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Resumen

Una gran variedad de problemas del mundo real pueden ser formulados de tal forma
que sea necesario encontrar el 6ptimo global (o la mejor aproximacion a él) de una funcion
sujeta a varios parametros o variables de decision en un espacio de bisqueda continuo.
Este tipo de problemas son conocidos como problemas de optimizacion global (OG) y
varias técnicas han sido desarrolladas para su soluciéon, siendo mayormente aplicadas las
metaheuristicas debido las diversas restricciones de uso de los métodos exactos (por ejem-
plo, aquellos basados en el gradiente de la funcion a optimizarse). Dentro del mundo de
las metaheuristicas existe una familia de algoritmos, llamados evolutivos (AEs), los cuales
han sido aplicados a problemas de OG por décadas, destacandose el algoritmo de evolu-
cion diferencial (ED).

La ED es un algoritmo bio-inspirado, basado en poblacién y de naturaleza estocastica
cuyo primer paso es inicializar una poblacion de forma aleatoria. Después, durante ge-
neraciones (empleando dos operadores especiales), guia a los individuos hacia un 6ptimo
global. Sin embargo, existe evidencia experimental indicando que el rendimiento de la ED
(y de las metaheuristicas en general) se deteriora dréasticamente al aumentar la dimensio-
nalidad del problema, particularmente cuando el problema cuenta con cientos o miles de
variables. Este tipo de problemas son denominados de optimizacién global a gran escala
(OGGE).

Se han propuesto varios algoritmos para la resoluciéon de problemas a gran escala. Las
propuestas que mejores resultados han mostrado generalmente siguen un enfoque de di-
seno basado en descomposicion (divide y venceras) o un enfoque de diseno sin descompo-
sicion pero basado en el concepto de hibridacion el cual consiste en combinar las mejores
caracteristicas de dos o méas algoritmos para formar uno nuevo buscando que supere a
cualquiera de sus componentes. La ED ha sido empleada en ambos casos, destacandose
su uso en algoritmos hibridos como componente de busqueda global (exploracion) el cual
usualmente esta acoplado a un componente de busqueda local (explotacion). En estos ca-
sos, la etapa de explotacion es generalmente manejada por un método de busqueda local
puro (no basado en poblacién) el cual puede o no estar basado en el uso del gradiente.
Respecto a su uso en algoritmos basados en descomposicion, la ED se suele emplear como
optimizador para resolver los subproblemas.

En esta tesis proponemos un nuevo algoritmo basado en la evoluciéon diferencial, par-
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ticularmente en una de sus variantes adaptativas conocida como evolucién diferencial
empleando adaptacion de parametros basado en el historial de éxito (SHA-
DE, por sus siglas en inglés). La nueva propuesta no sigue un enfoque de diseno basado
en descomposicion ya que consideramos relevante la tarea de escalar la ED a problemas
de alta dimensionalidad sin recurrir al paradigma divide y venceras. Asi mismo, la idea
subyacente al nuevo diseno no es explotar el potencial de combinar a la ED con otros
métodos sino el potencial de combinar diferentes variantes de la ED. Como resultado, la
nueva propuesta (denominada GL-SHADE) integra dos poblaciones que colaboran entre si
durante el proceso de optimizacion; la primera de ellas cambia acorde con un esquema de
evolucion especializado en busqueda global mientras que la segunda poblacién evoluciona
de acuerdo con un esquema especializado en busqueda local. La interaccion entre pobla-
ciones es llevada a cabo mediante un operador sencillo de migraciéon. Adicionalmente, la
implementacion de GL-SHADE es llevada a cabo mediante el uso de GPUs con el fin de
acelerar su tiempo de ejecucion promedio.

Los resultados experimentales obtenidos (se emplea el conjunto de funciones de prueba
CEC’13 LSGO) indican que la nueva propuesta es competitiva con respecto a algoritmos
del estado del arte en el area de OGGE ademas de exhibir un desempeno superior al del
mejor algoritmo no basado en descomposicion e hibrido conocido hasta el momento (el
cual hace uso de la ED como componente de busqueda global).

