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Evaluacion experimental de AEs

Objetivos del analisis experimental ety

URUGUAY

* Los algoritmos evolutivos no son deterministas

* Si se realizan varias ejecuciones independientes se obtendran
resultados diferentes

 Es necesario realizar una evaluacion estadistica de los resultados =~ =
obtenidos a partir de un conjunto de ejecuciones diferentes Ly

* Es importante que la cantidad de ejecuciones sea significativa 127
para poder extraer conclusiones. Se recomienda realizar 50,
aunque para problemas complejos pueden aceptarse 30. A

 Las ejecuciones deben ser independientes: se deben utilizar
diferentes valores de la semilla para el generador de numeros =

aleatorios utilizado en cada una de las ejecuciones. N

EVALUACION EXPERIMENTAL DE UN AE ALGORITMOS EVOLUTIVOS 2024



Evaluacion experimental de AEs

¢ Que se debe reportar ? e RN

URUGUAY

* Deben presentarse de modo sistematico resultados numeéricos . .-
que permitan evaluar la calidad de resultados obtenida por el ¢
AE y la eficiencia computacional del algoritmo <

« Existen multiples valores que pueden ser reportados para .
evaluar la calidad de las soluciones obtenidas '

e Los valores mas comunmente reportados son:
el mejor fitness o costo de la solucion obtenido en todas las
ejecuciones =

* el valor promedio (media o mediana) de los mejores fitness o de
los mejores costos de las soluciones obtenidos en cada ejecucion 3

* la desviacidon estandar de los mejores fitness o de los mejores ¢
costos de las soluciones obtenidos en cada ejecucion j
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis estadistico ek,

URUGUAY

e Sila distribucion de los mejores fitness o de los mejores costos
de las soluciones obtenidos en cada ejecucion sigue una
distribucion N(u, o) se cumple: =
 enelintervalo [u - 20, 1 + 20] se encuentra, aproximadamente, el

95,44% de la distribucion.

* Se debe realizar un test de normalidad para comprobar que la 4
distribucion es normal D

0,4

e Tests utilizados comunmente:

0,3

* Kolmogorov-Smirnov

0,2

e Lilliefors

01

 Anderson-Darling

0,0
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Evaluacion experimental de AEs

Vlétricas relevantes: calidad de soluciones _UNIVERSIDAD

URUGUAY

 Valores relevantes para evaluar la calidad de las soluciones

obtenidas:
* los valores promedio (media o mediana) de fitness (o costo) de las .

soluciones obtenidos en cada ejecucion SRY
* el promedio del numero de generaciones necesarias para alcanzar 57

el mejor resultado obtenido (eventualmente, debe presentarse la
desviacion estandar del numero de generaciones)

* cantidad de veces que se obtuvo el fitness optimo o el costode la -
soluciéon 6ptima )
« analisis grafico de valores de fitness (mejor fitness y/o fitness
promedio) para uno (o varios) casos representativos &y
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Evaluacion experimental de AEs

IMletricas relevantes: eficiencia computacional JUNvERSIDAD

URUGUAY

 Para evaluar la eficiencia computacional, debe reportarse el
tiempo de ejecucion promedio de las ejecuciones realizadas
sobre la plataforma computacional usada (generalmente, en
segundos) y su desviacion estandar /

e Para evaluar la eficiencia computacional, es necesario presentar =
los detalles sobre la plataforma computacional utilizada:
 Deben ofrecerse datos completos sobre hardware y software.

e Por ejemplo: modelo de computadora, velocidad de CPU,
memoria, sistema operativo, caracteristicas de la red, lenguaje de
desarrollo, bibliotecas utilizadas.
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Evaluacion experimental de AEs

IMletricas relevantes: eficiencia computacional

DE LA REPUBLICA
URUGUAY

e (Otros valores relevantes:

 Tiempo requerido para alcanzar diferentes niveles de mejora j
sobre una solucion de referencia (heuristica para el problema, = .
mejor resultado conocido hasta el momento, etc.) /

* Evolucion de valores de fitness promedio/mejor con el tiempo 5

* En el caso de AE paralelos debe estudiarse la calidad de .
resultados y eficiencia computacional al utilizar diferente e
numero de recursos de computo S

y, ,;I

9
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo de algoritmos NG,

URUGUAY

e En el caso de comparaciones entre dos o mas algoritmos,
operadores, configuraciones paramétricas o modelos:

e se deben reportar todos los datos necesarios para cada algoritmo N

* |a comparacion debe ser realizada en situaciones idénticas, en lo
que concierne a los casos de prueba y al entorno de ejecucion Y

