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0O OCENIE EFEKTYWNOSCI ALGORYTMOW ZRANOOMIZOWANYCH

5treszczenle. W procy dyskutowano Jest mozliwo$¢ zastosowanie po-
dejscia bsyeaowskiego do oceny efektywnosci algorytméw zrandomizowa-
nych. Podane sg proste przyktady algorytméow tego typu dla zadan pro-

gramowania catkowitoliczbowego i oméwione se przyczyny przemawiaja-
ce za ich stosowaniem. Nastepnie przedstawione se zasadnicze ele-
menty bayesowskiej teorii decyzji i pokazane Jest, Jak bayesowskie
modele decyzyjne moge by¢ uzyte w konstrukcji kryteriéw stopu algo-
rytméw zrandomlzowanych i ocenie ich doktadnosci.

WPROWAOZENIE

Wiekszos¢ algorytméw stosowanych w programowaniu catkowitoliczbowym,
to algorytmy deterministyczne. Algorytmy togo typu daje to samo rozwigza-
nie dla tych samych danych wejs$ciowych i wszystkie kroki ich se Jedno-
znacznie okreslono. WSréd algorytméw niedoterministycznych celowo wydaja
sie wyréznienie dwéch klas algorytméw: algorytméw zrandomlzowanych i sche-
matéw losowych.

Algorytm zrendomlzowany charaktoryzuje sie tym, ze Jego schemat dzia-
+ania Jest w istocie schematom deterministycznym, a Jedynio niektére kro-
ki algorytmu zalezne se od pewnych mechanizméw losowych. Przez schemat lo-
sowy bedzie rozumiany algorytm, ktérego dziatanie opiera sie na idei préb-
kowania zbioru rozwigzan. Podziat taki nie Jest oozywiscie roztaczny, nie-
mniej Jednak wydaje sie, ze rozro6znienie obu klas algorytméw podkresla
ich podstawowe cechy. - -

W dalszej czes$ci bedziemy zajmowa¢ sie gidéwnie algorytmami zrandomizo-
wanymi. Przykdtadom tego typu algorytmu Jest ponizszo procedura RGREEDY
dla wyznaczania elementu niezaleznego o maksymolnej wadze. Do opisu tej
procedury niezbedno Jest wprowadzenie kilku pojec.

Niech E « bedzie dariym zbiorem n-olementowym i niech (E,M),
gdzie W S 2E bedzie systemem niezaleznosci, Co oznacza, ze dla kazdego
ytM zachodzi warunek:

XE y=$>XcM (1)
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Oodatkowo dana Jest funkcja wag c: 2~ R tako, ze

cy) * c(e) @

esy

Nalezy wyznaczy¢ element xeM (to znaczy element niezalezny) o0 naj-
wiekszej wadze. Odpowiednie zadanie programowania matematycznego me pos-
ta¢ nastepujaca:

max c(x) 3)
xeM

W oowyzszej postaci mozna sformutowaé wiele zada¢ programowania catk "Vito-
liczbowego, nadajgc odpowiednig interpretacje funkcji c i konstruujac
odpowiednio system niezaleznosci (e m). Mozna w ten spos6b zapisaé na
przykdtad binarne zadanie zatadunku, ktére zazwyczaj formutuje sie naste-
pujaco:

n
ey (21
1*1
U)
y . alzi< b’
i-i
z~ m 0 lub 1 dla i* 1,
gdzie:
Cj.eAe R+. i» 1 n.
W tym przypadku zbiér E » |I,...,nj. Element ySE nalezy do M wtedy i
tylko wtedy, gdy a””b. Funkcja c¢ dla y£ E okreslona Jast naste-
pujaco:
c(y) "~ mcte ®)
iey

Oesli x> jest rozwigzaniem optymalnym zadania (3), woéwczas rozwigzanie
ootymalne z*” zadania (4) jest okreslono nastepujgco:

1 Jesli i« x&

®

0 w przeciwnym przypadku

gdzie: i * 1 n.
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W podobny sposéb mozna sformutowac¢ zadania pakowania, skojarzenia w
grafie itp.