Adicionalmente, los estudios estadisticos elaborados muestran que el algoritmo de GL-
SHADE exhibe un mejor desempeno que cualquiera de sus bloques constructores indi-
cando que la combinaciéon adecuada de diferentes estrategias de evolucion es capaz de
potenciar el motor de busqueda tanto como la combinacién de la ED con diferentes al-
goritmos. Finalmente, las pruebas de tiempo efectuadas sobre las implementaciones en
paralelo (CUDA) y secuencial (C++) de GL-SHADE indican que la aceleracion alcanzada
depende del problema de prueba adoptado como funcién objetivo. No obstante, en la ma-
yoria de los casos la implementacion paralela de GL-SHADE logra una aceleracion de al
menos 2x respecto a su implementacion secuencial.
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Abstract

A great variety of world problems can be formulated in such a way that it is necessary to
find the global optimum (or the best approximation to it) of a function subject to several
decision variables on a continuous search space. These are known as global optimization
(GO) problems and several techniques have been developed to solve them. Metaheuristics
have been mostly applied in them, given the many restrictions for using exact methods
(e.g., those requiring the gradient of the function to be optimized). Within the realm
of metaheuristics the so-called evolutionary algorithms (EAs) have been applied to GO
problems for decades, from which differential evolution (DE) has been widely adopted.

DE is a stochastic, population-based, bio-inspired algorithm whose first step is to initia-
lize a population randomly. Then, for generations (using two special operators), it guides
individuals toward a global optimum. However, there is experimental evidence indicating
that the performance of DE (and of metaheuristics in general) deteriorates drastically
when increasing the dimensionality of the problem, particularly when the problem has
hundreds or thousands of variables. These are known as large-scale global optimization
(LSGO) problems.

Several algorithms have been proposed for solving large-scale problems. The propo-
sals that have shown the best results generally follow a design based on decomposition
(divide-and-conquer) or a design based on the concept of hybridization, which consists of
combining the best characteristics of two or more algorithms to form a new one aiming to
overcome any of its single components. DE has been adopted in both cases, highlighting
its use in hybrid algorithms as a global search component (exploration) which is usually
coupled to a local search component (exploitation). In these cases, the exploitation stage
is generally managed by a pure (non-population based) local search method which may or
may not be gradient-based. Regarding its use in decomposition-based algorithms, it has
been adopted as an optimizer to solve subproblems.

In this thesis we propose a new algorithm based on differential evolution, particularly
in one of its adaptive variants known as differential evolution using the adaptation
of parameters based on the history of success (SHADE). The new proposal does
not follow a decomposition-based design approach as we aimed to scale DE to high di-
mensionality problems without resorting on the divide-and-conquer paradigm. Likewise,
the idea behind the new design is not to exploit the potential of combining DE with other
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methods, but the potential to combine different DE variants. As a result, the new proposal
(called GL-SHADE) integrates two populations that collaborate with each other during
the optimization process. The first of them changes according to a scheme specialized in
global search while the second population evolves according to a scheme specialized in
local search. The interaction between populations is carried out using a simple migration
operator. Furthermore, the implementation of GL-SHADE is carried out using GPUs in
order to speed up its average execution time.

The experimental results obtained (the set of test functions CEC’13 LSGO was adop-
ted) indicate that the new proposal is competitive with respect to several state-of-the-art
LSGO algorithms. Additionally, the proposed approach has a better performance than
that of the best algorithm known so far, which is not based on decomposition and is
hybrid (it makes use of DE as a global search component).

Additionally, the statistical studies carried out show that the proposed GL-SHADE
algorithm exhibits a better performance than any of its building blocks, indicating that
the appropriate combination of different evolution strategies is capable of enhancing the
search engine analogously to the combination of DE with different methods. Finally, the
tests carried out on the GL-SHADE parallel (CUDA) and sequential (C++) implementations
indicate that the speed up achieved depends on the test problem adopted. However, in
most cases, a speed up of at least 2x was achieved when comparing the execution time of
the sequential and parallel implementations of GL-SHADE.
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1 Introduccion