 El andlisis comparativo de algoritmos debe incluir la
presentacion del resultado de un test de hipdtesis que permita
determinar que los resultados obtenidos por un algoritmo son .‘:f,j}}t‘.
mejores (o peores) que los del otro )
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo: tests estadisticos A

URUGUAY

e Test paramétricos:
e Los conjuntos de muestras deben tener distribuciones normales
e Se debe hacer previamente un test de normalidad de las muestras =

 Los test paramétricos se usan para saber si existen diferencias
significativas entre las medias de conjuntos de muestras que tienen

una distribucién normal 8
e Para dos conjuntos de muestras: test de Student 7%
* Para mas de dos conjuntos de muestras: Analisis de varianza '/
(ANOVA) . j

j
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo: tests estadisticos A

URUGUAY

e Test no paramétricos:

e Usados cuando los conjuntos de muestras no siguen una
distribucién normal o no se conoce su distribucion »,

* Se utilizan para saber si existen diferencias significativas entre N
las medianas de conjuntos de muestras sin imponer oy
restricciones sobre la distribucion de las muestras

* Para dos conjuntos de muestras: test de Mann-Witney j
* Para mas de dos conjuntos de muestras: test de Kruskal-Wallis '/

j
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo: tests estadisticos UNIVERSIDAD
URUGUAY

 Test de rangos: >
 Usados para determinar el rango promedio en la comparacion j

de varios algoritmos al resolver el mismo conjunto de instancias -

de evaluacion SR

* Se realiza una comparaciéon de a pares de los resultados, y se “
ordenan los algoritmos de acuerdo a sus valores de fitness, ) ‘/
determinando un rango

. . Ly
 Ejemplo: test de rangos de Friedman e
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo: tests estad

ISTICOS OF LA REPUBLICA

URUGUAY
o
&
N
A2
K¢
Normality test - \\\\
(Kolmogorov-Smirnov test) j'j’.\
TRUE N‘ i
Normal variables Non-normal variables > N\
(mean comparisons, parametric tests) (median comparisons, non-parametric tests) ,\\:
V >2data D M
1 : B PEE
[ Levene test and ] Analysis of variance N
e ANOVA) o NN
Student t-test L ( Zlnd.p.nd.m, = (\\1
l data ann-Witney test 757
Post hoc mean 2dependent Wi g
comparison tests data Hcoxon or Sign test 4

v

r
Equality of variance
(Levene test)

e

n

>2independent 7N
Jat Friedman test Pt

'l\\gz",;a
>2des !mmy Kruskal-Wallis test : s

Student-Newman-Keuls (SNK), ' 1
Tamhane tests Sl
Duncan, and/or Bonferroni tests e
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Evaluacion experimental de AEs

Analisis comparativo: tests estadisticos A

URUGUAY

 No siempre es posible realizar el test de hipotesis:

e Si se deben comparar los resultados obtenidos contra resultados
publicados previamente, seguramente no sea posible contar con. ..
cada una de las muestras. Solamente se suele disponer del /
promedio y la desviacion estandar.

 En caso de omitirse el test de hipotesis, se suele utilizar como
criterio de significancia estadistica:

* Elalgoritmo A es mejor que el algoritmo B si los resultados de Ay B &
cumplen que DA

Favs(A) = Fae(B)| > max (std(f,), std(f,)) 9

(si un algoritmo es determinista, su desviacidon estandar sera nula)
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Evaluacion experimental de AEs

Instancias para la evaluacion experimental SUVERSIDAD

URUGUAY

* La evaluacion experimental debe realizarse sobre instancias:
especificas del problema que se resuelve. )

* Las instancias deben ser realistas y de dimension razonable para
asegurar la complejidad combinatoria del escenario abordado. S

* El conjunto de instancias debe tener una cardinalidad apropiada )
para poder extraer conclusiones sobre la aplicabilidad de los AE
para la resolucion del problema

* NO ES CORRECTO evaluar un AE utilizando una unica instancia del =+
problema. Al menos tres casos de prueba son requeridos. '

