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Resumen

En los problemas de optimizacién del mundo real existen restricciones de diferentes tipos (p. €j.
fisicas, de tiempo, geométricas, etc.) las cuales modifican la forma del espacio de buisqueda. Durante
los ultimos anos, una variedad de meta-heuristicas han sido disenadas y aplicadas para la solucién de
problemas de optimizacién restringida donde no hay métodos clasicos de programacién matemaética
disponibles.

Los Algoritmos Evolutivos y otras meta-heuristicas operan como técnicas de buisqueda sin res-
tricciones cuando son usados en optimizacién. Asi, éstas requieren un mecanismo adicional que
incorpore las restricciones del problema en su estructura.

Histéricamente, en los algoritmos evolutivos y en la programacién matemaética la propuesta mas
comun de incorporacion de restricciones es usando funciones de penalizacién, las cuales fueron origi-
nalmente propuestas en la década de los 40s y después fueron expandidas por muchos investigadores.
En general, las funciones de penalizacién tienen varias limitaciones. Una de las més importantes es
la necesidad de ajustar los factores de penalizacién. En algunos casos, existen muchos factores que
deben ser ajustados y en la mayoria de los casos sus valores son dependientes del problema.

La Evolucién Diferencial es un método estocastico global de bisqueda directa, el cual forma
parte de estas nuevas meta-heuristicas y que ha probado ser un procedimiento muy efectivo en la
optimizacién numérica sin restricciones. Asi, ha habido algunas propuestas para extender el algorit-
mo de Evolucién Diferencial a espacios de bisqueda restringidos.

En esta tesis se propone una nueva versién del algoritmo de Evolucién Diferencial para resolver
problemas de optimizacién restringida. Se propone un nuevo modelo asi como un mecanismo de ma-
nejo de restricciones basado en funciones de penalizacién, en el cual no es necesario ajustar factores
de penalizacién.

Esta nueva versién del algoritmo de Evolucién Diferencial es comparada contra los algoritmos
mas representativos en optimizacién restringida usando un conjunto de problemas de prueba estandar
utilizados en el drea de Computaciéon Evolutiva.

'"Documento elaborado en TEX2e
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Abstract

In real-world optimization problems there are constraints of different types (e.g. physical, time,
geometric, etc.) which modify the shape of the search space. During the last few years, a wide variety
of metaheuristics have been designed and applied to solve constrained optimization problems where
classical mathematical programming methods are not available.

Evolutionary algorithms and other metaheuristics operate as unconstrained search techniques,
when they are used for optimization. Therefore, they require an additional mechanism to incorporate
constraints into their structure.

Historically, in both evolutionary algorithms and mathematical programming, the most common
approach to incorporate constraints is the usage of penalty functions, which were originally proposed
in the 1940s and later expanded by many researchers. In general, penalty functions have several limi-
tations. One of their most important limitations is the problem of fine-tuning the penalty factors. In
some cases, there are too many factors to be adjusted and in most cases they are problem-dependent.

Differential Evolution is a stochastic global direct search method. It is part of the aforementioned
new metaheuristics and it has been found to be a very effective unconstrained numerical optimiza-
tion procedure. So, there have been a few attempts to extend the Differential Evolution algorithm
to constrained search spaces.

In this thesis we propose a new version of the Differential Evolution algorithm to solve cons-
trained optimization problems. We propose a new model and also a constraint-handling mechanism
based on penalty functions, in which there is no need of fine-tuning the penalty factors.

This new version of the Differential Evolution algorithm is compared against the most represen-

tative algorithms in constrained optimization using a well-known benchmark commonly adopted in
Evolutionary Computation.
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Capitulo 1

Introduccion

La optimizacién es el acto de obtener el mejor resultado bajo ciertas circunstancias. Los
ingenieros toman muchas decisiones de naturaleza tecnolégica o administrativa en cualquier
sistema de ingenieria. Esto con la finalidad de reducir el esfuerzo requerido o maximizar un
beneficio deseado [76].

Asi, la optimizacion puede ser definida como el proceso de encontrar la mejor solucion
posible a un problema, bajo ciertas circunstancias.

No existe un solo método capaz de resolver todos los problemas de optimizacién de ma-
nera eficiente bajo cualquier circunstancia [76]. Por lo tanto, se han desarrollado diferentes
métodos para resolver clases especificas de problemas.

En el mundo real se presenta una amplia gama de problemas de optimizacion, entre los
cuales se incluyen: optimizacién estructural, diseno en ingenieria, diseno de circuitos VLSI,
diseno mecénico, nuclear, quimico, y de control entre otros [76]. Aunque se han desarrollado
técnicas de programacion matematica para resolver problemas con propiedades particulares
(p. €j. programacion lineal, programacién cuadratica, etc.) el problema general de la progra-
macién no lineal (con o sin restricciones) sigue siendo abierto y, dada su complejidad han
surgido métodos alternativos para la solucién de estos problemas. Una clase importante de
estos métodos hoy en dia son los Algoritmos Evolutivos.

Los Algoritmos Evolutivos (AE) han demostrado ser técnicas competitivas para la solu-
cion de varios problemas con caracteristicas que los hacen dificiles de resolver por técnicas
clasicas de programaciéon matematica. Dentro de éstas estan: la no linealidad, la alta moda-
lidad, el ruido, la imposibilidad de calcular derivadas de cualquier orden, la no continuidad,
entre otras. En particular, una nueva técnica en el drea de AE llamada Evolucién Diferencial



2 Capitulo 1. Introduccién

[85] ha mostrado ser competitiva en la optimizacién de problemas con tales caracteristicas.

La Evolucién Diferencial (ED) es un algoritmo simple de bisqueda directa empleado en
optimizaciéon numérica global, la cual fue propuesta por Price y Storn [85], y ésta forma
parte de los Algoritmos llamados Evolutivos. Lo que hace diferente al algoritmo de Evolu-
cién Diferencial de otros Algoritmos Evolutivos es la forma en que emplea combinaciones
lineales de individuos en la generacién nuevas soluciones que “heredan” caracteristicas de-
seables para la solucién del problema.

En su forma original no maneja espacios de bisqueda restringidos [85]. Se han propuesto
diferentes mecanismos para el manejo de restricciones principalmente basados en funciones
de penalizacién [75]. Estas presentan una serie de desventajas siendo la mds importante el
ajuste de los coeficientes de penalizacion, ya que éstos son dependientes del problema [6].

Existen diferentes modelos de la Evolucién Diferencial reportados en la literatura [75,
85]. Vitaliy Feoktistov y Stefan Janaqi [27] presentan nuevos modelos de la Evolucién Dife-
rencial que pretenden mejorar el rendimiento de la técnica imitando a las técnicas cldsicas
de descenso empinado (bajando la colina). Sin embargo, estas nuevas propuestas no fueron
probadas usando funciones de prueba estdndar en la literatura de algoritmos evolutivos para
optimizacién numérica sin restricciones [92].

Por tal motivo, en esta tesis se presenta un estudio comparativo entre los principales
modelos de Evolucién Diferencial empleando en ello un conjunto de funciones de prueba
estandar en la literatura para optimizacién global sin restricciones. Los resultados de este
estudio se muestran en el capitulo 4.

El objetivo principal de este trabajo de tesis es explorar las posibilidades de la Evolu-
cién Diferencial como optimizador global en espacios restringidos empleando diferentes
modelos del algoritmo; asi, como otro mecanismo de manejo de restricciones. Para ello se
propone un nuevo modelo de recombinacién a la Evolucién Diferencial que mejora la veloci-
dad de convergencia sin sacrificar su capacidad de busqueda, este nuevo modelo se compara
con los modelos de ED que muestran los mejores rendimientos (en términos de la calidad de
las soluciones generadas), los cuales estan presentes en la literatura. Ademds, se propone un
nuevo mecanismo de manejo de restricciones que basa su funcionamiento en una funcién de
penalizacion exterior donde no es necesario ajustar los factores de penalizacién, este nuevo
mecanismo evita que se emplee tnicamente como criterio de comparacion a la funcién ob-
jetivo o a las restricciones del problema exclusivamente.

El algoritmo propuesto es comparado contra algoritmos evolutivos competitivos emplea-
dos para la optimizacion numérica con restricciones. Se usa un conjunto de problemas de
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prueba estdndar en la literatura [80] para determinar el rendimiento de la propuesta. Con
el fin de comparar los diferentes algoritmos, se proponen tres diferentes formas de compara-
cién, las cuales no suponen normalidad en las muestras. Ademads, no se limitan a comparar
conjuntos finales de soluciones, sino que determinan el comportamiento promedio del algo-
ritmo a lo largo del proceso evolutivo.

Asi, las aportaciones de esta tesis son:

= Un estudio comparativo entre los diferentes modelos de ED existentes en la literatura,
para ello se emplea un conjunto de funciones de prueba estindar en la literatura de
algoritmos evolutivos.

= Se propoune un nuevo modelo de ED que mejora el desempeno del algoritmo. Este nuevo
modelo se compara contra los mejores modelos existentes en la literatura empleando
el conjunto de funciones de prueba, mostrando mejores resultados.

= Se propone un nuevo mecanismo de manejo de restricciones que junto con el nuevo
modelo de ED muestra resultados competitivos en comparaciéon con algoritmos re-
presentativos en el area de optimizaciéon numérica con restricciones en los algoritmos
evolutivos.

= Se proponen tres formas de comparacion de los algoritmos, las cuales no suponen
normalidad en las muestras, y ademads determinan el comportamiento promedio del
algoritmo a lo largo del proceso evolutivo.

1.1. Organizacion del Documento
Capitulo 1. Introduccién: Este capitulo.

Capitulo 2. Introduccién a la Computaciéon Evolutiva: Se da al lector, una intro-
ducciéon al area de la computacion evolutiva, ademas de describir la motivacién del
area asi como sus principales componentes y paradigmas.

Capitulo 3. Nociones de Optimizaciéon: Se presentan las nociones bésicas de optimi-
zacion y se establece el planteamiento del problema que atane a esta tesis. Se listan
las caracteristicas de los problemas de optimizacién restringida y se muestran las
principales diferencias con la optimizacién sin restricciones.

Capitulo 4. Evolucién Diferencial: Se presenta una descripcion completa del algoritmo
de la Evolucion Diferencial mostrando las principales caracteristicas de cada uno de
sus componentes.
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Capitulo 5. Algoritmos Evolutivos para Optimizacién Restringida: Se presenta una
introduccién de las técnicas méas empleadas en los algoritmos evolutivos para manejo
de restricciones.

Capitulo 6. Descripcién de la Propuesta: Se presenta la descripcién completa de la
propuesta del algoritmo de Evolucién Diferencial la cual consiste en un nuevo modelo
de evolucién diferencial y un mecanismo de manejo de restricciones.

Capitulo 7. Resultados Experimentales: Se muestran los resultados de un estudio com-
parativo del nuevo modelo de Evolucién Diferencial contra otros modelos tradicionales
empleando un conjunto de funciones de prueba estandar utilizadas en la optimizacion
global sin restricciones. En la segunda parte se muestra una comparativa del nue-
vo modelo de Evolucién Diferencial junto con el mecanismo propuesto de manejo de
restricciones contra los algoritmos mas representativos del drea de optimizacion en
espacios restringidos de la computacién evolutiva.

Capitulo 8. Conclusiones y Trabajo Futuro: Se muestra las conclusiones basadas en
los resultados obtenidos, asi como las posibles lineas de investigacion a seguir.

Apéndice A: Funciones Sin Restricciones: Se listan las descripciones de las funciones
escalables sin restricciones empleadas en la comparacién de los diferentes modelos de
Evolucién Diferencial.

Apéndice B: Funciones Con Restricciones: Se listan los trece problemas de prueba
estandar empleados en la optimizacién numérica con restricciones en el area de Com-
putacion Evolutiva. Estos problemas son empleados en la comparacién de la propuesta
contra los algoritmos representativos del area.

Apéndice C: Graficas de Resultados: Para el algoritmo propuesto se muestran los his-
togramas de frecuencia de las soluciones, las distribuciones de la distancia promedio
al valor éptimo y las graficas de la distancia al valor 6ptimo con respecto al nimero
de evaluaciones de la funcién objetivo para cada uno de los trece problemas de prueba
con restricciones.



Capitulo 2

Introduccion a la Computacion
Evolutiva

En este capitulo se da una introduccién al lector al area de la computacién evolutiva. Se
describe la motivacién del drea asi como sus principales componentes y paradigmas. Final-
mente, se resenan los desarrollos de nuevas heuristicas disenadas para dominios especificos.
Estas nuevas heuristicas estdn basadas en la simulacién de una variedad de comporta-
mientos biolégicos y no sélo en la evolucién natural. Por tal motivo, tales heuristicas son
denominadas bio-inspiradas.

2.1. Introduccion

La Computaciéon Evolutiva (CE) es un drea de las ciencias de la computacién; como
su nombre lo sugiere, es un tipo de computacién inspirada en los procesos de la evolucién
natural.

El hecho de que algunos cientificos hayan elegido a la evolucion natural como una fuente
de inspiracién no es sorprendente. El poder de la evolucién natural es evidente en la diver-
sidad de las especies que conforman nuestro mundo, cada una de ellas adaptada a su propio
ecosistema con el fin de sobrevivir.

2.2. Neodarwinismo

La teoria evolutiva universalmente aceptada hoy en dia es el Neodarwinismo, la cual
estd basada en la teoria evolutiva clasica de Charles Darwin, la teoria selectiva, de Weis-
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mann y las leyes de la genética de Mendel.

El Neodarwinismo establece que la diversidad actual de seres vivos es consecuencia de
unos cuantos procesos estocasticos que acttian en las especies y sus poblaciones. Estos pro-
cesos son: reproduccion, mutacion, competencia 'y seleccion.

La reproduccién es una propiedad obvia de las especies ezistentes. Toda especie que
pierda su capacidad reproductiva estd condenada a la extincién. La reproduccién se logra
a través de la transferencia de la informacién genética (sexual o asexual) de los individuos
a sus descendientes.

La mutacién es una alteracién de la informacién genética en el momento que ésta es
transferida durante la reproduccion.

La competencia es la consecuencia del crecimiento de las poblaciones de especies en un
espacio con recursos finitos. La seleccidn es el resultado de la competencia entre individuos
y especies por ocupar el espacio y los recursos disponibles.

Asi, la evolucién surge como un resultado inevitable de la interaccién de estos pro-
cesos fisicos estocdsticos basicos.

Los individuos y las especies pueden ser vistos como una dualidad de su informacién
genética (genotipo) y sus caracteristicas fisicas y de comportamiento (fenotipo). El ge-
notipo provee un medio de almacenamiento a la informacién histéricamente adquirida. La
relacién entre el fenotipo y el genotipo es compleja y no lineal. Dos fenémenos determinan
esta relacion: la pleitropia y la poligenia.

La pleitropia es el efecto donde un segmento de la informaciéon genética simultidnea-
mente afecta a varias caracteristicas en el fenotipo y la poligenia es el efecto donde una
caracteristica fenotipica es determinada por la interaccién simultdnea de varios segmentos
de informacion genética. Asi, el fenotipo varia de acuerdo a la interaccion entre la estructura
genética y las condiciones ambientales presentes.

El Neodarwinismo establece que la seleccién natural es la fuerza predominante que con-
duce las caracteristicas fenotipicas de los organismos en la mayoria de las situaciones. Los
cambios en el fenotipo son consecuencia de la mutacidn, la recombinacién y las restricciones
del ambiente; pero, la selecciéon es quien dirige tales cambios.

La seleccién preserva o incrementa la aptitud de las poblaciones de individuos, donde
aptitud se define como la habilidad de sobrevivir y reproducirse en un ambiente especifico.
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La seleccién tnicamente actia sobre los individuos y las especies.

El concepto de topologia adaptativa ayuda a describir la aptitud de las especies y sus
individuos. Todos los fenotipos posibles se localizan en una grafica (a la que se denomina
paisaje de aptitud) de acuerdo a su valor de aptitud. El proceso evolutivo selecciona los
fenotipos que mas rapidamente se adapten a regiones de mayor aptitud.

En la figura 2.1 se muestra un paisaje de aptitud hipotético, donde los fenotipos avanzan
hacia mejores regiones como consecuencia de la variacién genética y la seleccién natural.
Una poblacién se puede representar como un conjunto de puntos en la grafica, donde cada
punto representa un fenotipo de la poblacion.

En la evolucion natural el paisaje de aptitud es dindmico, de tal manera que los fenoti-
pos continuamente evolucionan hacia regiones de mejor aptitud y evitando el estancamiento.

Aptitud

Fenotipos

Figura 2.1: Paisaje de aptitud hipotético

Visto de esta manera, la evolucién se observa como un proceso de solucién a problemas
dadas ciertas condiciones iniciales y restricciones del ambiente.

El ambiente esta en constante cambio; asi, las especies estdn en una constante evolucién
adaptandose a los cambios en el paisaje de aptitud y ningtin organismo se puede considerar
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como perfectamente adaptado a su ambiente.

En [28] se presenta un resumen de las principales caracteristicas del Neodarwinismo, las
cuales se listan a continuacién:

1. El individuo es el principal objeto de la seleccion.

2. Las variaciones genéticas son principalmente fendmenos aleatorios. Los procesos es-
tocdsticos tiene un papel muy importante en la evolucién.

3. Las variaciones genotipicas son principalmente causadas por la recombinacion y en
altima instancia por la mutacion.

4. La evolucién gradual puede ocasionar discontinuidades fenotipicas.
5. No todos los cambios fenotipicos son consecuencia de la seleccidon natural.

6. La seleccién es probabilistica, no determinista.

Cualquier simulacién computacional que se realice de la evoluciéon deberia basarse en
estos principios.

2.3. Paradigma de la Computacion Evolutiva

La evolucion es intrinsecamente un método de bisqueda. La flora y la fauna de nuestro
planeta demuestran un comportamiento complejo resultado de un proceso de optimizacion
en todos los niveles: célula, érgano, individuo, poblacion, especie.

Los problemas que las especies biolégicas han resuelto son caracterizados por el caos, el
azar, la temporalidad y la no linealidad. Estas son a su vez las caracteristicas de los proble-
mas que han demostrado ser especialmente intratables por métodos clasicos de optimizacion.

Asi, la metafora fundamental de la computacién evolutiva es considerar a la evolucién
un método robusto de biisqueda, donde se trata de aplicar los procesos evolutivos (re-
produccion, mutacion, competencia y seleccion) a la solucién de problemas donde no hay
métodos disponibles o donde las soluciones son insatisfactorias.

El concepto de método robusto de busqueda se muestra en la figura 2.2, donde se ilustra
el hecho de que existen métodos especializados y eficientes (en términos de la calidad de
resultados con respecto a un conjunto de recursos dado) para la solucién de ciertas clases
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de problemas; pero, hay algunos tipos de problemas donde no existen métodos que los re-
suelvan de manera satisfactoria.

Asi, un método robusto de biusqueda proporciona una opcién de solucién para un rango
amplio de problemas donde no hay métodos especializados o las soluciones son insatisfac-
torias. Cabe mencionar que en ningiin caso (métodos especializados o esquemas robustos)
existe un algoritmo que resuelva todas las clases de problemas.

Esquemas
[ Especializados

Esquemas
/Robustos

Eficiencia

Clases de Problemas

Figura 2.2: Tipos de problemas y esquemas

Los algoritmos evolutivos son métodos robustos de bisqueda inspirados en los procesos
de la evolucién natural. Estos algoritmos proporcionan una opcién a la solucién de proble-
mas intratables por métodos clasicos. Los algoritmos evolutivos no garantizan optimalidad,
sino que ofrecen un buen compromiso entre los recursos empleados para la solucién del
problema y la calidad de la solucién obtenida.

2.4. Algoritmos Evolutivos

Hoy dia existe una extensa coleccién de algoritmos evolutivos empleados para la solucién
de una amplia gama de problemas. En la mayoria de ellos subyace una base comun.

Dada una funcién de calidad a ser optimizada (minimizacién o maximizacién) se genera
un agregado de soluciones candidatas (v.g. elementos pertenecientes al dominio de la fun-
cién de calidad). A cada elemento se asigna una medida (aptitud) basada en el valor que
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toma la funcion de calidad dada la solucién candidata.

Con base en sus valores de aptitud algunas soluciones candidatas son elegidas como
semillas de nuevas soluciones. Las nuevas soluciones (descendientes) se generan aplicando
los procesos de recombinacién y mutacién a las soluciones seleccionadas.

En la mayoria de los casos las soluciones candidatas y sus descendientes compiten por un
lugar en la poblacién de la siguiente generaciéon. La competencia es basada principalmente
en el valor de aptitud de las soluciones pero, también pueden influir otros criterios (p. €j.
la edad, la dispersion, etc).

Este proceso es iterado hasta que se obtiene una solucién candidata adecuada o apropia-
da para el problema, o los limites de los recursos computacionales previamente establecidos
han sido alcanzados.

1 Inicializar (P, = {Z1,Z2, -+, Zpp});

2 Evaluar (Py) {f (1), f(Z2), -, f(Znp)} ;

3 while Criterio de Terminacion NO satisfecho do
4 padres < SeleccionarPadres(F) ;

5 P, + Recombinar (padres) ;

6 P} + Mutar(FPy) ;

7 | Evaluar (P) {f(@), f(73), -, f(Z%,)} 5

8 Pyi1 < Seleccionar (P U Py) ;

9 | G« G+1;

Algoritmo 1: Esquema general de un algoritmo evolutivo

En el algoritmo 1 se muestra una descripcién en pseudocddigo de un algoritmo evo-
lutivo, donde Py = {1, %2, -+, %y} representan a un conjunto de soluciones candidatas
(la poblacién actual). La funcién EvaluarP) = {f(7), f(Z3), -, f(Z},)} asigna a cada
solucién un valor de aptitud y las funciones seleccionar, recombinar, mutar representan los

operadores de seleccién, recombinacién y mutacién respectivamente.

De la descripcién anterior se observa que este esquema pertenece a la categoria de algo-
ritmos generar-y-probar. La evaluacion de la funcién de calidad representa una estimacion
heuristica de la condicién de las soluciones candidatas (valor de aptitud), mientras el pro-
ceso de bisqueda se basa en la variacién de las soluciones resultado de los operadores de
recombinacién y mutacion.
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Por ultimo, es importante mencionar que los principales elementos que componen a un
algoritmo evolutivo son estocdsticos. Durante el proceso de seleccidon los individuos mas
aptos tienen mayor posibilidad de convertirse en semillas de los descendientes; sin embargo,
los menos aptos también tienen posibilidades. En la recombinacion, los segmentos de in-
formacién transferidos a los descendientes son seleccionados de manera aleatoria; mientras
que, la mutacién es un proceso intrinsecamente estocdstico donde se generan perturbaciones
aleatorias a los individuos.

2.4.1. Principales Componentes de los Algoritmos Evolutivos

En cada uno de los diferentes tipos de algoritmos evolutivos se especifica un niimero de
componentes, procedimientos y operadores que los definen.

Los principales componentes son los siguientes:

1. Definicién de los individuos (representacion)
2. Funcién de evaluacién (funcién de calidad)
3. Mecanismo de seleccién de padres

4. Operadores de recombinacién y mutacién

5. Mecanismo de supervivencia

Definiciéon de los Individuos

El primer paso para definir un algoritmo evolutivo es representar el contexto del proble-
ma original al espacio solucion, donde la evolucién toma lugar. Los objetos que conforman
posibles soluciones en el contexto del problema original son llamados fenotipos; mientras
que, la codificacion del fenotipo es llamada genotipo. Durante la definicién de la estructura
de los individuos es necesario establecer una relacién entre el fenotipo y el genotipo.

Cabe mencionar que los operadores de recombinacién y mutacién generalmente obran
en el espacio genotipico mientras que la seleccién toma lugar en el espacio fenotipico.

Los espacios fenotipicos y genotipicos son de naturalezas diferentes, pero el mapeo del
genotipo al fenotipo debe ser tinico. En la terminologia comtn se suele llamar de manera
indistinta a los puntos del espacio de biisqueda en el contexto original del problema como:
soluciones candidatas, fenotipos o individuos.
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Funcion de Evaluaciéon

La funcién de evaluacidn representan los requerimientos a los cuales las soluciones se
adaptan. Desde la perspectiva del problema, esta funcién representa la tarea a resolver por
el algoritmo evolutivo. Técnicamente es una funcién o procedimiento que asigna una medida
de calidad a los fenotipos dependiendo del grado al cual resuelven el problema.

En la terminologia del drea es comtinmente llamada funciéon de aptitud.

Mecanismo de Seleccién de los padres

Durante la seleccién de los padres, también llamado proceso de seleccion de cruce, se
elige a los individuos que seran las semillas para los descendientes; tal eleccion es basada en
los valores de aptitud de los individuos y tipicamente es probabilistica.

Operadores de Recombinacion y Mutacién

La tarea de los operadores de wvariacidn (mutacién y recombinacién) es crear nuevos
individuos a partir de los individuos actuales.

La mutacién es un operador que siempre es estocdstico. En general, la mutacién pro-
duce cambios aleatorios sin sesgo; el propésito de este operador varia de acuerdo al tipo de
algoritmo evolutivo empleado. Por ejemplo, en las estrategias evolutivas la mutacion es el
principal operador de variacién y su papel es perturbar de manera acotada a las soluciones
de la poblacién actual. En contraste, en los algoritmos genéticos es un operador secundario
que tiene la finalidad de mantener el espacio de buisqueda totalmente conectado.

Es importante mencionar que los teoremas que establecen la propiedad de convergen-
cia al éptimo global de los algoritmos evolutivos se basan en la propiedad de que todos
los posibles fenotipos pueden ser generados por los operadores de variacion; esto se logra
usualmente por medio del operador de mutacién [24].

El operador de recombinacién, también llamado operador de cruza, tiene como fi-
nalidad transferir de los individuos a sus descendientes la informacién obtenida durante el
proceso de busqueda. En general, los algoritmos evolutivos no poseen un mecanismo explici-
to de memoria. La informacién obtenida durante el proceso de busqueda es almacenada es
los individuos dentro de la poblacién.

El papel del operador de cruza depende del tipo de algoritmo evolutivo empleado. Asi,
para los algoritmos genéticos la cruza es el principal operador de variacién, en las estrate-
gias evolutivas es un operador secundario y en la programacion evolutiva no se emplea tal



2.5. Principales Paradigmas 13

operador.

El principio detras de la recombinacién es simple: cruzar a dos o méas individuos con
caracteristicas deseadas para producir uno o maés individuos que combinen tales cualidades.

Mecanismo de Supervivencia

En muchos de los casos, las poblaciones de individuos se mantienen a un tamano cons-
tante; esto pretende simular un ambiente con espacio finito donde los individuos y sus
descendientes compiten por un lugar en la poblacién. Este mecanismo varia de acuerdo al
tipo de algoritmo evolutivo empleado; por ejemplo, en el caso de los algoritmos genéticos,
los descendientes reemplazan en su totalidad a los padres. En contraste en las estrategias
evolutivas los individuos y sus descendientes compiten por un lugar en la poblacién. Este
mecanismo se emplea de manera estocastica o determinista.

2.5. Principales Paradigmas de la Computacion Evolutiva

La idea de solucionar problemas basiandose en los principios de la evolucién natural no
es nueva; por ejemplo, en 1957 Box [4] propuso un método llamado Evolutionary Operation
para resolver problemas de optimizacién industrial. Hoy en dia se consideran como los
principales paradigmas de la computacién evolutiva a tres tipos de técnicas: algoritmos
genéticos, estrategias evolutivas y programacion evolutiva.

2.5.1. Programaciéon Evolutiva

La programaciéon evolutiva fue desarrollada originalmente por Lawrence J. Fogel para
simular a la evoluciéon como un proceso de aprendizaje con la finalidad de generar inteligen-
cia artificial [29, 30].

En la programacién evolutiva la inteligencia se define como la capacidad de un sistema
a adaptarse a su ambiente con el fin de cumplir objetivos especificos.

En las primeras versiones de la programacion evolutiva (PE), el ambiente es descrito
por una secuencia de simbolos tomados de un alfabeto finito; el algoritmo evolutivo opera
sobre la secuencia de simbolos con la finalidad de predecir el siguiente simbolo de la se-
cuencia. Se emplean maquinas de estados finitos para representar a los individuos dentro
de la poblacién. No se ocupa un operador de recombinacién; las variaciones inicamente son
producto de la mutacion. La aptitud es una medida basada en la exactitud de la prediccion
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y la complejidad de los individuos, es decir, las miquinas de estados producidas durante el
proceso evolutivo.

Los principales tipos de mutacion son: cambiar un simbolo de salida, cambiar un estado
de transicién, anadir un estado, eliminar un estado, cambiar el estado inicial. La eleccion
del tipo de mutacion es efectuada al azar y cada individuo de la poblacién genera un descen-
diente (producto de la mutacién). La poblacién se mantiene de un tamano fijo; asi, se elige
a la nueva poblacién seleccionando a las mejores soluciones entre individuos y descendientes.

Fogel et al. [29] describen un experimento donde evolucionan estimadores con la finali-
dad de determinar si el siguiente niimero entero en una secuencia es primo o no; la secuencia
de simbolos empleada representa a la sucesién de los nimeros naturales (1,2,3,---). En los
resultados, se muestra que tal sistema alcanza una porcentaje de acierto del 80 %.

Por razones histéricas la PE ha sido asociada con tareas de prediccién, donde se emplean
maquinas de estados finitos como forma de representacion de los individuos. Sin embargo,
existen otras variantes de la PE (p. ej. en optimizacién de parametros con valores reales [5]).

Hoy en dia, la PE considera que la representacion no debe ser tnica y por consecuencia
la mutacién tampoco. Por el contrario, son dependientes del problema a resolver. Asi, la
PE presenta un esquema muy general para la solucién de problemas. En el algoritmo 2 se
muestra una descripcién general de la programacion evolutiva.

1 Inicializar(FP,);
2 Evaluar (F) ;

3 while Criterio de Terminacion NO satisfecho do

4 Py < Mutar (P)) ;

5 Evaluar(P)) ;
6 Pyi1 « Seleccionar (P, U P)) ;
7 G=G+1;

Algoritmo 2: Esquema general de la programacion evolutiva

Una de las caracteristicas principales de la programacién evolutiva es que no emplea
un operador de recombinacién. En el contexto de maquinas de estados finitos, la idea de
recombinacion no parece obvia. En la PE, un punto en el espacio de bisqueda no se consi-
dera como un individuo de una poblacién, sino como una abstraccién de una especie. Por
tal motivo no se emplea un operador de recombinacién.
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En la PE no existe un proceso de seleccién de padres, puesto que todos los individuos de
la poblacién generan un descendiente. El mecanismo de supervivencia es simple: dada una
poblacién de p individuos se generan p descendientes; entre las p + p soluciones se efecttian
una serie de torneos con la finalidad de seleccionar p individuos que forman la siguiente
poblacion.

2.5.2. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos fueron propuestos inicialmente por John H. Holland como méto-
dos con comportamiento adaptativo que conservan los mecanismos mas importantes de los
sistemas naturales [41]. Hoy en dia se emplean ampliamente como métodos de bisqueda y
optimizacion.

