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Streszczenie

Do oceny i poréwnywania efektywnosci algorytmow optymalizacyjnych wykorzystuje sie standardowe zestawy
probleméw testowych zwane benchmarkami. Ponizsza praca w przegladowy sposob opisuje procedury bench-
markowania metod optymalizacji ciagtej. Przedyskutowano motywy, ktore uksztattowaly ich forme, kryteria
oceny algorytméw, typowe sposoby prezentacji i interpretacji wynikéw jak réwniez odpowiednie procedury
statystyczne. Rozwazania prowadzone sa na przykladzie benchmarkéw CEC i BBOB. Szczegdlng uwage poswie-
cono zagadnieniom ich obiektywizmu i odpornosci na manipulacje. Podsumowaniem pracy jest przedstawienie
perspektyw rozwoju procedur oceny algorytméw.
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1 Wstep

Pytanie o to, ktora metoda optymalizacyjna moze by¢ uznana za ,najlepsza’ jest wazne zaréwno z praktyczne-
go jak i naukowego punktu widzenia. Pojecie ,najlepszego” algorytmu nie jest jednak jednoznacznie okreslone.
Przestanki teoretyczne okazuja sie¢ bowiem niewystarczajace do podjecia decyzji, ktéra metode wykorzystaé dla
danego zagadnienia. Z tych wzgledéw poréwnywanie algorytmoéw optymalizacyjnych dokonywane jest na pod-
stawie benchmarkéw, czyli zestawéw probleméw testowych i odpowiednich kryteriéw oceny. Dla uporzadkowania
dalszych rozwazan warto krotko przypomnie¢ kilka kluczowych pojec.

Zagadnienie optymalizacji ciaglej polega na poszukiwaniu argumentu z,,, dla ktérego funkcja celu f : D —
R osiaga minimum, przy czym D € R™.

Zopt = arg min,cp f(x) (1)

Dziedzina funkcji celu D nazywana jest zbiorem dopuszczalnym. Czesto okre$lona jest jako n-wymiarowy prze-
dzial (hiperkostka) D = [Iy, u1] X [l2, ua] X ... X [l5, up]. Wartosé funkcji celu w minimum globalnym oznaczana jest
symbolem fope = f(xopt). Algorytm optymalizacyjny mozna ogélnie opisaé¢ jako metode stuzaca do wygenero-
wania serii punktow x1, zo, ..., z,,, € D. Najlepsza warto$¢ funkcji celu znaleziona przez metode optymalizacyjna
oznacza si¢ przez fpess = Minje(1,2,... .m} f(:), natomiast réznica foest — fopr Nazywana jest bledem optymalizacji.

Dobry algorytm optymalizacyjny rozwiazuje zadany problem dokladnie oraz szybko. Te dwie cechy nazy-
wane sa lacznie efektywnoscia (ang. performance). Pojecie to ma jednak dosy¢ intuicyjny charakter i bywa
formalizowane na rézne sposoby. Ponadto, wszystkie metody optymalizacji ciaglej daja niedeterministyczne re-
zultaty. Jest to spowodowane dwiema przyczynami: losowa inicjalizacja (np. doborem punktu startowego) oraz
stochastyczna natura nieklasycznych metod optymalizacji, w szczegdlnosci algorytméw ewolucyjnych. Ekspery-
mentalne wyznaczanie efektywnosci wymaga zatem przeprowadzenia wielu niezaleznych uruchomien algorytmu.

Metody optymalizacyjne sa zazwyczaj poréwnywane za pomoca symulacji przeprowadzanych dla specjalnie
przygotowanych zbioréw probleméw testowych. Proces ten jest niebanalnym zadaniem wymagajacym szczegdl-
nych umiejetnosci i wiedzy. Ponizsza praca w przegladowy sposéb omawia kwestie benchmarkowania opisujac:
teoretyczne podstawy poréwnywania algorytméw, dostepne zestawy probleméw testowych, kryteria oceny efek-
tywnosci, interpretacje uzyskiwanych wynikow oraz procedury testowania ich statystycznej istotnosci. Celem tej
pracy jest wskazanie zalet wynikajacych z wykorzystania systematycznych procedur poréwnawczych oraz zwro-
cenie uwagi na najwazniejsze aspekty tego typu analiz. Ponadto, przedstawiono trudno$ci wystepujace przy
tworzeniu rankingu algorytméw oraz ocene potencjalnych kierunkéw rozwoju benchmarkdéw. Niniejszy artykut
stanowi rozwinigta, polskojezyczna wersje pracy (Opara i Arabas| 2011)).
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1.1 Obiektywne poré6wnywanie algorytméw

Benchmarki stanowia odpowiedz na potrzebe obiektywnego poréwnywania algorytméw. Zagadnienie to mozna
sformutowaé¢ w postaci pytania: ktéra metoda osiagnie ,najlepsze” wyniki dla nowego problemu optymaliza-
cyjnego o nieznanych wlasciwosciach? Odpowiedzi mozna szukaé¢ poprzez badanie efektywnosci dla zestawu
probleméw testowych. Jako problem testowy rozumiana jest funkcja celu wraz z dodatkowymi czynnikami ta-
kimi jak zbiér dopuszczalny, obszar inicjalizacji, kryteria zatrzymania obliczen, itp.