Ponizsza procedura RGREEDY korzysta z pewnych parametroéw uie™ zwa-
nych efektywnosciami elomentéw e, 1 *=1,...,n. Ich zdefiniowanie za-
lezy od zadania, ktdére Jest formutowane w oostaci (3). Przy rozwazaniu
sensu fizycznego konkretnego zadania maje one zwykle interpretacje przy-
rostu wagi (zysku) wnoszonego przez dany element eeE na, Jednostke zu-
zywanego zasobu. Na przyktad w przypadku zadania zatadunku mozna przyjec,
ze Uuf = ci/0i" 1 = w Drzypadku innych zadan obliczenie efek-
tywnosci moze by¢ bardziej ztozone. Ponadto parametry te moge sie zmie-
nia¢ dynamicznie w trakcie obliczen.

/

PROCEDURA RGREEDY

1° S: m E; rozwiezanio aktualne i « 4 (zbio6r, pusty).

2° Oblicz u(o) dla oeS i ponumeruj elementy zbioru S w taki spo-
s6b, aby

u(ei)> u(e2)~ ... ~u(elsSD, @)

gdzie |S|] Jjest moce zbioru S.

3° Zgodnie z rozktadem p|s|] wylosuj element eeS.
4° OeSli |eju *Re M podstaw

xR : xRy fel
S: S\je)

5° 0e$li S =i : STOP; w przeciwnym przypedku idz do 2°.

Oedyne roéznice miedzy typowym algorytmem GREEDY dla zadania (3) a powyz-
sze procedure Jest uzycie losowego mechanizmu w punkcie 3°. Rozkdad PJg]
Jest opisany wektorem prawdopodobienstw

IS |
(ol PS > S pi = 4

i»l
gdzie p~, 1 =1 S jest orawdopddobienstwem wyboru elementu w
kroku 3°. W zwykdym algorytmie GREEDY mamy p" « 1, o » O dla i1 & 2
Zauwazmy, zo JesSli prawdopodobiennstwa pt se dodatnie we wszystkich kro-
kach algorytmu, to prawdopodobienstwo znalezienia rozwiezania optymalnego
przez algorytm RGREEDY Jest réwniez dodatnie. Algorytm powyzszy jest bar-
dzo prosty. Zasadniczy schemat algorytmu ma z4ozonos$¢ liniowe O(n), jesSli
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i
nie uwzglednia aie porzedkowan zbioréw, generowania liczb loaowych i ba-
dania przynalezno$ci zbioru M. Nawet po uwzglednieniu tych wszystkich
elementéw algorytm zazwyczaj nie Jest czasochdonny i przy stosunkowo ma-
+ym naktadzie obliczen mozliwe Jest wygenerowanie znacznej liczby rozwie-
zan przyblizonych przez wielokrotne uzycie procedury RGREEDY dla tego sa-
mego zadania. Co wiecej, rozwlezania otrzymywano w ten spos6b se czesto
dobrym przyblizeniem rozwlezania Optymalnego. Przeswiadczenia takie zwyk-
le potwierdzone Jest eksperymentami obliczeniowymi, natomiast brsk czesto
teoretycznego uzasadniania tego faktu.

Powyzsza procedura Jest przyktadem algorytmu zrandomlzowanogo przybli-
zonego, to znaczy takiego, ktéry nie zawsze gwarantuje uzyskanie rozwie-
zania optymalnego. Randomizacja moze by¢ wprowadzona 2z korzysScie takze w
algorytmach doktadnych. Przyktadam takiego algorytmu Jest procedura po-
dziatu i1 oszacowan, w ktérej gotezienie (wybér wierzchotka drzewa do po-
dziatu) wykonywane Jest w sposdéb losowy zgodnie z rozktadom prawdopodo-
bienstwa, zaleznym od aktualnego stanu przagledu drzowa. Innym przedsta-
wicielom takich algorytméw moze by¢ metoda sortowania zbioru, polegajeco
na wstepnym losowym przemieszaniu danych wejs$ciowych, o nastepnie zasto-
sowaniu dowolnego doktadnego algorytmu sortowania £?].