En los algoritmos genéticos (AG), cada fenotipo forma parte de una poblacién de indi-
viduos similares. La poblacién constantemente fluctiia debido a la reproduccién y muerte
de los miembros que la componen. La influencia de un individuo en el desarrollo futuro de
la poblacién depende directamente de su aptitud. De hecho, la aptitud es una medida de
la capacidad reproductiva de un individuo. Asi, la reproduccion se efectia en proporcién a
una medida de desempeno; ésta es la forma en que la historia de las soluciones previamente
generadas influyen en el futuro de la poblacién. La poblacidn sirve como un repositorio de
informacién genotipica con caracteristicas deseadas.

En la forma candnica de los algoritmos genéticos, los individuos son representados como
una secuencia de simbolos de un alfabeto dado, Holland sugiere emplear la codificacién
binaria [41]. La codificacién representa el genotipo del individuo.

La mutacién juega un papel secundario, dado que las variaciones completamente alea-
torias en los genotipos pueden destruir la informacién contenida en la poblacién. Asi, el
operador principal es la recombinacién (cruza). La cruza redistribuye los segmentos de
informacién genotipica de los individuos a sus descendientes. Esta cruza opera de manera
constructiva, permitiendo que los segmentos de informacion 4til se propaguen a lo largo de
las generaciones.

Asi, las principales caracteristicas de los algoritmos genéticos son:

= Una poblacién de individuos que retiene la informacién obtenida durante el proceso
de busqueda y que sirve como fuente a nuevas variaciones.

» La capacidad reproductiva de las soluciones es proporcional a un valor de desempeno
(aptitud).
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= Los operadores de recombinacién promueven la propagacién de informacién 4til de
los individuos a sus descendientes.

Actualmente, los algoritmos genéticos proporcionan un marco de trabajo para el desa-
rrollo de métodos de solucién a problemas especificos. Existen en la literatura una amplia
variedad de tipos de representacién, de operadores de cruza y/o mutacién, de procedimien-
tos de asignacién de aptitudes, de métodos de reproduccién, nuevos tipos de operadores, etc.

Los tipos de elementos que conforman a un algoritmo genético son dependientes del
problema. En el algoritmo 3 se muestra en pseudocddigo un algoritmo genético en su forma
canonica.

[

Inicializar(F) ;
Evaluar (Fy) ;

N

while Criterio de Terminacion NO satisfecho do

w

AsignarProbabilidadReproduccion(F) ;
P < Reproducir(Fy) ;

P} + Cruzar(P)) ;

P}’ < Mutar (Py) ;

Evaluar(P)") ;

® N O ;o

9 Py < P ;
10 G+—G+1;

Algoritmo 3: Esquema de un algoritmo genético candnico

Cabe mencionar que los algoritmos genéticos son el tipo de algoritmo evolutivo més
ampliamente utilizado. Las aplicaciones de los AG son muy diversas; entre ellas estdn [32]:
optimizacion numérica y combinatoria, aprendizaje de maquina, optimizaciéon de consultas
en bases de datos, reconocimiento de patrones, generaciéon de gramaticas, planeaciéon de
movimientos de robot, etc.

2.5.3. Estrategias Evolutivas

Las Estrategias Evolutivas (EE) son otro enfoque en la simulacién de la evolucién. Estas
se desarrollaron en los afios 60’s por Hans-Paul Schwefel e Ingo Rechenberg, y fueron di-
senadas en el &mbito de la optimizacion de funciones continuas.

Los componentes de una solucién se consideran caracteristicas de comportamiento de un
individuo y no genes en un cromosoma. Existe una fuente genética para estas caracteristicas
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fenotipicas, pero la naturaleza de tal fuente no es necesario describirla. Se asume que, donde-
quiera que la transformacién genética ocurra, los cambios resultantes en las caracteristicas
de comportamiento estaran determinados por una distribucién normal de probabilidades
con media cero y alguna desviacion estandar.

Las alteraciones genéticas pueden afectar a mas de una caracteristica fenotipica debido
a la pleitropia y a la poligenia; de tal manera, es necesario variar simultdneamente todos
los componentes de un individuo durante el proceso de generacién de los descendientes.

En el algoritmo 4 se muestra el algoritmo basico de una estrategia evolutiva de dos
miembros para un problema de minimizacién de una funcién n—dimensional f : R” — R
[84]. N(0,0) representa la generacién de un nimero aleatorio conforme a una distribucién
normal de probabilidades con media cero y desviacién estandar o.

t=20;

Generar de manera aleatoria (z},--- ,xL) € R" ;
while Criterio de Terminacion NO satisfecho do
yt =2t + N(0,0) para todo i € {1,--- ,n} ;
if (7) < f(') then

e

else
| # = 7

| t=t4+1;

® N O Ok W=

©

Algoritmo 4: Estrategia evolutiva de dos miembros FE — (1 + 1)

La mutacién se genera perturbando la solucién actual usando una distribucién normal
con media cero y desviacién estdndar o (tamano de paso). Esto genera una distribucién
simétrica en todos los n componentes de #*. Estudios tedricos proponen un ajuste en linea
del tamarno de paso usando la regla del éxito 1/5. Esta regla establece que la razén de
mutaciones exitosas (el descendiente es mas apto que el padre) con respecto a todas las

1

mutaciones realizadas debe ser % Asi, si la razén es mayor a ¢ el tamaiio de paso debe

ser incrementado y si la razén es menor a % el valor de o debe ser decrementado; de otra

manera, no hay cambio.

Hoy en dia, las estrategias evolutivas casi siempre usan auto-adaptacion; asi, el vec-
tor 7 = (zt,---,z!) es sélo un componente de la solucién. En general un individuo es

representado de la siguiente forma.

<$1,"' yLpy Oyt 3 Op,y O, 0 0 ’an(nfl)/2>
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Donde o; para i = {1,--- ,n} son los tamanos de paso para cada uno de los n compo-

n(

— . —1 . . .
nentes de Z, y a; parai = {1,---, ”T)} representan las interacciones entre los diferentes

tamanos de pasos.

Existen estrategias evolutivas multi-miembro [84]. En tales casos, a partir de p indivi-
duos se generan A descendientes. Existen basicamente dos esquemas de supervivencia: en la
estrategia (u + ) se selecciona a los p mejores individuos de la unién de los p padres y sus
A hijos; en la estrategia (u, A) se selecciona a los p mejores individuos de entre los A hijos
producidos. En ambos casos la seleccion es determinista.

En las EE el operador de variacién principal es la mutacién. La recombinacién (cruza)
es un operador secundario y solo se utiliza en algunos casos. Cuando el operador de cruza es
empleado, la seleccién de los padres no se basa en el valor de aptitud sino que, se seleccionan
los padres de manera aleatoria de la poblacion.

Las estrategias evolutivas han sido empleadas para resolver problemas tales como [83]:
ruteo de redes, problemas de bioquimica, problemas de dptica, problemas de diseno en in-
genieria, etc.

2.6. Nuevas Alternativas

Hoy en dia, existe un creciente interés por simular procesos naturales, sin limitarse a
los basados en la evolucién de las especies. Dichas simulaciones pretenden ofrecerse como
métodos alternativos de solucién a una amplia gama de problemas. Algunos de estos métodos
se listan a continuacion.

Programacién Genética Es una extensién al modelo del algoritmo genético empleado
para el aprendizaje de maquina. La programacién genética pretende evolucionar po-
blaciones de programas de computadora que mejoren automaticamente a través de la
experiencia (aprendizaje inductivo).

Optimizacién con Colonia de Hormigas Estos algoritmos son sistemas multi agentes
en los cuales, el comportamiento de cada agente, llamado hormiga, esta inspirado en el
proceder natural de las hormigas bioldgicas. Los algoritmos de colonia de hormigas son
uno de los mas exitosos ejemplos de sistemas de comportamiento emergente (swarm
intelligence systems) [23].
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Estos algoritmos han sido aplicados principalmente en problemas de optimizacién
combinatoria; por ejemplo, en el problema del agente viajero, en ruteo de redes de
telecomunicaciones, en el problema de la asignacién cuadritica, en la coloracién de
grafos, etc. [23].

Sistema Inmune Artificial Los sistemas inmunes artificiales simulan uno o més com-
ponentes funcionales del sistema inmune natural. El sistema inmune natural es un
sistema complejo y adaptativo. Visto desde una perspectiva de procesamiento de in-
formacidn, éste es un sistema inteligente altamente paralelo, que emplea aprendizaje,
memoria y asociacién para resolver problemas de clasificacién y reconocimiento. Por
tal motivo, ha sido objeto de estudio e inspiracidon para diversos modelos computacio-
nales [17].

Algunas de sus aplicaciones son: seguridad de computadoras, deteccién de virus, de-
teccién de anomalias, reconocimiento de patrones, optimizacién, etc. [17].

Algoritmos Meméticos Los algoritmos meméticos son estrategias cooperativas-competi-
tivas de agentes que optimizan. La idea de los algoritmos meméticos es emplear la
sinergia de diferentes métodos de busqueda. El término algoritmos meméticos iden-
tifica una amplia clase de técnicas de bisqueda donde el conocimiento del problema es
incorporado al método de biisqueda en la forma de heuristicas, operadores especiales,
buscadores locales, etc. [68].

Estas técnicas han sido aplicadas exitosamente en la solucién de problemas combina-
torios, particularmente en la aproximacién de soluciones a problemas NP [68].

Optimizacién con Cumulos de Particulas El algoritmo de optimizacién con cimulos
de particulas modela la exploracién del espacio de busqueda por medio de una po-
blacién de individuos donde el éxito individual influye en el comportamiento de sus
semejantes. Esta técnica se origindé como una simulacién del comportamiento social
de los individuos [48].

Esta es una de las heuristicas bio-inspiradas més usadas actualmente donde ha tenido
aplicaciones muy diversas, sobre todo en problemas de optimizacién cuyas variables
de decisién son nimeros reales.

Evolucién Diferencial Es un algoritmo eficiente empleado en optimizacién global de fun-
ciones en espacios totalmente ordenados [75]. Este trabajo de tesis estd basado en esta
heuristica, cuyo funcionamiento se detallard en capitulos posteriores.
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2.7. Resumen del Capitulo

La Computacion Evolutiva es un area de las ciencias de la computacion inspirada en los
principales procesos de la evolucién natural: reproduccion, mutacion, competencia y selec-
cion. La evolucion natural se observa como un proceso de solucion a problemas, los cuales
estan caracterizados por el caos, el azar, la temporalidad y la no linealidad. Estas son a su
vez las caracteristicas de los problemas que han demostrado ser especialmente intratables
por métodos clasicos. Asi, los algoritmos evolutivos ofrecen una opcién de solucién a pro-
blemas donde los métodos clasicos no ofrecen un resultado satisfactorio dado un conjunto
limitado de recursos de computo.

Los principales paradigmas de la computacién evolutiva son: los algoritmos genéticos
empleados ampliamente en bisqueda y optimizacién, las estrategias evolutivas disenadas
para la optimizacién numérica y la programacion evolutiva desarrollada para el aprendizaje
de maquina.

Hoy en dia se han desarrollado otras heuristicas bio-inspiradas. Entre las méas exitosas
se encuentran: la optimizacion con cimulos de particulas, el sistema inmune artificial, la
optimizacién con colonia de hormigas y la evolucion diferencial.



Capitulo 3

Nociones de Optimizacién

En este capitulo se presentan las nociones basicas de optimizacién, se establece el plan-
teamiento del problema que atane a esta tesis y se listan las caracteristicas de los problemas
de optimizacién restringida. Ademds, se muestran las principales diferencias entre la opti-
mizacién con y sin restricciones.

3.1. Introduccion

El diccionario de la Real Academia de la Lengua Espanola define el término optimizar
€omo:

Buscar la mejor manera de realizar una actividad

En el drea de optimizacion en ingenieria, ésta se define como el acto de obtener los me-
jores resultados bajo ciertas circunstancias [76).

En el contexto de este trabajo, la optimizacién se define como el proceso de buscar la
mejor solucion posible a un problema, bajo ciertas circunstancias.

Un problema de optimizacién es un planteamiento a una situacion para la cual existen
diferentes soluciones posibles y hay una clara nocién de calidad de las soluciones. Los proble-
mas de optimizacién existen cuando diferentes soluciones candidatas pueden ser claramente
comparadas y contrastadas.

Como se dijo antes, no existe un solo método capaz de resolver todos los problemas
de optimizacién de manera eficiente [76]. Por tal motivo, una gran cantidad de métodos
de optimizacién han sido desarrollados para resolver diferentes tipos de problemas. Estos
métodos son comtinmente nombrados técnicas de programacion matemdtica y forman parte

21
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de una area de las matematicas llamada investigacion de operaciones.

Entre las aplicaciones tipicas de la optimizacién en ingenieria se encuentran: diseno de
estructuras, calculo de trayectorias de vehiculos espaciales, diseno de turbinas, diseno de
redes eléctricas, diseno de planes de produccién, diseno de procesos quimicos, etc. [76].

3.2. Planteamiento del Problema

El problema que atane a esta tesis es denominado problema general de programacion no
lineal (PGPNL); y se describe a continuacién.

Encontrar Z tal que optimice a f (&)

Sujeto a las siguientes restricciones:

El vector de diseno # = (1, - ,zp) es una n—tupla, donde z;(i = 1,--- ,n) son valores
escalares llamados variables de decisién o variables de diseno. En este trabajo de tesis
se consideran Unicamente instancias del PGPNL donde & € R™.

Se llama espacio de diseno o espacio de biisqueda § al espacio cartesiano n—di-
mensional donde cada uno de los ejes coordenados representa una variable de decisién
zi(i =1,--- ,n); cada punto en él, es llamado punto de diseno y representa una solucién
posible (aunque quizas infactible) al problema.

f +R™ — R es una funcién escalar y es denominada funcién objetivo. En este trabajo
no se requiere que f tenga propiedades especiales, tinicamente que f(Z) exista para cual-
quier punto en el espacio de diseno.

gi(Z) para i = {1,---,m} y h;(Z) para j = {1,---,p} son llamadas restricciones de
desigualdad y de igualdad respectivamente; g; : R" — R y h; : R” — R son funciones es-
calares y no tienen propiedades especiales al igual que f. En general, f, g; y h; son no lineales.
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La regién factible 7 C S representa las soluciones posibles al problema y se define como:

Se dice que g¢;(Z) para & € F es una restriccién activa cuando g;(Z) = 0 en el éptimo.
En caso contrario, se denomina restriccién inactiva. Todas las restricciones de igualdad se
consideran activas en todos los puntos de la region factible.

En optimizacién en ingenieria se clasifican a las restricciones en dos tipos: las restric-
ciones que representan limitaciones de desempeno o de comportamiento son denominadas
restricciones funcionales o suaves y las restricciones que representan limitaciones fisicas
de diseno son denominadas restricciones laterales o duras.

Considerando unicamente problemas de minimizacién (sin pérdida de generalidad) se
tienen las siguientes definiciones.

Definicién 1 Una funcion f(Z) definida en un conjunto S posee su dptimo global en el
punto T* € S si y sdlo si: f(&*) < f(Z) para todo ¥ € S

Definicién 2 Una funcion f(Z) definida en un conjunto S posee un dptimo local (minimo
relativo) en el punto & € S si y sélo si: f(#') < f(&) para todo ¥ a una distancia € de &'
Esto es, existe un € > 0 tal que para todo T que satisface |T — 2| < €, f(Z') < f(Z).

Asi, Z* y f(&*) representan al punto y valor éptimo respectivamente; a este par, se le
denomina solucién 6ptima.

3.3. Caracteristicas de los Problemas Restringidos

En la presencia de restricciones, un problema de optimizacién puede presentar las si-
guientes caracteristicas:

Las restricciones pueden no tener efecto en el punto dptimo. Esto es, el valor 6ptimo del
problema restringido es el mismo que el del problema sin restricciones tal como se muestra
en la figura 3.1.

En tal caso, se podrian emplear métodos de optimizacién sin restricciones para su so-
lucién. Sin embargo, en la mayoria de los problemas es extremadamente dificil identificar
tal situacién. Asi, se establece la suposicién de que las restricciones tienen influencia en el
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optimo.

X2

----- (f)ptimo

Figura 3.1: El éptimo es el mismo con o sin restricciones

La solucién tdnica puede tener lugar en el borde de la zona factible. En este caso, las
restricciones influyen en la localizacién del punto éptimo. Este efecto se observa en la figura
3.2, donde el 6ptimo global de la funcién (también llamado éptimo irrestricto) no se localiza
dentro de la zona factible.

Optimo irrestricto -

Figura 3.2: El éptimo difiere debido a las restricciones
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Las restricciones pueden incrementar el niimero de éptimos locales, atin cuando la fun-
cién objetivo posea un tnico 6ptimo global. Esto se observa en la figura 3.3.

X C)ptimos Locales

0 ptimos Irrestrictos

Figura 3.3: Situacién en la que se crean 6ptimos locales a consecuencia de incluir restricciones
al problema

Harold Kuhn y Albert Tucker desarrollaron las condiciones que deben satisfacer los épti-
mos relativos de f(Z). En el caso general, estas condiciones no aseguran éptimos relativos.
Sin embargo, para una clase de problemas llamados problemas de programacion conveza, las

condiciones de Kuhn-Tucker son necesarias y suficientes para establecer un éptimo global
[76].

En los problemas de programacién convexa la funcién objetivo f(#) y las funciones de
restriccién g(Z) son convexas.

Definicién 3 Una funcion f(Z) se denomina funcion conveza si para cualesquiera pares
de puntos &1, Ts y para todo 0 < X < 1.

JOZ2 + (1= N)Z1) < Af(72) + (1= N) f(71)

Esto es, el segmento que une a los dos puntos yace completamente arriba de la grdfica

de f(Z).

Las condiciones de Kuhn-Tucker requieren que f, g;, h; sean diferenciables. Ademads, en
el caso de la condicién de suficiencia las restricciones de igualdad (h;) deben ser lineales.

Existen condiciones de necesidad y de suficiencia que no requieren la convexidad de
f,9i,h;j y tampoco que h;(j = 1,---,p) sean lineales. Estas condiciones son llamadas de
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sequndo orden. Sin embargo, éstas requieren que f, g;, h; sean doblemente diferenciables [60].

Por tal motivo, aunque se han desarrollado técnicas de programacién matematica para
resolver problemas con propiedades particulares (p. e]j. programacion lineal, programacién
cuadréatica, etc.) el problema general de la programacién no lineal (con o sin restricciones)
sigue siendo abierto y, dada su complejidad, el uso de técnicas heuristicas (como la adoptada
en esta tesis) estd plenamente justificado [76].

3.4. Resumen del Capitulo

La optimizacion se define como el proceso de buscar la mejor solucién posible a un pro-
blema bajo ciertas circunstancias. Desafortunadamente no existe un solo método capaz de
resolver todos los problemas de optimizacion de manera eficiente. Por tal motivo, hoy en
dia la optimizacién es una area activa de investigacion.

En la presencia de restricciones, un problema de optimizacién puede presentar las si-
guientes caracteristicas: las restricciones no tienen efecto en el punto éptimo, las restricciones
influyen en la localizacién del punto éptimo o las restricciones pueden incrementar el niime-
ro de optimos locales.

No existen, en el caso general condiciones de necesidad o suficiencia que determinan la
optimalidad de una solucién. El problema general de la programacién no lineal sigue siendo
abierto y, dada su complejidad, el uso de técnicas heuristicas (como la adoptada en esta
tesis) estd plenamente justificado.



Capitulo 4

Evolucion Diferencial

En este capitulo se presenta una descripcién completa del algoritmo de la Evolucién
Diferencial mostrando las principales caracteristicas de cada uno de sus componentes.

Ademds, se efectiia un estudio experimental con el fin de determinar las caracteristicas
y los comportamientos reales de los principales modelos de la Evolucién Diferencial pro-
puestos en la literatura especializada.

4.1. Introduccion

La Evolucién Diferencial (ED) es una técnica estocastica de busqueda directa la cual ha
mostrado ser un método robusto de busqueda en una amplia gama de problemas [75].

La ED fue propuesta como una nueva heuristica para la minimizacién de funciones no
lineales y no diferenciables en espacios totalmente ordenados, la cual fue presentada por
Rainer Storn y Kenneth Price en 1995 [85].

El primer paso para resolver un problema de optimizacién es determinar si existe un
algoritmo disenado especificamente para el problema en cuestién. Por ejemplo, si la fun-
cién objetivo es un polinomio lineal existen métodos eficientes (p. €j. método simplex [76])
que pueden proveer soluciones globales a instancias del problema que contienen cientos o
inclusive miles de variables de decision. Desafortunadamente, los algoritmos tradicionales
deterministas son insuficientes cuando la funcidon objetivo posee caracteristicas como: no
linealidad, alta dimensionalidad, existencia de miltiples 6ptimos locales (multimodalidad),
no diferenciabilidad o ruido.

27
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La ED es un método alternativo en la solucién a problemas con estas caracteristicas,
empleando un novedoso esquema simple de mutacion auto-adaptada.

La ED surgié de los intentos de Kenneth Price por resolver el problema del ajuste poli-
nomial de Chebychev. Con el fin de mejorar las soluciones existentes, se emplearon vectores
diferencia como mecanismo de perturbacién y de esta idea surgié la ED.

La comunidad de la ED ha estado creciendo desde su aparicién y cada vez hay mas
investigadores trabajando en ella. Esto hace de la ED una muy area activa de investigaciéon
hoy en dia.

Dentro de las caracteristicas principales de la ED se encuentran [86, 75]:

= La capacidad de manejar funciones objetivo no lineales, no diferenciables y multimo-
dales.

= Kl algoritmo es facilmente paralelizable y resulta util cuando la evaluacion de la fun-
cién objetivo es computacionalmente costosa.

= No se requiere predefinir distribuciones de probabilidad como en el caso de las estra-
tegias evolutivas [84].

= Emplea una codificacién real y la precisién estd determinada por el formato de punto
flotante empleado.

» Suele converger a un valor éptimo (posiblemente local) de manera consistente a lo
largo de una secuencia de ejecuciones independientes.

= En su forma original, el algoritmo emplea dnicamente tres pardmetros de control
ademads de un criterio de terminacion.

Asimismo, la ED posee una amplia gama de aplicaciones, de entre las cuales se encuen-
tran [54, 2]: diseno de filtros digitales, entrenamiento de redes neuronales, diseno éptimo de
tubos para intercambio de calor, optimizaciéon de procesos quimicos no lineales, optimiza-
cion de tuberias de agua, diseno de redes de transmisiéon de gas, calendarizacién 6ptima de
satélites, etc.

4.2. Descripcion del Algoritmo

La Evolucién Diferencial es un algoritmo evolutivo tipico que cae en la descripcién del
esquema 1 mostrado en la pagina 10 de esta tesis. Como en la mayoria de los algoritmos
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evolutivos, la Evolucién Diferencial emplea una poblacién de individuos que representan
soluciones candidatas al problema en cuestion.

Las heuristicas que incorporan informaciéon del dominio inevitablemente obtienen un
rendimiento superior a sus contrapartes que no lo hacen [75]. Por tal motivo, los algoritmos
evolutivos candénicos presentan un menor rendimiento en comparacién a versiones hibridas
que si incorporan informacién del problema (p. ej. empleando buscadores locales [67] o al-
goritmos culturales [77]).

La ED esté restringida a dominios donde el espacio de bisqueda estd completamente
ordenado y en especial subespacios de R"”. En la ED, un individuo se representa como una
n-tupla llamada vector objetivo ¥ = (z1,--- , ), donde z; € R (i = 1,--- ,n) son valores
escalares que representan las variables de diseno del problema. Una forma de incorporar
informacién del dominio es restringir a esta clase de problemas a la ED. Esto sin compro-
meter su estatus de optimizador numérico de propédsito general.

Al emplear una representaciéon real de los individuos, en lugar de simbolos de un alfabeto
dado como en los algoritmos genéticos, se evitan los problemas que surgen entre el mapeo
no consecutivo del genotipo y el fenotipo [21]. Por ejemplo, empleando una codificacién
binaria tradicional dos genotipos consecutivos no necesariamente corresponden a fenotipos
contiguos; asi, no se obtiene beneficio alguno de que R"” sea un espacio totalmente ordenado.
Por otro lado, emplear una codificacion real permite generar perturbaciones acotadas en las
variables de diseno, esto a consecuencia del orden determinado por R”.

Aun empleando una codificacién de cédigos de gray (donde el mapeo es consecutivo)
es necesario usar secuencias de simbolos muy largas cuando los rangos de las variables de
decisién son amplios o dindmicos. Ademads, la mayoria de estos simbolos no son significativos
en el resultado final.

A continuacién se listan algunas de las ventajas de emplear una codificacién real:

= Permite emplear dominios mas grandes, e inclusive dominios no acotados.
= Permite utilizar grados de precisién mas exactos.

= Permite explotar la granularidad del paisaje de aptitud.

» Se elimina el proceso de codificacién / decodificacion.

= El nivel de expresividad es mds alto, lo cual coincide con la intuicién de que una
representacion mas expresiva nos provee de un aparato mas poderoso de adaptacion.
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» Permite integrar informacién del dominio de manera mas simple (p. ej. para manejo
de restricciones).

Por tales motivos, la ED emplea una codificacion real donde las limitaciones de rango y
precisiéon son propias del formato de coma flotante empleado y no del algoritmo en si.

En su versién original, la ED emplea una poblacién de tamano fijo. Esto es por conve-
niencia y no existe razén a priori del porqué de esta eleccién [75]. Existe otra propuesta
donde el tamano de la poblacién se codifica como un pardmetro de diseno; asi, la poblacién
aumenta o disminuye dindmicamente [90]. Sin embargo, esta propuesta no muestra mejoras
significativas con respecto a la versién original.

Como primer paso del algoritmo, se generan aleatoriamente np individuos que confor-
man a la poblacién inicial Py = {Z1,Z2,...,Znp}. En la mayoria de los casos los individuos
estan uniformemente distribuidos en el espacio de busqueda dentro de los limites definidos,
como se muestra en la ecuacién (4.1).

zij=2; +U(0,1) - (7 —z;) Vie{l,...,np}, Vj€{l,...,n} (4.1)

x;; representa a la j-ésima variable de decisién del i-ésimo individuo en la poblacion,
U(0,1) representa una variable aleatoria uniformemente distribuida en el rango [0, 1] y 77, z;
representan los limites superiores e inferiores respectivamente de la j-ésima variable de di-
seno. Los limites son determinados por restricciones fisicas del problema; de otra manera,
éstos deben cubrir la regiéon donde se espera que esté el valor 6ptimo.

Si esta disponible una solucién aproximada al problema, entonces se pueden generar los
individuos iniciales perturbando a la solucién dada empleando una funcién de distribucién
normal. Es importante mencionar que los individuos iniciales deben estar distribuidos alea-
toriamente de alguna manera ya que las diferencias de los vectores objetivo conducen el
comportamiento de la ED.

Después de la inicializacién, la poblacién es sujeta a un proceso iterativo de mutacion,
recombinacion y seleccion durante Gy,q, iteraciones (generaciones). Como se muestra en
la ecuacién (4.2), la ED emplea los operadores de mutacién y recombinacién para generar
un solo descendiente o wvector candidato i; por cada vector padre Z; que pertenece a la
poblacion.
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Tryj + F- (177"1,]' - $7’2:j) s U(O, 1) < CR O j = jrand

Tij en caso contrario

Ui je{l,.n} = { (4.2)

Donde r1,r9,73 € {1,-+- ,np} ¥ Jrana € {1, -+ ,n} son seleccionados aleatoriamente,
ademads 1y # ro # r3 # i. CR y F son variables de control del algoritmo y son proporcio-
nadas por el usuario. C'R representa una probabilidad y su rango es [0,1], F' es un factor
de escalamiento cuyo intervalo es tipicamente [0,1). Se observa que cuando U(0,1) < CR
0 J = Jrana €l valor de la j-ésima variable de decisién es una combinacién lineal de los
vectores aleatoriamente seleccionados (Zr, , Zr,, Zrs); de otra manera, este valor es heredado
directamente del padre. La condicidén j = jrqnqg se incluye con el fin de asegurar que u; difiera
al menos en un pardmetro de diseno de Z;.

Después de que cada i; es evaluado en la funcién objetivo, los valores de f(@;) v f(Z;)
son comparados. Se elige como Z; g11 a quien posea un mejor valor de aptitud dependiendo
de si el problema es de minimizacién o maximizacidn.

Los procesos de recombinacién y selecciéon para una solucién #; durante la generacién
G se ilustran en la figura 4.1, donde la cruza discreta corresponde a la eleccion estocédstica
mostrada en la ecuacién (4.2).

Una vez determinados los individuos que conforman la siguiente poblacidn, el ciclo se
repite hasta que el problema sea resuelto o todos los vectores objeto converjan a un punto o
no se logre ninguna mejora después de varias iteraciones o después de ejecutarse un nimero
fijo de generaciones. El algoritmo 5 muestra a la Evolucién Diferencial en su forma original.

4.3. Componentes de la Evolucién Diferencial

4.3.1. Esquema de Mutacién

En el contexto de la optimizaciéon de pardmetros reales, la mutacién se refiere al pro-
ceso de agregar un incremento generado aleatoriamente a una o mas variables de decision
de un vector solucién dado. El objetivo de un esquema eficiente de mutacién es generar
incrementos o movimientos que desplacen a los vectores solucién en la direccion y magnitud
correcta. Lograr este objetivo depende directamente de las caracteristicas de la funcién de
distribucién empleada en la generacion de las perturbaciones. El problema es que no existe
una sola funcién de distribucién que posea la versatilidad requerida para explorar eficiente-
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Figura 4.1: Diagrama del algoritmo de Evolucién Diferencial

mente todas las funciones objetivo.

Las funciones de distribucion empleadas en la generacién de perturbaciones no deben
mostrar un sesgo natural, es decir, deben exhibir una estadistica media de cero. Generar
mutaciones con una distribucion sin sesgo elimina la posibilidad de que los vectores objeto
adquieran una desviacién producto de la funcién de distribucién y no como consecuencia
de la forma del paisaje de aptitud del problema [75].

Con el fin de ilustrar algunos principios de diseno de la ED, se presentan a continuacién
una serie de elementos que determinan la eficiencia de las funciones de distribucién emplea-
das en la generacién de mutaciones.

Las estrategias evolutivas (EE) son un tipo de algoritmo evolutivo disenado para la
optimizacion de funciones continuas, en las cuales la mutacién es el principal operador de
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1 G« 0

2 Inicializar(FP, < {Z1, -, Znp})

3 while Criterio de Terminacion NO satisfecho do

4 for i <+ {1,--- ,np} do

5 r1,72,73 € {1,--- ,np} aleatoriamente seleccionados,
6 donde ry # ro £ 1y £ i ;
7 Jrand € {1, ,n} aleatoriamente seleccionado ;
8 for j < {1,--- ,n} do

9 if U;[0,1] < CR or j = jrana then

10 ‘ ul?.] — $T37j7G + F(xrlajaG - xT?;j;G) )

11 else

12 | i < i ;

13 if f(ui) < f(Zic) then

14 | T < ;

15 | GG+ 1

Algoritmo 5: Algoritmo de Evolucién Diferencial (ED/rand/1/bin)

variacién y sélo en algunos casos se emplea un operador de recombinacién [25]. En su forma
més simple (FE —(1+1)), la EE emplea una funcién de distribucién normal para perturbar
a una unica solucién. La nueva solucién sustituye a la anterior si presenta un mejor valor
de aptitud. El aspecto mds importante de la EE-(1 4+ 1) es que utiliza un tnico valor de
desviacion estandar para perturbar todas las variables de diseno, lo cual presenta algunos
problemas.