En multiples problemas del mundo real es comun enfrentar tareas que pueden ser plan-
teadas como un problema de optimizaciéon global de un solo objetivo, debido a que se
requiere maximizar o minimizar una funciéon que depende de multiples variables de de-
cision. Algunas de las areas en donde es comin encontrar problemas de este tipo son:
biologia, ingenierfa, mineria de datos, aeronautica, economia, ruteo de vehiculos, entre
muchas otras [I, 2, 3]. En los dltimos anos y debido a los avances tecnologicos cada vez
es mas frecuente que surjan problemas de optimizacién con cientos e incluso miles de va-
riables. A esta area se le conoce como optimizacion global a gran escala (OGGE). Dadas
las restricciones de uso de la mayoria de los métodos exactos en problemas de OGGE y el
pobre rendimiento de las metaheuristicas tradicionales en este tipo de problemas, se han
planteado diversas propuestas para resolverlos [4]. La técnica de descomposicion es una
de las més empleadas, aunque también existen algoritmos que no estan basados en ella.
En este trabajo, presentamos una nueva propuesta que no emplea descomposicion y que
esta basada tinicamente en el algoritmo de evolucion diferencial.

1.1. Antecedentes y motivacion

Un problema de optimizacion global (OG) de un solo objetivo consiste en encontrar el
optimo global de una funcién que depende de multiples variables de decision. La soluciéon
del problema es normalmente un vector de variables aunque en algunos casos puede ser
incluso un conjunto de ellos (por ejemplo, cuando el problema es multimodal) [5]. Existen
dos clases de algoritmos para atacar un problema de OG: (1) exactos y (2) estocasticos.
Los algoritmos exactos tienen la garantia de encontrar el 6ptimo global en una cantidad
finita de tiempo, sin embargo son impracticos en la mayoria de los casos por lo que los
algoritmos estocésticos se posicionan como una alternativa razonable a pesar de que ge-
neralmente no garanticen encontrar el 6ptimo global. Los algoritmos evolutivos (AEs) son
un tipo especial de algoritmos estocasticos que han mostrado excelentes habilidades de
bisqueda al aplicarlos a diversas clases de problemas de OG.

Dentro de los AEs existe uno denominado evolucion diferencial (ED) que se distingue
de entre sus familiares (el algoritmo genético y la estrategia evolutiva, por ejemplo) por su
excelente rendimiento en problemas de OG de baja y mediana dimensionalidad (alrededor



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de 30-100 variables). Esto le ha permitido consolidarse como un algoritmo de renombre
en el area [1].

Ademaés de los problemas de OG de baja y mediana dimensionalidad, existen los pro-
blemas a gran escala donde el nimero de variables de decision es al menos de 100 [6].
Los problemas de optimizacion global a gran escala (OGGE) suponen un desafio ya que
generalmente los algoritmos estocasticos de busqueda, incluida la ED, sufren un deterioro
en su rendimiento ya que mientras el nimero de variables crece linealmente, el espacio de
busqueda crece exponencialmente. En el caso particular de la ED, su desempeno comienza
a deteriorarse, de forma maéas pronunciada, cuando el niimero de variables de decisiéon va
mas alla de 500 [1].

Actualmente existen multiples algoritmos especialmente disenados para atacar proble-
mas de OGGE y muchos de ellos hacen uso de la ED (ver [3} (7,16, [8,[9]) habiendo varios (ver
[10, 1T]) que estan totalmente basados en ella. De cualquier forma, todas las propuestas
existentes siguen uno de los siguientes enfoques [4 [12]:

= Enfoques basados en descomposicion empleando el marco de coevoluciéon
cooperativa (CC). La idea intuitiva es descomponer el problema de OGGE en
subproblemas (divide y venceras) més pequenos que son més faciles de resolver,
es decir, optimizar todos los subproblemas para lograr el propoésito de optimizar el
problema original. La resolucién por un enfoque CC tiene la ventaja de ser facil-
mente escalable ademas de que los subproblemas pueden ser resueltos empleando
metaheuristicas tradicionales. Por otro lado, como principal desventaja se tiene que
el rendimiento es muy sensible a la estrategia de descomposicion empleada y gene-
ralmente es pobre en problemas no separables.