Randomizacja tego typu pozwala czesto na obnizenie ztozonos$ci oblicze-
niowej algorytmu w sensie wartos$ci oczekiwanoj nak#tadu obliczen. Analize
"Sredniej ztozonosci obliczeniowej tego typu algorytméw Jest zwykle trud-
na i ogranicza sie do stosunkowo prostych schematéw obliczen. Podstawowa
intuicja, Kktora przemawia za tego typu randomizacje, sprowadza sie do te-
go, ze algorytm z losowe realizacje niektérych krokéw Jest mniej wrazli-
wy na wystepowanie patologicznych zadan. Potwierdzaje to réwniez ek6pery-,
manty obliczeniowe. Charakterystyczny jest tu przyktad algorytmu simplex,
ktéry wykazuje praktycznie nlske wiolomianowe zdozono$¢ obliczeniowa, je-
dnakie (ze wzgledu na istnienie trudnych dla niego zadan) Jego ztozonos$¢é
dla najgorszego przypadku Jest wyktadnicza przy stosowanych zwykle regu-
+ach wyboru zmiennej wchodzecej do bezy. Tego typu trudno przyktady zo-
staty skonstruowane w procy T3} i1 rozwiezanie ich wymaga wyktadniczej (W
funkcji liczby zmiennych) liczby iteracji algorytmu olmplex. Oodnakze eks-
perymenty obliczeniowe £2j pokazuje, ze wprowadzenie randomizacji polega-
JeceJ na losowym wyborze zmiennej wchodzecej do bezy daje algorytm o nis-
kiej wielomianowej ztozonosci obliczeniowej.

Technika oceny algorytméw opleene w dalszej czesSci pracy moze by¢ sto-
sowana do zrandomlzowanych algorytméw przyblizonych. W wersji determinis-
tycznej algorytmy te maje czasem znane gwarantowane dok#adnos$¢ (rozumien?
Jako iloraz maksymalnego die danej klasy zadan btedu wnoszonego przez al-
gorytm, przez wartos¢ rozwlezania optymalnego) , z tyra ze doktadnos$¢ ta zwy-
kle nie Jest praktycznie akceptowalna. Ne przyktad, najprostszy algoryt*
GREEDY dla zadanie (3) ma gwarantowana doktadnos¢ 1/k (patrz f$j) , gdzie
k Jest minlmalne liczbe matroidéw, ktérych przecieciem Jest system nie-
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zaleznosci M. W innych zadaniach gwarantowana doktadno$¢ moze by¢ dowol-
nie nieka dla odpowiednio duzoj liczby zmiennych. Co wiecej, bardzo mato
prawdopodobne Jest skonstruowanie wielomianowych algorytméw, dajecych nio-
trywiolne gwarantowana doktadnos$¢ dla szerokiej klasy interesujecych prak-
tycznie zada¢ okreslonych Jako silnie NP-zupedne [9].

Mimo tych pesymistycznych wynikéw teoretycznych przyblizone algorytmy
zrandomizowane dla tej klasy zadan daje czesto catkiem dobro rozwiezania.
Bayesowska teoria decyzji (patrz np. [5J) moze by¢ tu traktowana Jako pew-
ne sformalizowane uzasadnienie przekonan i obserwacji dotyczecych efek-
tywnosci tego typu algorytméw.

Istotnymi warunkami stosowalnos$ci tej techniki oceny algorytméw se:

1° Istnienie praktycznie efektywnego przyblizonego algorytmu zrandoni-
zowonego dla denago typu zadania (to znaczy algorytmu dajecego dobro przy-
blizenie w stosunkowo kroétkim czasie).

2° Dobro rozeznanie dotyczece zachowania sie tego algorytmu dla zadan
z denej grupy, pozwalajece na zatozenie a priori niezbednych rozktadow
prawdopodobienstwa.

Pierwsze préby zastosowania podejs$cia bayssowskiego dla zsdsn niewezo-
nego pokrycia zbioréw podjeto w pracy Podejs$cie to byto inspirowana
prace [8] i dobrymi wynikami losowych algorytméw dla zedan optymalizacji
globalnej uzyskanymi w £1].

W dalszej czeSci pracy przyjmiemy nestepujecy spos6b oznaczania zmien-
nych losowych 1 rozktadéw prawdopodobienstwa. Zmienne losowe se ozneezane
duzymi literami alfabetu tacinskiego (np. Y, Z), ich realizacje odpowied-
nimi matymi litoraml (np. y, z), o zbiory reallzecjl duzymi literami pi-
sanymi (np.”~JJ)* Symbol pOj) oznacza prawdopodobienstwo zdarzenia
Dla rozk#adéw zmiennych dyskretnych Py (y) » pjy-vyij-

Rozktady warunkowe se oznaczone nastepujeco:

Pylz(y,z) =ply=ylz-z|.