Supongamos que la funcién objetivo corresponde a un elipsoide cuyas curvas de nivel se
muestran en la figura 4.2.

Para un vector dado #; existen rangos de mutacién bien definidos que generan mejores
soluciones; esto se muestra en la figura 4.3. Cualquier movimiento de Z; a un punto interior
de la curva de nivel conducird a un vector con menor costo. Como se observa en la figura,
los intervalos de mejora son diferentes para cada coordenada. Se producen mejores vectores
ejecutando movimientos amplios a lo largo del eje mayor pero, como se muestra en la figura,
un esquema de mutacién simple produce vectores fuera del rango de mejora a lo largo del
eje menor del elipsoide. Se observa también que no existe un tamano de paso que busque
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Curvas de valor constante

Figura 4.2: Curvas de nivel de elipsoide hipotético

eficientemente a lo largo de todos los ejes coordenados. En el caso de la mutacién simple
es necesario disminuir el tamano de paso (desviacién estdndar) con el fin de encontrar un
rango efectivo de mejora en todas las variables de decisién. Esto tiene como consecuencia
una disminucién en el rendimiento.

En la figura 4.3 se observa la necesidad de emplear una funcién de distribucién que
permita diferentes rangos de movimiento en cada coordenada. Las EE emplean la auto-
adaptacién para manejar dindmica e independientemente los rangos de mutacién de cada
una de las variables de disefio por cada individuo en la poblacién.

No sélo los tamanos de paso de la mutacién necesitan ser ajustados, sino también sus
orientaciones. En la figura 4.4 se muestra el caso donde el sistema coordenado del elipsoi-
de es rotado un cierto dngulo. En este caso, una mutacién estdndar z;; + N;(0,0; ;) no
puede emplear los intervalos maximos de mejora sobre los ejes xll, :1:'2 aun cuando se emplea
un tamaiio de paso o; j independiente para cada solucién y para cada variable de disefio [75].

La rotacién decrementa significativamente los intervalos de mejora a lo largo de los ejes
coordenados, retardando el proceso de optimizacidn.

La rotacién no sélo demora el proceso de optimizacion, sino que también elimina la
posibilidad de obtener mejoras con movimientos independientes a lo largo de los ejes coor-
denados. Por tal motivo, es necesaria la generacién de perturbaciones simultaneas a lo largo
de todos los ejes coordenados. Esta dependencia es llamada epistasis y estd presente en la
mayoria de los problemas del mundo real [75].
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Curva de valor constante
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Intervalo méximo de mejora en 7,
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Intervalo méximo de mejora en 7
mutacién simple: z; ; + N;(0, o)

Figura 4.3: Ejemplo de intervalos de mejora usando una funcién de distribucién normal
simple

Los algoritmos evolutivos deben ser capaces de perturbar todos los parametros con mu-
taciones correlacionadas. Las EE logran este objetivo incorporando dngulos de rotacién que
determinan la orientacién de la mutacién. Asi, un individuo estd compuesto por n variables
de diseno, n tamamnos de paso y w coeficientes de mutaciones correlacionadas.

Las EE generan vectores de mutacién adaptando dindmicamente un funcién de distri-
bucién multivariable predefinida, mientras que la ED simplemente muestrea aleatoriamente
individuos dentro de la poblacién [75]. En su forma mds simple la ED genera un vector de
mutacién sumando una diferencia ponderada de un par de vectores aleatoriamente seleccio-
nados de la poblacién como se muestra en la ecuacién (4.3).

U = @+ F - (&, — &) (43)

La ecuacién (4.3) muestra similitud con la cruza aritmética, la cual se muestra en la
ecuacion (4.4).

Uy =T; + A (Try — ) (4.4)

A pesar de la similitud, el vector de mutacién de la ED juega un papel muy diferente al
de la cruza aritmética. La ecuacién (4.4) limita la bisqueda a lo largo del eje que conecta a
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Curva de valor constante
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mutacién estdndar: z; ; + N;(0, 05 ;)

Figura 4.4: Ejemplo de intervalos de mejora usando una funcién de distribucién normal
estandar

Z; con Zyp,. En una poblacién de np individuos se tienen np — 1 posibles ejes de busqueda. El
individuo #,, (elegido de manera aleatoria) determina el eje donde se realiza la bisqueda,
mientras que el valor de A determina el punto que serd generado a lo largo del eje. Un valor
A diferente a cero introduce un sesgo en la cruza. Cuando 0 < A < 1 las nuevas soluciones se
desplazan de #; en direccién a Z,, y se alejan tanto de #; como de Z,, cuando A > 10 A < 0.

En la ecuacién (4.3), la inclusién de la diferencia de dos vectores aleatoriamente selec-
cionados incrementa el ntimero de posibles ejes de bisqueda a w. Dado que #,, y
Zyr, son elegidos de manera aleatoria, la diferencia Z,, — #,, ocurre con la misma frecuencia
que T, — Zr, provocando que la mutacién exhiba una estadistica media de cero. Ademas,
el valor F' escala la magnitud de los tamanos de paso y no genera un sesgo como lo hace el
factor A. Se observa ademds que F - (Z,, — Zr,) tiene el mismo papel en la ED que N(0, 0; ;)
en las EE; sin embargo, la distribucion de diferencias es automaticamente escalada por la
distribucién de los individuos en la poblacién y F' Gnicamente modifica las magnitudes re-

lativas a diferencia de o; ; que define rangos absolutos [75].
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Las posibles direcciones de busqueda y los posibles tamaifios de paso dependen com-
pletamente de la disposicion de los individuos seleccionados. Incrementar el tamano de la
poblacién o el nimero de diferencias aumenta la diversidad de posibles movimientos e in-
tensifica la exploracion del espacio de busqueda; sin embargo, la probabilidad de encontrar
la direccién correcta de busqueda se decrementa considerablemente. Asi, existe un com-
promiso entre la exploracién del espacio de busqueda y la probabilidad de mejora. En la
practica, entre mas complejo sea un problema, méas exploracién se necesita. El balance entre

el tamano de la poblacién y el niimero de diferencias determina la eficiencia del algoritmo
[27].

Figura 4.5: Posibles vectores diferencia para el problema del elipsoide

En la figura 4.5 se muestra una poblacién de vectores en el problema del elipsoide. Se
observa que la distribucién de los vectores diferencia se aproxima a la forma elipsoidal aun
cuando no todos los vectores se localizan en la misma curva de nivel. La eficiencia de la
distribucién de diferencias depende del grado de aproximacién de las soluciones al paisaje de
aptitud. Es necesario que las soluciones iniciales estén distribuidas uniformemente en todo
el espacio de bisqueda para evitar sesgos, ademdas de un proceso de selecciéon determinista
que conserve las np mejores soluciones. En cada variable de decisién existen varios tamanos
de paso que aproximan a los intervalos maximos de mejora. De la figura se observa que el
valor del pardmetro F' debe ser menor a 1 y debe permanecer constante al menos durante
cada generacion; el cambiar este factor por cada variable de disefio modifica las posiciones
relativas de los individuos y destruye la correlaciéon impuesta por el paisaje de aptitud.

Este esquema de mutacién es capaz de escalar los tamanos de paso individualmente
asi como reducir los efectos en la rotacion del sistema coordenado. En la figura 4.6 se ilustra
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Figura 4.6: Posibles vectores diferencia para el problema del elipsoide con epistasis

el hecho de que una rotacién al sistema coordenado no cambia las posiciones relativas de
las soluciones con respecto al paisaje de aptitud; asi, la distribucién de mutacién generada
tiene la misma orientacion que las curvas de nivel del problema.

Otra diferencia importante entre las EE y la ED es la forma en que la informacion
es intercambiada entre individuos. En su forma canénica, las EE no emplean el operador
de cruza; asi, cada vector soluciéon posee su propio conjunto de valores para escalar y co-
rrelacionar la funcién de distribucién multivariable. Estos valores reflejan unicamente la
informacién del vecindario alrededor de cada solucién y no existe intercambio global de
informacién. Como consecuencia, se obtienen riapidas mejoras locales pudiendo quedar las
soluciones confinadas en un éptimo local.

En contraste, la ED muta todos los vectores con la misma distribucién global. En la
figura 4.7 se muestra un paisaje de aptitud con dos 6ptimos locales. Se observa que la dis-
tribucién de diferencias de la ED contiene una mezcla de vectores diferencia que pertenecen
a diferentes 6ptimos promoviendo asi el intercambio de informacién entre individuos y co-
laborando con la exploracién del paisaje de aptitud.

La mayoria de los métodos clasicos de optimizacién numérica empleados en la solucién
de problemas de programacion no lineal son de naturaleza iterativa. Estos métodos requie-
ren una solucién candidata como punto de inicio; asi, proceden a generar una secuencia de
soluciones que se aproximen gradualmente al valor éptimo. Las principales diferencias entre
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A Emplea informacién global Emplea tinicamente informacién local
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Figura 4.7: Comparacién de la distribucién de mutaciones de la ED y las mutaciones corre-
lacionadas de la EE

estos métodos radican en la forma de generar las nuevas soluciones asi como en la manera
de evaluar su optimalidad [76].

Los tres principales métodos de bisqueda directa (métodos que no emplean derivadas de
ningun orden de la funcién objetivo) son: método de Hooke-Jeeves [43], método de Powell
[74] y método de Nelder-Mead [69]. Todos ellos emplean el mismo principio: determinar
una direcciéon de busqueda S y generar soluciones en esa direccion; por tal motivo son
llamados métodos de busqueda por patrones [76]. Estos métodos generan vectores de la
forma Yy = Xj, +AS; dada una direccién Sy donde Xk+1 =Y, siy sélo si f(?k) < f(Xk) (en
el caso de minimizacién). La generacién de vectores de mutacién de la ED puede verse como
un método de busqueda por patrones aleatorio basado en poblaciones, donde gk = Xrl —sz
y A = F. Dada una poblacién de np individuos y m diferencias se obtienen []", (np — i)
posibles direcciones de bisqueda gk por cada generacion.

4.3.2. Recombinacién

La mutacion es principalmente responsable de generar nuevas direcciones de busqueda.
La recombinacién o cruza es un proceso complementario que permite el intercambio de in-
formacién de los vectores solucién a sus descendientes.
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En sus primeras versiones [75], la ED emplea un procedimiento de recombinacién dis-
creto y no uniforme. En la figura 4.8 se muestra el esquema original de la ED donde los
circulos obscuros representan los posibles descendientes (u;) generados por el proceso de
recombinacién entre &; y ;.

Figura 4.8: Esquema del operador de recombinacién del algoritmo de la Evolucién Diferen-
cial

Inicialmente se propusieron dos procedimientos de recombinaciéon denominados: expo-
nencial y binomial. Estos controlan la frecuencia con la cual los parametros del vector de
mutacién v; = &, + F - (Z,, — &,) son seleccionados para formar parte de la solucién
descendiente ;. En la figura 4.9 se ilustran ambos procesos, donde U;(0, 1) representa una
variable aleatoria uniformemente distribuida en el intervalo [0, 1] y el vector Z es el producto
de la recombinacién de los vectores Z y 4. La cruza exponencial es similar a la cruza de un
punto [32], mientras que la cruza binomial es similar a la cruza uniforme en los algoritmos
genéticos [89].

Francisco Herrera y Manuel Lozano proponen una taxonomia de los principales tipos de
recombinacién para codificacion real ademds de explicar sus principales caracteristicas [39)].
Esta taxonomia se resume a continuacién.

Operadores de cruza discretos Esta categoria agrupa todos los operadores de cruza
propuestos para codificacién binaria aplicados directamente a la codificacion real (p. €j.
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Selecciona z; si U;(0,1) < CR Selecciona z; mientras U;(0,1) < CR
Z| z1 | 22 | 23 T4 | T Pl o1 | 22 | 23 | 24 | 25
Selecciona y; si U;(0,1) > CR Selecciona y; desde U;(0,1) > CR
Gl ye | w2 | ¥s | s | ¥s Gl v | w2 | ys | va | ¥s
Z| @ | e Ys | Ta | Y5 Zl @ | @2 | 3 | na Ys
Cruza Discreta Binomial Cruza Discreta Exponencial

Figura 4.9: Recombinacién discreta binomial y exponencial

cruza de un punto, cruza de dos puntos, cruza uniforme, etc.). Estas cruzas muestrean
de manera aleatoria las esquinas del hipercubo n-dimensional generado por los vectores
padre.

Este tipo de recombinacién no es invariante a la rotacién y depende de la orientacién
del sistema coordenado. Ademds, no ofrecen diversidad y dnicamente presentan
caracteristicas de exploracion y no de explotacién.

Cruzas basadas en funciones agregativas En esta categoria se incluyen los operadores
que usan una funcién agregativa determinista que numéricamente combina a los padres
para generar a los descendientes (p. ej. cruza aritmética, cruza geométrica, cruza
heuristica).

En estas cruzas, se define la funcién agregativa f; : [x;,Z;] — [ys, ¥i] dado el intervalo
de accién de la i-ésima variable de diseno [z;, Z;]. f; tiene propiedades de explotacién
si [yi,¥i) C [zi, T3] y/o propiedades de exploracién si [z, T;) C [yi, ¥i); rara vez [x;, T) N
[yi, vi] = 0.

Cruzas basadas en el vecindario En esta clase de cruzas los descendientes se generan
a partir de una cierta distribucion de probabilidades de acuerdo a la posicion relativa
de los padres. Usualmente se emplean mas de dos padres y estas cruzas tienen la
caracteristica de generar diversidad en la poblacién. Estas se dividen en dos tipos:

» Cruzas que generan descendientes cercanos a los padres (SBX [20], PCX [22]).

= Cruzas que generan descendientes cercanos al centro geométrico de los padres
(BLX [26], UNDX [71], UNDX-m [51], SPX [91]).
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Los esquemas de recombinacién binomial y exponencial forman parte de la primer clase
de la taxonomia.

Francisco Herrera, Manuel Lozano y Ana Maria Sdnchez elaboraron un estudio donde
se examing la sinergia al emplear mis de un operador de recombinacién [40]. El estudio
consistié en una serie de experimentos donde se combinaron cruzas de las diferentes clases
de la taxonomia antes mencionada. Con el fin de medir el rendimiento de las diferentes com-
binaciones de cruzas se emple6 un conjunto de funciones de prueba estandar en la literatura
de los algoritmos evolutivos para optimizacién numérica.

Los esquemas que lograron el mejor rendimiento fueron aquellos donde se combiné una
cruza discreta junto con una cruza basada en el vecindario. En su estudio, Francisco Herrera
menciona:

Es interesante notar que a pesar del pobre desempeno obtenido empleando
dnicamente la cruza de dos puntos (2P), su sinergia con SBX-2 permite al hibri-
do resultante (2P & SBX-2) ser uno de los operadores de cruza mds competitivos
que han sido estudiados en este articulo '.

Combinar una cruza con capacidad de explotacién (SBX) y una cruza con capacidad
de exploracién (2P) tiene como resultado un operador con comportamiento de bisqueda
robusto. En general, se subestima el rendimiento de las cruzas discretas y se desconoce su
capacidad explorativa.

La Evolucién Diferencial emplea una distribucién global de vectores diferencia como
fuente de diversidad; esta distribucién posee las caracteristicas de una cruza basada en el
vecindario. Ademads, la ED emplea un operador de recombinacion discreto que ayuda a la
exploracién del paisaje de aptitud. Asi, no es casualidad que los operadores de mutacién
y recombinacion de la ED presenten una sinergia que permite a la ED ser un método de
busqueda robusto.

Por ultimo, cabe mencionar que la distribucién de vectores diferencia de la ED posee
caracteristicas que algunas de las cruzas empleadas en el estudio antes mencionado no
poseen. Algunas de ellas son: auto-adaptacion independiente en los rangos de mutacion,
invariabilidad a la rotacién de los ejes coordenados e intercambio global de informacién
entre los individuos.

'Francisco Herrera, Manuel Lozano y Ana Marfa Sédnchez [40]
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4.3.3. Estructura de la Poblacién

Como se muestra en el algoritmo 5, el cdlculo de los individuos de la poblacién de la
siguiente generacion es mutuamente excluyente; es decir, para implementar de forma pa-
ralela a la ED se requiere de un arreglo de individuos que contiene a la poblacién actual
y otro arreglo donde se construye la siguiente poblacién; de esta manera se eliminan las
dependencias de datos.

Si la ejecucién es secuencial, un solo arreglo puede ser usado, incorporando inmediata-
mente a la poblacién actual los descendientes exitosos. En cualquier caso, no se muestra
una diferencia significativa en el rendimiento del algoritmo [75]. Asi, una actualizacién de
individuos asincrona también es posible en una implementacion paralela.

4.4. Modelos de Recombinacion

Desde sus primeras versiones, la Evolucién Diferencial no ha presentado un diseno tnico.
En la literatura se han propuesto diferentes estrategias para los operadores de mutacién y
recombinacién. Por tal motivo, se establecié una nomenclatura que denomina las diferentes
versiones de la ED [75]. Por ejemplo, la nomenclatura del algoritmo 5 es ED /rand /1 /bin,
donde E'D establece que se trata de una versién de la Evolucién Diferencial, rand indica
una eleccién aleatoria de los vectores que conforman el vector mutacién (Z,,,...,Z,), la
cifra 1 senala el namero de pares de vectores que conforman la diferencia y bin establece un
proceso de recombinacién binomial.

Un algoritmo de ED que selecciona aleatoriamente a cuatro vectores que componen
al vector mutacién y son recombinados con un proceso exponencial se representa como
ED /rand/2/exp.

Una de las primeras aplicaciones de la ED fue el diseno de filtros digitales donde el
modelo ED /best /2 /exp revel6 ser muy efectivo para resolver este problema. En este mo-
delo, best senala que la mejor solucién en la poblacién es el principal participe en el vector
mutacién (0;), donde U; = Zpesy + % DY (i"r;f - :E'Tg) para p diferencias.

La recombinacion discreta es un proceso variante a la rotacion. Por tal motivo, se han
propuesto otros esquemas de recombinacién invariantes a la rotacién; el mas empleado es la
recombinacién aritmética. La forma del vector descendiente (i;) se muestra en la ecuacién
(4.5), donde K es el factor X\ de la ecuacién (4.4) y representa el sesgo de la cruza, cuando
K — 0 el vector @; — ;. Por otro lado, cuando K — 1 el vector @; — 7; . Este esquema se
denomina DE/current-to-rand/1, donde current-to-rand indica una combinacién lineal
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de los vectores Z;, U;.

u; = %; + K - (57"3 — fz) + F - (fh — .fm) (4.5)

Vitaliy Feoktistov y Stefan Janaqi propusieron una serie de estrategias con el fin de
incorporar informacién de la funcién objetivo al momento de la mutacién / recombinacién
[27]. Estas estrategias pretender conducir la bisqueda de regiones de baja aptitud a regiones
de mejor aptitud.

Tales estrategias consisten en la seleccién de ¢ individuos, los cuales son divididos en
dos conjuntos Cy y C_ de cardinalidad n, y n_ respectivamente (¢ = ny + n_), donde
VZ € Cy AVy € C- : f(Z) < f(¥) considerando un problema de minimizacién. X7/ y

X¢" son los vectores méximos y minimos respectivamente para cada conjunto.

Los corrimientos de cada una de los conjuntos C'y,C_, se determinan de la siguiente
forma.

. 1 5 o
VE = (R - X

Las nuevas estrategias de disenio son denominadas rand/n/dir. La ecuacién (4.6) mues-
UARRA)
2

tra la forma general de estas estrategias, donde V, = es el promedio de los vectores

de corrimiento y Vi, , Voo son los centros geométricos de los vectores que pertenecen a los
conjuntos C; y C_, respectivamente.

. 1 .
Ve, = — X;
Ct N ZZ;
6i:VC++F-(VC+—vc_+‘7s) (4.6)

De los resultados experimentales se concluye que el esquema de recombinacién rand /2 /dir
muestra una mejora significativa [27]. Cabe mencionar que en estos experimentos no se em-
pled ningtn proceso de recombinacién, sino inicamente mutacién, esto con el fin de obtener
un operador de variacidn invariante a la rotacién.
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Finalmente, en la tabla 4.1 se listan los principales modelos de la Evolucién Diferencial,
propuestos en la literatura.

Nomenclatura Modelo
P
) Tpyj +F >0 _(xyp s — XTpp ;) 5iU;(0,1) < CRoj = jr
rand/p/bin Ui = 3 D= (@ =T i .
Ti,j en caso contrario
P
Tpyj+F -3 (T j — T2 ;) desde U;(0,1) < CRoj =3,
rand/p/exp Uij =9 v ’ .
mi,j en caso contrario
p
. Thest.i + F > » (xp ; —T.p ;) siU;(01)<CRoj=j
best /p/bin U5 = J 2k ( 1.0 L ) I "
Ti,5 en caso contrario
P .
Thest.i +F > o (T.p ; —T.p ;) desdeU;(0,1) < CRoj =j
best/p/exp Ui 5 = »J Zkfl( 7157 Tza]) J ™
Tj,5 en caso contrario
current-to-rand /p Uy =T + K - (Tpy —Ti) + F - Y 3 (Tr — Typ)
current-to-best /p Uy = Z + K - (Tpest — T) + F -0 (Tr — Tpp)
: Ti K- (T i i)+ F-5P_  (Zp.—Fp.) siU;(01)<CRoj—j
current-to-rand/p/bin | u;; = {mw (Fras = 700) k=1 (m’“llj’f z”gd) si U5(0,1) 07 =dr
T; 5 en caso contrario
. F - - - ~
rand/2/d1r v, =th + 5(’[71 — U + U3 — Us) donde f(71) < f(T2) y [(T3) < f(Ta)

Tabla 4.1: Principales modelos de la Evolucion Diferencial (j, = U(0,n) es un valor aleatoria-
mente generado en el intervalo [0,n], donde n es el nimero de variables de decisién)

4.4.1. Estudio Comparativo

Con el fin de ilustrar caracteristicas y comportamientos reales de los diferentes mode-
los, se presenta un estudio comparativo empleando los modelos de la Evolucién Diferencial
listados en la tabla 4.1.

Para evaluar el rendimiento de los modelos seleccionados, se utilizé un conjunto de fun-
ciones de prueba estandar en la literatura de los algoritmos evolutivos empleados para la
optimizacién numérica no restringida [92].

El estudio consistié en efectuar 100 ejecuciones independientes por cada modelo mos-
trado en la tabla 4.1 para cada una de las trece funciones de prueba que se describen en el
apéndice A al final de este documento.

Como criterio de terminacién se emple6 un valor de error absoluto de 10™'2 con respecto
al valor del 6ptimo global. Se fijé el nimero maximo de evaluaciones de la funcién objetivo
a 120,000. Los pardmetros empleados en todos los casos son los siguientes.

= Tamano de la poblaciéon NP = 60
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= Nimero méximo de generaciones Geny,,, = 2000

La ED emplea un pardmetro de control F' que regula las magnitudes relativas de las
diferencias del vector mutacion. En la literatura, el valor de este pardmetro se propone
como F € [0,1) [75]. Pero, de manera experimental se determiné que el comportamiento
del algoritmo no sufre efectos significativos adversos al generar de manera aleatoria el valor
de F en el intervalo [0.3,0.9] durante cada generacién [65]. De tal suerte, en esta serie de
experimentos se emplea tal propuesta, haciéndose innecesario establecer un valor predeter-
minado para este pardmetro.

En cada uno los modelos de la tabla 4.1 se emplea un parametro que regula el proceso de
recombinacién. Cuando se utiliza una recombinacién discreta, el pardmetro C'R especifica
una probabilidad; por lo tanto CR € [0, 1]. Cuando se usa una recombinacién aritmética,
el pardmetro K determina el sesgo de la cruza. En algunos casos, valores de K > 1 evitan
la convergencia del algoritmo; por tal motivo, K € [0,1). El valor de este paridmetro es
dependiente del modelo asi como del problema en cuestién. En la mayoria de los casos, el
comportamiento del algoritmo se muestra muy susceptible al valor de éste. Por lo tanto, se
empled una bisqueda exhaustiva para determinar el mejor valor de CR o K (segin sea el
caso) para cada par modelo-funcién.

En todos los casos (exceptuando rand/2/dir) unicamente se usé una diferencia en el
vector de mutacién. Se observo que en la mayoria de los casos emplear un mayor ntimero de
diferencias aumenta la velocidad de convergencia del algoritmo pero provoca convergencia
prematura. Para evitar esto, es necesario incrementar el tamaro de la poblacién aumentando
asi el nimero de evaluaciones. Se advirtié también que se pueden lograr resultados similares
con las mismas evaluaciones de la funcién objetivo utilizando sélo una diferencia con una
poblacién menor en vez de emplear dos o més diferencias con un tamano de poblacién mayor.

También se determiné por cada par modelo-funcién el tamano minimo requerido de
la poblacién para resolver cada problema dado un nimero méximo de evaluaciones. El
tamano de la poblacién usado (60) se precisé como el méaximo de estos minimos calculados
(maz-min,).

4.4.2. Problemas de Prueba

Existe un conjunto de funciones de prueba empleados en la optimizacién numérica sin
restricciones usando algoritmos evolutivos. En [92] se listan las veintitrés funciones mas
empleadas. Trece de estas veintitrés funciones usan 30 variables de decisién y por tal moti-
vo son las empleadas en este estudio. La descripcién de estas funciones se encuentra en el
Apéndice A al final de este documento.
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Estas funciones se clasificaron de acuerdo a si la funcién es separable o no, asi como de
acuerdo a la modalidad, es decir, el niimero de éptimos locales: unimodal cuando existe

un dnico 6ptimo local/global o multimodal cuando existen multiples 6ptimos locales.

En la tabla 4.2 se muestra tal clasificacidon y ademas se mencionan algunas caracteristi-

cas de cada funcién.

Modalidad

Separable UanOdal

Multimodal

S1 » f1 (sphere) funcién cuadratica .
simple (esfera n-dimensional)

» £2 (Sch. 2.22) funcién disconti-
nua dificil de resolver para méto-
dos clasicos.

» f4 (Sch. 2.21) Idem.

= f6 funcién cuadratica disconti-
nua.

s {7 funcién polinomial de 4o grado
con ruido inicial.

f8 (Sch. 2.26) funcién no poli-
nomial con muchos éptimos loca-
les (infinito nimero de ellos si el
rango no es acotado). El éptimo
global cambia seguin el rango de
las variables.

f9 (Rastrigin) funcién no poli-
nomial.

NO » f3 (Sch. Doble Sum) funcién .
cuadratica dificil de resolver con
métodos clasicos (método de Po-

well, método de Box, método
Nelder-Mead).

f5 (Rosenbrock) funcién poli-
nomial de grado 4o.

f10 (Ackley) funcién exponen-
cial continua.

f11 (Griewangk) funcién no
polinomial continua.

f12 (GPF-1) funcién irregular y
discontinua

f13 (GPF-2) funcién irregular y
discontinua

Tabla 4.2: Clasificacién de las trece funciones de prueba sin restricciones

Todas estas funciones tienen como valor 6ptimo a cero a excepcion de f08. Con la fi-
nalidad de mostrar resultados homogéneos, la descripcién de f08 se ajusta para tener un

valor éptimo también de cero.
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4.4.3. Resultados

Funciones
Modelo fo1 fo2 104 fo6 fo07
rand/1/bin 0.0 0.0 1.9521 0.0 0.0
rand/1/exp 0.0 0.0 3.7584  0.843360 0.0
best/1/bin 0.0 0.0 00017 0.0 0.0
best/1/exp 407.972 3.291 1.701872 2737.8458 0.070545
cur_to_best/1 0.54148 4.842 4.233736 1.394 0.0
cur_to_rand/1 0.69966 3.503 3.298563 1.767 0.0
cur_to_rand/1/bin 0.0 0.0 0.149514 0.0 0.0
rand/2/dir 0.0 0.0 0.044199 0.0 0.0

Tabla 4.3: Comparacién de la aptitud media de 100 ejecuciones independientes de cada modelo
analizado para las funciones unimodales y separables f01, f02, f04, f06, f07. Un resultado en
negritas indica el valor éptimo global.

En la tabla 4.3 se muestran los resultados promedio de 100 ejecuciones independientes
por cada modelo para las funciones unimodales y separables: f01, f02, f04, f06, f07 (las
m&s comunes de resolver en la literatura). Un resultado remarcado en negritas indica que
se obtuvo el valor éptimo con un error de 10712, De esta tabla se observa que los modelos
rand/1/exp, current-to-best/1, current-to-rand/1 y best/1/exp muestran las peo-
res soluciones. En particular, este ultimo ofrece resultados muy pobres, sobre todo para las
funciones f01 y f06. Por otro lado, los demas modelos exhiben buenos resultados en estas
funciones.

Funciones
Modelo f03 f08 109
rand/1/bin 0.024305 0.0 0.0
rand/1/exp 0.000004 3.124056  97.753938
best/1/bin 0.0 0.0 0.0
best/1/exp 10.607806 2114.961277 40.003971

cur_to_best/1 0.471730  6240.387323 98.205432

cur_to_rand/1 0.903563  6484.055540 92.263070
cur_to_rand/1/bin | 0.000232 0.000001 0.0
rand/2/dir 30.112881 0.0 0.0

Tabla 4.4: Comparacién de la aptitud media de 100 ejecuciones independientes de cada modelo
analizado para las funciones: f03 unimodal y no separable, f08, f09 multimodales y separables. Un
resultado en negritas indica el valor éptimo global.

En la tabla 4.4 se muestran los resultados promedio de 100 ejecuciones independientes
por cada modelo para las funciones: f03 es unimodal y no separable. f08 y f09 son mul-
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timodales y separables. La funcién f08 es una de las mas dificiles de resolver debido a su
muy alta modalidad. De esta tabla se observa una vez mds que los modelos rand/1/exp,
current-to-best/1, current-to-rand/1 y best/1/exp exhiben un muy pobre rendi-
miento. En especial, en las funciones f08 y f09 se reportan resultados extremadamente
pobres. Los demds modelos muestran muy buen rendimiento para f08 y f09. Unicamente
el modelo rand/2/dir obtiene un mal desempeno en la funcién f03.

Funciones
Modelo f05 f10 fl1 f12 f13
rand/1/bin 19.577895 0.0 0.001117 0.0 0.0
rand/1/exp 6.696064  0.080037 0.000075 0.0 0.0
best/1/bin 30.390870 0.0 0.000722 0.0 0.000226
best/1/exp 132621.5 9.3961 5.9278 1293.0262  2584.85

cur_to_best/1 30.984666 0.270788 0.219391 0.891301  0.038622

cur_to_rand/1 31.702063 0.164786 0.184920 0.464829  5.169196

cur_to_rand/1/bin | 24.260535 0.0 0.0 0.001007  0.000114
rand/2/dir 30.654916 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabla 4.5: Comparacién de la aptitud media de 100 ejecuciones independientes de cada modelo
analizado para las funciones multimodales y separables f05, f10, f11, f12, f13. Un resultado en
negritas indica el valor éptimo global.