* De exisitir, deben resolverse conjuntos estandares de prueba, ..
benchmarks o instancias ya abordadas en trabajos previos IR
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Evaluacion experimental de AEs

Ajuste de parametros PRSP,

URUGUAY

* El ajuste de parametros se realiza mediante un analisis.
experimental sobre instancias especificas /

« Las configuraciones paramétricas se evalian sobre un conjunto =
de instancias de configuracion (diferente al conjunto de
problemas de validacion), para evitar sesgos en la
parametrizacion

« Deben contemplarse todas las posibles combinaciones de los /
pardmetros estudiados: como consecuencia de la complejidad
del analisis, en general se trabaja sobre instancias mas pequenas
gue las de evaluacion

* Los parametros que se estudian habitualmente son el tamafiode. -
la poblacion, la probabilidad de cruzamiento y la probabilidad de = ¢
mutacion. Otros parametros pueden ser analizados también 5
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Evaluacion experimental de AEs

Ajuste de parametros A,

URUGUAY

e Otros parametros y criterios a evaluar: S
« Diferentes criterios de parada tendran parametros especificos '

e Esfuerzo prefijado: numero de generaciones ejecutadas, tiempo para
hallar el mejor 439

e Variacion en el fitness: numero de generaciones, tasa de variacion

e Caracteristicas y parametros del modelo de evolucidn 8
* Precision de la codificacion, valor de gap generacional, factores de
escalado )

e Parametros de operadores especificos y avanzados &

e Participantes y sobrevivientes en torneo, proporcion de individuos
elegidos en una seleccion por rango, criterio de crowding, valor de. .
Osharings €TC ‘

9
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Evaluacion experimental de AEs

Ajuste de parametros A,
URUGUAY ___

 También puede realizarse un estudio de diferentes alternativas =
para el AE:

5

e Estudio comparativo de operadores =

: ., : R U2/

* Tipos de seleccion, operadores de cruzamiento y de mutacion,
estrategias de reemplazo iy

« Mecanismos de escalado, técnicas para preservar la diversidad, /
modelos de penalizacion de soluciones no factibles j

* Entodos los casos el analisis estadistico es mandatorio >
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica PRSP,

URUGUAY

 Existen dos etapas claramente diferenciadas. La primera etapa.
donde se evalua la configuracion paramétrica, y la segunda = ¢
donde se evaluan los resultados de |la propuesta 7

e ¢ Qué actividades se llevan a cabo en la practica, en |la etapa de
evaluacion de configuracion ?

* Se realiza un analisis de parametros simple, sobre un conjunto de
casos de prueba reducido D ’
« Siempre se suelen incluir las probabilidades de aplicacién de los “
operadores evolutivos (cruzamiento y de mutacion)
e Es habitual incluir el tamano de |la poblacion

 Es poco frecuente incluir otros parametros (salvo que las =+

caracteristicas de la propuesta lo hagan necesario) Y
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica PRSP,

URUGUAY

 Para el analisis paramétrico deben generarse todas las
configuraciones posibles y comparar los resultados obtenidos =
para cada configuracion de los paramtros estudiados =
(tradicionalmente p, p,, Y tamafio de poblacién).

* El rango de valores candidatos para cada parametro depende del
problemay del algoritmo

* Habitualmente p. entre 0.5y 1.0, p,, entre 0.001 y 0.1, tamafio de =
poblacion entre 50 y 200 &

* Algoritmos especificos pueden tener otros rangos parametricos 4 /
e Ortogonalidad: deben analizarse todas las combinaciones |

 Puede incorporarse un estudio acotado de operadores con
parametros fijos (obtenidos en una etapa previa)
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica PRSP,

URUGUAY

« ¢Qué se hace en la practica en la etapa de evaluacion de
resultados de la propuesta? &

« Se lleva a cabo un anélisis sobre instancias especificas, diferentes ~
de las utilizadas en la etapa de configuracion

« Se reportan los valores que permiten evaluar la calidad de
resultados y la eficiencia computacional del AE

* Incluyendo analisis estadisticos en la evaluacion SR

e Se deben reportar los resultados de ambas etapas y sus
conclusiones

e Se deben comparar los resultados con otras técnicas
(deterministas, heuristicas, metaheuristicas) para la resolucion.
del problema )

* Incluyendo analisis estadisticos en la comparacion 37
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Evaluacion experimental de AEs