W praktyce, porownywanie algorytmow moze byé dokonane w do$é latwy sposob przy wykorzystaniu stan-
dardowych benchmarkéw. Takie podejécie ma kilka zalet:

e Nie trzeba opracowywacé wlasnych probleméw i procedur testowych, co pozwala oszczedzié¢ czas pracy oraz
chroni przed ryzykiem popelnienia bltedéw metodologicznych.

e Korzystanie z benchmarkéw zwykle jest mato pracochtonne. Do przeprowadzenia oceny algorytmu wystarczy
uruchomié¢ odpowiednia procedurdﬂ dla swojego algorytmu i przypisa¢ czas obliczeniowy.

e Dzicki standaryzacji probleméw testowych mozliwe jest poréwnywanie rezultatéw badanego algorytmu z
wynikami uzyskanymi przez innych badaczy bez potrzeby powtarzania eksperymentow.

e Wyniki moga by¢ przetworzone i zaprezentowane w standardowy sposéb.

1.2 Benchmarkowanie a darmowe lunche

Naukowcy i praktycy zasadniczo aprobuja ocenianie algorytméw optymalizacyjnych w oparciu o benchmarki.
Dzialanie takie bywa jednak krytykowane na podstawie twierdzenia no free lunch theorem udowodnionego i
uzupelnionego w pracach (Wolpert and Macready, [1997) i (Koppen et all 2001). Twierdzenie to méwi, ze
dla dowolnego algorytmu oraz dowolnej miary efektywnosci lepsze od przecietnych wyniki dla jednej klasy
probleméw musza byé¢ skompensowane przez gorsze wyniki dla innej klasy probleméw. Przecietne wyniki w
obrebie wszystkich mozliwych probleméw sa zas takie same dla kazdego algorytmu. Rezultat ten oznacza, ze
nie istnieje jeden ,najlepszy” algorytm ogélnego zastosowania. Jednakze, dla poszczegdlnych klas problemoéow
pewne algorytmy daja lepsze wyniki niz inne.

Algorytm optymalizacyjny moze dziataé¢ efektywnie wéwczas, gdy wykorzystuje regularnosci rozwigzywanego
problemu (Weise et al.} 2009) takie jak symetria lub wypuklosé funkcji celu. ,, Typowy” problem optymalizacyjny
cechuje sie natomiast losowym charakterem i brakiem struktury (English, [2000). Z drugiej strony, najczesciej
rozwiazywane problemy optymalizacyjne zazwyczaj posiadaja pewne regularnosci i w zwigzku z tym stanowia
jedynie niewielka cze$é wszystkich mozliwych probleméw. Przykladowo, moc zbioru wszystkich funkcji f :
R — R wynosi 2° podczas gdy moc zbioru funkcji ciagtych f : R — R jest mniejsza i réwna kontinuum cﬂ
Benchmarkowanie mozna zatem wykorzystaé¢ do wyboru algorytméw, ktére daja najlepsze wyniki na niewielkiej,
ale waznej klasie funkeji ciaglych. Obnizona efektywnos$é dla probleméw nieciaglych (a zwlaszcza nieciaglych w
kazdym punkcie) wydaje sie mie¢ niewielkie znaczenie praktyczne.

1.3 Co mierzg benchmarki?

Benchmarki mierza efektywnos$é rozwiazywania wybranych probleméw testowych. Z tego wzgledu, wazne jest
aby pamietaé, jakie cechy i regularnosci zostaly w nich zawarte (Suganthan, [2005)):

o Wysoki koszt obliczenia funkcji celu.

o Wysoki wymiar przestrzeni poszukiwan.

e Obecnosé liniowych i nieliniowych ograniczen.

e Zle uwarunkowanie funkcji celu.

e Zaszumienie funkcji celu (niedokladno$é pomiaru jej wartosci).
e Duza liczba optiméw lokalnych (tysiace).

e Funkcje nieseparowalne liniowo.

e Polozenie optimum globalnego na ograniczeniu.

1Benchmarki sg zwykle dostepne w kilku jezykach programowania, np. zestaw BBOB’10 posiada interfejsy do jezykéw C, Matlab
i Java.

2Q0statnia wlasciwo$é wynika z obserwacji, ze funkcja ciggla jest jednoznacznie okredlona przez swoje obciecie do przeliczalnego
podzbioru gestego, np. zbioru liczb wymiernych f: Q — R (Kraszewski, [2007).
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Niektére z tych wlasnosci sa widoczne na rysunku [I] przedstawiajacym dwuwymiarowe warianty probleméw
testowych benchmarku CEC’05 (Suganthan et al) 2005). Kazda funkcje wykreslono w obrebie swojego zbio-
ru dopuszczalnego, zas gwiazdka oznaczono polozenie minimum globalnego. Wiekszos¢é probleméw testowych
wystepujacych w benchmarkach CEC i BBOB jest od lat opisywana w literaturze przedmiotu. Podlegaja one
jednak przeksztalceniom takim jak translacje f/(x) = f(x + ¢), dodawanie statej f'(x) = f(z) + ¢ czy obroty.
Zabieg ten ma promowaé algorytmy, ktére sa niezmiennicze wzgledem tego typu przeksztalcen. Dzieki temu
rezultaty uzyskane dla pojedynczych probleméw testowych mozna uogdlniaé na cate klasy problemoéw.