Por 1ltimo, en la tabla 4.5 se muestran los resultados promedio de 100 ejecuciones in-
dependientes por cada modelo para las funciones multimodales y no separables: f05, f10,
f11, f12, f13 (las mas dificiles de resolver). Se obtienen muy malos resultados con los
modelos current-to-best/1, current-to-rand/1 y best/1/exp, mostrando este ltimo
resultados extremadamente pobres para las funciones f05, f12 y f13. Los demds modelos
muestran un comportamiento competitivo. Cabe mencionar que ninguno de los modelos fue
capaz de resolver la funcién f05 (la mas dificil) usando 120,000 evaluaciones de la funcién
objetivo, siendo rand/1/exp el que logré el mejor resultado.

De los resultados mostrados en las tablas 4.3, 4.4 y 4.5 se concluye que los modelos
rand/1/exp, best/1/exp, current-to-best/1 y current-to-rand/1 exhiben un rendi-
miento consistentemente pobre. Es claro que los modelos current-to-best/1 y current-
to-rand/1, que emplean una recombinacién aritmética, poseen una pobre capacidad ex-
plorativa que se evidencia al resolver las funciones multimodales, ofreciendo su mejor de-
sempeno en funciones unimodales y separables. El emplear una cruza aritmética destruye
la sinergia entre la recombinacién discreta y la mutacién de vectores diferencia, lo cual
concuerda con los resultados obtenidos por Francisco Herrera [40]. Por lo tanto, se obtiene
un rendimiento pobre utilizando tnicamente el operador de mutaciéon de la ED. Por otro
lado, se observa también que los modelos que emplean un proceso de recombinacion discreto
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exponencial (rand/1/exp, best/1/exp) muestran un menor desempeno que sus contra-
partes binomiales, en especial best/1/exp que mostré ser la peor propuesta de todas. El
proceso de recombinaciéon exponencial presenta el problema de que no todas las esquinas
del hipercubo n-dimensional formado por las dos soluciones padre pueden ser muestreadas
sin importar el valor de C'R adoptado. De hecho, empleando el proceso exponencial sola-
mente 1+ 1 soluciones pueden ser generadas de las 2" posibles soluciones totales (el proceso
binomial puede generar todas estas soluciones, pero no con la misma probabilidad). Esta
diferencia de la capacidad explorativa se hace evidente conforme n crece. Tal diferencia es
notoria en estos resultados donde n = 30.

Con el fin de predecir el comportamiento promedio de los modelos méds competitivos
(rand/1/bin, best/1/bin, cur_to_rand/1/bin, rand/2/dir) se realizé una prueba es-
tadistica para calcular los intervalos de confianza tomando como estimador al valor medio.
Por cada par modelo-funcién se ejecut6é un proceso de bootstrap empleando 1000 remues-
treos de una muestra de 100 ejecuciones independientes. Los intervalos de confianza con un
95 % de confiabilidad son mostrados en la tabla 4.6.

Modelos
Prob. rand/1/bin best/1/bin cur_to_rand/1/bin rand/2/dir
fo1 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
f02 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
104 (1.487,2.453)  (0.0011,0.0024) (0.1037,0.2053) (0.0116,0.0874)
f06 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
o7 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
08 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
09 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
f03 (0.0206,0.0282) (0.0,0.0) (0.0001,0.0003) (24.394,37.523)
fo5 (16.594,22.773)  (26.399,34.643) (24.115,24.398) (28.278,33.651)
f10 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
f11 | (0.0005,0.0017)  (0.0002,0.0013) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
12 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0031) (0.0,0.0)
f13 (0.0,0.0) (0.0,0.0005) (0.0,0.0003) (0.0,0.0)

Tabla 4.6: Intervalos de confianza del 95% para los modelos: rand/1/bin, best/1/bin,
cur_to_rand/1/bin, rand/2/dir en cada una de las trece funciones de prueba. Estos intervalos se
generaron con un procedimiento de bootstrap de 1000 re-muestreos para un conjunto de 100 ejecu-
ciones independientes, empleando como estimador al valor medio. Un resultado en negritas indica
el valor éptimo global.

Todos los modelos muestran un buen comportamiento al resolver las funciones unimo-
dales y separables, atin cuando ninguno resuelve la funcién f04. En la funcién f03 el modelo
rand/2/dir es el tinico que muestra un mal desempeno. Para el caso de las funciones mul-
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timodales, estos modelos tienen un muy buen desempeinio atin cuando ninguno resuelve la
funcién f05 de manera satisfactoria. Estos modelos logran resolverla consistentemente in-
crementando el namero de evaluaciones de la funcién objetivo. De la tabla se muestra que
rand/1/bin, best/1/bin, current-to-rand/1/bin exhiben comportamientos semejan-
tes.

Modelos
Prob. | rand/1/bin  best/1/bin  cur_to_rand/1/bin  rand/2/dir
fo1 68 % 30 %* 42% 48 %
fo2 100 % 35 %" 64 % 70 %
104 100 % 100 % 100 % 98 %*
106 23% 12 %* 12 %* 27 %
f07 40 % 18 %* 36 % 39%
fos 100 % 100 % 100 % 100 %
109 91 % 78 %* 100 % 90 %
f03 100 % 99 %* 100 % 100 %
f05 100 % 100 % 100 % 86 %*
f10 100 % 99 % 82 %* 100 %
f11 68 % 51% 43 %* 50 %
f12 76 % 45% 38 %* 54 %
113 73 % 37 %* 39% 56 %

Tabla 4.7: Comparacién de los porcentajes del niimero de evaluaciones de la funcién objetivo para los
modelos: rand/1/bin, best/1/bin, cur_to_rand/1/bin, rand/2/dir en cada una de las trece funciones
de prueba; se establecié un nimero maximo de evaluaciones de 120,000 asi como una precisién de
10715, En cada funcién, el menor porcentaje estd indicado por *.

Por 1ltimo, en la tabla 4.7 se muestra el porcentaje promedio de las 120, 000 evaluacio-
nes de la funcién objetivo necesarias para resolver cada una de las trece funciones para los
modelos rand/1/bin, best/1/bin, current_to_rand/1/bin, rand/2/dir. Comparando
el modelo current_to _rand/1/bin contra rand/1/bin, los cuales muestran comporta-
mientos similares, se observa una ligera reduccién del niimero de evaluaciones de la funcién
objetivo. Se obtiene asi un efecto positivo al emplear simultdneamente una cruza aritmética
y una recombinacién discreta. Por otro lado, el modelo rand/2/dir no mejora a ninguno
de los otros modelos en la mayoria de las funciones (exceptuando f04). Ain cuando emplea
el menor nimero de evaluaciones para la funcién f05, es precisamente esta funcion donde
muestra el peor resultado. Esto indica que el modelo perdié diversidad durante el proceso
de busqueda, generando convergencia prematura a consecuencia del sesgo introducido al
incorporar informacion de la funcién objetivo en el proceso de mutacién. Cabe mencionar
que esta estrategia mostré su peor desempeno si no se emplea junto con una recombina-
ci6n discreta, lo cual contradice lo propuesto por Vitaliy Feoktistov y Stefan Janaqi [27].
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Finalmente, el modelo best/1/bin revel6 un comportamiento consistentemente bueno en
términos de resultados y de ntimero de evaluaciones de la funcién objetivo.

4.5. Resumen del Capitulo

La Evolucién Diferencial es un método de busqueda directo empleado en la optimizacién
numérica sin restricciones que forma parte de los algoritmos evolutivos.

El algoritmo utiliza un esquema de mutacién invariante a la rotaciéon que auto-adapta
los rangos de mutacién por cada variable de decisién. Este esquema de mutacidn no requiere
de una funcion predefinida de probabilidades para generar las perturbaciones.

Otro elemento indispensable en la Evolucién Diferencial, como lo muestran los experi-
mentos, es un esquema de recombinacion discreto, el cual anade una capacidad explorativa
al algoritmo permitiéndole resolver funciones con alta modalidad.

Existen muchos modelos de recombinacién/mutacién propuestos en la literatura, sien-
do los modelos DE/rand/1/bin y DE /best/1/bin aquellos que muestran los mejores
rendimientos en términos de resultados y de niimero de evaluaciones de la funcién objetivo.



Capitulo 5

Algoritmos Evolutivos para
Optimizacion Restringida

En este capitulo se presenta una introduccion de las técnicas mas empleadas en los al-
goritmos evolutivos para manejo de restricciones. Ademads, en la parte final del capitulo, se
presenta una descripcion detallada de las propuestas mas representativas en el estado del
arte para optimizaciéon numérica restringida empleado algoritmos evolutivos. La descripcién
incluye a la técnica méds competitiva de Evolucién Diferencial existente a la fecha para es-
pacios restringidos.

5.1. Introduccion

Las técnicas de programacién matemética utilizadas en la solucién de problemas de
optimizacion restringida poseen varias limitaciones cuando los planteamientos a resolver
poseen algunas de las siguientes caracteristicas: la funcién objetivo y/o las restricciones son
no diferenciables o discontinuas, la region factible es disjunta o la funcién objetivo y/o las
restricciones son inexpresables de manera algebraica (p. €j. resultado de una simulacién). De
hecho, las condiciones de Kunh-Tucker para optimalidad no son validas en el caso general
de optimizacién no lineal; tales condiciones establecen estrictos requisitos que limitan su
rango de aplicacion.

Los Algoritmos Evolutivos (AE) han sido utilizados exitosamente en la solucién de una
amplia variedad de problemas de optimizacién los cuales presentan caracteristicas como las
antes mencionadas. Sin embargo, los AEs en su forma candnica son técnicas de bisqueda
sin restricciones. De tal suerte, resulta atractivo incorporar esquemas de manejo de restric-
ciones en los AEs. Hoy en dia ésta es una area abierta de investigacién.

53
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Coello [6] propone una taxonomia para las principales técnicas de manejo de restricciones
en los Algoritmo Evolutivos la cual, se lista a continuacién.

= Funciones de Penalizacién
= Operadores y Representaciones Especiales
= Separacidon de Objetivos y Restricciones

s Métodos Hibridos

En lo restante de este capitulo se hard una breve introduccién a cada una de las clases
antes mencionadas.

5.2. Funciones de Penalizacion

La propuesta de manejo de restricciones mds ampliamente usada en los AEs es el uso
de funciones de penalizacién [6]. La idea de este método es transformar un problema de
optimizacion restringido en uno sin restricciones, anadiendo o restando un cierto valor a la
funcién objetivo. Tal valor depende directamente de la violacion de restriccién para cada
solucién candidata dada.

Existen dos clases principales de penalizacién [6]:

Penalizacién Exterior En este caso, se permiten soluciones infactibles al inicio del proce-
so de busqueda, guiando el comportamiento del algoritmo hacia las regiones factibles
del espacio de busqueda.

Penalizacion Interior En este caso, inicamente se permiten soluciones factibles al inicio
del proceso de busqueda. El factor de penalizacion extingue a las nuevas soluciones
que son infactibles, esto con el fin de guiar la biisqueda tinicamente en el interior de
la zona factible.

En muchos de los casos, generar una solucién factible es un problema dificil. Por tal
motivo, en los AEs se han empleado principalmente esquemas de penalizacién exterior.

La forma general de una funcién de penalizacién es la siguiente:

m

p
B@) = F@) £ [ Git D¢ L] (5.)
j=1

=1
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Donde ¢(Z) es la funcién objetivo extendida a optimizar, G; para i = {1l,--- ,m} y
L para j = {1,--- ,p} son funciones de las restricciones g;(Z) y h;(Z) respectivamente, y
ri,c; son constantes positivas llamadas factores de penalizacion, los cuales determinan la
severidad de la penalizacion.

La formas mas comunes de G; y de L; son:

G; = maz|0, g;()]° (5.2)

Lj = [h;(@)[ (5.3)

Donde, normalmente S y v son uno o dos. Cabe mencionar que la mayoria de los me-
canismos de manejo de restricciones empleados en los AEs abordan tnicamente problemas
con restricciones de desigualdad. En la presencia de restricciones de igualdad, éstas son
transformadas en restricciones de desigualdad de la siguiente forma:

Ihi(#)] — e <0 (5.4)
Donde € establece un valor de tolerancia.

Si la penalizacién es muy alta o muy baja, entonces el problema puede llegar a ser
muy dificil de resolver por un AE. Una penalizacién alta reduce la exploracién de la regién
infactible, mientras que una penalizaciéon baja evita una correcta explotacién de la regién
factible. Se sabe que la relacion entre un individuo infactible y la region factible del espacio
de busqueda juegan un papel importante en la penalizacién del individuo. Por ejemplo,
Richardson et al. [79] establecen que las penalizaciones que toman en cuenta la distancia
a la zona factible presentan mejor desempeno que aquellas que no lo hacen. Sin embargo,
no esta claro como explotar esta relacion individuo infactible - zona factible para guiar la
busqueda en la direccién correcta [6].

Asi, el principal problema de las funciones de penalizacién es la necesidad de ajustar los
coeficientes de penalizacién r;, ¢; con el fin de lograr el funcionamiento correcto del algorit-
mo. Estos valores no se conocen a priori para un problema arbitrario dado y en general,
encontrar tales valores es un problema de optimizacién dificil por si mismo.

Se han propuesto diferentes esquemas de penalizacién en la literatura. A continuacién
se explican brevemente las principales clases que engloban a estos esquemas.
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5.2.1. Pena de Muerte

La pena de muerte consiste en el rechazo total de las soluciones infactibles y es la forma
mas simple de manejar restricciones. Sin embargo, no es recomendable en el caso general
debido a que la busqueda puede quedar estancada al no poder generar soluciones factibles
cuando la zona factible es pequena. El no emplear informacién de las soluciones infactibles
trae como consecuencia un rendimiento pobre del algoritmo, y puede degradar a una simple
busqueda aleatoria.

5.2.2. Penalizaciones Estaticas

En esta categoria se consideran las propuestas donde los factores de penalizaciéon no
cambian a consecuencia del paso de las generaciones del proceso evolutivo [42, 53]. Sin
embargo, no es buena idea mantener los mismos factores de penalizacién a lo largo de todo
el proceso evolutivo. Ademads, los factores son, en general, dependientes del problema. En
algunos casos, el usuario debe definir un nimero alto de coeficientes de penalizacidn.

5.2.3. Penalizaciones Dinamicas

En esta categoria se incluyen las funciones de penalizacién que ajustan los factores de
penalizacién conforme el paso de las generaciones del proceso evolutivo [47, 46]. Normal-
mente los factores son definidos de tal manera que se incrementan conforme pasa el tiempo
de evolucién. Algunos investigadores han aseverado que las penalizaciones dindmicas fun-
cionan mejor que sus contrapartes estaticas. En general, los problemas asociados con las
penalizaciones estaticas también aplican a las penalizaciones dindmicas: si un factor de pe-
nalizacién es incorrecto entonces el AE puede converger prematuramente o simplemente no
generar soluciones factibles [6].

5.2.4. Penalizaciones Adaptativas

En este caso se refiere a los métodos que usan informacién generada por el proceso de
bisqueda. Esta clase de propuestas regulan en una forma mas inteligente la forma de los
factores de penalizacién [34, 14, 15]. Un aspecto interesante de estos métodos es que tratan
de mantener una combinacién de soluciones factibles e infactibles en la poblacién [6].

5.3. Operadores y Representaciones Especiales

Algunos investigadores han decidido desarrollar esquemas de representacién que abor-
dan un tipo de problema en particular, en los cuales un esquema de representacién genérico
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puede no ser apropiado. El cambio de la representacion trae como consecuencia la necesi-
dad de disenar operadores genéticos especiales que trabajen de una forma similar que los
operadores tradicionales.

La principal aplicacién de este enfoque es en problemas donde es extremadamente dificil
localizar una sola solucién factible, o en problemas donde las codificaciones tradicionales
muestran un desempeno pobre.

Lawrence Davis [18] emplea varias representaciones y operadores especiales para resolver
problemas del mundo real, como generar trayectorias de robots, optimizaciéon de horarios,
sintesis de la arquitectura de redes neuronales y anilisis de ADN.

James C. Bean [70] propuso una representacién especial llamada codificacion de llaves
aleatorias la cual es usada para eliminar la necesidad de operadores especiales de recom-
binacién en problemas combinatorios, pues permite representar permutaciones mediante
nimeros reales. Esta fue aplicada a una serie de problemas de optimizacién, por ejemplo:
la calendarizacién de tareas en méaquinas paralelas.

Michalewicz [63] propuso al Algoritmo genético para optimizacion numérica de proble-
mas restringidos (GENOCOP por sus siglas en inglés). Este algoritmo comienza con una
solucion factible, y los operadores especiales ejecutan combinaciones lineales de los indivi-
duos con el fin de que los descendientes sean factibles también. La principal desventaja de
este método es la necesidad de una solucién inicial factible, lo cual en muchos de los proble-
mas no es posible. Ademds, tnicamente maneja restricciones lineales y espacios convexos
con lo que carece de utilidad, puesto que existen técnicas de programaciéon matematica que
resuelven estos problemas de manera exacta para este tipo de problemas.

5.4. Separacion de Restricciones y Objetivos

Existen varias propuestas que manejan las restricciones y la funcién objetivo de manera
independiente, es decir no se combina el grado de violacién de restricciones y el valor de
la funcién objetivo. Paredis [73] propuso una técnica basada en un modelo co-evolutivo
en la cual existen dos poblaciones: la primera contiene las restricciones a ser satisfechas y
la segunda contiene soluciones potenciales (posiblemente infactibles). Al final, Paredis [73]
indicé que su aproximacion es similar a una funcién de penalizacién auto-adaptada.

Jiménez et. al y Deb et. al [44, 19] han propuesto de manera independiente el emplear
una selecciéon tipo torneo binario utilizando las siguientes reglas de comparacién:
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= Si las dos soluciones son factibles, aquella con mejor valor de aptitud gana.
= Si una solucién es infactible y la otra factible, la solucién factible gana.

= Si ambas soluciones son infactibles, aquella con menor grado de violacidn de restric-
ciones gana.

Esta es una de las técnicas de manejo de restricciones que no emplean funciones de pe-
nalizacién de manera explicita (no ajusta factores de penalizacién) mas ampliamente usadas
en los algoritmos evolutivos. Al final, este torneo binario es equivalente a una funcién de
penalizacién con un unico coeficiente de penalizacién de muy alto valor, es decir en la ecua-
cién (5.1) r1 >> gi(Z) Vi € {1,...,m} y r1 >> f(Z) para V¥ € S.

También hay varios enfoques que utilizan técnicas de optimizacién multiobjetivo. Ya
que una restriccién puede tratarse como un objetivo en el que hay que minimizar el grado
de violacion, podemos agregar la funcién objetivo al conjunto de restricciones, siendo todas
éstas los objetivos por optimizar [88, 87, 10, 11, 9, 8, 61, 62, 38, 59].

5.5. Meétodos Hibridos

En esta categoria se consideran los métodos que se acoplan con alguna otra técnica
para manejar restricciones. Adeli y Cheng [1] propusieron un AE que utiliza el método de
minimizacién de Lagrange combindndolo con una funcién de penalizacién. Kim y Myung
[49] propusieron otro algoritmo evolutivo que emplea una funcién extendida de Lagrange
que garantiza la generacién de soluciones factibles durante el proceso de biisqueda. T. Van
Lee [57] propuso emplear una combinacién de 16gica difusa junto con programacion evolutiva
donde se reemplazan las restricciones originales por restricciones difusas, con el propédsito
de aumentar el grado de tolerancia en la violacién de las restricciones.

5.6. Otras Técnicas

Existen ademds otras técnicas para el manejo de restricciones, algunas de los cuales
emplean otras nuevas heuristicas como el Sistema Inmune Artificial [35, 36, 12, 16], los
algoritmos Culturales [78, 45, 7, 56|, la optimizacién de Colonia de Hormigas [82] asi co-
mo otras técnicas de Manejo de Restricciones, como el método “Adaptive Segregational
Counstraint Handling” propuesto por Sana Ben Hamida y Marc Schoenauer[37], y los Mapas
Homomorfos propuesto por Koziel y Michalewicz [52]. Sin embargo, las Jerarquias Estocasti-
cas propuestas por Runarsson y Yao [80], son sin lugar a dudas la técnica mas competitiva
de la actualidad de manejo de restricciones en optimizacion con restricciones.



5.6. Otras Técnicas 59

En las secciones siguientes se muestra una descripcién detallada de los tres algoritmos
principales en esta tesis (los algoritmos que sirven como base en la comparacion del rendi-
miento de la propuesta de tesis):

» Las Jerarquias Estocdsticas [80] por ser la mejor técnica reportada en la literatura.

» La Estrategia Evolutiva Multimiembro Simple [60] que emplea un mecanismo de diver-
sidad similar a la propuesta en esta tesis (capitulo 6.2). Ademds, muestra resultados
competitivos contra las Jerarquias Estocésticas.

» La Evolucién Diferencial Restringida [55] como la técnica de manejo de restricciones
mas competitiva empleando al algoritmo de Evolucién Diferencial.

5.6.1. Jerarquias Estocasticas

De todas las propuestas basadas en funciones de penalizacién, las Jerarquias Estocasti-
cas son la mejor técnica para el manejo de restricciones. Este método, propuesto por Thomas
Runarsson y Xin Yao [80], estd compuesto por una estrategia evolutiva multi-miembro que
emplea una funcién de penalizacién. El aspecto méds interesante de la propuesta es que no
necesita definir factores de penalizacién.

La motivacién principal de las Jerarquias Estocésticas (JE) es balancear la influencia de
la funcién objetivo y el grado de violacion de restricciones al momento de asignar el valor
de aptitud a un individuo.

La mayoria de las propuestas basadas en funciones de penalizacion intentan determinar
o calcular los valores adecuados de factores de penalizacién que induzca el balance correcto
entre soluciones factibles e infactibles. Las Jerarquias Estocésticas por otro lado, introdu-
cen directamente el ordenamiento deseado de los individuos a través de un procedimiento
similar al ordenamiento de burbuja. La comparacién entre individuos adyacentes se basa
tanto en la funcién objetivo como en la funciéon de penalizacién, tal eleccion se efectia de
manera aleatoria con un probabilidad Py. Este procedimiento se muestra en el algoritmo 6.

Por lo tanto, las Jerarquias Estocasticas imponen una jerarquizacién en los individuos
dominados tanto por la funcién objetivo como por la funcién de penalizacion, la fraccion de
individuos dominados por cada funcién dependen directamente del valor de Py. Los autores

determinaron experimentalmente que se logran los mejores resultados cuando 0.4 < Py < 0.5
[80].

En su forma original, las Jerarquias Estocésticas emplean una Estrategia Evolutiva (EE)
multi-miembro como motor de bisqueda. La EE utilizada emplea mutaciones generadas con
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1 P:{fl,fg,...,f)\};

2 for i + {1,--- ,A\} do

3 for j < {1,--- ,A—1} do

4 if ¢(%;) = ¢(#Fj11) =0 v U(0,1) < P; then
5 if f(Z;) > f(#j41) then

6 L Intercambiar (Z;, £j4+1) ;
7 else

8 if Y(%;) > ¢(£j11) then

9 Intercambiar (Z;, £j41) ;
10 if No intercambio hecho then

11 L Terminar() ;

Algoritmo 6: Procedimiento de ordenamiento de las Jerarquias Estocdsticas donde

U(0,1) es un generador de nimeros aleatorios uniformemente distribuidos en el intervalo
[0, 1].

una distribucién normal de probabilidades. Ademds, emplea un coeficiente que regula el ta-
mano de paso por cada variable de decisién en cada individuo. Es importante mencionar que
no se emplean coeficientes de mutacion correlacionados que regulen los dngulos de rotacién
de las distribuciones que generan la mutacién, ademéas de no emplear ningtin mecanismo de
cruza.

Los autores presentaron una versién mejorada de su algoritmo [81], denominada “Im-
proved Stochastic Ranking Evolution Strategy” (ISRES por sus siglas en ingles). En esta
nueva version los cambios efectuados son en el motor de biisqueda empleado, mientras que el
mecanismo de manejo de restricciones permanece igual. La mayor diferencia con la versién
original es la utilizaciéon de una mutaciéon que suaviza la auto adaptaciéon de los tamanos
de paso. Ademads, se incluyé una diferenciacién estilo Evolucién Diferencial que introduce
un sesgo hacia las mejores soluciones en el proceso de biisqueda. Se emplea ademds una
recombinacién discreta del tipo Evolucién Diferencial, en el caso de que las variables de
decisién generadas a partir del proceso de mutacion estén fuera del rango permitido. Con
estas diferencias se logra un mejor rendimiento del algoritmo.

En el algoritmo 7 se muestra la versién mejorada del algoritmo de Jerarquias Estocasti-
cas. Donde, Ug[0, 1] representa una variable aleatoria uniformemente distribuida, Zj, repre-
senta a la k-ésima solucién dentro de la poblacién, &}, es el vector de coeficientes de mutacion
para el individuo k, A es el niimero de descendientes generados, p el niimero de padres se-
leccionados a partir del proceso de jerarquizacién y vy, a, 7, 7' son pardmetros de control
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del algoritmo.

IS

© w0 N o

10
11
12
13

14

15
16
17
18

Inicializar cada individuo con: o}, = (Ekﬁk) z), =z, + (T — 2;,)U[0,1]
while Criterio de Terminacion NO satisfecho do

Evaluar cada solucion Zy: f(x}),9:(x)): i=1,...,n;
Jerarquizar(Z;: i=1,...,)\) // Empleando el Algoritmo 6 ;

(¥, a';j) — (&;,6;) j=1,...,n // Copiar los i mejores individuos ;
for k=1a)Xdo

i=mod(k—1,p)+1;

if £ < p then

// Aplicar Diferenciacidn ;

Or = 0y, ;
Ty =G + (G — Gir1) 3
if 3oy, € {xp;, - a2, } | TR, > T; Vg, <z; then

L Tg, = Yi; Vor, € {on, |xp; >T; Vg, <z b

else

// Aplicar Mutacion ;

op; = oy e MO0 =1y
Ty =y + 0y - N[0, 1] ;

Gr = 0y + (', — o) ;

Algoritmo 7: Versién mejorada del algoritmo de las Jerarquias Estocésticas (ISRES).

Es importante mencionar que la diferenciacién y la recombinacién discreta son elemen-
tos fundamentales en el algoritmo de la Evolucién Diferencial. De hecho, la sinergia entre
ambos es lo que la caracteriza. No es sorprendente que al emplear tales elementos se mejore
de manera significativa el rendimiento del algoritmo.

5.6.2. Estrategia Evolutiva Multimiembro Simple

La hipétesis en la que se basa esta propuesta es la siguiente [60]: (1) El mecanismo de
auto-adaptacién de una Estrategia Evolutiva permite muestrear el espacio de bisqueda lo
suficiente para localizar la region factible razonablemente rapido y (2) la simple adicién de
un criterio de seleccion basado en factibilidad guia la bisqueda en tal manera que el éptimo
global puede aproximarse eficientemente [60].
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El criterio de seleccién mencionado (basado en comparaciones entre parejas de solucio-
nes) es el siguiente:

= Si las dos soluciones son factibles, aquella con mejor valor de aptitud gana.
= Si una solucién es infactible y la otra factible, la solucién factible gana.

= Si ambas soluciones son infactibles, aquella con menor grado de violacidn de restric-
ciones gana.

Este criterio ha sido empleado por otros autores [44, 19]. Sin embargo, la propuesta
de Jiménez y Verdegay [44] carece de un mecanismo que evite la convergencia prematura,
mientras que Deb [19] emplea una técnica de nichos para evitarla. Empleando el criterio
anterior las soluciones factibles son siempre preferidas que las soluciones infactibles; asi, es-
tas técnicas tienen dificultades en problemas donde el éptimo global se localiza en el limite
de la zona factible [60].

La propuesta de Mezura [60], laEstrategia Evolutiva Multimiembro Simple (SMES por
sus siglas en inglés), emplea una Estrategia Evolutiva (¢ + A) como motor de bisqueda
pero, en este caso, se emplea un mecanismo de diversidad el cual tiene las siguientes carac-
teristicas [60]: En cada generacién, se permite que el individuo infactible con el mejor valor
de aptitud y con el menor grado de violacién de restricciones forme parte de la siguiente
poblacién. A este individuo se denomina la mejor solucién infactible. De hecho, en la po-
blacién de la siguiente generacion se incluye uno de los dos mejores individuos factibles;
uno de ellos de los p padres y el otro de los A descendientes. Cada uno de ellos se seleccio-
na con la misma probabilidad del 50 %. El proceso de seleccién se muestra en el algoritmo 8.

La misma solucién infactible puede ser copiada mas de una vez en la siguiente pobla-
cién. Sin embargo, mantener pocas copias de esta solucién permite su recombinacién con
varias soluciones en la poblacién, especialmente con soluciones factibles [60]. Recombinar
soluciones factibles e infactibles permite encontrar el 6ptimo global en problemas donde éste
se localiza cerca del limite de la regién factible [60].

Del algoritmo 8 se observa que el nimero de soluciones infactibles es relativamente bajo:
sélo el 3 %. Sin embargo, segin los autores esto es suficiente para proveer resultados compe-
titivos con respecto a otros algoritmos representativos en el area de optimizacion restringida
de los algoritmos evolutivos.

El valor de tolerancia € empleado en la transformacion de restricciones de igualdad a res-
tricciones de desigualdad se decrementa con el paso de las generaciones usando la siguiente
expresion: e(t + 1) = 6%) donde B es un parametro de control del algoritmo que se ajusta
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1 // Se calcula la union de los pu padres y los A descendientes ;
2 Q= {517"'75M}U{517--'7gk} )

3 // P es la poblacion de la siguiente generacion ;
a P=0;
5 fori=1ap do
6 if flip(0.97) then
7 Selecciona al mejor individuo ¢ de Q) empleando el criterio de comparacion
basado en factibilidad ;
Q=Q—{q};
P=PuU{q};
10 else
11 if flip(0.5) then
12 Seleccionar al mejor individuo infactible Tpesr de los p padres ;
13 P =PU{Zpest} ;
14 else
15 Seleccionar al mejor individuo infactible st de los X descendientes ;
16 P=PU {gbest} ;

Algoritmo 8: Pseudo-cédigo del procedimiento de seleccién de SMES con el mecanismo
de diversidad incorporado. flip(p) es una funcién cuyo valor de retorno es VERDADERO
con una probabilidad p.
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segun el problema.

Un aspecto importante de esta propuesta es la utilizacién de un operador de cruza re-
sultado de una mezcla de una cruza intermedia y una cruza discreta [60]. En el algoritmo 9
se muestra en pseudo-cédigo del procedimiento de recombinacion.

1 Seleccionar ¥y de la poblacion P
2 // Para cada variable de decision ;
3 fori=1ando

4 Seleccionar s de la poblacion P ;
5 if flip(0.5) then

6 if flip(0.5) then

7 ‘ Yi = Ty, ;

8 else

9 L Yi = T2; ;

10 else

11 | vi =1, + (22, — 5 21,)

12 regresar a i como descendiente ;

Algoritmo 9: Pseudo-cédigo del procedimiento de recombinacién empleado por el algo-
ritmo SMES

Se aprecia del algoritmo 9 que el proceso de cruza es sorprendentemente similar al pro-
ceso de recombinacién de la Evolucion Diferencial. Se emplea una cruza discreta junto con
una diferenciacion. A pesar de que la diferenciacién empleada sélo genera posibles direc-
ciones de busqueda a lo largo de la linea que une a Z1 y %2, el vector 5 cambia por cada
variable de decisién, aumentando asi las posibles direcciones de bisqueda.