= Enfoques no basados en descomposicion. La idea es optimizar el problema de
OGGE como un todo. Este tipo de algoritmos son construidos a partir de redisenar,
modificar, combinar o anadir nuevos mecanismos a algoritmos existentes. Algunos
ejemplos son:

1. Nuevos mecanismos para ajuste automatico de pardmetros.

2. Agregar estrategias de busqueda local o global.

3. Introduccion de estrategias estructuradas de poblacion y migracion (cuando el
método es basado en poblacion).

4. Diseno de nuevos operadores.

5. Combinar algoritmos exactos y estocasticos.

Cada enfoque tiene sus propias ventajas y desventajas. No obstante, el enfoque de CC
parece més adecuado ademas de eficiente dada su estructura intrinsecamente paralela. En
realidad, el disenio de un algoritmo de CC no es una tarea sencilla ya que el desempeno
del algoritmo en estos casos es muy sensible a la técnica de descomposicion empleada
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por lo que disenar un buen algoritmo de CC se reduce a emplear e incluso proponer un
algoritmo eficiente de descomposicion [13] [12] .

En este trabajo se tiene un interés particular en mejorar el desempeno de la ED en
problemas a gran escala sin recurrir al marco CC, no obstante se trataran los algoritmos
CC mencionando sus ventajas, desventajas e incluso describiendo brevemente algunos de
ellos con el fin de contrastarlos con aquellos no basados en descomposicion.

Respecto a los algoritmos no basados en CC que hacen uso de la ED, las propuestas mas
competitivas son algoritmos hibridos los cuales se caracterizan por combinar la ED (com-
ponente explorativo) con métodos de busqueda local (componente explotativo). También
existen propuestas no hibridas, es decir, totalmente basadas en la ED pero su desempeno
es generalmente inferior que el de los algoritmos hibridos.

El principal problema de las propuestas basadas totalmente en la ED (por ejemplo
[10, [11]) es su incapacidad de poder establecer un equilibro entre la busqueda global y la
bisqueda local lo cual depende de varios factores tales como el tamano de la poblacion,
el valor de los parametros evolutivos y el esquema evolutivo adoptado. El interés en este
trabajo estd centrado en desarrollar una nueva propuesta no basada en descomposicion
que sea competitiva comparada con los mejores algoritmos del area de OGGE (basados
y no basados en el marco de CC) cuyo motor de buisqueda esté totalmente basado en la
ED aprovechando al méximo la versatilidad caracteristica de este algoritmo evolutivo.

1.2. Propuesta de solucién

El diseno de la nueva propuesta estd basado en una idea que generalmente adoptan
la propuestas hibridas denominada estrategia de busqueda (global-local)* la cual
consiste en dividir el proceso de optimizaciéon en rondas o iteraciones de tal forma que en
cada ronda se lleva a cabo una etapa explorativa y otra explotativa. No obstante, en este
caso, y a diferencia de las propuestas hibridas, la etapa explotativa es manejada por la
ED (en realidad una variante de ella).

Las propuestas basadas en la ED regularmente adoptan al menos dos estrategias de
mutacion una tutil para promover la exploraciéon y otra para promover la explotacion y, en
algunos casos se utiliza, mas de un tipo de recombinaciéon para evolucionar a una pobla-
cion de individuos (candidatos a solucion). En este caso, se emplean dos poblaciones cada
una de ellas adoptando una estrategia de mutacion y un tipo de recombinaciéon diferentes
permitiendo establecer dos esquemas diferentes de evolucion para cada poblacion.

La poblacion 1 evoluciona acorde con un esquema evolutivo especializado en biisque-
da global empleando el algoritmo de evolucion diferencial basado en el historial de éxito
(SHADE, por sus siglas en inglés) mientras que la poblacién 2 evoluciona acorde con
un esquema especializado en buisqueda local acorde con una nueva variante de SHADE
denominada eSHADE la cual fue disenada especificamente para explotar el espacio de
busqueda. Respecto con la interaccién entre poblaciones, se emplea un operador sencillo
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de migracion.

1.3. Estructura de la tesis

Incluyendo este capitulo, el presente trabajo esta compuesto por siete capitulos y cuatro
apéndices.

En el capitulo 2 se define formalmente el problema de optimizacion global mono-objetivo
y se presentan los métodos mas comunes que existen para su resolucion. Adicionalmente,
se introduce el concepto problemas a gran escala en el contexto de optimizacion global
mono-objetivo y se presentan los enfoques propuestos hasta ahora para atacar problemas
de este tipo.

En el capitulo 3 se introduce, presenta y describe una de las familias de algoritmos
estocasticos més importante para optimizacién conocida como algoritmos evolutivos.