a) b)

y 100 -100

RYSUNEK 1: Dwuwymiarowe warianty wybranych probleméw z benchmarku CEC’05: a) sfera, b) zaszumiona elipsoida,
¢) funkcja Rastrigina, d) funkcja Weierstrassa e), f) funkcje hybrydowe

Ocena algorytmu jest procedura dwukrokows. Najpierw jego efektywno$¢ mierzona jest osobno dla kazdego
problemu testowego. Nastepnie, wyniki uzyskane dla wszystkich probleméw sa agregowane aby odzwierciedli¢
efektywnosé dla calego zestawu testowego. Kroki te zostaly przedyskutowane w podrozdziatach [2] i

Impulsem do rozwoju procedur benchmarkowania sg konkursy algorytmoéw optymalizacyjnych organizowane
podeczas konferencji CEC (Congress on Evolutionary Computation) i GECCO (Genetic and Evolutionary Com-
putation Conference). Benchmarki z rodziny CEC, przedstawione w tabeli obejmuja szerokie spektrum specja-
lizowanych probleméw. Benchmarki wykorzystywane podczas konferencji GECCO nazywaja si¢ BBOB (Bench-
marking Black-Box Optimizers) i obejmuja problemy jednokryterialne oraz zaszumione. Benchmark BBOB
zaimplementowany jest jako rozwinieta platforma zapewniajaca wygodne przeprowadzanie eksperymentéw oraz
wizualizacje wynikéw (Hansen et al.l [2009).

2 Efektywnos¢ dla pojedynczego problemu

Oceny efektywnosci algorytmow optymalizacyjnych dla pojedynczego problemu testowego oparte sa na dwoch
metodach: ustalonego kosztu (ang. fized cost) oraz wymaganej dokladnosci (ang. fized target). W obu podej-
Sciach czas dziatania mierzony jest jako liczba obliczen funkcji celu (FEs — ang function evaluations). Zabieg
ten jest standardowym podejsciem stosowanym w zakresie algorytmoéw optymalizacyjnych. Ma on na celu kon-
centracje na poréwnywaniu algorytméw a nie jakosci ich implementacji, czy wykorzystanego sprzetu. Ponadto,
bledy optymalizacji sa niedeterministyczne, czyli réznia sie dla poszczegdlnych uruchomien. Z tego powodu
uzasadnione jest jedynie poréwnywanie wynikow zagregowanych poprzez obliczanie takich statystyk jak srednia
lub mediana.
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TABELA 1: Benchmarki dla poszczegblnych rodzajéw probleméw optymalizacyjnych

’ Rodzaj problemu \ Benchmark
Jednokryterialne CEC’05, BBOB’09, BBOB’10
7 ograniczeniami CEC’06, CEC’10
Wielokryterialne CEC’07, CEC’09
Wysokowymiaorowe CEC’08, CEC’10
Dynamiczne CEC’09
Zaszumione BBOB’09, BBOB’10
Problemy praktyczne CEC’11

2.1 Ustalony koszt

Metoda ustalonego kosztu polega na badaniu biedu optymalizacji fyest — fopt PO ustalonej (maksymalnej) liczbie
obliczen funkeji celu. Na rysunku [2] przedstawiono krzywe zbieznosci, czyli wykresy bledu optymalizacji w
zaleznoéci od czasu obliczen, dla czterech niezaleznych uruchomien pewnej metody optymalizacyjnej. Pionowa
linia obrazuje ustalony koszt obliczenn (Hansen et al., [2009). W podejsciu tym do poréwnan stuza wielkosci
bledu powstajace dla tej wartoéci kosztu: algorytm A oceniany jest jako lepszy niz algorytm B gdy daje nizsze
btedy. Poréwnania przeprowadzane sa na skali porzadkowej, ktéra dostarcza jakosciowej informacji o tym, ktéry
algorytm jest lepszy. Nie ma jednak mozliwosci iloSciowego poréwnania ich efektywnosci (odpowiedzi na pytanie
»jak duza jest roznica w efektywnosci?”), gdyz nie jest jasne o ile trudniej jest uzyska¢ mniejsze wartosci bledow
(Hansen et al., |2009)).

I
—<— Wymagana dokladnosc
—©o6— Ustalony koszt

> Blad optymalizacji

: \j\A\
0 \

0 FESmaX
Koszt obliczeniowy [FEs]

RYSUNEK 2: Kryteria ustalonego kosztu i wymaganej doktadnosci dla czterech przyktadowych krzywych zbieznosci (Han-
sen et al., [2009)

2.2 Wymagana doktadnosé

Zamiast ustalania kosztu obliczen i poréwnywania koncowych bledéw optymalizacji mozna ustali¢ wymagany
poziom dokladnosci Af; i poréwnywaé koszty obliczeniowe konieczne do jego osiagniecia. Dokladniej moéwiac,
podejscie wymaganej doktadnosci polega na szacowaniu oczekiwanego kosztu obliczeniowego jaki algorytm po-
trzebuje aby uzyskaé wystarczajaco doktadne rozwigzanie, to znaczy spetni¢ warunek fyest — fopr < Afi. Kryte-
rium to zostalo zilustrowane na rys. [2]za pomoca poziomej linii. Oczekiwane czasy dzialania réwnych algorytméw
mozna poréwnywaé na skali interwalowej: mozliwe jest stwierdzenie ile razy szybszy oraz o ile szybszy jest je-
den algorytm od drugiego. Fakt ten ulatwia interpretacje wynikéw poréwnan i przewazyt o wyborze kryterium
wymaganej dokltadnosci w benchmarkach BBOB (Hansen et al., [2009).