Una vez mas, no resulta sorprendente que la incorporacién de la diferenciacién y la re-
combinacién discreta mejoren sensiblemente el rendimiento del algoritmo.

5.6.3. Evolucion Diferencial Restringida

En la literatura [54] de Evolucién Diferencial, la mayoria de los métodos de manejo de
restricciones empleados son las funciones de penalizacion. A diferencia de estas propuestas,
Lampinen et. al [55] propusieron una modificacién al proceso de seleccién de Evolucién
Diferencial con la finalidad de manejar restricciones. Lo atractivo de la propuesta, llamada
“Constrained Differential Evolution” (CDE por sus siglas en inglés), es que evita emplear
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funciones de penalizacién. Ademads, s6lo modifica al proceso de seleccién, manteniendo la
estructura del algoritmo original de la Evoluciéon Diferencial.

Vie{Ll...,m}: g(@”) <0 A g (@) <0

i

AR

&

LV e{L,...,m}: maa:[gj(ﬁz(-t)),O] < mam[gj("gt)),O]
k:1'c’l(.t) en otro caso

En la ecuacién (5.5) se muestra el criterio de comparacién propuesto entre el vector des-

(t) (t)

cendiente @; "~ y el individuo 4-ésimo en la poblacién Z; de la generacion ¢, para determinar
al individuo i-ésimo de la siguiente generacién :E'Etﬂ). En este caso se considera un proble-
ma de minimizacién con m restricciones de desigualdad (se asume que las restricciones de
igualdad han sido transformadas).

(t)

Empleando el criterio anterior, el vector descendiente ;" es seleccionado para la si-

(t)

guiente generacién sobre Z; si:

= Satisface todas las restricciones y provee un valor de la funcién objetivo igual o mejor.

= Si ﬁgt) es factible y 7

;1o lo es.

= Es infactible pero provee de una menor o igual violacién de restriccién para cada una
de las m restricciones.

Se observa de la ecuacién (5.5) que el criterio de comparacion propuesto por Lampinen
et. al [55] es muy similar a los propuestos por Jiménez et. al y Deb et. al [44, 19]:

= Si las dos soluciones son factibles, aquella con mejor valor de aptitud gana.

= Si una solucién es infactible y la otra factible, la solucién factible gana.
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= Si ambas soluciones son infactibles, aquella con menor grado de violacidn de restric-
ciones gana.

El cambio ocurre en la ultima regla, en este caso cuando las dos soluciones son infac-
. . S(t) . . ) . _ St
tibles se selecciona a ug ) §i no viola mas a ninguna de las restricciones que el vector :1:5 ),
Obsérvese que este criterio es andlogo al concepto de optimalidad de Pareto empleado en

optimizacion multiobjetivo.

Al emplear un criterio de 6ptimo de Pareto no en todos los casos se puede determi-
nar que una soluciéon es mejor que la otra. En tal caso, bajo el concepto de optimalidad
de Pareto se dice que son no dominadas entre si. Por lo tanto, el criterio de la ecuacién
(5.5) tnicamente acepta reemplazo en la poblacién cuando se obtienen mejoras en todas
las restricciones. Esto limita mucho su capacidad de exploracién, puesto que es muy poco
probable que el operador de recombinacién genere soluciones que mejoren todas las restric-
ciones, provocando asi estancamiento. Ademas, el mecanismo de manejo de restricciones no
es capaz de explotar de manera eficiente la frontera de la zona factible puesto que existe
una presién de seleccién muy alta hacia las zonas factibles del espacio de busqueda. Esto se
aprecia en los resultados experimentales mostrados en el [55] y los del capitulo 7 de esta tesis.

La principal desventaja de esta técnica es la no utilizaciéon de ningtin mecanismo de diver-
sidad entre individuos factibles e infactibles. Ademads, conforme el ntimero de restricciones
aumenta, el nimero de casos donde las soluciones son no dominadas aumenta también; la
propuesta no permite el reemplazo de soluciones no dominadas, evitando movimientos entre
soluciones equivalentes segun el criterio de Pareto. En la practica, esto trae como conse-
cuencia que el algoritmo CDE requiera de muchas evaluaciones de la funcién objetivo en la
mayoria de los problemas de prueba.

Es importante mencionar que esta propuesta emplea al modelo rand/1/bin y no se
considera a ningun otro.

5.7. Resumen del Capitulo

Se presenté una taxonomia que cubre a las principales técnicas de manejo de restricciones
empleadas en los algoritmos evolutivos. Al final se hace una descripcion detallada de tres
algoritmos principales:

= Las Jerarquias Estocasticas: La mejor técnica en la literatura.

= La Estrategia Evolutiva Multimiembro Simple: La técnica que emplea un mecanismo
de diversidad, que retiene individuos infactibles cercanos a la zona factible.
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= La Evolucién Diferencial Restringida: La mejor técnica empleando Evolucién Diferen-
cial.

Es importante mencionar que tanto las Jerarquias Estocasticas como la Estrategia Evo-
lutiva Multimiembro Simple emplean elementos propios de la Evoluciéon Diferencial tales
como una diferenciacién entre soluciones y un proceso de recombinacién discreto; de hecho
la sinergia entre ambos es lo que caracteriza a la ED. Otro elemento importante en estas
dos técnicas es que intentan obtener un balance entre las soluciones factibles e infactibles.

Finalmente, cabe mencionar que a pesar de que existen muchas técnicas de manejo de
restricciones en los algoritmo evolutivos, las Jerarquias Estocdsticas son indiscutiblemente
la mejor técnica reportada a la fecha en la literatura especializada.
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Capitulo 6

Descripcion de la Propuesta

En este capitulo se presenta la descripcidon completa de la propuesta del algoritmo de
Evolucién Diferencial la cual consiste en un nuevo modelo de evolucién diferencial y un
mecanismo de manejo de restricciones.

La primera parte del capitulo trata acerca del nuevo modelo propuesto para optimiza-
cién global sin restricciones. Después se detalla el mecanismo de manejo de restricciones
propuesto y, finalmente, se presenta una descripciéon completa del algoritmo de evolucién
diferencial para optimizacién restringida.

6.1. Nuevo Modelo de Recombinacion de la Evolucion Dife-
rencial

En el capitulo 4 se hizo mencién de los principales lineamientos que componen al al-
goritmo de la Evolucién Diferencial. Al final se concluyé de manera experimental, que
el modelo best/1/bin muestra los mejores resultados usando el conjunto de funciones de
prueba estdndar de la literatura de los algoritmos evolutivos para optimizacion global sin
restricciones. Este modelo no sélo presenta un comportamiento promedio mejor que otras
propuestas sino que ademas emplea un menor niimero de evaluaciones de la funcién objetivo.
Esto contrasta con el hecho de que el modelo de ED mas ampliamente usado es rand/1/bin.

La Evolucién Diferencial, a diferencia de otros algoritmos evolutivos (p. €j. algoritmos
genéticos), provee un mecanismo de recombinacién de soluciones basado en combinaciones
lineales. Generar combinaciones lineales a partir de un conjunto de soluciones candidatas
de referencia puede ser visto como un proceso de generacién de trayectorias hacia dentro
y fuera del espacio generado por tales soluciones, donde los nuevos vectores sirven como
punto de inicio de futuras trayectorias. Esto lleva a una concepcién mas amplia acerca de la

69
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recombinacién de soluciones. Una trayectoria entre soluciones generard nuevos individuos
que comparten un subconjunto de atributos provenientes de las soluciones padre.

En la bisqueda dispersa [31], la forma de generar tales trayectorias es comenzando con
una solucion de referencia inicial, a la cual se aplican diferentes movimientos que introducen
progresivamente atributos contribuidos por una solucién guia. La incorporacién parcial o
total de atributos de soluciones élite en la generacién de nuevos individuos es un aspecto
fundamental en la biisqueda. dispersa. Asi, la recombinacién en la bisqueda dispersa emplea
estrategias de diseno, mientras que en los algoritmos genéticos se espera que por medio de
la aleatoriedad se descubran tales estrategias.

El modelo propuesto se basa en la idea de incorporar informacion de las soluciones élite
a través de una estrategia de busqueda basada en la aleatoriedad. En la tabla 6.1 se muestra
una comparacién de los dos principales modelos de la ED. Estos se componen de un vector
donante y un vector diferencia. El vector donante funciona como punto de inicio de la
trayectoria, mientras que el vector diferencia especifica la direcciéon de busqueda.

modelo ‘ Donante Diferencia
rand/1/bin *Si) F. (*&Z) — 53'&(1}))
best/1/bin #9) F. (*fé’) — :3’5‘1’))

best

Obsérvese que en ambos casos, los vectores diferencia se generan de la misma forma:
seleccionando dos soluciones de manera aleatoria dentro de la poblacién. La tnica diferen-
cia radica en el punto de inicio de la trayectoria. En la figura 6.1 se muestra un ejemplo
de los posibles vectores diferencia para una poblaciéon de cuatro soluciones. En la figura se
ilustra el hecho de que la secuencia de soluciones {:Z"Z(-O), e ,:E'Z(-g)} para el vector solucién en
la posicién ¢ dentro de la poblacién a lo largo de g generaciones constituye una trayectoria.
Esto ltimo es consecuencia del proceso de seleccién de la ED que compara unicamente a
la solucién padre contra la solucidon descendiente.

La nueva propuesta consiste en incorporar informaciéon de la mejor solucién de la po-
blacién en la diferencia; es decir, se generan trayectorias con direccién a la mejor solucién

utilizando la diferencia (_’I()th - *53)). En la figura 6.2 se muestran las posibles direcciones

de bisqueda empleando como solucién guia a la mejor solucién de la poblacidn.

Se introduce un sesgo muy fuerte en la biisqueda al incorporar tinicamente la diferencia

( —(9) —(g)

Ty — Zry ) en el vector mutacién; ademds, no se utiliza informacién alguna de la trayec-

(9) 9

toria de ;. Por tales motivos, se introduce ademds la diferencia (Z;”’ — #;]’) con el fin de
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200 . AR
S Trayectoria de la solucién &;

'

' /
'

Posibles vectores de direccién,”
durante la generacién g

\ V

Figura 6.1: Ejemplo de posibles vectores de diferencia para los modelos rand/1/bin y
best/1/bin

(9)

incorporar informacién de la trayectoria. Se emplea a la solucién ;" ya que ésta representa
a la mejor solucién dentro de la trayectoria del vector ;.

El modelo propuesto para la generacién del vector mutaciéon #,,, se muestra en la ecua-
ci6én 6.1, donde los coeficientes F,,, Fi3 determinan las proporciones que regulan la direccién
de busqueda: ya sea por parte de la mejor solucién (informacién global) o por parte de la
mejor solucién en la trayectoria de #; (informacién local) respectivamente. Ademds, en la
mayoria de los casos Fg + F,, < 1.0. De otra manera, el algoritmo puede diverger.

Ty = 89 + Fo - (2, — 89) + F3 - (79 - 79) (6.1)

[ 1

En la figura 6.3 se muestra el proceso de generacién del vector de mutaciéon z,,. Es
importante mencionar que este vector no es la solucion descendiente del vector Z;. Es ne-

~(9)

cesario aplicar un proceso de recombinancién discreto (binomial) entre los vectores . y

:f:'z(-g ) con el fin de calcular la solucién descendiente Ugg).

Es importante mencionar que existe una diferencia notable entre el modelo best/1/bin
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" Posibles vectores de direccién
/ durante la generacién g

/

=(9)

Figura 6.2: Ejemplo de posibles vectores de diferencia considerando a 7., como vector guia

(9)

y la nueva propuesta. Emplear a la mejor solucién 7, , como punto inicial de la trayectoria
implica que los vectores mutacion generados son perturbaciones locales de la mejor soluciéon
=(9) ~(9) _ =9)

hoss Mientras que al emplear la diferencia 7,7, — #,," se concentra el proceso de bisque-

da en regiones criticas de alta aptitud, reduciendo las posibles direcciones de busqueda y

guiando a las trayectorias hacia dichas zonas. Emplear tnicamente a i;'(()ilt como solucién

guia es insuficiente ya que en ningtin momento la historia del vector Z; es tomada en cuenta.
(9) _ =(9)

De ahi la necesidad de incorporar la diferencia #;”’ — 27’ en el vector mutacién, ésto como
una forma de incorporar tal informacién.

Nuevos desarrollos han mostrado que la hibridacién de técnicas evolutivas junto con
buscadores locales incrementan la eficiencia de la buisqueda [33]. De hecho, los algoritmos
genéticos que emplean un método de refinamiento local son catalogados en una clase espe-
cial de algoritmos llamados meméticos [67].

Los Algoritmos Meméticos (AM) emplean un proceso aparte de bisqueda local para me-
jorar a los individuos (v.g., incrementar su aptitud). Los AM pretenden proveer métodos
de optimizacion global tomando ventaja de la capacidad de exploraciéon de los algoritmos
genéticos y la capacidad de explotacién de los buscadores locales (BL). Los AM se clasi-
fican en dos grandes grupos dependiendo del tipo de BL que se emplee; el primer grupo
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(@ =713

) = 07O + Fo - @0, - 8) + Fp - (&7 — &) :
S | .
. : \\\\\ "’\.,,\
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B8 Posibles vectores descendientes Egg)

(t)

Figura 6.3: Ilustracion de la generacién de descendientes a partir del vector padre &;

lo componen los Procesos de Mejoramiento Local (PML) y el segundo estd compuesto por
Buscadores Locales basados en Cruza (BLX) [58]. En la primer categoria las soluciones son
perfeccionadas en cada generacién empleando BL del tipo escalando la colina (hill-climbers);
en el otro grupo, como su nombre lo siguiere, un operador de cruza es empleado para el
perfeccionamiento local de las soluciones.

En la literatura se han empleado diferentes tipos de cruzas para pardmetros reales que
tienen naturaleza auto-adaptativa y que pueden generar descendientes basandose en la dis-
tribucién de los padres sin emplear ningtin pardmetro de control [3], [50], [22], [71], [91]. Una
de las caracteristicas comunes en muchos de los buscadores locales basados en cruza es la
generacién de multiples descendientes a partir de un conjunto de soluciones élite (similar a
la bisqueda dispersa [31]). Su motivacién principal es generar multiples descendientes en el
vecindario de un conjunto reducido de soluciones de referencia sobre generaciones sucesivas

[72].

Como se mencioné en el capitulo 4, el esquema de mutacién de la ED es auto-adaptado,
invariante a la rotacién, comparte informacién global y no requiere de una funcién predefi-
nida de probabilidades para generar las perturbaciones. Asi, en lugar de emplear un método
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de cruza complementario para mejorar la capacidad explorativa del algoritmo, simplemente
se generan mas de un descendiente por cada una de las soluciones dentro de la poblacién y el
mejor de ellos compite contra el padre por un lugar en la poblacién de la siguiente generacion.

De tal modo, los elementos que constituyen al nuevo modelo de evolucién diferencial
son:

= Un vector de mutaciéon que emplea la informacién de la mejor solucién en la poblacién
y la mejor solucién en la trayectoria actual para determinar la direccién de busqueda,
tomando como inicio de la trayectoria a una solucién dentro de la poblacion seleccio-
nada de manera aleatoria.

= Un proceso de recombinacion discreto binomial cuya sinergia con el vector de mutacién
incrementa la capacidad explorativa del algoritmo.

= Un buscador local que permite incrementar la capacidad de exploracién del algoritmo;
el cual consiste en la generacién de multiples descendientes para cada solucién padre
usando el mismo esquema de recombinacion.

El algoritmo 10 muestra en pseudo-cédigo la descripcién de la propuesta de Evolucién

Diferencial para optimizacién global sin restricciones; donde f es la funcién de aptitud, n
(9)

es el nimero de variables de decisién del problema, Z;”’ representa al i-ésimo individuo

de la poblacién en la generacién g, f((,iz,t
(9)

poblacion, x, ; es la j-ésima variable de decision del ¢-ésimo individuo en la poblacion, w;
2.

es el vector resultante del proceso de recombinacién basado en el ¢-ésimo individuo de la

poblacion y Uj[0,1] es un valor generado aleatoriamente por cada variable de decisién con

una distribucién uniforme en el intervalo [0, 1].

representa al individuo con mejor aptitud en la

Los pardmetros de control del algoritmo propuesto son los siguientes:

= (et Nimero maximo de generaciones.

= 4 es el nimero de individuos que componen a la poblacién.

= X\: * niimero de descendientes generados por cada individuo en la poblacion.
= CR: pardmetro de control de la cruza discreta

F,: * factor de escalamiento de la direccién de bisqueda impuesta por f,()‘zlt.

—(9)

= Fg: * factor de escalamiento de la direccién de bisqueda impuesta por Z,” .



6.2. Manejo de Restricciones 75

Los parametros marcados con * no forman parte del algoritmo original de la evolucién
diferencial. De manera experimental se determiné que un valor de 2 < A < 7 es apropiado,
asi como F, = 0.8 y Fg = 0.1 se mostraron suficientes para el conjunto de trece funciones
de prueba sin restricciones.

El tinico pardmetro que se mostré sensible y dependiente del problema fue el valor CF
que controla al operador de cruza discreta.

1 Inicializar(P, + {fgo), . ,f&o)})

2 for g« {1,...,Gaz} do

3 for i + {1,...,u} do

| |,

5 for k <+ {1,...,A} do

6 r1,7r2,73 € {1,...,u} aleatoriamente seleccionados,
7 donde ry #ro #1353 £ ;

8 Jrand € {1,...,n} aleatoriamente seleccionado ;

9 for j « {1,...,n} do

10 if U;[0,1] < CR or j = jrana then

11 ‘ u;gj) — acg?j + F, - (mgiit’j — a:fnz)J) + Fg- (xggj) — mg,‘li)]) ;
12 else

13 t ufgj) — mgg} :

14 if f(@”) < f(7) ) then

15 L .i"gilp — ﬂ’gg) ;

16 | ot = a‘g’gflp ;

Algoritmo 10: Algoritmo de evolucién diferencial propuesto para optimizacién
global sin restricciones newde suponiendo un problema de minimizacién

6.2. Mecanismo de Manejo de Restricciones

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, el método mas ampliamente usado para
el manejo de restricciones, incluyendo a las propuestas basadas en el algoritmo de Evolucion
Diferencial [75], son las funciones de penalizacién.
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Sin pérdida de generalidad, consideremos tnicamente problemas de minimizacién. Su-

pongamos ahora, a la secuencia S; = {f(fl(l)), f(a'c'z(-z)), e ,f(fz(-t))} de valores de aptitud del
i-ésimo vector #; en la poblacién durante ¢ generaciones (trayectoria del vector Z;), tal co-
mo se muestra en la figura 6.4. El algoritmo original de la Evolucién Diferencial emplea un

(t)

mecanismo de seleccién determinista; esto es, la solucién u; ’, generada a partir del vector

(t)

(¢ . S L o s
mg ) en la generacion t, reemplaza a la solucién Z; " en la siguiente generacién si y sélo si

f(ﬂ'z(-t)) < f(:fr'z(-t)), de tal modo fgtﬂ) = Ul(t); en caso contrario a'c'l(-tﬂ) = a'c'l(-t).
Poblacién Poblacién
Generacién 0 Generacion ¢
a1 ° e o i
@(O) J,T;(l) o oo ﬁ(t)
P (0) °® PY PY e (t)

Si={ f@&*), f@"),  eee  f@&"))

Figura 6.4: Secuencia S; de valores de aptitud del i-ésimo vector &; en la poblacién durante
t generaciones

Por lo tanto, la secuencia S; guarda la siguiente relacion:

FE) < p@ ) << p @) (6.2)

En la secuencia S; se consideran tinicamente problemas de optimizacion sin restriccio-
nes. Ahora consideremos utilizar una funciéon de penalizacién para manejo de restricciones,
tal como se muestra en la ecuacién (6.3) en el capitulo 5.

P(&) =Y maz(0, g;(%)]° (6.3)
i—=1
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La funcién (6.3) disminuye el grado de penalizacién, de acuerdo al exponente 3, conforme
se aproxima a la zona factible; usualmente se emplea un valor de f = 2, con lo que el grado
de penalizacién aumenta de forma cuadratica conforme se aleja de la zona factible; valores
de f > 2 también son posibles, pero rara vez se emplean. Se puede observar que todas
las soluciones factibles no sufren ningtin grado de penalizacién y ésta nunca es negativa. Se
consideran ademds, inicamente problemas de optimizacién con restricciones de desigualdad,
obligando entonces a transformar a las restricciones de igualdad empleando un valor de
tolerancia ¢, tal como se muestra en la ecuacién (6.4).

hi(@)] - <0 (6.4)

Empleando a la funcién de penalizacién (6.3), se propone una funcién objetivo extendida

#(Z) que nos permite transformar un problema restringido a un problema sin restricciones.
Esta funcién se muestra en la ecuacién (6.5).

P(T) = f(Z) +rg-9(Z (6.5)
(

)

La funcién de penalizacién mostrada en la ecuacién (6.5) es un caso especial de la forma
general de las funciones de penalizacién (ecuacién (5.1)), en donde tnicamente se emplea
un coeficiente de penalizacion global rg; el cual, se aplica de igual modo a las violaciones en
cada una de las restricciones.

Se observa de la ecuacién (6.5), que si el valor de r, es muy pequeno, una solucién
infactible puede no ser penalizada lo suficiente. Asi se evitard que el proceso de busqueda
encuentre la zona factible. Por otro lado, si r, es muy grande, es probable que una solucién
factible sea encontrada rapidamente evitando la correcta exploracién de la regién infactible.
El valor de 74 no sélo es dependiente del problema sino también de la etapa del proceso
evolutivo. Por tal motivo, determinar su valor éptimo es dificil en la mayoria de los casos y
representa un problema de optimizacién por si mismo.

Se observa de la ecuacién (6.5) que si 7y, = 0, no existe penalizacién alguna por la vio-
lacién de restricciones y dnicamente se considera en la optimizacion a la funcién objetivo.
Por otro lado, si ry < 0 entonces ¢(Z) favorece con un mejor valor de aptitud a las solu-
ciones infactibles, provocando que el algoritmo converja a zonas no factibles del espacio de
busqueda. Por lo tanto, se establece que el valor de r, debe ser mayor a cero.

5

Considerando a la funcién ¢(Z) se tiene la siguiente secuencia S,, = {qﬁ(;i'gl)), H(7;

c qﬁ(:i’gt))} de valores de aptitud del i-ésimo vector Z; en la poblaciéon durante ¢ generacio-
nes. Esta secuencia guarda la siguiente relacién.

o@D < p(@ ) < ... < (@) (6.6)
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Sustituyendo a la expresién de la funcién ¢(#;) en la relacién anterior tenemos:

FEN 4y @) < fE ) 4rg @Y << @) 4, @) (67)

— )

. L(t+1
Considerando ahora el caso cuando a:g +1)

cuenta la dltima relacién entre (;S(Ugt)) y (;S(_'Z(t)), se obtiene:

= ﬁz(-t) para la generacion ¢ 4 1 y tomando en

F@D) +rg - 9(@) < F@D) 4y (@) (6.8)
Restando en ambos lados de la desigualdad anterior el término f( _'Z(t)) +9( _'Z(t)) se tiene
la siguiente relacién:
(@) = (@) -ry < 1@ - F@") (6.9)
(

Considerando el caso cuando 1/;(_'it)) > ¢(_'(t)) se obtiene.

Y por lo tanto f(i"l(t)) > f(ﬂ'l(-t)). Estd claro que cuando f(:E'Z(-t)) < f(ﬁl(t)) entonces
(;S(ﬁgt)) > d)(;i"'gt)) por lo que la solucién candidata generada ﬁgt) no forma parte de la pobla-

cién en la generacién t + 1y fl(tﬂ) = j‘gt)_

(t)

Cabe aclarar que se consideran unicamente los casos cuando 1/1(*1(?)) - (@) #0y

7@~y # 0.

Ahora, tomando en cuenta el caso cuando zp(*z(-t)) < 1/}("9) se obtiene.

Por lo tanto f(fgt)) < f
o)) > ¢(#") y & = &

: _| @@ : (1) _ D) (1)
Estableciendo el valor y = W) @) se tiene que Z = 4, cuando (u; ) >

¢(fz(-t)) y 0 < ry < x. Por otro lado, cuando 1/)("?)) < 1/1("2@) y 0 < x < ry también
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fz(tJrl) _ g0

i -

Considerando las demads relaciones entre f (fgt)), f (ﬁgt)) y ¢(U§t)),¢(fgt)) se obtiene la

L . . . S(t+1
siguiente tabla que describe las condiciones que determinan al vector :vg +)

generacion.

en la siguiente

‘0<rg§X 0<x<ryg

F@) < ;@) @y <@y | w® a®
(Tt St (t —(t — —(t
f@ < r@") gy > @) | w® 7Y
(t S(t (t St S(t —
f(uf-t)) >f(w§t)) ”’(“5;)) <w(x£t>> 9”5: i<tt>
@ > @) @) >eE) | @ 7!

_.(t+1)

Tabla 6.1: Condiciones que determinan al vector Z,

De la tabla anterior se observa que :EZ(HI) = _'Z(t) cuando 0 < ry < x y f(ﬁgt)) < f(;i"'gt))
independientemente de la relacién que guarde w(ﬁl(-t)) y ¢(f§t)). A este tipo de comparacién
se le denomina dominada por la funcién objetivo, dado que la funcién f determina la
comparacion.

Por otro lado, se observa de la tabla 6.1 que también fz(tﬂ)

13
y w(ﬁgt)) < w(:f:'gt)) independientemente de la relacién que guarde f(ﬁgt)) y f(fz(t)). Se de-
nomina a este tipo de comparacién como dominada por la funciéon de penalizacién,
dado que la funcién 1 determina el sentido de la desigualdad (6.8).

— 79 cuando 0 < X <71y

o S(t+1 (¢ . , .
Estos son los tnicos casos donde xE = ug ). Por ende, las desigualdades tinicamente

estdn dominadas por la funcién objetivo o por la funcién de penalizaciéon dependiendo si el
valor 0 < 7, < x 07y > X . Es decir, para poder determinar el sentido de la desigualdad,
bastaria comparar tinicamente los valores de la funcién objetivo o el grado de violacién de
restricciones dependiendo del valor de r,.

Existen ¢ valores de x; para la secuencia S,;, de valores de aptitud del vector Z;. Si el
valor de 7y > maz[x1,..., x|, entonces la relacién que guarda la secuencia S,, estd basada
uUnicamente en los valores de la funcién de penalizacién; este caso se denomina sobre-
penalizacién. Por otro lado, si el valor de ry < min[x1,...,x], entonces la relacién que
guarda la secuencia Sy, estd determinada exclusivamente por la funcién objetivo; a este
caso se nombra sub-penalizacién. Se ha establecido experimentalmente que la utilidad de
las técnicas basadas en sub-penalizaciéon o sobre-penalizacién es muy limitada; por lo
tanto, una técnica competitiva de manejo de restricciones debe evitar cualquiera de los dos
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Casos.

Determinar el valor de r;, que induzca un balance adecuado, y asi evitar a la sobre- o
sub-penalizacién es dificil. Esto debido a que no es posible conocer a priori los valores de
X;- Asi, inducir un balance entre la funcién objetivo y la funcién de penalizacién a través
del valor de r4 es complejo.

Es posible obtener un balance equivalente que el emplear una funcién objetivo extendida
$(Z) (ecuacién (6.5)) y adaptando el pardmetro 7 , si las comparaciones de los individuos
ﬁgt),fgt) estan basadas uinicamente en los valores de w(ﬁgt)), Q/J(j'gt)) 0 f(ﬂ'gt)), f(fgt)). De tal
manera, es posible controlar la proporcién de comparaciones basadas en la funcién objetivo
o en la funcién de penalizacion empleando un ensayo aleatorio independiente de dos resul-
tados (éxito o fracaso) con cierta probabilidad de éxito Py, donde un éxito corresponde a
emplear a la funcién objetivo sin importar el grado de violacién de restricciones; y un fra-
caso (con probabilidad P,) implicaria utilizar a la funcién de penalizacién no importando
los valores de la funcién objetivo; en tal caso P, =1 — Pj.

Dado un valor constante de Py, la probabilidad b(k;t, Py) de que a lo largo de ¢ generacio-
nes se logren exactamente k comparaciones basadas en la funcién objetivo estd determinada
por:

b(k;t, Pp) = <Z> Pf(1— Pyt *

En particular, la probabilidad de tener una sobre-penalizacién o una sub-penalizacién
es (1— Pf)t y Pj'i respectivamente. Ambas cantidades decrecen exponencialmente conforme
el numero de generaciones ¢ aumenta. Por ejemplo, para Py = 0.45 después de 100 genera-
ciones, la probabilidad de una sub-penalizacién es aproximadamente 4.5 x 10~'® mientras
que la probabilidad de una sobre-penalizacién es cercana a 1.0 x 107'3,

Cabe mencionar que se emplea este tipo de ensayo debido a que no se sabe de antema-
no el orden de aplicacién del criterio de comparacion. Se espera que la media del nimero
de comparaciones basadas en la funcién objetivo sea py = t x Py; es decir, directamente
proporcional a Py cuando Py es constante.

(t)

A continuacién, se muestra el mecanismo de seleccién propuesto entre los individuos Z
y ﬁz(-t) donde flip(Py) es un evento aleatorio independiente de dos resultados (verdadero o

falso) con una probabilidad P;.
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6 | if p(i@l") < (") then
. L @(tﬂ) O

Algoritmo 11: Mecanismo de seleccién propuesto para manejo de restricciones en
la ED

Empleando el criterio de seleccion anterior, no sélo se logra un balance entre la funcién
objetivo y la funcién de penalizacion, sino que ademés mantiene un balance entre individuos
factibles e infactibles dentro de toda la poblacién en cada generacién; atin cuando el valor
de P no sea constante a lo largo de todas las generaciones.

Jimenez et al. [44] y Deb et al. [19] propusieron de manera independiente el siguiente cri-
terio de comparacién empleado en una seleccién de tipo torneo el cual ha sido ampliamente
usado en los algoritmos evolutivos para manejo de restricciones.

1. Una solucion factible es preferible que cualquier solucion infactible.

2. Entre dos soluciones factibles, aquella con mejor valor de la funciéon de objetivo es
preferible.

3. Si dos soluciones son infactibles, es preferible a aquella que posea una menor violacién
de restricciones.

Este criterio de comparacion es un caso especial del mecanismo de seleccién propuesto
(algoritmo 11) donde Py = 0; con este valor de Py, una seleccién tipo torneo genera tinica-
mente sobre-penalizaciones. El mecanismo propuesto no es un criterio de comparacion
exclusivo de la Evolucién Diferencial, sino que puede emplearse como un criterio de com-
paracién en otros algoritmos evolutivos. Esta no es la primer propuesta donde se busca un
balance entre soluciones factibles e infactibles; las JE introducen directamente un ordena-
miento deseado en los individuos a través de un procedimiento similar al ordenamiento de
burbuja; la comparacién entre individuos adyacentes se basa tanto en la funcién objetivo
como en la funcién de penalizacion y tal eleccion se efectia de manera aleatoria [80]. En la
estrategia evolutiva de un solo miembro (SMES) propuesta por Mezura et al. [60], se emplea
un mecanismo que mantiene en la poblacién a un nimero dado de las mejores soluciones
infactibles encontradas en el proceso de bisqueda. Finalmente, en la propuesta de Lampinen
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et al. [55] no existe un balance entre soluciones factibles e infactibles.

