10 512 643

Srednia 545.7 612.3

Odchylenie

Standardowe 77.58 77.53

Test t-Studenta (p-

value) 0.071

p-value (empiryczny wspotczynnik istotnosci) — dla testu t-Studenta szansa na
zaobserwowanie takiej (lub wiekszej) réznicy w srednich, przy zatozeniu ze wartosci
oczekiwane w obydwu probkach sg takie same.

Zazwyczaj jezeli p-value<0.05 przyjmuje sie ze roznica jest statystycznie istotna. Przy
tym postepowaniu, mamy 1/20 szanse na pomyike.
Uwaga: jezeli wynik testu nie uprawnia do stwierdzenia ze EA_ jest istotnie lepszy niz

EA , to rowniez nie uprawnia do stwierdzenia ze brak roznicy pomigdzy algorytmami,[1



Test t-Studenta - zatozenia

Rozktad wynikow uzyskanych przez, zaréwno jeden jak i drugi algorytm jest
rozktadem normalnym.

- Nalezy sprawdzi¢, czy test statystyczny (np. Kotmogorowa-Smirnowa)
nie odrzuci hipotezy o normalnosci rozktadow.

- Jezeli tak, to zamiast testu t-Studenta nalezy postuzy¢ sie testem
nieparametrycznym Manna-Whitneya, zwanym takze testem sumy
rang Wilcoxona.

Wariancje w obydwu populacjach sg rowne lub probki majg podobne rozmiary.

- istnieje wersja testu dla nierownych wariacji i/lub réznych rozmiarow
probek.

Dane mierzone na skali przedziatowe;j.

W przypadku porownania wiece] niz dwoch algorytmdéw nalezy uzyC analizy
wariancji (ANOVA) lub w wersji nieparametrycznej testu Friedmana.
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Dobdr danych testowych - standardowe benchmarki

Uzycie probleméw z akademickiego zbioru benchmarkéw (TSPLib, standardowe
funkcje unimodalne i multimodalne).

Inni badacze tez wykorzystujg te dane, mamy wiec mozliwos¢ porownania z
szerokim spektrum algorytmow bez koniecznosci ich re-implementacii.

- Wszyscy uzywajg tych funkcji wiec istnieje ryzyko rozwoju nie lepszych
algorytmow ale algorytméw dziatajgcych lepiej na tych funkcjach.

Nalezy zadbac¢, aby wsréd problemow testowych byly zaréwno problemu
unimodalne (i testowaC na nich wydajnos¢, np.. AES) jak i multimodalne, z
bardzo duzg liczbg optimow lokalnych (np. rosngcg wyktadniczo wraz z liczbg
zmiennych).

Nalezy skoncentrowaC sie na funkcjach wielowymiarowych. Uzycie wymiaru
problemu n=2 to zdecydowanie zty pomyst.
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Dobdr danych testowych - generatory

Np. dla problemu komiwojazera uzy] zestawu miast, ktorych wspotrzedne
wierzchotkow zostaty wygenerowane losowo na ptaszczyznie a wagi krawedzi
obliczone jako odlegtos¢ euklidesowa pomiedzy wierzchotkami.

- Dla tak wygenerowanych danych istnieje przyblizenie, oparte na
statystyce, dtugosci najkrotszego cyklu Hamiltona w grafie petnym.

Dla problemu plecakowego generuj losowo wartosci i wagi przedmiotow w
plecacku

Generalnie idea sprawdza sie w przypadku probleméw optymalizacji
kombinatorycznej, w ktorych mozemy generowac losowo parametry problemu.

Ale poréwnanie z innymi algorytmami moze wymagac ich re-implementac;ji.
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Dobdr danych testowych - dane rzeczywiste

« Algorytm testowany na problemach rzeczywistych, ,wzietych z zycia”.
 Wynik jest na pewno bardzo istotny z punktu widzenia dostawcy danych.

- Wazne z punktu widzenia komercjalizacji badan naukowych.

 Problemy:

- Praktyczne zadania mogg by¢ nadmiernie skomplikowane.

- Dostawca danych moze sie nie zgadzaC na opublikowanie
danych/wynikow co utrudnia innym badaczom porownanie z naszymi
wynikami.

— Trudno uogadlni¢ wyniki na inne problemy.

- Trudno uzyskac dane (wymaga kontaktow z przemystem, etc.)
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Podsumowanie

Wybieraj starannie problemy testowe.

Uruchom algorytm ewolucyjny wiele razy dla tych samych danych i agreguj
wyniki (MBF,SR,AES).

Poréwnuj algorytmy uczciwie (te same problemy, ten sam czas obliczen).
Wykonaj plan eksperymentow (np. ile zajmg czasu ?).

Uzyj analizy statystycznej (testy hipotez, R).

Czytelnie przekazuj swoje wyniki (wykresy,tabele).

Przechowuj wyniki eksperymentalne a nie podsumowania statystyczne (i nigdy
ich nie kasuj !).

Publikuj swoj kod i dane (np. w sieci) aby umozliwi¢ innym porownanie ze swomi
wynikami.

16



W projekcie

Na ocene najwyzszg prosze o zweryfikowanie czy rozktad wynikow z 30
przebiegow algorytmu jest normalny i w zaleznosci od wynikow testu
statystyczne porownanie dwoch algorytmow przy pomocy

- testu t-Studenta (brak odrzucenia hipotezy o rozktadzie normalnym).
- testu Manna - Whitneya (hipoteza o rozktadzie normalnym odrzucona).

Uwaga nie dotyczy osob, ktore juz oddaty sprawozdanie.

Przy okazji przypomnicie Panstwo wiadomosci z waszego ulubionego
przedmiotu, to jest statystyki matematycznej ©
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Literatura dodatkowa

http://faculty.vassar.edu/lowry/webtext.ntml. Internetowy podrecznik statytyki i
kalkulator on-line, takze testow statystycznych.

http://www.r-project.org/ znany doskonale Panstwu, z zajeC statystyki pakiet R
(Open Source).

A,. E. Eiben, J. Smith, Introduction to Evolutionary Computing, Springer, 2003,
rozdz. 14 — na podstawie tej ksigzki powstat dzisiejszy wyktad.

A. E. Eiben, M. Jelasity, A critical note on experimental research methodology in
EC, CEC '02. Proceedings of the 2002 Congress on Evolutionary Computation,
2002 — krytyczny artykut na temat aktualnej praktyki eksperymentowania z
algorytmami ewolucyjnymi.
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