Podczas szacowania oczekiwanego czasu dziatania wystepuja dwa problemy. Po pierwsze, wybér wymaganego
poziomu doktadnoéci A f; dokonywany jest w sposéb uznaniowy. Problem ten mozna zlagodzi¢ poprzez ustalenie
wielu (np. kilkudziesieciu) progéw dokladnosci. Po drugie, wystepuja trudnosci przy estymacji oczekiwanego
czasu dzialania. Niektore uruchomienia algorytmu moga nie doprowadzi¢ do znalezienia dostatecznie doktadnego



Procedury oceny algorytmow optymalizacji cigglej 5

rozwigzania niezaleznie od ilodci poswieconego czasu. Dzieje sie tak na przyktad w przypadku przedwczesnej
zbieznosci, czyli sytuacji gdy algorytm zbiega do optimum lokalnego (Arabas| 2004). Kryterium zatrzymania
obliczen nie moze by¢ zatem oparte jednie na zadanej doktadnosci, ale musi réwniez zawiera¢ pewne ,hamulce
bezpieczenstwa”, jak na przyktad maksymalny koszt symulacji. Pojedyncze uruchomienie algorytmu nazywa sie
udanym woéwczas, gdy wymagana dokladnosé zostaje osiagnieta w zadanym czasie. Bez takiego ograniczenia
liczba udanych uruchomieni przedstawionych na rysunku 2] wynositaby trzy. Obecno$é¢ dodatkowego kryterium
zatrzymania zmniejsza te liczbe do jedynki, gdyz trzy uruchomienia konicza sie na skutek przekroczenia czasu
obliczen, a nie znalezienia dostatecznie doktadnego rozwigzania.

Oczekiwany czas dzialania E(RT(Af;)) dla zadanej dokladnosci Af, estymuje sie jako sume liczby obli-
czen funkeji celu przypadajacych na jedno udane uruchomienie F (N2,.;) oraz iloczynu maksymalnego kosztu
E(NY ) i szansy uzyskania nieudanego uruchomienia (1 — p)/p. Zmienna p oznacza oszacowanie prawdo-
podobienstwa rozwigzania problemu dla pojedynczego uruchomienia, czyli procentowy udzial liczby udanych
uruchomien (Hansen et al., [2009).

. . 1—ps ~
E (RT(Aft)) = E( ;val) + ﬁ SE( :'Ual) (2)
S
Oznaczajac liczbe udanych uruchomien przez #s za$ nieudanych przez #u otrzymuje sie naturalne oszaco-
wanie p = #s/(#s + #u). Réwnanie moze zostaé przeksztalcone do postaci:

B(RT(Af)) = T2 E(N:”“l);fu Pl) 1; (3)

przy czym N oznacza catkowita liczbe obliczen funkcji celu (FEs) dla wszystkich uruchomien algorytmu. Po-
nadto, przy wyznaczaniu wartosci E (NZ,q1) brane pod uwage sa tylko te obliczenia funkcji celu, ktére nastapity
przed osiagnieciem wymaganego progu dokladnosci. Estymator jest silnie zalezny od doboru maksymalnego
kosztu obliczen (Hansen et al., 2009). Gdyby pionowsg linie kosztu z rysunku [2| przesuwaé na prawo, liczba

udanych uruchomienn #s wzrostaby do dwdch a nastepnie do trzech skokowo zmieniajac wielkosé (3)).

3 Efektywnos¢ dla benchmarku
3.1 Rankingi algorytmoéw

Poréwnywanie algorytméw optymalizacyjnych stanowi zagadnienie wielokryterialne, gdyz jest ono oparte na
pewnej mierze efektywnosci Pr, dla kazdego z (kilkudziesieciu) probleméw testowych Fy, Fy, ..., Fj,. Algorytmy
A i B moga zosta¢ naturalnie poréwnane za pomoca porzadku Pareto

A=< B=(Vie{l,2,.,k}) Pi > PE (4)

Algorytm A uznawany jest za lepszy niz algorytm B pod warunkiem, ze daje lepsze wyniki dla kazdego pro-
blemu testowego. Podejécie to okresla jednak jedynie porzadek czesciowy, gdyz niektére pary algorytméw sa
nieporéwnywalne, np. wowczas gdy pierwszy uzyskuje lepsze wyniki dla niektérych probleméw, ale gorsze dla
innych. Z tego wzgledu czesto trudno jest znalezé odpowiedZ na naturalne pytanie ,ktéra metoda optymaliza-
cyjna jest najefektywniejsza?”’. Pojawia sie wiec potrzeba agregacji wynikéw dla poszczegdlnych probleméw w
jedna wartosé, ktéra pozwoli na utworzenie rankingu poréwnywanych algorytmow, czyli wprowadzenie porzadku
liniowego. Aby zapewnié¢ obiektywny charakter poréwnan, metoda agregacji powinna zosta¢ starannie dobrana.