En lugar de mantener un valor constante de P; durante todo el proceso de buisqueda,
éste es disminuido de manera lineal a lo largo de G4 generaciones. Al final, lo que bus-
camos son las soluciones factibles y no las infactibles; asi, el balance de la poblacién final
no es de importancia. Por tal motivo, este valor decrece linealmente conforme el proceso de
busqueda avanza, favoreciendo en su inicio a la exploracién del espacio de bisqueda y con-
forme pasan las generaciones se favorece a la explotacion del mismo. Dada la caracteristica
de la Evolucién Diferencial de encontrar rapidamente zonas de buena aptitud, no es nece-
sario mantener un valor de Py cercano a 0.5 durante todo el proceso de biisqueda (como
en las Jerarquias Estocasticas donde Py = 0.45), el cual puede evitar la convergencia de la
ED. Asi tampoco es necesario mantener un valor Py muy pequeno (como en la SMES donde
Py = 0.03), ya que puede evitar la correcta exploracién del espacio de bisqueda y generar
convergencia prematura. De tal manera, el valor de P;t)
siguiente manera.

en la generacién ¢ se calcula de la

P = PY _Ap (6.10)

PO p{Gmaz)

Gmaw

Donde Apf = ( ) De manera experimental se observdé que un valor de

PJ(co) =055y plEma) — 003 proveen el balance necesario para resolver el conjunto de
trece problemas de prueba en optimizacién con restricciones. Cabe mencionar que esto es
muy diferente a otros intentos de modificar los factores de penalizacién de manera dindmi-
ca (penalizaciones dindmicas); por ejemplo, el método “Adaptive Segregational Constraint
Handling” propuesto por Sana Ben Hamida y Marc Schoenauer[37], ya que el valor de Py
no es dependiente del problema.

Dado que el valor de Py no es constante, entonces las probabilidad de tener una sobre-
penalizacién o una sub-penalizacién ya no son (1 — Pf)Gm“ y Pmea’” respectivamente.
Empleando la regla del producto, se calcula la probabilidad (Ps,;) de una sub-penalizacion.

Py = PV - PV ... plimes) (6.11)

=P (P — Ap) -+ (P ~ Gaa - Ap)) (6.12)
Gmaz

= [[ (P ~i-ap) (6.13)
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De manera andloga se calcula la probabilidad (Psepre) de una sobre-penalizacién.

Pyopre = (1= P{) - (1 = P{V) - (1 = Pmes)) (6.14)
=1-P")- (1= (P = Ap)) - (1= (P}” ~ Gaa - Ap,)) (6.15)

Gmaa:
=[] a+i-ap - P (6.16)

1=0

Ambas cantidades decrecen conforme G,,.: — oo. En la tabla 6.2 se muestra una com-
parativa de Psup v Psopre conforme G4, crece; se observa que para Giq, = 100 los dos
eventos son muy poco probables aunque la diferencia entre ambos es de varios 6rdenes de
magnitud. Esto es por el sesgo introducido conforme avanza el proceso evolutivo, ya que al
final se busca llegar a la zona factible.

Gmam = ‘ 10 55 100

P 6.9¢ 11 87¢ 36 9964
Piopre 1.6e72  1.2¢72 8.5¢7 17

Tabla 6.2: Probabilidades de sobre- y sub-penalizacién del mecanismo de manejo de restric-
ciones propuesto

6.3. Algoritmo Propuesto

En la figura 6.5 se muestra un diagrama que ilustra el proceso evolutivo de un vector z;
de la poblacién en una sola generacion.

Es importante mencionar que ;f:'l()git es el vector que posee el mejor valor de aptitud den-
tro de la generacién g; es decir, no es la mejor solucién encontrada a lo largo de todo el
proceso de busqueda. Esto difiere de otras propuestas que emplean elitismo. La Evolucion
Diferencial emplea un esquema de mutacién que incorpora informacién global de la pobla-
cién. De hecho, la velocidad de propagacién de dicha informacién caracteriza a la ED; por
tal motivo, emplear un esquema de elitismo tradicional provoca en la mayoria de los casos
convergencia prematura.

Un aspecto importante de la nueva propuesta, es que el mecanismo de seleccién no es
determinista, a diferencia de la versién original de la ED. De hecho, la forma de mantener
el elitismo es empleando ese mecanismo de seleccién determinista.
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Es posible que al emplear el esquema de manejo de restricciones propuesto, la mejor
soluciéon en la generacion g se pierda y no forme parte de la generacion g + 1, ain cuando
corresponda al valor 6ptimo global. Es importante mencionar que el algoritmo debe ser
capaz de entrar y salir de la zona factible, esto con el fin de explorar la frontera. Como
se menciond en el capitulo 3, en muchos problemas restringidos es posible que el éptimo se
localice en el borde de la zona factible. Esto difiere de la propuesta de Lampinen [55], donde
el criterio de optimalidad empleado no permite movimientos en la frontera.

Cabe mencionar, que el papel que juega el buscador local es doble: por una parte ayuda
a aumentar la capacidad de exploracién del algoritmo y por otro lado disminuye la pérdi-
da de informacién obtenida durante el proceso de bisqueda a consecuencia del proceso de
seleccién estocédstico. De hecho, se sugiere emplear un valor de A € [2,7]. Este valor se
fij6 a A\ = 5 para los problemas de prueba empleados. Un valor mayor a cinco no mejora
el rendimiento sin embargo, si incrementa por un factor el niimero de evaluaciones de la
funcién objetivo; un valor menor a cinco disminuye la calidad de los resultados de manera
sustancial y conforme A — 1 el algoritmo no converge a una solucién tinica ni factible.

Este rango de valores concuerda con un estudio realizado por Deb et. al [21] donde se
comparan diferentes esquemas de recombinacién empleado un algoritmo evolutivo de esta-
do uniforme. En este estudio, una soluciéon genera mas de un descendiente. Los resultados
experimentales mostraron que no es necesario generar muchos descendientes, pues se obtie-
nen los mejores resultados cuando 2 < A < 10 atin cuando se emplearon en el estudio tres
diferentes tipos de cruza.

Finalmente, el algoritmo 12 muestra en su forma completa a la propuesta de Evolucién
Diferencial. Es importante mencionar que de los pardametros de control el usuario define,
tUnicamente: el tamano de la poblacién y, el nimero méximo de generaciones Giqq, €l
nimero de descendientes A por individuo y el parametro de control de la cruza discreta C'R.
Los deméas pardmetros se proponen de la siguiente forma: F, = 0.8, Fg = 0.1, PJEO) = 0.55,

= 0.03 y éstos no cambian en todos los problemas de prueba tanto con restricciones
como sin ellas.

(Gmaw)
Py

A diferencia de la propuesta de Rainer y Storn [75] donde se sugiere emplear poblacio-
nes de tamano veinte veces mas grande que el nimero de variables del problema (10 x n)
0 mas, en nuestra propuesta no establecemos una relacién entre y y n. De hecho, como se
vera el capitulo siguiente, es posible resolver problemas con miles de variables de decision
aun empleando una poblacién p = 15 individuos. De manera experimental se observé que
poblaciones con tamano 15 < p < 40 son suficientes para la mayoria de los problemas
de prueba empleados (con y sin restricciones). Esto concuerda con la idea de la bisqueda
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dispersa [31] donde se mantiene un conjunto reducido de soluciones élite asi como en la
propuesta de Deb [21], que emplea algoritmos de estado uniforme con poblaciones pequenas
de individuos élite.

Sin embargo, si existe una relacién entre el niimero de variables del problema y el nime-
ro maximo de generaciones que emplea el algoritmo. Esto se detallara en el préximo capitulo.

6.4. Resumen del Capitulo

La propuesta presentada de la Evolucién Diferencial anade al algoritmo original estra-
tegias de diseno que extienden sus caracteristicas iniciales. Dichas caracteristicas son las
siguientes:

= Se incorpora como estrategia de diseno emplear la informacién de la zona de mejor
aptitud encontrada como guia del proceso de busqueda.

= Se incorpora informacién de la trayectoria de una solucién dentro de la poblacién en
la generacién de sus descendientes.

= Se aumenta la capacidad de explotacién del algoritmo empleando un buscador local.

= Se emplea un mecanismo de manejo de restricciones que tinicamente modifica el pro-
ceso de seleccion. El resto de la estructura del algoritmo empleado en optimizacion
global sin restricciones no es modificada.

= El mecanismo de manejo de restricciones evita la sobre- y sub- penalizacion.

Las estrategias de disefio son una forma simple de incorporar informacién del dominio;
de otra manera se deja al algoritmo que por si mismo las descubra, esto dltimo a costa de
una reduccion en el rendimiento.
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Poblacién generacién g

& i 7 7y
: i
i i
| :
i :
H I
i :
! — — i
; Fy- (&2 - &) :
i :
i :
i Se generan A vectores :
i \ =(g) _ =(9) :
i Cruza Wi Y Uiy oy !
! Discreta es el de mejor aptitud i
; :
H 1
'\._\ I » ﬁ,gg) i
i,

\Se compara el descendiente de mejor
aptitud contra el vector padre usando
el criterio antes mencionado

EORGRY

ff—”“) Poblacién generacién g + 1

(9)

Figura 6.5: Ilustracién del proceso evolutivo del :E'Z.g
propuesto de Evolucién Diferencial

en una sola generacién, para el algoritmo
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Input: 1, A, Graz, CR, Fa, Fy, P\, P{Gre2)

Result: fgfs’;”)

1 Inicializar (P, {fgo), ... ,:E’ELO)})

(0) _ p(Gmaa)
Ap = Py P
2 2F Gmas

3 for g+ {1,...,G s} do

4 for i < {1,...,u} do

5 for k+ {1,...,\} do

6 r1,7r2,73 € {1,...,u} aleatoriamente seleccionados,
7 donde ry # 1o #£13 £ ;
8 Jrand € {1,...,n} aleatoriamente seleccionado ;
9 for j « {1,...,n} do

10 if U;[0,1] < CR or j = jrang then

1 |l el l — a) + Fa ) — )
12 else

13 t ul?) « 2%

14 ifk=1v f(@”) < f(@? ) then

: [, =

16 fgg“) = @(9)

17 if Y(@?) = w(@? ) =0V flip(P{") then

18 if f(@? )< f(#) then

1 L ar=ay,

20 else

21 if (@ ) < () then

- s

23 | P}QH) = P}g) - Ap,

Algoritmo 12: Algoritmo de evoluciéon diferencial propuesto para optimizacién

global con restricciones (newde) (suponiendo un problema de minimizacién)
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Capitulo 7

Resultados Experimentales

En la primera parte del capitulo se muestran los resultados de un estudio comparati-
vo del nuevo modelo de Evolucién Diferencial newde contra los modelos: rand/1/bin y
best/1/bin, empleando en ello a un conjunto de funciones de prueba estandar utilizadas
en la optimizacién global sin restricciones.

En la segunda parte se muestra una comparativa de la propuesta de Evolucién Di-
ferencial contra los algoritmos mas representativos del drea de optimizacién en espacios
restringidos en la computacién evolutiva.

7.1. Nuevo Modelo de Evolucion Diferencial

Con la finalidad de evaluar el desempeno del nuevo modelo de Evolucién Diferencial
(newde), se empled el conjunto de funciones de prueba estidndar en la literatura de optimi-
zacién global sin restricciones [92]. Este conjunto consta de veintitrés funciones de prueba
de las cuales, trece pueden ser escaladas a un arbitrario ntimero de variables de decisién. A
excepcién de la funcién de prueba f08, en todas las demds la localizacién del valor éptimo
no depende de la dimensionalidad del problema. La descripcién de las funciones se encuen-
tra en el Apéndice A al final de este documento.

El nuevo modelo se comparé contra el modelo rand/1/bin, debido a que es el modelo
original de la Evolucién Diferencial, el mas ampliamente usado y uno de los que presenta me-
jores resultados. Ademds, también se compard contra el modelo best/1/bin que mostro el
mejor desempernio (calidad de soluciones y niimero de evaluaciones de la funcién objetivo)
al compararse contra otros modelos de ED (véase capitulo 4).

89
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7.1.1. Parametros de Control Empleados

La ED utiliza un pardmetro de control F, el cual regula las magnitudes relativas de las
diferencias del vector mutacién. En la literatura, su valor se propone en el intervalo [0, 1)
[75]. Pero, de manera experimental se determiné que el comportamiento del algoritmo no
sufre efectos significativos adversos al generarlo de manera aleatoria en el intervalo [0.3,0.9]
durante cada generacién [65]. De tal suerte, en esta serie de experimentos se empled esta
propuesta con los modelos rand/1/bin, best/1/bin, haciéndose innecesario establecer un
valor predeterminado para este pardametro. Para el caso del nuevo modelo, no existe un
unico pardmetro F, sino que se existen dos pardmetros Fy, Fg que regulan la direccién de
btsqueda en proporcién de la mejor soluciéon en la poblacién o de la mejor solucién en
la trayectoria de la solucién padre. De manera experimental se determiné que los valores
F, = 0.8y Fg = 0.1 son suficientes para la soluciéon de este conjunto de funciones de prueba.

Se determiné también por cada par modelo-funcién el tamano minimo requerido de
la. poblaciéon para resolver cada problema dado un nimero maximo de evaluaciones. El
tamano de la poblacién usado por los modelos rand/1/bin y best/1/bin en todas las
funciones de prueba es p = 60; el cual se determind como el maximo de los tamanos mini-
mos de poblacién de cada funcién. Para el conjunto de funciones de prueba empleadas, el
modelo newde requiere poblaciones de individuos no mayores a 40. De hecho el tamano de
poblacién empleado es de p = 15 individuos, pues poblaciones grandes son innecesarias. Co-
mo se menciond en el capitulo anterior, esto contradice lo propuesto por Storn and Rice [75].

El pardmetro adicional A € [2, 7] del modelo newde, determina el nimero de individuos
a generar por cada solucién dentro de la poblacion. El valor empleado fue A = 2, y se
determiné tras realizar pruebas exhaustivas para cada funcién de prueba. El nimero maximo
de evaluaciones de la funcién objetivo se fijé a 120,000. Asi, el nimero de generaciones
(Gmaz) se ajustd con la finalidad de emplear el mismo ntiimero de evaluaciones en todos los
modelos, quedando los valores de G4, de la siguiente forma:

» rand/1/bin: G,e,; = 2000
» best/1/bin: G, = 2000
= newde: G, = 4000

En cada uno los modelos empleados se utiliza una recombinacién discreta binomial; el
pardmetro C'R se define dentro del intervalo [0, 1] dado que representa una probabilidad.
En la mayoria de los casos, el comportamiento del algoritmo se muestra muy susceptible al
valor de éste. Por lo tanto, se empled una busqueda exhaustiva para determinar el mejor
valor de CR para cada par modelo-funcién.
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modelo | f01 f02 f03 04 f05 f06 f07 fO8 09 f10 fI1l f12 [13
rand/1/bin | 0.9 02 09 08 09 08 09 00 00 09 09 00 0.1

best/1/bin | 0.7 0.7 08 03 03 02 07 00 00 03 01 01 02
newde 00 00 10 02 09 00 00 00 00 00 01 00 0.0

Tabla 7.1: Valores del pardametro C' R empleados para cada funcién de prueba, los cuales
fueron determinados de manera exhaustiva

En la tabla 7.1 se muestran los valores de CR empleados para cada par modelo-
funcién. Es importante notar que en todos los casos CR € [0.7,1.0] o CR € [0.0,0.3];
de hecho, emplear valores intermedios degrada el desempeno del algoritmo. En cualquier
caso, esto indica que unicamente unos pocos valores de las variables de decisién sufren cam-
bio; la mayoria de la informacién es transferida del padre o del vector mutacién directamente
al descendiente.

A continuacién se listan los valores de los principales parametros de control (tamano
de poblacién (p), ntmero méximo de generaciones Gpq, y nimero de descendientes \)
empleados en este estudio comparativo.

modelo \u Gmax A

rand/1/bin | 60 2000 no aplica
best/1/bin | 60 2000 no aplica
newde 15 4000 2

7.1.2. Diseno Experimental

En cada ejecucion del algoritmo de Evolucién Diferencial se genera una solucién candi-
data, la cual representa al mejor individuo encontrado en el proceso de bisqueda. Se espera
que este valor corresponda con el valor éptimo global del problema en cuestion.

Asi, el experimento consistié en efectuar 100 ejecuciones independientes (con diferente
semilla inicial en la generacién de nimeros aleatorios) para cada par modelo-problema,
empleando los valores de parametros antes mencionados.

En las figuras 7.1 y 7.2 se muestran el histograma en frecuencias y la grifica cuan-
til normal del conjunto de soluciones de 100 ejecuciones independientes para el modelo
rand/1/bin en el problema f09.
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Figura 7.1: Histograma de frecuencias Figura 7.2: Grafica Cuantil Normal

Se observa de las graficas que la muestra compuesta de 100 soluciones resultado de ejecu-
ciones independientes, no se ajusta a una forma normal. Por lo tanto, medidas estadisticas
como la media o la desviacién estdndar no son significativas en esta muestra.

Se observa un comportamiento muy similar en los demds conjuntos solucién por cada
uno de lo pares modelo-problema. Por tal motivo, es necesario emplear otros métodos
que cuantifiquen el comportamiento del algoritmo.

7.1.3. Meétodos Estadisticos de Computo Intensivo

El andlisis de datos tradicional (derivar la distribucién muestral y calcular con ella la
probabilidad de la muestra) se fundamenta en diferentes suposiciones, por ejemplo: los datos
son independientes, los datos se ajustan a una forma de distribucién especifica, un estimador
posee una distribucién dada, etc. En algunas ocasiones estas suposiciones estdn justificadas,
ya sea por conocimiento previo o por verificacién empirica. Pero, en los casos donde tales
suposiciones no se cumplen, su relevancia es cuestionable.

Existe una clase de métodos basados en la simulacién del proceso de muestreo, los cuales
son llamados métodos estadisticos de computo intensivo dentro de los cuales se encuentran
las pruebas de permutacion, métodos de Monte Carlo, métodos de Bootstrap, etc. En ge-
neral, las suposiciones en las que se basan estos métodos son menores que los métodos
tradicionales.
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A continuacién se listan algunas de las ventajas de estos nuevos métodos [66]:

= Menores suposiciones: no se requiere que las muestras se ajusten a una distribucién
normal o que las muestras sean de gran tamaino.

= Mayor precisién: las pruebas de permutacién y algunos métodos de bootstrap son mas
precisos en la practica que los métodos clasicos.

= Generalidad: los métodos de remuestreo son muy similares para un amplio rango de
estadisticas, y no requieren una férmula por cada una de ellas.

7.1.4. Método de Bootstrap

Los métodos de bootstap son procedimientos de simulacién del proceso de muestreo
que han sido ampliamente usados en la determinacién de estimadores estadisticos, en la
construccién de intervalos de confianza, en el cdmputo de probabilidades en una prueba de
hipétesis, etc.

La idea de los métodos de bootstrap consiste en generar una distribucién muestral para
una estadistica dada, empleando un remuestreo de Monte Carlo y considerando a la distri-
buciéon de la muestra como la distribucién de la poblacién misma. La distribucion resultante
es llamada Distribucién Muestral de Bootstrap (DMB) y puede ser calculada para ca-
si cualquier estadistica; el Gnico requerimiento es que la muestra sea representativa de la
poblacién [13]. La validez del bootstrap se basa en que la distribucién muestral es el mejor
estimador de la distribucién de la poblacién. Si una muestra contiene N puntos muestrales,
entonces el estimador de méaxima probabilidad de la distribucién de la poblacién es deter-
minado asignando a cada punto muestral una probabilidad de % [13].

1 fori«+{1,...,K} do
2 Generar un re-muestra S; de la muestra original S con reemplazo, igual
probabilidad y mismo tamano.

3 Calcular y guardar el valor ©] de la estadistica ©* de S7.

4 Los valores ©7,...,07% componen a la distribucién muestral de Bootstap.

Algoritmo 13: Esquema general de un procedimiento de bootstrap

En el algoritmo 13 se muestra el esquema general de un procedimiento de bootstrap de
K remuestreos, empleando una muestra S de tamano n con la cual, se busca una DMB para
un estimador ©* del pardmetro de la poblacién ©. El poder del procedimiento de bootstrap
consiste en que se pueden determinar distribuciones para muchas estadisticas, por ejemplo:
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la media, la media recortada, la distancia inter-cuartil, etc., esto, sin requerir normalidad
en las muestras. Tipicamente se emplean 1000 remuestreos en tales procedimientos.

7.1.5. Resultados Experimentales

La media muestral T es un estimador no sesgado de la media de la poblacién pu. Asi,
calculando la media muestral T de la distribucién muestral de Bootstrap (DMB) usando
como estadistica a la misma media muestral z, se obtiene un estimador i de la media de la
poblacién p, sin asumir condiciones de normalidad en la muestra.

En la mayoria de los casos, la DMB imita la forma y extensién de la distribucién mues-
tral, pero ésta es centrada en el valor original del pardmetro estimado [66]; en este caso, la
media de la poblacién. Esta es la forma en que el Bootstrap estima los pardmetros de la
poblacién original a partir de la distribucién muestral. Por lo tanto, la media muestral de
la DBM () nos da un estimado del comportamiento promedio real del algoritmo para cada
funcién de prueba.

Prob. rand/1/bin best/1/bin  newde

701 0.0° 0.0° 0.0°
02 0.0* 0.0* 0.0*
704 1.386 0.0014 0.00008*
706 0.0* 0.0* 0.0*
707 0.0° 0.0* 0.0*
708 0.0° 0.0° 0.0%
709 0.0* 0.0* 0.242551
703 0.03005 0.0° 0.0°
10 0.0° 0.0235 0.0°
05 17.058 97.815 4.538"
11 0.0022 0.0009  0.00016*
12 0.0° 0.0* 0.0*
13 0.0* 0.0* 0.0

Tabla 7.2: Estimaciones de la media de aptitud 4 para cada uno de los tres modelos de ED
en los 13 problemas de prueba.

En la tabla 7.2 se muestran los resultados de las estimaciones de la aptitud media i
de los tres modelos de ED para cada uno de los trece problemas de prueba. En la tabla se
agrupan las funciones de acuerdo a sus caracteristicas de modalidad y separabilidad, véase
capitulo 4 (f01, f02, f04, f06, f07 unimodales y separables, f08, f09 multimodales y separables,
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f03 unimodal y no separable, f10, f05, f11, f12, f13 mutimodales y no separables).

Valores marcados con negritas indican que el modelo encuentra al valor éptimo de
manera, consistente. Valores senalados con * indican los mejores valores de aptitud media
encontrados para una funcién dada. De la tabla 7.2 se observa que en todos los casos, a
excepcién de f09, el modelo newde muestra los mejores resultados. Atin cuando el niimero
de evaluaciones de la funcién objetivo son insuficientes para resolver la funcién f05 (mul-
timodal no separable), el modelo newde muestra un mejor comportamiento promedio que
las otras dos propuestas.

En las figuras 7.3 y 7.4 se muestran la grafica en tres dimensiones y la grifica de curvas de
nivel de la instancia de dos variables de decisidn para el problema generalizado de Rastrigin
f09. Esta funcién es un ejemplo tipico de una funcién no lineal multimodal, cuya dificultad
radica en la alta cantidad de 6ptimos locales (como se aprecia en la figura 7.4). Sin embargo,
los modelos de Evolucién Diferencial [best—rand]/1/bin logran resolverla de manera
consistente. El modelo newde no logra resolverla consistentemente. En el 78 % de los casos
se encuentra el 6ptimo global, mientras que en el 22 %, el algoritmo queda atrapado en un
optimo local.

Figura 7.3: Gréfica de la funcién generalizada de Figura 7.4: Curvas de nivel de la funcién genera-
Rastrigin f09 (2 variables de decisién) lizada de Rastrigin f09 (2 variables de decisién)

De la tabla 7.2 se observa que ninguno de los modelos logra resolver a la funcién gene-
ralizada de Rosenbrock f05 con 120,000 evaluaciones. En las figuras 7.5 y 7.6 se muestran
la grafica en tres dimensiones y la grafica de curvas de nivel de la instancia de dos variables
del problema. En la figura 7.5 se observa un comportamiento suave de la funcién; sin em-
bargo, observando la gréafica 7.6 se aprecia que el 6ptimo global se localiza en un valle muy
reducido en comparacién al rango empleado en las variables de decisién 1, 22 € [—30, 30],
haciendo dificil su localizacién. Sin embargo, en esta funciéon el modelo newde muestra un



96 Capitulo 7. Resultados Experimentales

comportamiento sensiblemente mejor que sus competidores.

Ly (L Optimo

|
—

Figura 7.5: Grafica de la funcién generalizada de  Figura 7.6: Curvas de nivel de la funcién genera-
Rosenbrock f09 (2 variables de decisién) lizada de Rosenbrock f09 (2 variables de decisién)

7.1.6. Intervalos de Confianza

En la estimacion de los parametros de una poblacién desconocida a partir de una mues-
tra, es deseable poder caracterizar la precisién de las estimaciones de los parametros. Los
intervalos de confianza (IC) proveen una herramienta para esta situacion.

Supdngase que no se conoce la media de la poblacidon u, pero para una muestra dada
se calcula 7, el cual es un estimador de y. El valor de y puede ser menor o mayor que =,
esto es, 4 = T £ ¢; cuando € es pequena, se dice que T es un buen estimador de p. Asi,
para un valor de €, un intervalo de confianza T + € con una seguridad del 95% implica
que el valor de u estard contenido el 95 % de las veces dentro del intervalo en muestreos
independientes de la poblacién. Esto es, un intervalo de confianza implica con un grado
de seguridad que en el intervalo alrededor de T + € estard contenido el valor de p [13].
Cuando las muestras se ajustan a una distribuciéon normal, es posible emplear la prueba
Z para calcular los intervalos de confianza para diferentes grados de seguridad empleando
Unicamente a T y S, es decir la media y desviacidn estdndar muestral. De hecho, los IC son
simétricos con respecto a T porque se considera que la muestra se ajusta a una forma normal.

Cuando las muestras no son normales, el procedimiento de Bootstrap nos permite calcu-
lar los intervalos de confianza de diversas formas. Es posible que la muestra no sea normal
y sin embargo la distribucién muestral de bootstrap si lo sea. En ese caso, es posible aplicar
una prueba Z o t sobre la DMB directamente. Desafortunadamente esto no siempre se cum-
ple. De hecho, para muchos de los resultados de cada par modelo-problema la DMB no se
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ajusta a una forma normal. Por tal motivo, otra forma de calcular los intervalos de confianza
(IC) es empleando los valores percentiles sobre la DMB. Esto es, si se quiere calcular un
IC con 95 % de confianza, se toma como valor minimo al percentil 2.5 y como valor méxi-
mo al percentil 97.5 en la DMB; con esto es posible determinar IC no centrados en la media.

En la figura 7.7 se ilustra el cdlculo de los IC. Cuando la DMB se ajusta a una forma
normal, los intervalos de confianza empleando percentiles, la prueba Z o la prueba t son to-
dos muy similares [66]. Cabe mencionar, que el procedimiento de Bootstrap permite ademés
calcular IC para otras estadisticas ademds de la media, muchas de las cuales no podrian
determinarse por otro método.

8

Distribucién Muestral

Desviacién Estdndar Muestral S |
" |

Distribucién Muestral de Bootstrap

N § _—
) 3 [ '
‘s <—> o
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o
- '

Intervalo de Confianza

Figura 7.7: Célculo de los intervalos de confianza

En la tabla 7.3 se muestran los intervalos de confianza percentiles para cada par modelo-
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funcién con una confianza del 95 % para la media. De la tabla se observa que en la mayoria
de los problemas los IC son muy reducidos (a excepcion de f05), por lo que los valores
mostrados en la tabla 7.2 son muy confiables como estimadores del comportamiento prome-
dio del algoritmo. Por lo tanto, los tres modelos son capaces de resolver la mayoria de los
problemas con un grado alto de confianza. En el caso del problema f05, los tres modelos
logran resolverlo de manera consistente si se incrementa el niimero de evaluaciones.

Prob. rand/1/bin best/1/bin newde
fo1 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
02 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
04 (0.9104,1.9237) (0.0006,0.0025) (0.00007,0.00009)
f06 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
for (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
08 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
09 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.139,0.358)
03 (0.0232,0.0373) _ (0.0,0.0) (0.0,0.0)
10 (0.0,0.0) (0.0,0.069309) (0.0,0.0)
fo5 (14.27,20.72) (80.60,44.23) (8.079,6.341)
f11 (0.0009,0.0038) (0.0002,0.0017)  (0.0,0.0004)
12 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)
13 (0.0,0.0) (0.0,0.0) (0.0,0.0)

Tabla 7.3: IC con 95% de confiaza para la estadistica media, en cada uno de los pares
modelo-problema

7.1.7. Graficas de Crecimiento

De las aptitudes promedio para cada par modelo-funcién (tabla 7.2) y de los IC para
la estadistica media (tabla 7.3), no es posible apreciar un comportamiento claramente dife-
rente entre los tres modelos.

Se requieren diferentes cantidades de evaluaciones de la funcién objetivo para resolver
cada funciéon. Emplear un tnico valor de evaluaciones (en este caso 120,000) en todas las
funciones de prueba evita observar posibles diferencias entre los modelos. Por ejemplo, en
la tabla 7.2 se observa que los tres modelos resuelven de manera consistente a las funciones
fo1, f02, f06, f07, f08, f12 y f13, pero en la tabla no muestra nada acerca de la cantidad
real de evaluaciones necesarias para resolver cada funcion. Es decir, es posible que algin
modelo emplee una cantidad reducida de evaluaciones a comparacién de lo otros, pero esto
no se puede apreciar en los resultados de la tabla.
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Inicialmente se consideraron instancias de 30 variables de decisién para las trece funcio-
nes de prueba, como se propone en [92]. Dado que los problemas de prueba son insuficientes
para poder establecer la existencia de una diferencia de comportamiento entre los tres mo-
delos, se prosiguié a incrementar el nimero de variables de decisiéon de cada problema.

En la tabla 7.4 se muestra el comportamiento promedio (aptitud media de Bootstrap) de
todos los pares modelo-funcién en instancias de problemas de 200 variables de decision,
manteniendo los mismos parametros incluyendo el nimero de evaluaciones. De la tabla se
aprecia una diferencia significativa en la dificultad de las funciones de prueba; por ejemplo,
en la funcién f03 los tres algoritmos mostraron un comportamiento muy pobre empleando
tnicamente 120,000 evaluaciones; algo similar sucede con f04 y f05. Por otro lado, en la
funcién f07 los tres algoritmos obtuvieron resultados relativamente cercanos al éptimo con-
siderando que se emplearon los mismos pardmetros en instancias de 200 variables de decision.