ELEMENTY BAYESOWSKIEO TEORII DECYZJI DLA OCBNY ALGORYTMOW ZRANDOMIZOWANYCH
Rozwazmy zadenie progrsmowonia dyskretnego

maxjF(x) | x e X j ®

nalezece do dobrze okreslonej klasy zadah 3H .

Zak6ézmy, ze /Szun i f:Z 2 gdzie 2 oznacza zbidér liczb catkowitych.
Przyjmijmy, ze X +$ 1 ze dysponujemy algorytmem zrsndomizowanym A do
rozwiezywanis zadan z klasy
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Rozwazmy nasteoujece sytuacje docyzyjne:

Stosujec algorytm A generujemy cieg k (k Jest wczes$niej przyjete licz-
be) rozwiezah zadania (p)

i odpowiadajacy mu cieg wartgsci rozwiezan

V1,v2 vk (©))
adzio \" » i« |,_,.,k.
Liczby , 0 o» i,...,k, mozna traktowa¢ jako realizacje zmiennej loso-
wej V o (nieznanym) rozktadzie Py(v) = p|lv =v|, ve Zz Poniewaz ge-

nerowania poszczegélnych rozwiezan wykonywano jest w spos6b niezalezny od
siebie, mozemy orzyjeé¢, ze dysponujemy or6be loaowe ztozone z k nieza-
leznych obserwacji. Na podstawie te.l préby 1 posiadanych a priori danych
o klasie zadan i algorytmie A nalezy podla¢ decyzje co do kontynuowania proé-
by, a w przypadku zatrzymania algorytmu nalezy oszacowa¢ wartos¢ opty-
malng W rozwigzania zadania P. Problem sprowadza sie wiec do okresSle-
nia kryterium stopu dla sekwencji zastosowan algorytmu A oraz podania
sposobu estymacji parametru W.

Zatoézmy, ze wartos¢ optymalna W rozwiezania zadania (p) jeat zmienn?
losowe. Zatozenie to jest podyktowane z jednej strony technicznymi wymo-
gami stosowalnos$ci podejsScia bayesowsklego, a z drugiej strony moze byc¢
uzasadnione tym, zo zadanie (p) Jest wybierane w sDos6éb w pewnym sensie
orzypadkowy z klasy zadan . Rozktad prawdopodobienstwa Pw zmiennej K
(tok zwany rozk#sd a priori) mozne zatozy¢ na podstawie znajomos$ci klasy
zadah oraz przeprowadzonej enalizy przedoptymallzacyjnej. Rozwiezujecy za-
danie dysponuje zwykle pewnymi informacjami dotyczecyrai wartosci optymal-
nej zadania, jej potozenie w stosunku do wartosci *atwo rozwiezywalnej re-
laksacji zadania (p) itp. Wynikiem enalizy przedoptymelizacyjnej se zwyk-
le oszacowania B 1 W wartosci W odpowiednio od goéry i od dotu. Moz-
na wiec przyjeé¢, ze zbior -w realizacji zmiennej W Jest okreslony ne-
6tepujeco:

«lwe 2 1 » (10)

Zat6zmy na przyktad, ze rozwlezujamy zadanie nelezece.do” klasy wielowy-
miarowych zadan zatadunku, wystepujecych przy bilansowaniu naktadéw in-
westycyjnych i na podstawie doswiadczen z rozwlezywaniem zadan tej klasy
mamy informacje nastepujece: dla znacznej wiekszosci (80%) zadan rozwig-
zanie optymalne zadania rézni sie o mniej niz (I5%) od wartosci optymal-
nej ciegtej relaksacji zadanie. Wynikiem analizy przedoptymallzacyjnej mo-
ge by¢ na przyktad: oszacowanie wartosci optymalnej zadania od gory,
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otrzymane przez rozwiazanie ciagtej relaksacji zadanie, oszacowanie od
dotu, wyznaczone przez znalezienie pewnsgo dopuszczalnego rozwigzania, np.
algorytmem typu GREEOY. Dane takie 1 intuicja rozwigzujgcego zadanie ag
podstawg do przyjecia rozktadu a priori zmiennej W.

Szczeg6lnym przypadkiem takiego rozktadu Jest rozk#ad réwnomierny na
zbiorze 77, ktérego przyjecie moze by¢ w niektérych przypadkach spowodo-
wane brakiem dostatecznej ilosci informacji wstepnych.