Opracowywanie regul decyzyjnych pozwalajacych na wybor najlepszego sposréd dostepnych rozwiagzan od lat
stanowi obszar badan matematykéw i ekonomistéw zajmujacych sie teorig podejmowania decyzji i teoria sektora
publicznego. Niektore rezultaty z tych dziedzin mozna zastosowaé do analizy procedur tworzenia rankingéw
algorytméw optymalizacyjnych. Wazna role odgrywa tutaj slaby aksjomat ujawnionych preferencji (WARP
— Weak Axiom of Revealed Preferences) wprowadzony w klasycznej pracy (Sen, |1971). Aksjomat ten mozna
zdefiniowaé jako réwnoczesne spelnienie nastepujacych warunkéw zwanych jako wlasnosci a i f:

a — najefektywniejszy algorytm z pewnego zbioru algorytméw jest tez najefektywniejszy z kazdego jego
podzbioru (jezeli wystepuje w tym podzbiorze),

B — jezeli dwa algorytmy sa jednoczesnie najefektywniejsze w pewnym zbiorze, wéwczas w kazdym nadzbiorze
albo oba beda najefektywniejsze albo zaden z nich.

W przypadku niespelnienia warunkéw WARP na wynik poréwnania mozna wplynaé poprzez tworzenie krotkich
list, poréwnywania parami albo wprowadzanie dodatkowych algorytméw zwigkszajacych wzgledne przewagi.
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TABELA 2: Wplyw niezwigzanej alternatywy C' na preferencje pomiedzy algorytmami A i B

{4, B} Problem testowy

M R|B|E Srednia ranga

go 1 A|A|B| B A=15
Z| 2 ||B|B|A|A| B=15
{ A, B,C} Problem testowy Srednia ranga

IR
g 1 A|A| B| B A=15
=l 2 clolAal 4 B=20
=3 B|B|C| C C=25

TABELA 3: Oczekiwane czasy dziatania dla trzech probleméw testowych i dwéch pozioméw doktadnosci

Problem testowy
F1 ‘ F2 ‘ F3
Afi3-102]1-10%[4-10%
Afy|[2-10%|5-10% | 7-10%

Blad

Obliczanie efektywnosci dla benchmarku oparte jest na agregacji wynikow uzyskanych przez algorytm dla
poszczegdlnych problemoéw testowych. Niektére z czesto uzywanych metod agregacji nie spetniaja jednak wta-
snosci @, co czyni je podatnymi na manipulacje. Zagadnienie to mozna przedstawi¢ za pomocg nastepujacego
przyktadu. Przypusémy, ze dwa algorytmy A i B zostaly przetestowane dla czterech problemoéow Fy, Fy, Fj
i Fy, za$ ich wyniki zagregowano poprzez wyznaczenie Sredniej rangi (kolejnosci w rankingu) dla wszystkich
probleméw. Rangi btedéw optymalizacji przedstawiono w gérnej czedci tabeli Srednia ranga obu algorytméw
wynosi 1.5, zatem algorytmy A i B okazaly sie by¢ réwnie efektywne. Przypusémy nastepnie, ze do poréwnania
dotaczono dodatkowy algorytm C' nieco stabszy niz A. Dla kazdego problemu testowego algorytm C' zajmuje
wiec pozycje o jedno miejsce slabsza niz A, co przedstawiono w dolnej czeéci tabeli [2 Srednia ranga algorytmu
A pozostala na poziomie 1.5, podczas gdy algorytm B wydaje sie by¢ teraz stabszy, gdyz jego érednia ranga
wynosi 2. Zatem wprowadzenie niezwiazanej alternatywy C' zmienito preferencje pomiedzy algorytmami A i B
na korzy$¢ A. Przyklad ten pokazuje, ze poréwnania, w ktérych Srednia ranga wykorzystywana jest jako kry-
terium agregacji, sa podatne na manipulacje. Problem ten wystepuje dla wielu naturalnych miar efektywnosci
opartych na rangach. Z drugiej strony, warunki WARP sa zawsze spelnione, gdy miara efektywnosci algorytmu
nie zalezy od innych, wspoélzawodniczacych algorytmdw.

3.2 Dystrybuanta czasu dziatania

Efektywnosé algorytmu dla danego benchmarku mozna szacowaé poprzez mierzenie czasu dzialania dla wszyst-
kich probleméw testowych. Uzyskane w ten sposob rezultaty mozna wizualizowaé za pomocag wykresu empi-
rycznej dystrybuanty oczekiwanego czasu dzialania, czyli procentowego udzialu rozwiazanych probleméw w
zaleznodci od oczekiwanego czasu dziatania. Ogdlny sposob tworzenia takiego wykresu najwygodniej jest przed-
stawi¢ za pomoca przykladu. Rozwazmy analize algorytmu na podstawie trzech funkcji testowych. W tabeli
B] przedstawiono oczekiwane czasy dzialania wyznaczone dla wielu niezaleznych uruchomien oraz wymaganych
dokladnosci Af; 1 Afy. Kropkowana linia na rysunku [3| przedstawia rozklad czasu dzialania do uzyskania do-
ktadnoséci Af;. Linia ta pozwala odpowiedzie¢ na pytanie, dla jakiej czesci probleméw mozna spodziewaé sie
rozwiazania dysponujac ustalonym budzetem FEs dla kazdego problemu? Ponizej 300 FEs nie mozna rozwiazaé
zadnego z nich, pomiedzy 300 a 1000 tylko jeden (co stanowi 33% probleméw), od 1000 do 40000 dwa (66%) zas
powyzej 40000 wszystkie trzy (100%). Kreskowana linia przedstawia analogiczne dane dla bardziej wymagajace-
go kryterium doktadnoéci A fo. Obie linie moga zostaé zagregowane poprzez potraktowanie kazdej z szeSciu par
(F,Af) € {F1, Fo, F3} x {Af1,Afs} jako niezaleznych probleméw. Zastosowanie oméwionej powyzej metody
tworzenia wykresu prowadzi do wykreslenia nowej linii zaznaczonej na rysunku [3] czarnym kolorem. Zaleta tego
typu agregacji jest cze$ciowe rozwiazanie problemu uznaniowego doboru poziomu doktadnosci Af.