Prob. rand/1/bin best/1/bin newde

fo1 294.336 5090.504*  0.000005
f02  20.960925* 11.055%  0.001455
704 39.823 47.562 65.93
f06  291.0251* 95.398 0.0
F07 0.2185 6.0280" 0.0
f08  -64952.92  -65170.59 -70925.08

709 302.012* 294.7123" 3.4447
703 199250.930  57584.865 45283.67

f10 5.8206* 3.4085* 0.000486
f05 87531.85* 809.006 667.57
fl1 3.4710° 0.0102 0.000632
f12 2.5833* 5.9987 0.0
f13 11833.31* 92.94* 0.000001

Tabla 7.4: Comportamiento promedio para cada par modelo-funcién empleando instancias
de 200 variables de decisién

Lo realmente importante de la tabla no es si los algoritmos encuentran la solucién de
manera, consistente en cada funcién, puesto que lo hacen si se incrementa el nimero de
evaluaciones, sino la relacién que guardan las aptitudes medias en cada funcién para cada
modelo. Por ejemplo, en el caso de f01, el modelo newde obtuvo un comportamiento pro-
medio cercano al éptimo (0.00005), mientras que los modelos rand/1/bin y best/1/bin
obtuvieron una aptitud promedio 5.8 x 107 y 1.0 x 10° veces mas que el modelo newde,
respectivamente. Es decir, las diferencias en la aptitud promedio es de varios érdenes de
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magnitud. Se observa ademads, que estas diferencias en 6rdenes de magnitud entre aptitudes
promedio ocurren en otras funciones ademas de f01, por ejemplo: f02, f06, f07, f09, f10,
f12, f13 (véase las filas sombreadas. Para valores de 0.0 se asegura que al menos se obtuvo
una precisién de 1 x 10~7 con respecto al éptimo).

Asi mismo, en todos los casos, a excepcién de f04, el modelo newde obtiene claramen-
te mejores aptitudes promedio que los otros dos modelos. Ademas, cabe mencionar que la
diferencia entre los modelos para la funcién f04 no es de érdenes de magnitud. En todas
las funciones de prueba, a excepcion de f08, el valor 6ptimo no cambia al incrementarse las
variables de decisién. De la tabla 7.4 se observa que las aptitudes promedio de los modelos
para f08 son negativas ya que no se sabe cudl es el valor 6ptimo global para esta instancia
del problema.

Con el fin de caracterizar el comportamiento de la aptitud promedio para cada par
modelo-funcién conforme se incrementa el nimero de variables de decisién del problema,
se efectud un conjunto de 100 ejecuciones independientes por cada modelo en instancias de
100, 200, 300 y 400 variables de decisién para cada funcién de prueba. En este estudio no
se incluyé a f08 dado que no se sabe su valor 6ptimo para tales instancias.

En las tablas 7.5 y 7.6 se muestran las graficas del comportamiento de la aptitud prome-
dio conforme se incrementa el nimero de variables de decisiéon del problema manteniendo
constante todos los pardmetros para cada uno de los modelos. Las graficas se muestran
en escala logaritmica dada la diferencia de magnitud entre las aptitudes promedio. Para
el modelo newde algunas de las graficas no estdn definidas en todas las instancias de las
funciones, esto porque el logaritmo de cero no estd definido.

Se observa que la aptitud promedio del modelo newde en la funcién f04 es la peor para
todas las instancias del problema pero éste es el tinico caso donde ocurre tal comportamien-
to. En todas las demds gréficas se aprecia que en todas las instancias de las funciones el
modelo newde muestra un mejor comportamiento promedio. En los casos: f01, f02, f05,
f06, f07, f09, f10, f12 y f13 la diferencia es de varios 6rdenes de magnitud. Por otro
lado, el modelo best/1/bin muestra un comportamiento ligeramente mejor que el modelo
tradicional rand /1 /bin.

Con la finalidad de caracterizar el comportamiento promedio del algoritmo en todas la
funciones de prueba, se normalizé cada una de las graficas de las tablas 7.5 y 7.6 en el
intervalo [0, 1], esto debido a que los rangos de la aptitud promedio son dependientes del
problema. Al normalizar las graficas se mantiene la relacién que guardan los tres modelos
para cada funcién. Es decir, se busca escalar las proporciones que guardan los modelos entre
si para que sean comparables a lo largo de todas las funciones de prueba.
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Tabla 7.5: Graficas de la Aptitud Media vs. Numero de Variables de Decision, para las funciones:
f01, f02, f03, f04, f05, f06. La Aptitud Media es calculada empleando un procedimiento de boots-
trap con 1000 remuestreos para un conjunto de resultados de 100 ejecuciones independientes por
cada uno de los modelos: rand/1/bin, best/1/bin, newde.
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Tabla 7.6: Graficas de la Aptitud Media vs. Nimero de Variables de Decision, para las funciones
f07, f09, f10, f11, f12, f13. La Aptitud Media es calculada empleando un procedimiento de boots-
trap con 1000 remuestreos para un conjunto de resultados de 100 ejecuciones independientes por
cada uno de los modelos: rand/1/bin, best/1/bin, newde.
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Comportamiento promedic de la media de aptitud
normalizada para todas las funciones de prueba
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Figura 7.8: Comportamiento promedio global de los tres modelos

En la grafica 7.8 se muestra el resultado promedio de todas las graficas normalizadas. La
grafica promedio por cada modelo se obtuvo empleando un procedimiento de Bootstap. En
esta grafica quedan muy claras las diferencias de comportamiento entre los tres modelos. Se
observa que conforme se incrementa el niimero de variables de decisién, las diferencias entre
las aptitudes promedio del modelo rand/1/bin con respecto a los otros modelos crecen en
érdenes de magnitud. Lo mismo sucede al compararse best/1/bin y newde. De la grafica
se concluye que el modelo newde mejora de manera significativa el comportamiento del al-
goritmo de Evolucién Diferencial a comparacién del modelo tradicional y més ampliamente
usado rand/1/bin asi como al modelo best/1/bin que mostré el mejor comportamiento
de entre otros modelos propuestos al algoritmo de Evolucién Diferencial.

Hasta ahora los pardmetros empleados han sido los mismos en todos los casos. En par-
ticular, el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo se ha mantenido constante. En la
grafica 7.9 se muestra el nimero de evaluaciones necesarias para resolver el problema del
elipsoide con una precisién de 1.0 x 10~% para los modelos rand/1/bin y newde, en este
caso se cambié el criterio de terminacién del algoritmo a un valor de tolerancia e = 1.0x 1076
con respecto al valor éptimo; los demds pardmetros se mantuvieron constantes (tamano de
poblacién pu, coeficientes de recombinaciéon C'R, y nimero de descendientes \). Unicamente
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se comparan estos modelos, ya que el modelo best/1/bin no pudo resolver el problema
para instancias mayores a 200 variables con la precisién deseada. Era necesario un cambio
en el tamano de la poblacién ya que sufria de estancamiento (esto a consecuencia de emplear
siempre como inicio de trayectoria a la mejor solucién en la poblacién).

Comportamiento del numero de evaluaciones requeridas
conforme aumenta el nimero de variables del problema

1.8e+06 T T T T T

1.6e+06

1.4e+06

1.2e+06

let+06

800000

600000

400000

200000

Media del Numerc de Evaluacicnes necesarias

100 150 200 250 300 350 400
Nimerco de Variables del Problema

rand/1/bin =l newde ===

Figura 7.9: Rand vs Newde

En la grafica 7.9 se aprecia una clara diferencia en la cantidad de evaluaciones necesarias
para resolver el problema del elipsoide, algo muy similar al comportamiento de la aptitud
promedio mostrado en la figura 7.8. De hecho, se observa una diferencia de orden en el
crecimiento del ntimero de evaluaciones conforme se incrementa el niimero de variables del
problema.

Para el caso del modelo newde se consideré una funcién de crecimiento lineal de la
forma m - x + b. Empleando el método de minimos cuadrados se ajustd la curva a los datos
de la grafica 7.9. Después, se extrapold esta curva con el fin de predecir el nimero de evalua-
ciones necesarias para instancias mayores a 400 variables de decisién. Con el fin de validar
esta aproximacion, se calcul6 (usando 100 ejecuciones independientes) el nimero promedio
de evaluaciones de la funcién objetivo para una instancia del problema de 2000 variables de
decisién. La diferencia encontrada entre el valor promedio real y el esperado por el modelo
lineal fue dnicamente de 6 %. Considerando que se extrapold a una instancia del problema
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500 % mayor que los datos calculados, se acepta como buena aproximacién el modelo lineal.
Estos resultados se muestran en la figura 7.10.
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Figura 7.10: Aproximacién del comportamiento del modelo newde

Por otro lado, para el modelo rand/1/bin se consideré una funcién de crecimiento
cuadratico de la forma as - 22 + a1 - ¢ + ag. Empleando el método de minimos cuadrados
se ajusto la curva a los datos calculados. Con la finalidad de validar esta aproximacién, se
calculé (usando 100 ejecuciones independientes) el nimero promedio de evaluaciones de la
funcién objetivo para la instancia del problema de 600 variables. Esto difiere del caso ante-
rior, principalmente por la cantidad tan grande de evaluaciones necesarias para instancias
mayores asi como la insuficiencia de la representacién de punto flotante empleada. La dife-
rencia encontrada entre el valor promedio real y el esperado por el modelo cuadratico fue
unicamente del 2%, con lo cual se acepta como buena aproximacion el modelo cuadratico.
Estos resultados se muestran en la grafica 7.11.

Finalmente, en la grafica 7.12 se muestra una comparativa de los modelos de crecimiento
lineal y cuadratico determinados para los modelos newde y rand/1/bin respectivamente.
La gréfica se presenta en escala logaritmica debido a la diferencia de magnitudes entre las
aproximaciones. Para 600 variables de decisién existe una diferencia de 11 veces el niimero
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Comparacién del comportamiento real vs aproximado (modelo)
6e+06 \ \ \ \ \

Media del nimero
de evaluaciones necesarias
para 600 variables de decisién

a2-m2+a1-w+a0

Intervalo Calculado

2eH06 | = = e .
Error entre la media de aptitud calculada
y el modelo cuadratico propuesto para

600 variables de decisién

2%

100 200 300 400 500 600 700
Nimero de Variables del Problema

rand/1/bin -e-

1e+06

Media del Numero de Evaluaciones necesarias

Figura 7.11: Aproximacién del comportamiento del modelo rand/1/bin

de evaluaciones requeridas, mientras que para 2000 variables, la diferencia es de 38 veces.
Esta diferencia aumenta conforme se incrementa el niimero de variables de decisién.

Por 1ltimo, se concluye que existe una diferencia de orden de crecimiento en el nimero
de evaluaciones necesarias para resolver el problema del elipsoide. Esta diferencia de com-
portamiento no es exclusiva para el problema f01. De los resultados mostrados en las tablas
7.5, 7.6 se espera un comportamiento similar en varias de las funciones empleadas algunas
de las cuales cuentan con caracteristicas de multimodalidad y no separabilidad, siendo éstas
las funciones mas dificiles de resolver.
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7.2. Propuesta para Optimizacion Restringida

Con la finalidad de evaluar el desempeno de la propuesta de Evolucién Diferencial para
optimizacion numérica con restricciones se empled un conjunto de trece problemas de prue-
ba estandares en la literatura de optimizacién restringida empleando algoritmos evolutivos;
estos problemas se listan en el Apéndice B al final de este documento.

Para estimar la dificultad de generar una solucién factible para cada uno de estos pro-
blemas se emplea la métrica p propuesta por Michalewicz y Schoenauer [64]. Esta métrica
pretende estimar la porcion de la zona factible con respecto a todo el espacio de busqueda,
asi p = % donde |F'| y | S| son aproximaciones al tamano de la zona factible F y al tamano
del espacio de busqueda S. Para calcular |F'| y | S| se generan |S| = 1,000,000 de soluciones
uniformemente distribuidas en todo el espacio de busqueda y se determina el ndmero de
soluciones factibles |F'|. En la tabla 7.2 se listan algunas de las caracteristicas de los pro-
blemas de prueba incluyendo los valores de p, el niimero de variables de decisién n y el tipo
de funcién objetivo. De la tabla se puede apreciar que los problemas poseen una amplia

variedad de caracteristicas.

problema | n f(@) p
g01 13 | cuadratica | 0.0003 %
g02 20 | no lineal | 99.9973%
g03 10 | no lineal 0.0026 %
g04 5 | cuadratica | 27.0079 %
g05 4 no lineal 0.0000 %
g06 2 | no lineal | 0.0057%
g07 10 | cuadratica | 0.0000 %
g08 2 no lineal | 0.8581%
g09 7 | mnolineal | 0.5199%
gl0 8 lineal 0.0020 %
gll 2 | cuadratica | 0.0973 %
gl2 3 | cuadrética | 4.7697 %
gl3 5 | mno lineal | 0.0000%

Ademds, la nueva propuesta (newde) se comparé contra los siguientes algoritmos: CDE
Constrained Differential Evolution propuesto por Lampinen [55], el cual representa a la
mejor propuesta para optimizacién restringida empleando Evolucién Diferencial, SMES
Simple Multimember Evolution Strategy propuesto por Mezura [60], la cual emplea un me-
canismo similar de manejo de restricciones e ISRES Improved Stochastic Ranking Evolution
Strategy propuesto por Runnarson y Yao [81], ésta es la mejor propuesta en la literatura de
computacion evolutiva para optimizacién numérica restringida.
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Se emplearon las versiones en linea disponibles por los autores de los algoritmos SMES
e ISRES:; este tltimo fue implementado en el lenguaje de cémputo cientifico Matlab ®), por
lo que se convirtié al lenguaje C para evitar diferencias de comportamiento a consecuencia
de la generacion de nimeros aleatorios o de la representacién de punto flotante empleada.
La versién de ISRES en lenguaje C mostré los mismos resultados que los reportados en su
fuente original [81]. Por otro lado, los autores de CDE no presentan una versién disponible
en linea de su algoritmo, por lo que se tuvo que implementar siguiendo la descripcién mos-
trada en [55]. Los resultados obtenidos con la implementacién en lenguaje C concuerdan
con los reportados en su fuente original [55].

7.2.1. Parametros de Control Empleados

Para cada algoritmo se emplearon los pardmetros mostrados en sus fuentes originales.
Tanto para ISRES y SMES los resultados reportados emplean 240, 000 evaluaciones de
la funcién objetivo; por otro lado, para CDE en su fuente original se emplea un ntmero
variable de evaluaciones de la funcién objetivo para cada problema asi como diferentes ta-
manos de poblacién. Por tal motivo se empled como tamano dnico de poblacién al tamano
méximo reportado en [55]. Ademads se ajusto el niimero de generaciones para que el nimero
de evaluaciones fuera 240, 000.

1% A G cf
ISRES 60 400 600  no aplica
SMES 100 300 800  no aplica
CDE 120 no aplica 2000 0.9
newde 30 150 (5) 1600 0.9

Tabla 7.7: Parametros empleados en las pruebas experimentales. Donde p es el tamano de
la poblacién, X es el niimero de descendientes, G4z €s el ntimero de generaciones y cf es
el coeficiente empleado tinicamente por la ED

En el caso de la propuesta newde el nimero de descendientes A = 150 implica que se
generan cinco descendientes por cada solucién dentro de la poblacién, ademas los valores
de F,, y Fj3 son los mismos que para el caso sin restricciones. Para todos los algoritmos el
nimero de evaluaciones de la funcién objetivo es de 240, 000.

7.2.2. Valores de Aptitud Media e Intervalos de Confianza

Con la finalidad de determinar el comportamiento promedio de los cuatro algoritmos, se
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realizé un conjunto de cien ejecuciones independientes por cada par algoritmo-problema.
En la figura 7.13 se muestra un histograma de frecuencias del algoritmo newde para el
problema ¢g02 donde se observa que los resultados no se ajustan a una distribucién normal.

En el Apéndice C.1 se mues-
tran los histogramas de frecuen-

Histograma de Frecuencias: newde g02

cias de las soluciones para cada —

uno de los problemas de prueba 20 |
para el algoritmo newde, de los
cuales se observa que en ninguno 15

de los casos los datos se ajustan
a una forma normal. Ademds, es-
te comportamiento no es propio de
la propuesta newde sino que tam-

10

bién esta presente en los demaés al- 57

goritmos. Por tal motivo, al igual

que en el caso de optimizacién sin o O

restricciones, se empled un proce- 0.74 0.75 0.76 0.77 0.78 0.79 0.8
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cual pertenecen las cien ejecucio-
nes independientes.

Figura 7.13: Histogramas de Frecuencias de las soluciones
del algoritmo propuesto newde para el problema ¢g02. Se
observa que la muestra no se ajusta a una forma normal

En la tabla 7.8 se muestran los valores de la aptitud promedio (Bootstrap) para cada uno
de los algoritmos en todos los problemas de prueba. Un valor en negritas indica el mejor
resultado obtenido, mientras que los valores marcados con * indican que el valor medio no
concuerda con el valor éptimo.

De la tabla 7.8 se observa que el algoritmo propuesto newde obtiene los mejores resul-
tados para los trece problemas de prueba. Unicamente en las funciones g02, g03, g07, g1l y
g13 la media de aptitud no concuerda con el valor 6ptimo, pero cabe observar que en todos
estos casos la media de aptitud estd muy cercana al 6ptimo. En todos los deméas problemas
el valor éptimo se obtiene de manera consistente.

Por otro lado, el algoritmo ISRES muestra resultados competitivos en comparacién
con la propuesta newde; en diez de los trece problemas obtiene los mismos resultados que
newde. Con respecto al algoritmo CDE, éste logra resolver seis de los trece problemas de
prueba de manera consistente pero, en la mayoria de los problemas con un valor pequeno
de p el algoritmo muestra muy pobres resultados; tal es el caso de los problemas g03, g05,
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g07, g10 y g13. Por dltimo, el algoritmo SMES tnicamente logra resolver consistentemente
a tres de los trece problemas de prueba; sin embargo, muestra un comportamiento mas es-
table que CDE, es decir, proporciona buenas aproximaciones al valor éptimo en la mayoria
de los casos. De la tabla 7.8 se aprecia que los algoritmos ISRES y newde son los mas
competitivos, resolviendo de manera consistente la mayoria de los problemas.

‘ 6ptimo ‘ cde smes isres newde
g01 (min) -15 -13.93461 -14.98877 -14.97545 -15.00000
202 (max) 0.803619 0.41368 0.78447 0.76330 0.80309*
203 (max) 1 0.24616 1.00082 1.00050 1.00050*
g04 (min) | -30665.539 | -30665.53867 -30665.53867 -30665.53867 -30665.53867
g05 (min) 5126.4981 5315.59999 5198.13409 5126.49671 5126.49671
g06 (min) | -6961.81388 | -6961.81388 -6954.62568 -6961.81388  -6961.81388
g07 (min) | 24.3062091 24.78596 24.49414 24.30645 24.30638"
g08 (min) 0.095825 0.09583 0.09583 0.09583 0.09583
g09 (min) | 680.6300573 680.63006 680.64977 680.63006 680.63006
g10 (min) 7049.3307 7090.50762 7255.29878 7049.24842 7049.27286
g1l (min) 0.75 0.74990 0.74734 0.74990 0.74990*
212 (max) 1 1.0 1.0 1.0 1.0
g13 (min) 0.0539498 0.80852 0.16613 0.08139 0.05784*

Tabla 7.8: Aptitud Media calculada empleando un procedimiento de Bootstrap con 1000
remuestreos

En las tablas 7.9 y 7.10 se presentan los intervalos de confianza para la media de ap-
titud de cada par algoritmo-problema. Estos resultados concuerda con los de la tabla
7.8, donde el algoritmo newde muestra los mejores resultados. De la tabla 7.10, se observa
que en todos lo problemas a excepcion de g02 y g13, los intervalos de confianza de newde
contienen al valor éptimo, y en caso contrario estdn muy préximos a él. Ademads, se aprecia
también que CDE obtiene muy malos resultados en siete de trece funciones de prueba.
Por ejemplo, para el problema g05 no sélo el intervalo de confianza es muy amplio sino
que ademés estd muy lejos del valor 6ptimo. Finalmente, el algoritmo SMES tnicamente
obtiene intervalos que contienen al valor éptimo en cuatro de los trece problemas de prueba.

De las tablas 7.8, 7.9 y 7.10 se observa que la propuesta newde muestra los mejores
resultados pero, emplear un tnico valor de evaluaciones (en este caso 240, 000) en todos los
problemas de prueba evita observar otras posibles diferencias entre los algoritmos, ademas
de que cada problema requiere una cantidad diferente de evaluaciones para ser resuelto.
A diferencia de los problemas de prueba sin restricciones, los problemas de prueba para
optimizacion con restricciones no son escalables en el niimero de variables de decisiéon. Por
tal motivo, se redujo el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo con la finalidad de
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6ptimo \ cde smes

201 (i) 15 (-13.961,-13.906) (-15.000,-14.953)
g02 (max) | 0.803619 (0.408,0.419) (0.780,0.788)
03 (max) 1 (0.223,0.271) (1.000,1.001)
g04 (min) -30665.539 (-30665.539,-30665.539) (-30665.539,-30665.539)
205 (min) 5126.4981 (5276.757,5356.311) (5180.455,5218.104)
g06 (min) | -6961.81388 (-6961.814,-6961.814) (-6961.763,-6942.908)
g07 (min) | 24.3062091 (24.765,24.812) (24.465,24.526)
08 (min) | 0.095825 (0.096,0.096) (0.096,0.096)
09 (min) | 680.6300573 (680.630,680.630) (680.644,680.659)
g10 (min) 7049.3307 (7088.781,7092.395) (7229.808,7282.667)
g11 (amin) 0.75 (0.750,0.750) (0.743,0.749)
212 (max) 1 (1.0,1.0) (1.0,1.0)
g13 (min) | 0.0539498 (0.738,0.887) (0.134,0.206)

Tabla 7.9: Intervalos de Confianza de los trece problemas de prueba para los algoritmos

CDE y SMES
\ 6ptimo \ isres newde

g01 (min) -15 (-15.000,-14.924) (-15.000,-15.000)
202 (max) 0.803619 (0.757,0.769) (0.803,0.803)*
203 (max) 1 (1.001,1.001) (1.000,1.000)
g04 (min) | -30665.539 | (-30665.539,-30665.539) (-30665.539,-30665.539)
205 (min) 5126.4981 (5126.497,5126.497) (5126.497,5126.497)
g06 (min) | -6961.81388 (-6961.814,-6961.814) (-6961.814,-6961.814)
g07 (min) | 24.3062091 (24.306,24.307) (24.306,24.306)
g08 (min) 0.095825 (0.096,0.096) (0.096,0.096)
g09 (min) | 680.6300573 (680.630,680.630) (680.630,680.630)
g10 (min) 7049.3307 (7049.248,7049.249) (7049.267,7049.279)
g1l (min) 0.75 (0.750,0.750) (0.750,0.750)
212 (max) 1 (1.000,1.000) (1.000,1.000)
gl3 (min) | 0.0539498 (0.065,0.100) (0.054,0.065)*

Tabla 7.10: Intervalos de Confianza de los trece problemas de prueba para los algoritmos
ISRES y newde



7.2. Propuesta para Optimizacién Restringida 113

observar el comportamiento de los algoritmos durante el proceso de bisqueda.

En la tabla 7.11 se muestran los valores de aptitud promedio de cada conjunto de 100
ejecuciones independientes para cada par algoritmo-problema empleando 24, 000 evalua-
ciones de la funcién objetivo (10 % de las evaluaciones empleadas en [60, 81]). Los valores
en negritas indican el mejor valor encontrado para los cuatro algoritmos y los valores
marcados con * indican que no se obtuvo el valor 6ptimo consistentemente. De la tabla
no sélo se observa que el algoritmo newde obtiene los mejores resultados en once de los
trece problemas de prueba, sino que ademads, en las funciones ¢04, ¢g05, g06, g08, ¢g09 y
g12 encuentra el valor 6ptimo consistentemente. También se observa que existe una notable
diferencia entre los resultados de newde y los demas algoritmos incluyendo a ISRES. Por
ejemplo, obsérvese los resultados para los problemas ¢g01, g05, g07 y ¢10.

‘ 6ptimo ‘ cde smes isres newde
g01 (min) -15 -4.92985 -14.42362 -7.75971 -14.84763*
g02 (max) 0.803619 0.29223 0.70887 0.65611 0.75751*
g03 (max) 1 0.06494 0.95560" 0.82655 0.81203

g04 min) | -30665.539 | -30641.42061 -30661.27170 -30660.77686 -30665.53867
g05 (min) 5126.4981 5176.21101 5198.11211 0147.74175 5126.49671
g06 (min) | -6961.81388 | -6961.81293  -6905.81826  -6910.98997 -6961.81388
g07 (min) | 24.3062091 1128.83538 26.50418 29.47595 24.36134"
g08 (min) 0.095825 0.09583 0.09583 0.09583 0.09583
g09 (min) | 680.6300573 687.90481 681.23900 681.77135 680.63006
g10 (min) 7049.3307 19688.97638 8316.38788 8064.13421 7124.78133"

g1l (min) 0.75 0.89610 0.75270 0.74990 0.74990
g12 (max) 1 1.0 1.0 1.0 1.0
g13 (min) 0.0539498 0.67603 0.06360" 0.08375 0.36538

Tabla 7.11: Aptitud Media calculada a través de un procedimiento de Bootstrap con 1000
remuestreos. En cada ejecucion se emplearon 24,000 evaluaciones

7.2.3. Graficas de Crecimiento de la Aptitud Media

Con la finalidad de apreciar el comportamiento de los algoritmos durante el proce-
so de busqueda se generé un conjunto de 100 ejecuciones independientes por cada par
algoritmo-problema para diferente niimero de evaluaciones. Es decir, se ajusté el ntimero
de generaciones en cada algoritmo para un nimero dado de evaluaciones mientras los demas
pardmetros se mantuvieron constantes. En el experimento se emplearon diez diferentes ni-
veles de evaluaciones, correspondiendo cada uno al 10%,20 %, ...,100% de las 240,000
evaluaciones empleadas en [60, 81].
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Promedio de la media de aptitud para el problema g01
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Figura 7.14: Comportamiento de la Aptitud Media conforme se incrementa el nimero de evalua-
ciones de la funcién objetivo para el problema g01

En la gréfica 7.14 se muestra el comportamiento de la aptitud media de cada uno de los
algoritmos conforme se incrementa el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo, esto
para el problema g01. Se observa de la figura que para los algoritmos CDE y SMES se
mejora la aptitud promedio conforme se incrementa el niimero de evaluaciones; mientras
que para el modelo ISRES el algoritmo llega muy cerca del valor éptimo después de 50, 000
evaluaciones. Por otro lado, el algoritmo newde encuentra la zona del valor 6ptimo inme-
diatamente atn con tnicamente 24,000 evaluaciones.

En las figuras 7.15 y 7.16 se muestran las grificas de comportamiento de la aptitud
media. Para los doce problemas de prueba restantes. De las graficas se observa que para los
problemas g02, g03, g05 y g13 el algoritmo CDE muestra un muy mal desempeno, para los
demads problemas se aprecia que es este algoritmo el que requiere mayor nimero de evalua-
ciones para encontrar la zona donde se localiza el valor 6ptimo. Esto se debe principalmente
a su esquema de seleccidon que unicamente se basa en la factibilidad de las soluciones y no
establece ningiin balance entre soluciones factibles e infactibles. Por otro lado, en las grafi-
cas ain no se puede apreciar una clara diferencia entre los algoritmos ISRES y newde,
esto debido principalmente a las grandes diferencias de aptitud entre el algoritmo CDE y
las demas propuestas.
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Un aspecto importante que se aprecia en la graficas es que en todos los problemas de
prueba a excepcion de g03 y g13 el algoritmo newde se aproxima al valor 6ptimo de ma-
nera casi inmediata atin con sélo el 10 % de las 240,000 evaluaciones. Esto debido al nuevo
modelo que incorpora informacién de la trayectoria de cada solucién asi como informacién
de la mejor solucién en la poblacién.

7.2.4. Distribucién Muestral de la Distancia Promedio

De las graficas 7.15 y 7.16 se puede observar una diferencia significativa entre el al-
goritmo CDE y las demds propuestas. Sin embargo, ain no se puede observar un claro
comportamiento diferente entre los algoritmos SMES, ISRES y newde.

Ademds de no ser escalables (excepto por g02), los problemas de prueba empleados en
optimizacion con restricciones difieren tanto en su valor é6ptimo, como en la localizacién del
mismo; en el caso de las funciones de prueba sin restricciones todas tienen un valor éptimo
de cero lo que facilita la comparacién de resultados. Por lo que no es posible obtener un
comportamiento promedio para todos los problemas de prueba tal como se mostrd en los
resultados del nuevo modelo de ED (seccién 7.1).

Una de las ventajas de emplear un procedimiento de Bootstrap es que es posible deter-
minar distribuciones de probabilidad muestrales para diferentes estadisticas ademas de la
media. Por tal motivo, se propone emplear una estadistica que mida la proximidad de las
soluciones al valor 6ptimo. Asi, para una muestra M = {z1,z3,...,2z,} de tamano n, la
distancia promedio al éptimo ch para el problema p estd determinada por la ecuacién (7.1).
Donde z, representa el valor éptimo de la funcién objetivo para el problema p.

A Vi i — )2
dy(M) = . (7.1)

Con el procedimiento de Bootstrap mostrado en el algoritmo 14 se calcula la distri-
bucién muestral de la distancia promedio al valor éptimo para cada poblacién de
soluciones. cip permite medir la precision del algoritmo, esto es, la proximidad de las solucio-
nes al valor éptimo, ademas de que da un estimado de la dispersién de las mismas. Si el valor
de czp(M ) es pequeno implica que la mayoria de las soluciones estdn cercanas al valor 6ptimo.
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Promedio de la media de aptitud para el problema g02
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Figura 7.15: Comportamiento de la Aptitud Media conforme se incrementa el niimero de
evaluaciones de la funcién objetivo para los problemas ¢g02, g03, g04, g05, g06, g07



7.2. Propuesta para Optimizacién Restringida 117

Promedio de la media de aptitud para el problema g08 Promedio de la media de aptitud para el problema g0%

0.095826 688 T T
E 0.0958259 | 1 E
ht] bt} 687 [ 7
5 0.0958258 1 3
o : I}
g 8 s 1
=~ 0.0958257 [ 1 =
3 3
4 o0.0958256 [ 1 3 L ]
E E 685

0.0958255 | 1
'} [}
° T 684 [ 8
5 0.0958254 [ 1 _g
I} 1}
= 0.0958253 [ 1 = 683
P P
3 5
g 0.0358252 8 a2 L ]
o o
% 0.0958251 [ 1 _§
E 0.095825 E
f ‘ o

0.0958249 * : : : 680 t : : t

50 100 150 200 50 100 150 200
Nimero de Evaluaciones (x1000) Nimero de Evaluaciones (x1000)
Gptimo = coe —il— sMES ==  ISRES —WF—  newde — Gptimo = coe —l— sMES =—E—  ISRES —WF—  newde —O—

(a) g08 (b) 909

Promedio de la media de aptitud para el problema gl0 Promedio de la media de aptitud para el problema gll

20000 T T T T 0.9 T T T

18000

16000

14000

12000

10000 [

8000

Promedio de la Media de Aptitud (Bootstrap)
Promedio de la Media de Aptitud (Bootstrap)

6000
50 100 150 200 50 100 150 200
Nimero de Evaluaciones (x1000) Némero de Evaluaciones (x1000)
bptimo = CDE + SMES —G— ISRES —W— newde _.- bptimo = CDE + SMES _e_ ISRES —WF— newde +

(c) g10 (d) g11

Promedio de la media de aptitud para el problema gl2 Promedio de la media de aptitud para el problema gl13
2 T T T T

Promedio de la Media de Aptitud (Bootstrap)
Promedio de la Media de Aptitud (Bootstrap)

50 100 150 200 50 100 150 200
Nimero de Evaluaciones (x1000) Nimero de Evaluaciones (x1000)
bptime = coe =~ suEs ==  1sRES =W~  newde —#— bptime = coe =~ sMEs ==  IsRES =W  newde —¥—

(e) g12 (f) 913

Figura 7.16: Comportamiento de la Aptitud Media conforme se incrementa el niimero de
evaluaciones de la funcién objetivo para los problemas ¢g08, g09, ¢10, g11, g12, g13
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1 fori«+{1,...,K} do
2 Generar un re-muestra con reemplazo M;" = {y1,y2,...,yn} de la muestra
original M = x1,xs,...,xn, donde la probabilidad de cada elemento z; es %
3 Calcular el valor d,(M}) de la estadistica d, para la re-muestra M} en el
problema p.
4 Los valores dy(M7), ..., d,(M}) componen a la distribucién muestral de la
distancia promedio al valor é6ptimo.