Nastepnym elementem, ktdéry nalezy zatozyé. Jest rozkiad bteddébw wnoszo-
nych przez algorytm zrandomizowany. Ta charakterystyka algorytmu moze by¢
wprowadzona w rézny spos6b. Dedne z mozliwo$ci Jest =zatozenie rozktadu
warunkowego pylyv- Inna mozliwos¢ polega na podaniu rozktadu bi#edu 8 =
m 1-V/W, przy zatozeniu, ze procentowy bdad wnoszony przez algorytm nie
zalezy od wartosci W. W dalszych rozwazaniach bedziemy sie postugiwac
rozktadem warunkowym pv]w

Rozwazmy uproszczong sytuacje decyzyjng polegajaca na tym, ze dysponu-
jac realizacje z préby losowej (gdzie z * (vi,... )) nalezy estymowac
wartos¢ rozwigzania optymalnego zadania P. Niech ICw™.W) bedzie funkcja
strat wynikajacych z przyjecia zamiast rzeczywistej wartosci rozwigzania
optymalnego W - wartosci w”. Mozna na przyktad wzie¢ 1 « 1( . gdzie

I (urW) = a(wr-w)2, i)

przy czym a> 0 Jest pewng stalg.
Rozwigzanie w* nozna traktowa¢ Jako wartosc¢funkcji decyzyjnej d;.
'5-* 7 dlawyniku préby z. Mamy

W - d(2) . 12)

Oznaczmy symbolem D zbidér mozliwych funkcji decyzyjnych.

Dla danej funkcji decyzyjnej d strata |[I(d(z). W) jest funkcja dwéch
zmiennych losowych: wyniku préby Z - (vr..... yN) 1 wartosci rozwiazania
W. USredniajac te strate po mozliwych prébach, otrzymujemy funkcje ryzy-
ka r

r@d.W) * S 1(d(2).W) Pz |w(z.w). 13)

USredniajac funkcje ryzyka po W otrzymujemy ryzyko bayesowskle

R(d) «23 r(d.w) PwWw). 14)
we v «

Funkcja R: O0- R wprowadza porzadek w zbiorze funkcji decyzyjnych D. Naj-
lepsza w sensie wartos$ci ryzyka beyesowskiego funkcjg decyzyjnag Jest fun-
kcja d*, dla ktorej
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R(d*) - min R(d) (15)

d«D

Podstawiejec w (14) wyrazenie na r(d,W) z (13) , otrzymujemy

R(d -~1(Cd (Cz) ,w) P Jw(z.w) Pww). (16)
wtltzel .

z twierdzenia Bayeao

pz (2)
P2lw(z.w) - PW|ZWw.2) p"y. an

gdzie prawdopodobieristwa warunkowe pw|z nosze nazwe prawdopodobienstw a
posteriori. )

Podstawlajec to wyrazenia do (I6) i zoienlajec kolejno$s¢ sumowania o-
trzymujemy

R(d) - >.7C>! 1@ .wW) P |z(w,z))pz(r). 18)
1

zs2.

Poniewaz Pz (2) 0 dle kazdego z€Xx . zatam funkcja d minimalizuje wy-

razenia (18) , Jasll dla kazdego z «x minimalizuje wyrazenie

L({d ,z2) - 1'1(@d@) wy P f (w,z), 9
w«tf wj/:
to znaczy
d* - arg min L(d,z). 20)
dao
Zauwazmy, ze L(d,z) Jest wartos$cie $Srodnle strat 1(d(z2),w) liczone

wzgledem rozktadu e posteriori PW|2-

w przypadku, gdy 1(d(z),w) < a(d(z)-w) wyznaczcnio funkcji d Jost
szczeg6lnie proste, bowiem wyrazenio E(d(z)-w)2 Jeot minimalizowano dla
d(z) » E(w). A zatem w tym przypadku

* = g** P , - 21
w @ w W[Z(W 2) @D

W przypadku innych funkcji strat, rozwiezanls zadania (20) moge by¢ inne.
Oesll na przyktad

1 » 1"@d(z),w) - ald(z)-w]. (22)
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gdzie |x | oznacza warto$¢ bezwzgledng x, woéwczas optymalnym rozwigza-
niem Jest wybranie Jako funkcji decyzyjnej takiej funkcji d, ktéra zaob-
serwowanej probie z przyporzedkuje Jako w*** warto$¢ mediany rozktadu a
posteriori pwl|z.