W praktyce, czasy dzialania dla réznych progéow dokladnosci bywaja mierzone na podstawie tych samych
uruchomien algorytmu (Hansen et al.|2009). W zwiazku z tym, czasy dzialania dla progéw A fi i A fs sa zalezne,
przez co przedstawiony sposob agregacji budzi watpliwodci natury statystyczne;j.



Procedury oceny algorytmow optymalizacji cigglej 7

4 Benchmarki CEC i BBOB

W praktyce wykorzystywane sg réznorodne wersje agregacji opartej na rangach dla poszczegdlnych probleméw.
Podczas konkursu CEC’06 ranking oparto na trzech statystykach efektywnosci: udziale rozwiazan dopuszczal-
nych, udziale uruchomien zakonczonych sukcesem i oczekiwanym czasie dzialania (Liang and Suganthanl [2006)).
Podczas CEC’07 rangi nadawano na podstawie dwoch miar jakosci dla problemdéw wielokryterialnych: wskazni-
ka R iréznicy (hiper)objetosci ze zbiorem referencyjnym, co dalo dwa podobne do siebie rankingi (Suganthan|
2007). Podczas CEC’08 i ’09 kazdy zespél ocenial szeregowal algorytmy wszystkich pozostalych zespoléw, a
rangi zostaly uérednione (Tang, 2008} |Zhang and Suganthan) [2009). Konkurs CEC’10 wygral algorytm, ktéry
zdobyl najwiecej punktéw przyznawanych za kazdy z 300 podprobleméw optymalizacyjnych zgodnie ze sche-
matem znanym z wy$cigbw Formuly 1 (Tang et al. |2010)). Podczas konferencji CEC’11 zwyciezce wyloniono
poprzez obliczenie Sredniej rangi dla najmniejszej i $redniej wielkosci bledu optymalizacji (Suganthan) [2011)).

W rodzinie benchmarkéw BBOB (Hansen et al., 2009)) nie tworzy sie rankingéw, gdyz agregacja wynikéw
oparta jest o szacowanie dystrybuanty czasu dzialania. Na rysunku [d] przedstawiono wyniki konkursu BBOB’09
(Hansen et al.l [2010). Na poziomej osi odlozono czas dziatania mierzony jako iloraz liczby obliczen funkcji celu i
wymiaru przestrzeni poszukiwan n, ktéry w tym przypadku réwny jest 10. O$ pozioma przedstawia procentowy
udzial rozwiazanych probleméw dla pozioméw dokladnosci Af, € {1018,10%6,10%4,...,1078}. Rysunek [4| byt
stworzony w bardziej skomplikowany sposéb niz rys. 3} Zamiast estymacji oczekiwanego czasu dzialania dla
kazdej pary (F, Af) losowano ze zwracaniem ktére$ z 15 uruchomieni algorytmu az do wylosowania urucho-
mienia zakonczonego sukcesem. faczna liczbe obliczen funkcji celu do czasu osiagniecia zatozonej doktadnosci
przyjmowano jako czas dzialania algorytmu (Hansen et all [2010)). Procedure te powtarzano 100 razy, dzieki
czemu uzyskane wykresy dystrybuanty czasu dzialania (rys. [3)) maja mniej schodkowy, a bardziej gladki ksztalt.

Podczas konkursu BBOB’09 kazdy algorytm byl wielokrotnie restartowany. Z jednej strony wspomaga to
globalny charakter poszukiwan, z drugiej zas tagodzi problem doboru ,hamulcéw bezpieczenstwa” przy okre-
slaniu kryteriow zatrzymania, gdyz kazdy zesp6l méglt sam zdecydowaé, kiedy zrestartowaé swoj algorytm. Na
rysunku [ krzyzyki obrazuja najwigksza liczbe obliczen funkcji celu dokonanych przez poszczegélne algorytmy
w jednym uruchomieniu. W opracowaniu (Hansen et al., 2010) zasugerowano, ze wyplaszczenie linii zaraz po
krzyzyku (np. dla IPOP-SEP-CMA-ES) moze wskazywaé, ze maksymalna liczba obliczen funkcji celu powinna
zostaé zwiekszona, podczas gdy stromy wzrost linii (np. dla simple GA) moze oznaczaé, ze algorytm powinien
by¢ zrestartowany wczesniej.