Algoritmo 14: Procedimiento de Bootstrap para calcular la distribucién de pro-
babilidades muestral para la estadistica d,,

A partir de la distribucién muestral obtenida por el procedimiento de Bootstrap (algorit-
mo 14) se calcula el valor €g5¢, tal que Pr{X < ég50,} = 0.95; esto es, con una probabilidad
del 95% el intervalo x, & €954 contiene a las soluciones resultado de ejecuciones sucesivas
independientes del algoritmo en cuestion.

Distribucién de la distancia promedio al déptimo: newde g07
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Figura 7.17: Distribucién Muestral de Probabilidades para el algoritmo newde, problema
g07

En la figura 7.17 se muestra la distribucién muestral de la distancia promedio al éptimo
para el algoritmo newde en el problema ¢g07. Se ilustra también el calculo del valor €gso;.
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En el Apéndice C.2 se muestran las distribuciones muestrales para el algoritmo newde en
todos los problemas; en la mayoria de estas graficas se observa un distribucién que se ajusta
a una forma normal. En los problemas g05, g06, g11 y g12 se no se observa una distribucién
dado que el algoritmo gener6 una unica solucién: el valor éptimo.

Empleando el procedimiento anterior se calcularon los valores de éqg59, para cada par
algoritmo-problema utilizando 240, 000 evaluaciones de la funcién objetivo. Los resulta-
dos se muestran en la tabla 7.12, donde los valores marcados en negritas* representan los
mejores valores para cada problema. De la tabla se puede observar que el algoritmo newde
exhibe los mejores resultados en todos los problemas a excepciéon de g01. En este ultimo
caso el valor de ég59, es muy pequeno. Se observa ademds que el algoritmo CDE muestra
resultados muy pobres en los problemas ¢g01, g05, g10 y g13.

problema ‘ cde smes isres newde

g01 1.09 0.00* 9.05x 1071 1.82x10 '*
g02 3.96 x 1071 3.02 x 1072 548 x 1072 2.78 x 103~
g03 7.86 x 1071 249 x 1072  5.00 x 10~%*  5.00 x 10~**
g04 328 x 10~%* 3.28 x 10~%* 3.28 x 10~%* 3.28 x 10~ **
g05 2.83 x 1072 1.13x 1072 1.39 x 107 3* 1.39 x 10 3*
g06 442 x107%* 272 x 107! 4.42x10°%* 442 x 10 %*
g07 5.06 x 10~* 2.52 x 1071 567 x107%  4.01 x 104~
g08 414 x 1078 938 x 1077 4.14x 1078 4.14 x 1078*
g09 1.42 x 1077 2.95 x 1072 7.50 x 1078 7.49 x 10~8*
g10 4.33 x 10+1 2.53 x 1072 826 x 1072  6.92 x 10 2*
gll 1.00 x 1074* 2,04 x 1072  1.00 x 10~%* 1.00 x 10~ 4*
g12 0.00* 0.00* 0.00* 0.00*

gl3 8.63 x 101 2.34 x 107! 1.12x 107" 8.29 x 107%*

Tabla 7.12: Valores de ég59 para cada par problema-modelo. Los mejores valores para
cada problema estdn marcados en negritas®

7.2.5. Graficas de Crecimiento de ég59,

Con la finalidad de apreciar el comportamiento del valor de €959 para cada uno de los
algoritmos a lo largo del proceso de busqueda, se generé un conjunto de 100 ejecuciones
independientes por cada par algoritmo-problema para diferente ntimero de evaluaciones
tal como se mostré en la seccién 7.2.3.

En la grafica 7.18 se muestra el comportamiento de ég59 conforme se incrementa el
niimero de evaluaciones de la funcién objetivo para los problemas g02 y g04. En estas grafi-
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cas se aprecia nuevamente que el algoritmo newde obtiene los mejores resultados a lo largo
de las diferentes cantidades de evaluaciones de la funciéon objetivo. El algoritmo es capaz de
encontrar el vecindario del valor 6ptimo en muy pocas evaluaciones. Se observa ademas que
de los cuatro algoritmos, CDE muestra el peor rendimiento. Este mismo comportamiento
se aprecia en la mayoria de las graficas de €959, para los demas problemas de prueba; estas
graficas se muestran en el Apéndice C.3. Nétese que estas gréficas estdn en escala logaritmi-
ca.

Comportamiento de la distancia al valor éptimo (g02) Comportamiento de la distancia al valor éptimo (g04)

1 T T T T 100 T T T T

10

0.1

Distancia al valor éptimo
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Nimero de Evaluaciones (x1000) Nimero de Evaluaciones (x1000)

coe —il— sMES —S— ISRES —WF— newde —#— coe —l— sMES —E— 1SRES —W— newde ——

(a) Problema g02 (b) Problema g04

Figura 7.18: Comportamientos del valor €y5¢, para los problemas g02 y g04

Conforme los algoritmos generan consistentemente soluciones cercanas al éptimo, el
valor €y5¢ disminuye no importando si el problema es de minimizacién o maximizacidn;
de hecho, €950, es un valor absoluto. Al normalizar las gréaficas de ég5¢ mostradas en el
Apéndice C.3 se pierde la informacion acerca de la precision de cada algoritmo en cada
problema pero, se hacen comparables los resultados entre problemas dado que se mantienen
las proporciones relativas que guardan los algoritmo entre si. En la grafica 7.19 se muestra
el comportamiento promedio de ég5 a lo largo de todos los problemas de prueba.

Se observa de la grafica 7.19 una clara diferencia de comportamiento para cada uno
de los algoritmos; nétese que la escala de €g5 9, es logaritmica. La nueva propuesta newde
muestra de manera consistente el mejor rendimiento; ésta obtiene valores de €959 menores
que los demas algoritmos a lo largo de todo el proceso de biisqueda. De hecho, en promedio,
los algoritmos CDE y SMES no logran igualar los resultados de newde atn empleando
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Promedio de Distancias con respecto al valor éptimo
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Figura 7.19: Comportamiento promedio de €g5 ¢ a lo largo de todos los problemas de prueba

diez veces mas evaluaciones. Por otro lado, se observa una clara diferencia de comporta-
miento entre los algoritmos ISRES y newde. Adn cuando los algoritmos muestran un
comportamiento asintético, la diferencia entre ellos es considerable, recuérdese que la es-
cala es logaritmica. De la gréifica se concluye que el algoritmo newde muestra una mayor
velocidad de convergencia que los demads algoritmos.

7.2.6. Distribucién Muestral de Diferencia de Medias

En las pruebas anteriores se comparan los resultados de los algoritmo de manera indi-
recta, es decir se hace una estimacién de algin pardmetro de la poblacién y se comparan
los valores de las estimaciones.

Gracias a la gran flexibilidad de los procedimientos de Bootstrap, es posible obtener
distribuciones muestrales de pardmetros que incluyen a dos o mas muestras a la vez. Es
decir, se puede obtener la distribucién muestral de estadisticas binarias, por ejemplo: la
covarianza entre dos muestras, o la diferencia de las medias muestrales.

Se propone la siguiente forma de comparacion binaria entre las poblaciones de soluciones
de dos algoritmos A y B. En el algoritmo 15 se muestra el procedimiento de Bootstrap para
el cdlculo de la distribucién muestral de la diferencia de medias de poblacién de las muestras
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My ={ai,...,an} y Mp = {b1,...,by}. A partir de esta distribucién es posible calcular
la probabilidad de que el comportamiento promedio (media de poblacién) del algoritmo A
sea mejor que el del algoritmo B, esto es, Pr{ua < up} o Pr{ua > pp} segtn sea el caso
de minimizacién o maximizacion respectivamente.

1 fori«+{1,...,K} do
2 Generar un re-muestra con reemplazo M:L- ={y1,...,yn} de la muestra
My = {ay,...,a,} con igual probabilidad y calcular la media muestral M.
3 Generar un re-muestra con reemplazo Mp = {z1,...,Zp} de la muestra
Mp = {b1,...,bn} con igual probabilidad y calcular la media muestral Mip,i
4 | Calcular el valor g, = My, — Mp,

5 Los valores {MZifflﬂ .. v”ZiffK} componen a la distribucién muestral de la
diferencia de medias de poblacién.

Algoritmo 15: Procedimiento de Bootstrap para calcular la distribucién muestral
de la diferencia de medias de dos algoritmos

En general Pr{us < pp} + Priup < pa} # 1, puesto que es posible que Pr{us =
up}t # 0 ya que la distribucion de probabilidades es discreta; estrictamente hablando se tie-
ne que Pr{|pa—pnp| < €} > 0 para un valor de € dependiente del niimero de remuestreos en
el procedimiento de Bootstrap. En este caso (<) representa a (<) en caso de minimizacién o
(>) para maximizacién. En la tabla 7.13 se muestra la comparacién de los algoritmos new-
de y ISRES en todas las funciones de prueba empleando 48, 000 evaluaciones de la funcién
objetivo. De la tabla se observa que el promedio de la probabilidad Pr{ipewde < Hisres} €S
mucho mayor que Pr{fiisres < finewde }-

algo [ g01  g02 g03 404 g05 06 ¢07 g08 409 gl0 g1l g¢12 ¢13 [ prom. |
Pr{ftnewde < Misres} 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0.712 | 0.747
Pr{ptisres < bnewde} 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0  0.278 | 0.0983

Tabla 7.13: Probabilidades Pr{pinewde < Misres} ¥ Pri{ftisres < lnewde} Para cada uno de
los poblemas de prueba, empleando 48,000 evaluaciones

Procediendo de la misma manera que en las secciones 7.2.3 y 7.2.5 se calcula el compor-
tamiento promedio de Pr{piewde < B} Y Pripp < pinewde} donde B = {cde, smes,isres}
para diferentes cantidades de evaluaciones de la funcién objetivo. En la grafica 7.20 se
muestran las graficas de comportamiento. Existe una diferencia notable entre newde y los
algoritmos CDE y SMES, tal diferencia se mantiene casi constante para todos los valo-
res de evaluaciones empleados. Por otro lado, comparando newde y ISRES se observa



7.3. Resumen del Capitulo 123

un decrecimiento de Pr{ipewde < fhisres} conforme aumenta el nimero de evaluaciones.
Sin embargo, esto se debe a que Pr{pnewde = Misres} aumenta ya que los dos algoritmos
encuentran consistentemente el valor éptimo de varios problemas y no corresponde a un
crecimiento de Pr{ftisres < Pnewde}- En todo momento Pr{pinewde < Misres} €8 mayor que
Pr{ﬂz’sres = ,Unewde}-

En base a los resultados de las diferentes pruebas se concluye que el algoritmo newde
presenta el mejor rendimiento. A continuacién se listan los algoritmos de acuerdo a su ren-
dimiento obtenido.

1. Nuevo modelo de Evolucién Diferencial para espacios restringidos (newde)
2. Versién mejorada de las Jerarquias Estocasticas (ISRES) [81]
3. Estrategia Evolutiva Multimiembro Simple (SMES) [60]

4. Evolucién Diferencial Restringida (CDE) [55]

7.3. Resumen del Capitulo

En este capitulo se presentaron los resultados experimentales del algoritmo propuesto de
Evolucién Diferencial. Se concluyd que el nuevo modelo newde mejora de manera significa-
tiva el rendimiento del algoritmo original (modelo rand /1 /bin) asi como a otras propuestas
presentadas en la literatura. Combinar informacién global (mejor solucién en la poblacién)
con informacién local (mejor solucién en la trayectoria de un individuo) probé mejorar
sustancialmente la velocidad de convergencia del algoritmo, sin sacrificar su capacidad de
exploracién.

Por otro lado, el mecanismo de manejo de restricciones empleado proporciona elementos
que hacen al algoritmo propuesto una técnica competitiva para optimizacién ntimerica con
restricciones. A lo largo de diferentes pruebas, la propuesta demostré un mejor rendimiento
tanto en calidad de soluciones como en consistencia de las mismas al ser comparada contra
algoritmos representativos del area de computacién evolutiva para optimizacién con restric-
ciones.
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Figura 7.20: Graficas de comportamiento promedio de Pr{upewde < pp}t vy Priup <
Pnewde} conforme aumenta el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo, para B =
{cde, smes,isres}



Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo Futuro

La Computaciéon Evolutiva empleada en optimizacién numérica con restricciones es un
area activa de investigaciéon hoy en dia. A pesar de que se han desarrollado diversos algo-
ritmos competitivos alin se siguen explorando nuevas posibilidades. De entre estos nuevos
desarrollos, en esta tesis se exploran las posibilidades del Algoritmo de Evolucién Diferencial
como optimizador de espacios restringidos.

El algoritmo original de Evolucién Diferencial ha mostrado ser un método robusto de
biisqueda en una amplia gama de problemas [75]. Por lo tanto, resulta atractivo emplear-
lo en la optimizacién de espacios restringidos. En la literatura de la Evolucién Diferencial
[75, 54] se han utilizado muy ampliamente las funciones de penalizacién como técnica de
manejo de restricciones. Sin embargo, éstas presentan una serie de desventajas siendo quizas
la mas importante la del ajuste que requieren los coeficientes de penalizacién, ya que éstos
son dependientes del problema [6].

De tal manera, en esta tesis se presenta un mecanismo de manejo de restricciones basado
en funciones de penalizacién pero, a diferencia de las otras propuestas, no se requiere ajustar
ningun coeficiente de penalizacién. Esta propuesta difiere de otros intentos por ajustar estos
coeficientes dindmicamente o auto-adaptandolos, ya que evita la sobre- y sub- penalizacién
manteniendo un balance entre comparaciones basadas en la funcién objetivo y el grado de
penalizacion de las restricciones.

Ademds, se propone un nuevo modelo de Evolucién Diferencial que incorpora informa-
cién global (la mejor solucién de la poblacién) junto con informacién histérica (la mejor
solucién en la trayectoria de cada individuo en la poblacién). Aunado a esto, se incorpora
un buscador local que mejora la capacidad de explotacién del algoritmo. Esta propuesta se
comparé con otros modelos encontrados en la literatura de ED. Especificamente contra los

125
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modelos: rand/1/bin siendo éste el modelo original, mas ampliamente usado y con buen
rendimiento, best/1/bin siendo éste el modelo que presenté el mejor rendimiento en un
estudio comparativo empleando trece funciones de prueba estandares en la optimizacién sin
restricciones con algoritmos evolutivos.

De los resultados experimentales se concluye que la propuesta obtiene claramente mejo-
res resultados conforme el tamano del espacio de bisqueda crece, logrando incluso diferencias
de érdenes de magnitud en los resultados.

La propuesta de ED en espacios restringidos se compone del nuevo mecanismo de mane-
jo de restricciones junto al nuevo modelo de evolucién diferencial. Esta se compara contra
algoritmos representativos del estado del arte, incluyendo a la mejor técnica de optimizacién
restringida conocida a la fecha (denominada Jerarquias Estocasticas).

Se efectuaron una serie de experimentos con la finalidad de validar el rendimiento de
la propuesta, a pesar de tratarse de un algoritmo estocéstico. Estos se validan usando pro-
cedimientos estadisticos de cémputo intensivo que nos permiten obtener aproximaciones a
distribuciones muestrales de diferentes estadisticas ademds de la media sin suponer nor-
malidad en las muestras. Se propone ademds, emplear al valor ég59 como estimador de
dispersion de las soluciones con respecto al valor éptimo global. Asi también se propone
un mecanismo de comparacién binaria entre algoritmos para determinar la probabilidad de
que un algoritmo obtenga un comportamiento promedio mejor que otro.

En todas las pruebas se mostrd consistentemente que esta propuesta obtiene mejores
resultados, inclusive superando a los de la versién mejorada de la Jerarquias Estocésticas,
requiriendo ademds menor nimero de evaluaciones de la funcién objetivo. Es importante
mencionar que el algoritmo propuesto de ED no sélo se presenta como un algoritmo com-
petitivo en la optimizacién con restricciones sino que ademds se presenta un nuevo modelo
que puede ser empleado en la optimizacion de funciones sin restricciones.

Por otro lado, resulta interesante notar que tanto la Estrategia Evolutiva Multimiembro
Simple (SMES) asi como la versién mejorada de las Jerarquias Estocasticas (ISMES) em-
plean un operador de recombinacién compuesto de una diferenciaciéon junto con una cruza
discreta. Tal recombinacién caracteriza a la ED. Es interesante notar que los autores de IS-
RES [81] y SMES [80] mencionan que la calidad de los resultados se incrementa al emplear
diferenciaciones. De hecho, la propuesta de esta tesis, la Estrategia Evolutiva Multimiembro
Simple y la version mejorada de las Jerarquias Estocédsticas (ISMES) comparten elemen-
tos en comin: el mismo tipo de representacién, la generacién de miltiples descendientes,
emplean una recombinacién estilo Evolucién Diferencial y los mecanismos de manejo de
restricciones buscan un balance entre individuos factibles e infactibles.
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A pesar de que cada uno de ellos propone estos elementos de manera independiente y
con diferentes justificaciones, se abre la posibilidad de una probable unificacién de estos con-
ceptos en un nuevo algoritmo que no forzosamente puede encajar en la descripcién de una
Estrategia Evolutiva o de la Evolucién Diferencial. Esta es una linea abierta de investigacion.

Por otro lado, aiin no se han explorado las posibilidades de auto-adaptacion de los
pardmetros de control de la Evoluciéon Diferencial. Resulta particularmente atractiva la
auto-adaptacién del pardmetro C' R que controla la cruza discreta y que repercute directa-
mente en el rendimiento del algoritmo. Esto abre la posibilidad de una ED con parametros
minimos.

Finalmente, el modelo propuesto de ED muestra cierta similitud con la funcién de vue-
lo empleada en la optimizacién con cimulos de particulas [48] y han habido intentos por
combinar ambas propuestas, pero hasta ahora con resultados marginales. Esta también es
un area abierta a la investigacion.
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Apéndice A

Funciones de prueba sin
restricciones

f01 - Modelo de esfera

30
filz) =) o}
i=1

—100 < z; < 100
mzn(fl) = fl(O, ,0) =0

f02 - Problema de Schwefel 2.22

30 30
falw) = |wil + [ ] |l
i=1 i=1

-10<z; <10
min(f2) = f2(0,...,0) =0

f03 - Problema de Schwefel 1.2

—100 < z; <100
mm(f3) = f3(03 ’0) =0
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f04 - Problema de Schwefel 2.21
fa(z) = maz;{|z;|,1 <i <30}

—100 < z; < 100
mm(f4) = f4(0, ...,0) =0

f05 - Funcidén generalizada de Rosenbrock
29

fo(w) =Y 1100(zip1 — 27)° + (2 — 1)°]
=1

-30<z; <30
m’L’I’L(f5) = f5(]-7 sy ]-) =0
f06 - Funcion de paso

30

fo(z) =Y (lzi +0.5])7

=1
—100 < z; < 100
mzn(fg) = f6(0, ,0) =0
f07 - Funcion cuadratica con ruido

30

fr(z) = Z iz} + random[0,1)
i=1

-1.28 < z; <1.28
min(f7) = f7(0,...,0) =0

f08 - Problema generalizado de Schwefel 2.26

30

fs(z) = Z (wzsm(M))

i=1

—500 < z; < 500
min(fs) = f3(420.9687, ..., 420.9687) = —12569.5
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f09 - Funcién generalizada de Rastrigin

30

fo(z) = Z[xf — 10cos(2mz;) + 10]

=1
=5.12 < z; <5.12
mm(fg) = f9(0, ...,0) =0

f10 - Funcién de Ackley

30 30
1
fio(z) = —20exp (0 2, 30 E 7 ) —exp (30 ;:1 cos(27rxi)> +20+e

-32 < x; <32
min(flo) = f10(0, ceey 0) =0

f11 - Funciéon generalizada de Griewank

fule 4000 Z HCOS ( )

—600 < z; <600
min(fn) = f11(0, ceey 0) =0

f12, f13 - Funciones generalizadas y penalizadas

29

fi2(z) = 30 {103m (my1) + Z )21 4 10sin?(7yi1)] + (yn — 1)2} +
=1

30

> u(z;,10,100,4)
i=1
—50 < x; <50
mzn(flg) = f12(1, ceey 1) = 0

29

fi3(z) =0.1 {sin2(7r3:v1) + Z(azz — 1)?[1 + sin®(37zi1)] + (@, — 1)%[1 + sin2(27rw30)]} +
i=1
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30

> ulw, 5,100,4)

=1

—50 < x; < 50
min(f13) = f13(1, ceey 1) =0
donde:
k(zi —a)™, T; > a
w(z;, a,k,m) = 0, —a<z;<a
kE(—z; —a)™, x; < —a



Apéndice B

Funciones de prueba con
restricciones

g01
Minimizar:
4 4 13
=53 053 st 3 s
i=1 i=1 i=5
sujeto a:

g(:L‘)l = 2.771 + 2.772 + 10 + 211 — 10 S 0
g(QL‘)Q =221+ 223 +x190 + 112 — 10 <0
9(z)3 = 2x9 + 223 + 11 + 712 — 10 <0

g(z)s = =8z + 19 <0

g(:v)5 =—8zxo+x11 <0

g(z)e = —8z3 + 12 <0

g(z)7 = —2z4 — x5+ 219 <0
g(z)s = 2w —x7+ 211 <0
g(z)9 = =228 — 29 + 212 < 0

0<a; <1(i=1,..9),0<z; <100 =10,11,12) y 0 < #13 < 1
min(f) = f(1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3,3,1) = =15

g02

Maximizar:

133
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Yoy cos*(z;) — 2 I, cos®(z;)
Z:‘L:l “%2

flz) = |

sujeto a:

g(z)1 =075 -T2z <0

glz)1 =202 —75n <0
n=20,0<z<10(: =1,..,n)
El 6ptimo es deconocido. La mejor aproximacion encontrada es:

maz(f) = f(zx) = —0.803619

g03
Maximizar:
f@) = (Vo) T
=1
sujeto a:

Minimizar:

f(z) = 5.3578547$§ + 0.8356891z 125 4 37.293239z; — 40792.141

sujeto a:

g(x)1 = 85.334407 4 0.0056858z2x5 + 0.000626221 24 — 0.0022053z325 — 92.0 <0
g(z)2 = —85.334407 — 0.0056858 225 — 0.0006262x1 24 + 0.0022053z375 < 0
g(7)3 = 80.51249 + 0.0071317z925 + 0.0029955z1 72 + 0.002181323 — 110.0 < 0
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g(z)4 = 80.51249 — 0.0071317z9z5 — 0.0029955x1 79 — 0.0021813z2 + 90.0 < 0
g(z)s = 9.300961 + 0.0047026z325 + 0.001254721 23 + 0.0019085x324 — 25.0 < 0
g(z)s = 9.300961 — 0.0047026x325 — 0.0012547x1 23 — 0.00190852324 + 20.0 < 0

78 <1y < 122,33 <120 <45y 27 < z; < 45(i = 3,4, 5)

mian(f) = f(78,33,29.995256025682, 45, 36.775812905788) = —30665.539

g05
Minimizar:
f(x) = 31 +0.00000122 + 25 + (0.000002/3)3
sujeto a:
g(x)l = —ZT4 =+ r3 — 055 S 0
g(ﬁE)Q = —I3 + Tr4 — 055 S 0
h(z)3 = 1000sin(—z3 — 0.25) + 1000sin(—xz4 — 0.25) +894.8 — 21 =0
h(z)s = 1000sin(z3 — 0.25) + 1000sin(x5 — 74 — 0.25) + 894.8 — m5 = 0
h(z)s = 1000sin(z4 — 0.25) + 1000sin (24 — 23 +0.25) + 1294.8 = 0

0<a; <1200(i =1,2) y —0.55 < ; < 0.55(i = 3,4)
min(f) = f£(679.9453,1026.067, 0.1188764, —0.3962336) = 5126.4981

g06

Minimizar:

f(z) = (z1 — 10)3 + (23 — 20)3

sujeto a:
g(x)1 = —(z1 — 5)% — (12 — 5)2 4+ 100 <0
g(z)2 = (21 — 6)* + (32 — 5)> — 86.81 <0
13 <21 <100, 0 < 29 <100
min(f) = f(14.095,0.84296) = —6961.81388

g07
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Minimizar:

f(z) = B3+ ai+zi09— 1401 — 16294 (23— 10)?+4(24—5) >+ (25— 3) > +2(w6—1) > +-522+7(25—11)?

+2((E9 - 10)2 + (:El() - 7)2 + 45

sujeto a:

—105 +4x1 + 529 — 3x7 + 925 <0

o =10z1 — 8x9 — 17x7 4+ 223 <0

—8x1 + 229 + dx9 — 21190 — 12 <0
=3( ) + 4(x 2—3) +2$§—7$4—120§0
()5—5$1+8$2+($3—6) —2x4—40<0
)

C,OA’—‘
IIVII

x (2—2) — 22129 + 1425 — 626 <0
5(:B1—8) +2($2—4)2+3$§—$6—30§0
g( )8 = —3z1 + 629 + 12(z9 — 8)2 — Tz19 < 0

~10 < ; < 10(i = 1, ..., 10)

man(f) = f(2.171996,2.363683, 8.773926, 5.095984, 0.9906548,
1.430574,1.321644, 9.828726, 8.280092, 8.375927) = 24.3062091

g08
Minimizar:
f(2) sin3(2nz1)sin(2mzso)
€Tr) =
T3 (71 + 72)
sujeto a:

g(x)1 =22 —22+1<0
g(@)e=1—z1+ (22 —4)?2 <0

0< 2 <100 =1,2)
min(f) = f(1.2279713,4.2453733) = 0.095825

g09

Minimizar:
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f(z) = (21 —10)? + 5(zy — 12)% + 23 + 3(z4 — 11)? + 1028 + 722 + 22 — dzy27 — 1026 — 827

sujeto a:

g(z)1 = =127 + 222 + 322 + 23 + 422 + 525 <0
g(w)2 = —282 + Tz + 332 + 1022 + 2475 < 0
g(z)s3 :—196+23m1+x%+6w%—8w7 <0
g(z)4 = 423 + 23 — 3z129 + 223 + S — 1127 <0

—10< z; <10(i = 1,...,7)

min(f) = f(2.330499,1.951372, —0.4775414, 4.365726, —0.6244870, 1.038131, 1.594227)
= 680.6300573

gl0

Minimizar:

flz) =z + 22 + z3

sujeto a:

g(z)1 = =14 0.0025(z4 + z¢) <0
g(x)g = =1+ 0.0025(z5 + z7 — x4) <0
g(z)3 =—-1+0.01(zg — z5) <0
g(x)s = —x116 + 833.3325214 + 10021 — 83333.33 < 0
9(x)s = —wow7 + 125025 + wows — 125024 < 0
g(z)g = —x3xg + 1250000 + z325 — 250025 <0

100 < z; < 10000, 1000 < z; < 10000(: = 2,3) y 10 < z; < 1000(i = 4, ..., 8)

man(f) = f(579.3167,1359.943,5110.071, 182.0174, 295.5985, 217.9799, 286.4162, 395.5979) =
7049.3307

gll

Minimizar:

sujeto a:
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h(z), =29 — 22 =
1<a <1i=1,2)

min(f) = f(+==,3) = 0.75

%
gl2
Minimizar:
- 100 — (.Tl — 5)2 — (IQ — 5)2 - (IL‘3 — 5)2
f(z) = 100
sujeto a:

g(z) = (1 — p)*+ = (2 — @)+ = (23 — )% = 0.0625 < 0
0<z <100=1,2,3) y p,q,r =1,2,...,9
min(f) = f(5,5,5) =1

gl3

Minimizar:

f(z) = ePre2smas

sujeto a:

hi(z) =22 + 23+ 22+ 23+ 22 -10=0
he(x) = woxg — bxgw5 =0
hs(z) =23 +25+1=0
—23<2;<23(6=1,2)y 3.2 < z; < 3.2( = 3,4,5)

man(f) = f(—1.717143,1.595709, 1.827247, —0.7636413, —0.763645) = 0.0539498



Apéndice C

Graficas de Resultados

C.1. Histogramas de Frecuencia de Soluciones

Histograma de Frecuencias: newde g01

45 —
40
35
30
25
20
15

10

Soluciones dptimo =

(a) g01

-15 -14.95 -14.9 -14.85 -14.8 -14.75

20

15

10

Histograma de Frecuencias: newde g02

0.74 0.75 0.76 0.77 0.78 0.79 0.8

Soluciones 4 bptimo =

(b) g02

Figura C.1: Histogramas de Frecuencias de las soluciones del algoritmo propuesto newde para
los problemas de prueba g01, g02. Se observa de los histogramas que las muestras de 100
ejecuciones independientes no se ajustan a una forma normal.
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Histograma de Frecuencias: newde g03 Histograma de Frecuencias: newde g04
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Figura C.2: Histogramas de Frecuencias de las soluciones del algoritmo propuesto newde para
los problemas de prueba ¢03, g04, g05, g06, g07, g08. Se observa de los histogramas que las

muestras de 100 ejecuciones independientes no se ajustan a una forma normal.
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Figura C.3: Histogramas de Frecuencias de las soluciones del algoritmo propuesto newde para
los problemas de prueba ¢09, g10, g11, g12, g13. Se observa de los histogramas que las muestras
de 100 ejecuciones independientes no se ajustan a una forma normal.
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C.2. Distribuciones de la Distancia Promedio al Valor ()pti—
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Figura C.4: Distribuciones de la distancia promedio al valor éptimo para el algoritmo newde
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Figura C.5: Distribuciones de la distancia promedio al valor éptimo para el algoritmo newde
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C.3. Graficas de la Distancia al Valor ()ptimo
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Figura C.6: Graficas de la distancia promedio al valor éptimo conforme se incrementa el nimero

de evaluaciones de la funcién objetivo para los problemas g01, g02, g03 ,g04, g05, g06
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Figura C.7: Graficas de la distancia promedio al valor éptimo conforme se incrementa el nimero
de evaluaciones de la funcién objetivo para los problemas g07, g08, g09 ,g11, ¢12, g13
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