En el capitulo 4 se estudia el algoritmo de evolucién diferencial con sumo detalle;
se discute el esquema de evolucion clésico, los diferentes esquemas evolutivos que exis-
ten ademas del clasico, los tipos de mecanismos que existen para adaptar los parametros
evolutivos de la ED y las propuestas basadas en la ED que han sido desarrolladas para
resolver problemas de optimizacion global a gran escala mono-objetivo.

En el capitulo 5 se discute la nueva propuesta algoritmica basada en la evolucion
diferencial; se presenta el disefio propuesto y se describen con detalle los algoritmos de
SHADE y eSHADE.

En el capitulo 6 se presenta la metodologia seguida para evaluar experimentalmente
el desempeno de la nueva propuesta.

En el capitulo 7 se presentan las conclusiones obtenidas y el trabajo futuro que
puede derivarse de esta tesis.

En el apéndice A se discute la implementacion de la nueva propuesta. En este caso se
propone una implementacion paralela mediante el uso una GPU para mejorar el tiempo
de ejecuciéon promedio. En el apéndice B se presentan y describen cada una de las fun-
ciones incluidas en el conjunto de funciones de prueba empleado durante las pruebas
experimentales. Por su parte, el apéndice C contiene tablas donde pueden ser consulta-
dos los resultados numéricos derivados de las pruebas experimentales. Finalmente, el
apéndice D contiene los valores obtenidos al aplicar la prueba de suma de rangos de
Wilcoxon para validar el desempeno de la nueva propuesta.
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2 Optimizacion global mono-objetivo

El area de optimizacion global (OG) es una rama de las disciplinas de mateméaticas
aplicadas y anélisis numérico que tiene como objetivo encontrar el médximo o minimo de
una funcién o grupo de funciones sobre un conjunto dado [14].

El presente capitulo tiene como objetivo abordar los conceptos basicos relacionados
con el tema de optimizacion global mono-objetivo, asi como los distintos enfoques o me-
todologias que existen para resolver problemas de dicha naturaleza. En la secciéon 2.1 se
define formalmente el problema de optimizaciéon global mono-objetivo. En la secciéon 2.2
se define el criterio de optimalidad para dicha clase de problemas. La secciéon 2.3 presenta
los métodos mas comunes que existen para resolver problemas de optimizacion global. En
la seccion 2.4 se define el problema de optimizacion global a gran escala mono-objetivo.
Finalmente, en la seccion 2.5 se presentan los enfoques més comunes que existen para
resolver problemas de optimizacion global a gran escala.

2.1. Problema de optimizacién global mono-objetivo

El objetivo en un problema de optimizaciéon global es encontrar los mejores elementos
posibles 2* de un conjunto X de acuerdo a un conjunto de criterios F' = {f1, fa, .., fu}
donde cada f; representa una funcién objetivo.

Definicién 2.1.1. (Funciéon objetivo) [14]. Una funcién objetivo f : X +— Y con
Y C R es una funcién matemaética que esté sujeta a optimizacion.

El codominio Y de una funcién objetivo asi como su rango deben ser un subconjunto de
los nimeros reales (Y C R). El dominio X de f es conocido como el espacio del problema
y puede ser representado por cualquier tipo de elementos tales como ntmeros y listas de
valores, entre muchos otros tipos de elementos. En este sentido, el area de optimizacion
global comprende todas las técnicas que pueden ser empleadas para encontrar los mejores
elementos x* en X respecto a los criterios f € F [14].

De acuerdo al nimero de funciones objetivo que se consideran como criterio podemos
clasificar al problema de optimizacién como mono-objetivo o multi-objetivo. En el pre-
sente trabajo centramos nuestro interés en problemas de optimizaciéon de un solo objetivo
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cuyo espacio del problema es R” o un subconjunto de él.

Definicién 2.1.2. (Problema de optimizaciéon global mono-objetivo). Un proble-
ma de optimizacion global de un solo objetivo se define de la siguiente manera:

Optimizar f(Z)
Sujetoa lb; <x; <ub;, j=12,..,D
g(Z) <0, k=1,2,...m
h(Z)=0, 1=1,2,...,n

(2.1)

donde:

n 7€ Q: es el vector de variables de decision.