Z twierdzenia Bayesa rozktad a posteriori pwl|z wyraza sie wzorem

Pw (w)
Pw lz(w,z) - Pzw(z.w) ~ P (z w)

Zaktadajac, ze charakterystyka probabilistyczna algorytmu podawana Jest w

postaci rozktadu warunkowego pv|w" c*B p®81*288!11- z " (vl.---<vR proéby
Z « (vx VKk) otrzymujemy

k
Pz w(z.-w) o |”] Pv |w(vi(w) dla we 2%
i-1
Besli przyjmowane a priori rozktady prawdopodobienstw pamietane se w pos-
taci tablic, woéwczas utworzenie tablicy prawdopodobienstw Pz jw(z,w) dla
danego z wymaga ITIM k mnozen. Dla obliczenia wartosci Pz (z) , gdzie

Pz(2) -~>1>ZW(2.© Pw("). (25)

potrzeba dodatkowo |7*] mnozen 1 I'T"| dodawan. Zatem obliczenie elementéw
tablicy Pwjz dla kazdego w e ~ i danego z wymaga fW¥*! (k+2) mnozen,
iT"ldodawan, i |7~1 dzielen, a dla wyznaczenia wartosci wH weddug wzoru
(21) potrzeba dodatkowo I'}l mnozen i 1°~ dodawan. tacznie wiec obliczenie
w* weddug zaleznosci (21) wymaga (k+3) ITil mnozen
2 IT"] dodawan
ITA dzielen.
Oes$li interesuje nas tylko w*, woéwczas HNi'l- 1 dzielen mozna wyelimino-
waé. W rozwazanej przez nas najprostszej sytuacji decyzyjnej obliczenie
wartosci w™ konczy ocene rozwigzanie. Informacje, ktérymi dysponujemy
po zakonczeniu obliczen, sg nastepujace:

a) Znamy warto$¢ w najlepszego rozwigzania wygenerowanego w probie,
gdzie

W « naxjv”® i» 1..... k] - (26)

Ponadto znamy odpowiadajace w rozwigzania zadania (p).
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b) No podstawie analizy proby znemy réwniez bayesowskie oszacowanie w*
wartosci rozwiagzania optymalnego. W og6lnym przypadku nie znamy tu sa-
mego rozwigzania, ktdéra odDowiada wartosci w, o0 nawet rozwigzanie
takie moze nie istnioc.

Zapiszmy schematycznie powyzszy model decyzyjny.

Model decyzyjny 01

1° Ustal k (liczebno$¢ préby).

2° Wygeneruj k rozwiezon, stosujec algorytm A i oblicz w weddug
(26).

3° Oblicz wartos¢ w** » d*(z).

4° STOP: najlepsze znane rozwigzanie-ma wartos¢ w, a oszacowanie war-
tosci rozwigzanie optymalnego jest roéwne w*.

Najprostszym rozszerzeniem powyzszego modelu decyzyjnego Jest dodatko-
we wykorzystanie wartosci w* i1 w w kryterium stopu dla sekwencji za-
stosowan algorytmu A. Spowoduje to modyfikacjo kroku 4° w modelu DI. Na
przyktad:

Model decyzyjny P2

1°, 2°, 3° jak w modelu DI.

4° Jesli  s(w*\ w, k) iS0, to STOP;
w przeciwnym przypadku wygeneruj nastepne K" rozwiezon, stosujec algo-
rytm A i podstaw k: k + k1. Oblicz w 1 idz do 3°.

Funkcje s moze mie¢ rdézne posta¢. Na przyktad mozna przyjeé, ze
s(wW*.,-w, K) -Ew* - w, 27)

gdzie < 1 jest pewne state, ktére mozna interpretowa¢ Jako akcepto-
walny doktadno$¢ otrzymanego rozwigzania w stosunku do estymowane

tosci optymalnej. Staty k mozna réwniez dobieraé¢ w rézny sposo6b.W
gélnosci Josli  k’» k, gdzie k Jest etnte dobierany w kroku 1°,
sekwencja rozwiyzsn generowanych przez algorytm sktada sie z blokéw o
statej dtugosci.