Wykresy dystrybuanty czasu dzialania algorytméw daja duze mozliwoéci interpretacyjne. Zilustrowano je
na rysunku na ktérym poréwnano dwa algorytmy: VNS i ALPS-GA. Dysponujac budzetem 10° - n FEs, gdzie
n oznacza wymiar przestrzeni poszukiwan, algorytm ALPS-GA rozwiazuje okoto 60% probleméw, podczas gdy
VNS ponad 70%, co oznaczono pionowymi strzatkami. Réznica, a takze iloraz tych wartosci pokazuja o ile oraz
ile razy VNS jest skuteczniejszy niz ALPS-GA. Poziome strzatki okreslaja koszt obliczeniowy jaki nalezy poniesé
aby rozwiazaé zadana czesé problemdw (tutaj 40%). Dla algorytmu VNS wynosi on okolo 400-n za$ dla ALPS-GA
10000-n. Mozna zatem stwierdzié, ze VNS jest w stanie 25 razy szybciej rozwiazaé 40% probleméw niz ALPS-GA.

Af
0.8 1
Af1,A12

0.4 .

0.2F ,

Udzial rozwiazanych problemow [-]

P T S S S | n n P R | n n P S S T
2 3 4 5

10 10 10 10

Koszt obliczeniowy [FEs]

RYSUNEK 3: Tworzenie zagregowanego wykresu dystrybuanty czasu dzialania
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Autorzy benchmarku (Hansen et al.| [2010) sugeruja, ze pole pod wykresem (uérednione dla skali logarytmicznej)
jest jedna z najbardziej uzytecznych zagregowanych miar efektywnosci. Wydaje sie zatem, ze taka wielko$¢ moze
stanowi¢ dobre kryterium doboru parametréw metody, na przykltad za pomoca metaoptymalizacji.

5 Opracowanie wynikow

5.1 Analiza statystyczna

Statystyczna analiza wynikéw ma na celu sprawdzenie, czy obserwowane roéznice w efektywnosci sa istotne, czy
tez wynikaja jedynie ze zbiegu okoliczno$ci. W artykutach poréwnujacych algorytmy optymalizacyjne czesto
wykorzystuje si¢ w tym celu test ¢-Studenta. Jest to test parametryczny, oparty na zalozeniu, ze prébka (w
tym wypadku tworza ja konicowe wielkosci bledéw z wielu uruchomien) ma rozklad normalny. Alternatywnym
rozwiazaniem jest oparcie sie na testach nieparametrycznych, ktére mozna wykorzystywaé dla probek o dowol-
nych rozkladach. Analiza wynikéw uzyskanych w konkursie CEC’05 (Garcia et all [2009)) pokazala, ze zalozenie
o normalnosci rozkltadu bledéw zazwyczaj nie jest spelnione. Mimo tego, rezultaty analizy parametrycznej i
nieparametrycznej okazaly sie¢ by¢ zgodne.

Oprécz poréwnywania wynikéw dla poszczegdélnych probleméw testowych interesujaca jest réwniez ich agre-
gacja w obrebie calych benchmarkéw. W tym przypadku zaleca sie analize nieparametryczna. W pracy
zasugerowano wykorzystanie nastepujacych testow: Friedmana, Imana-Davenporta, Bonferroniego-
Dunna, Holma, Hochberga i Wilcoxona. Nalezy pamietaé, ze w przypadku przeprowadzania serii poréwnan
parami wzrasta prawdopodobiefistwo popelnienia bledu I rodzaju, ktéry oznacza uznanie przypadkowych réz-
nic w efektywnosci algorytméw za statystycznie istotne. Problem ten rozwiazuje sie stosujac warianty testow
przystosowane do poréwnan wielokrotnych. Mozna je skonstruowaé poprzez odpowiednie obnizenie poziomu
istotnoéci alpha ponizej typowej wartosci 0.05.

Na rezultaty porownan algorytméw warto patrze¢ nie tylko przez pryzmat testow statystycznych, ale réwniez
z szerszej perspektywy. Przykladowo, koncowe bledy optymalizacji rzedu 1074 £1074! sg istotnie mniejsze niz
bledy rzedu 1071° £ 10716, Rezultat ten nie ma jednak zadnego praktycznego znaczenia jezeli zostal uzyskany
np. dla funkcji kwadratowej i liczb w podwojnej precyzjﬂ Bezrefleksyjne stosowanie testéw statystycznych

3Sytuacje te dobrze podsumowuje angielskie przystowie: difference is a difference only when it makes a difference

N ~NELDER (Han)
:PSO_Baund

Udziat rozwigzanych probleméw

~:Monte Carlo

8

10
Koszt obliczeniowy / wymiar przestrzeni

RYSUNEK 4: Empiryczne dystrybuanty czasu dzialania dla 31 algorytméw zmierzonych na dziesigciowymiarowej wersji
benchmarku BBOB’09 (Hansen et al. 2010)
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TABELA 4: Pelna tabela wynikéw

Funkcja testowa
F1 F2 F3 F4 F5
Go.00 (minimum) 5.7e—14 1.1e—02 3.0e+05 1.5e+00
21 go.25 5.7e—14 1.8e—02 5.8e+05 5.1e+00
'ﬁ' go.50 (mediana) 5.7e—14 3.7e—02 7.8e+05 7.9e+00
@ | 40.75 5.7e—14 6.9e—02 9.8e+05 1.2e+01
21 groo (maksimum) | 5.7e—14 | L.le—01 | 1.2e4+06 | 2.2e+01
$rednia 5.7e—14 1.5e—01 9.8e+05 2.0e+01
odch. std. 0.0e+4-00 2.3e—01 4.3e+05 3.1e+01

TABELA 5: Poréwnanie kilku algorytméw

Alg. 1 | Alg. 2 | Alg. 3
F1 (sphere) 3.7e—15| 2.1e—08 | 5.0e+01
F2 (ellipsoid) || 5.0e—14 | 4.6e—08 | 5.8¢+01

F3 (Rastrigin) | 4.4e—06 | 4.7e—06 | 8.7e—03
4 (Rosenbrock) || 5.3¢e4+02 | 6.5e—02 | 9.8¢+00

czasami wchz zaciemnia prawdziwy obraz sytuacji zamiast go rozjasniac.