En |la practica: problemas multiobjetivo S

URUGUAY

* Para MOEAs, en la etapa de validacion es necesario reportar los -
valores promedio y desviacion estandar de las métricas

consideradas para evaluar la convergencia al FP y la diversidad:
 Convergencia al FP: _j
* # puntos no dominados /
« #puntos en el FP real j
 Distancia generacional ‘
* Tasadeerror /
* Diversidad: )
- Spacing &%
e Spread 7 j
* Combinadas: e
* Hipervolumen relativo 3 /
« Attainment functions j
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Evaluacion experimental de AEs

En |la practica: problemas multiobjetivo S

URUGUAY

* Enlos problemas en que el frente de Pareto no es conocido:

* Debe construirse una aproximacion del FP real combinando todas ¢
las soluciones no dominadas halladas en un nimero apropiado de
ejecuciones (minimo 30, recomendado 50) de el/los MOEAs y otras:
técnicas evaluadas 45

 Luego se deben reportar los valores promedio y de desviacion &
estandar de cada métrica estudiada para cada ejecucion individual
de cada MOEA evaluado

« También suelenreportarse ejemplos graficos de FP representativos. '
en la resolucion del problema S
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica: quée reportar PRSP,

URUGUAY

1. Resultados de configuracidon paramétrica Sy

 Para cada configuracion (combinacion de parametros estudiados):
mejor fitness, fitness promedio, desviacién estandar para cada
instancia de configuracion A5
 Significancia estadistica: p-values del/los tests estadisticos utilizados 1
para comparar los resultados, para cada instancia de configuracion
e Configuracion que permitio alcanzar los mejores resultados /
* Tiempos de ejecucidon )

j
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica: quée reportar PRSP,

URUGUAY

2. Valores de fitness para todas las instancias N

* Mejor fitness, fitness promedio, desviacion estandar para todas las
instancias estudiadas

* Mejoras respecto a resultados conocidos o a los calculados con -/
otras técnicas (OT), se reporta como valor porcentual

* % de mejora = [f(AE) — f(OT)]/ f(OT)) N

« Significancia estadistica: p-values del/los tests estadisticos utilizados =~
para la comparaciéon de las distribuciones de resultados (para cada.
instancia de evaluacion)

« GAP (porcentual) respecto a valores tedricos (VT) o cotas del
problema, calculadas con métodos exactos

* % GAP = [f(VT) — f(AE)]/ f(AE)) S
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Evaluacion experimental de AEs

En la practica: quée reportar PRSP,

URUGUAY

3. Eficiencia computacional W

 Tiempo de ejecucidon total, tiempo para alcanzar cierta calidad de
resultados o ciertos valores de mejora respecto a otras técnicas,
analisis de valores de fitness y tiempo 5

4. Comparacion de algoritmos

* Numero de veces que un algoritmo supera a otro(s), rangos
estadisticos de un test de hipdtesis de comparacion de multiples
algoritmos, p-values de la comparacion 2

5. Graficos S

* Mejoras respecto a otras técnicas o resultados previos (por instancia "i'.;_.f
o por categorias de instancias), evolucion del fitness
(mejor/promedio) con el tiempo, andlisis comparativo de .

resultados, etc. N
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Evaluacion experimental de AEs

En |la practica: que reportar (problemas multiobjetivo)  esese,

URUGUAY

* Deben reportarse los valores de las métricas para evaluar MOEAs,
siguiendo los lineamientos presentados previamente )

* Reportar tablas, test estadisticos y graficos para cada métrica
estudiada Py

e Deben estudiarse/reportarse valores mejores, promedios Y
desviacion estandar de los resultados obtenidos en cada ejecucion
de el/los MOEAs para cada instancia, comparando con el frente de ’
Pareto real (o con la aproximacién construida siguiendo la
metodologia presentada) 8

* La comparacion y el analisis estadistico debe realizarse por métrica
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Evaluacion experimental de AEs

En |a practica: que reportar (problemas multiobjetivo) uueser

URUGUAY =

_ . =
 Habitualmente, suelen reportarse los mejores resultados Y
obtenidos para cada objetivo S

* En ocasiones suelen reportarse también los valores para las <
mejores soluciones de compromiso (respecto al vector ideal) 5
£2(x)

<

solucién de compromiso j

"""" g L e S

' )

£1(x) Wi
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