Szczeg6lny przypadek kryterium stopu otrzymujemy, jesli funkcjo * uwzgle-
dnia koszty zwiyzano z generacje kolejnych rozwlyzan i poréwnuje Je z
zyskami, ktoéro wieze aie z mozliwosSci? uzyskania rozwlezonio lepszego niz
to, ktérym dotychczas dysponujemy. w takim przypadku kryterium stopu bozo
by¢ zalezne nie tylko od aktualnej wartos$ci parametru k oraz w" i w,
ale rowniez od rozktadéw prawdopodobienstw oplsujecych algoryto i zodnnie.
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Przedstawione w pracy podejscie do ocony efektywnos$ci algorytméw zron-
domlzowanych daje pewnag technike, ktéra moze by¢ uzyta dIB potwierdzenia
intuicji rozwigzujgcego zadanie o dobrych wynikach dziatania tego typu
algorytméw. Wprowadzenie rozktadéw a priori pozwBla na wkaczenie informa-
cji o klanie zedan 1 uzytym algorytmie w proces rozwiazywania 1 oceny roz-
wigzania.

W pracy zaproponowano uzycio prostych funkcji 3trat, dla ktérych pos-
ta¢ rozwigzania zadanie pomocniczego Jest z gory znana. Roéwnoczes$nie ko-
rzysta sie w istotny spos6b z dysfcrotnosci zadsnia®, a poszczegélne roz-
ktady prawdopodobienstwa s pamietane w postaci tablic. Dzieki temu spraw-
dzenie testu stopu algorytmu nie Jest pracochtonno (liczba elementarnych
dziatan Jost rzedu k Dt*). Odréznia to w istotny sposbéb prozentowane po-
dejscie od idei zswartych w [6] i [1j, gdzie tost stopu wymaga bardzo
znacznego naktadu obliczen w stosunku do ilosci obliczen niezbednych do
uzyskania Jednego elementu proéby Z. Ponadto uzycie Innych pootacl funk-
cji decyzyjnych prowadzi’do konieczno$ci rozwigzywania zadania (20), co w
wielu przypadkach mozo by¢ skomplikowane.

Uzycie w obliczeniach zapisu rozktadéw prawdopodobienstwa w postaci ta-
blic nie oznacza oczywisScie, ze zgda sie tej samej postaci danych od uzyt-
kownika, ktéry okresla a priori probabiliotyczne charakterystyki klasy
zadan ii i algorytmu A. Ola uzytkownika mozo by¢ prostsze (chociaz for-
nalnie niezbyt poprawno) zadanie rozktodéw wartosci optymalnej rozwigza-
nia W i rozktadu btedébw wnoszonych przez algorytm w postaci rozktadow
ciggtych poprzez odpowiednie okresSlenie rodziny rozktadéw (np. rozktadéw
bote) 1 wyspecyfikowanie niezbednych parametrow.

Czynno$ciag poprzedzajaca wkasciwe rozwigzywanie zadania bytoby prze-
transformowanie tych informacji do zadanej tablicowej postaci. Dopuszcze-
nie tego rodzaju nieformalnosci wynika z realistycznego, Jak sie wydaje
zatozenie, ze dane Jakie bedzie mozna uzyska¢ od uzytkownika, bedg doty-
czy¢ raczej charakteru rozktadoéw, natomiast rzadko bedzie mozna otrzymac
doktadne wartosci prawdopodobienstw.
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0 ONEHKE PABOTH PAHHOMH3HPOBAHHHX AJirOPHTMOB

P e 3joue

B padoxe ngeflcraBaeH EaecoBuit no~xofl k opeinte paH,noMJi3HpoBaHHbix ajiropHi-
uob. Eaoxcx npHuepu aJiropHXMOB Xaxoro tuna h paccMaTpxBajOTCH hx HpeHMyme-
ctbo, ripHBeseHu HeKOiopue szeuenxu BaacoBOil xeopxH npmisTHH pemenHit jl hs;io-
zeHu €€ npiiueHeHHa X onpeAelJieKHH Kpniepaa ociaHOBXH paOoxu aJiropiiTua h oueii-
kh ero TO"mocxH.

ON THE EVALUATION OF EFFICIENCY OF RANDOMIZED ALGORITHMS

Summary

In the paper the bayeaian approach to evaluation of the efficiency of
randomized algorithms la presented. Simple examples of randomized algo-
rithms for integer programming problem« are given and their advantages
ere discussed. Some elements of bayeoien decision theory are briefly des-
cribed and a possibility of its application for the construction of stoo
criteria as well as for evaluation of tha accuracy of randomized algo-
rithm 1is considered.