5.2 Raportowanie wynikéw

NAPISAC O TABELACH

1.0 T
s s e i it

R >

Szybkosc 7 : ;
0.4F T T 2 424 At L

Udziat rozwigzanych probleméw

Skutecznos¢

0.2 o A i 74 N 8 /...

10’ 108
Koszt obliczeniowy / wymiar przestrzeni

RYSUNEK 5: Poréwnanie algorytméw VNS i ALPS-GA w zakresie skutecznosci (pionowa odlegto$é miedzy krzywymi) i
szybkosci (pozioma odlegtosé)
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../img/DemsarTestVisualisation.png

RYSUNEK 6: Graficzne przedstawienie statystycznej istotnosci réznic pomiedzy rangami dla czterech algorytmoéw, na
przyktadzie drzew decyzyjnych (7)



Procedury oceny algorytmow optymalizacji cigglej 11

6 Zagadnienia badawcze

Procedury analiz poréwnawczych algorytméw optymalizacyjnych stanowia stosunkowo mtodg dziedzing w ob-
rebie badan nad optymalizacja globalng. Ponizej wymieniono i krétko opisano subiektywnie wybrang liste po-
tencjalnych kierunkéw rozwoju oraz wyzwan stojacych przed procedurami benchmarkowania.

Dobér probleméw testowych. Obecnie duza czesé probleméw testowych cechuje sie regularno$ciami takimi
jak obecnos¢ globalnej struktury przypominajacej wielowymiarowa funkcje kwadratowa, czy polozeniem mini-
méw lokalnych na (losowo obréconej i rozciagnietej) siatce. Wybdr postaci i liczby funkcji testowych stanowi
jednak nadal otwarta kwestie. Idealny problem testowy powinien byé dobrze umotywowany (posiadaé¢ charakte-
rystyczne wlasnosci, ktére ma on testowaé), odmienny od innych probleméw wystepujacych w benchmarku oraz
selektywny (nie ,za latwy” ani ,zbyt trudny”). Alternatywne podejscie opiera si¢ na tworzeniu benchmarku w
oparciu o zestawy probleméw zaczerpnietych z praktyki — zabiegu takiego dokonano podczas konkursu CEC’11
(Suganthanl 2011)).

Rozwdj procedur statystycznych. Wydaje sie, ze wciaz istnieje pole do rozwoju procedur analiz staty-
stycznych wynikéw benchmarkow zaroéwno od strony doboru odpowiednich metod, jak i ich automatyzacji.

Strojenie parametréw. Wynik algorytmu uzyskany dla benchmarku zalezy takze od doboru odpowiednich
parametréw. Zagadnienie to ma raczej techniczny charakter i w zwiazku z tym niektére zespoly moga nie
poswieca¢ mu nalezytej uwagi. Tego typu sytuacja moze skutkowaé zanizeniem oceny wartosciowych metod
optymalizacyjnych. Problem ten mozna by zlagodzi¢ poprzez rozwiniecie benchmarku o modut automatycznie
strojacy parametry odpowiednio do przyjetych kryteriéw oceny, na przykitad poprzez metaoptymalizacje.

Benchmarki dla obliczen réwnoleglych. Obliczenia réwnolegle stanowia wyzwanie dla rozwoju wyspe-
cjalizowanych metod optymalizacyjnych. Procedury analiz poréwnawczych powinny zostaé¢ dostosowane do spe-
cyfiki tego typu obliczen, a zwlaszcza wykorzystania masowej roéwnoleglosci zapewnianej przez karty graficzne
stosowane w celach obliczeniowych. W pracy (Opara i Arabas| 2011)) pokazano, ze zmiana ta pociaga za soba
nie tylko skutki iloSciowe ale réwniez jakodciowe. Ponadto, zaproponowano odpowiednie kryteria oceny.

7 Podsumowanie

W ponizszej pracy starano si¢ uwypukli¢ potrzebe i zalety systematycznego oraz starannego podejscia do kwestii
poréwnywania algorytméw optymalizacyjnych. Procedury oceny ich efektywnoéci przeanalizowano zaréwno od
strony teoretycznej jak i rozwigzan wystepujacych w benchmarkach CEC i BBOB. Uwypuklono motywacje i
intuicyjne przestanki, ktére wplynety na ich strukture. Przedstawiono réowniez kryteria oceny i poréwnywania
algorytmow oraz sposoby interpretacji uzyskiwanych wynikéw. Szczegdlna uwage poswiecono tym elementom,
ktére skutkuja podatnoscia benchmarkéw na manipulacje. Artykul zakonczony jest lista potencjalnych kierun-
kéw rozwoju procedur poréwnawczych.

8 Podziekowania

Praca wspoétfinansowana przez Uni¢ Europejska w ramach Europejskiego Funduszu Spotecznego.
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