» O C RP: es el conjunto de vectores D-dimensionales que cumple las restricciones
(limite, igualdad y desigualdad) conocida como region factible.

Ib, ub € RP: son los vectores de cota inferior y superior que definen las restricciones
de limite, repectivamente.

f Q2 — R: es la funcién objetivo.

g, by : RP — R: representa las m restricciones de desigualdad y las n restricciones
de igualdad respectivamente, donde m,n > 0.

Existen situaciones donde no hay restricciones de igualdad y desigualdad. En esos casos,
la region factible §2 esta definida solamente por las restricciones de limite.

2.2. El 6ptimo en un problema de optimizacion global
mono-objetivo

El 6ptimo en un problema de optimizacién, con un solo criterio f, es el maximo o
minimo de f (dependiendo del problema). Sin pérdida de generalidad, supondremos que
todas las funciones objetivo se minimizan. En caso de que una funcion f esté sujeta a
maximizaciéon, podemos minimizar - f.

Definicion 2.2.1. (Maximo local) [14]. Un maximo local Z; € X de una funcién obje-
tivo f : X — Y es un elemento de entrada con f(Z;) > f(x) para todos los x que forman
parte del vecindario de z;.

Si X C RP, entonces se puede escribir:

Vz; de>0: f(i’ﬂZf(x) VxEX, ‘l’—jﬁl‘ < €. (22)
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Definicion 2.2.2. (Minimo local) [14]. Un minimo local #; € X de una funcién obje-
tivo f : X +— Y es un elemento de entrada con f(%;) < f(x) para todos los x que forman
parte del vecindario de ;.

Si X C RP, entonces se puede escribir:

Vi, de > 0: f(:i"l)gf(a:) Ve e X, ‘l‘—.lv?l‘ < €. (23)

Definicién 2.2.3. (Optimo local) [14]. Un 6ptimo local z; € X de una funcién objetivo
f: X —Y es un méximo o minimo local.

Definicion 2.2.4. (Méaximo global) [14]. Un méximo global & € X de una funcion
objetivo f : X +— Y es un elemento de entrada con f(z) > f(x) Vz € X.

Definicion 2.2.5. (Minimo global) [14]. Un minimo global # € X de una funciéon
objetivo f : X +— Y es un elemento de entrada con f(&) < f(x) Vz € X.

Definicién 2.2.6. (Optimo global) [14]. Un 6ptimo global 2* € X de una funcién
objetivo f : X — Y es un maximo o minimo global.

Maximo global

Maximo local Maximo local

Minimo global

P

x1 x2

Minimo local

Figura 2.1: Optimo global y local de una funciéon bidimensional.

En la figura se ilustra una funcion f definida sobre un espacio bidimensional
(X C R?). Como se resalta en la grafica, se distingue entre el 6ptimo global y los 6p-
timos locales. Un 6ptimo global es un 6ptimo de todo el dominio X mientras que un
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6ptimo local es un 6ptimo de un subconjunto de X [14]. Para problemas de optimizacion
global, claramente nuestro interés es encontrar el 6ptimo global.

La solucién al problema de optimizacién suele ser un tinico vector de variables #. Sin
embargo, también es posible obtener un conjunto de soluciones (por ejemplo, en un pro-
blema multimodal) las cuales presentan el mismo valor al ser evaluadas con la funcion
objetivo f.

Definicién 2.2.7. (Conjunto 6ptimo) [14]. El conjunto 6ptimo es el conjunto que
contiene todos los elementos 6ptimos o soluciones del problema.

Es asi que la tarea de los algoritmos para optimizacion global es encontrar la mejor
aproximacion al conjunto 6ptimo o al menos un subconjunto de ¢l [14].

2.3. Meétodos de solucion para problemas de optimiza-
cién global mono-objetivo

Generalmente los algoritmos para optimizacién global pueden ser divididos en dos clases
[14]:

1. Deterministas.
2. Estocasticos.

Los algoritmos deterministas, en teoria, tienen la garantia de encontrar al menos una
de la soluciones, o todas ellas. Sin embargo, la carga computacional asociada a su uso se
puede volver excesiva para problemas con un elevado niimero de variables o para funciones
objetivo costosas (computacionalmente) [15].

Se sabe que la mayoria de los modelos de optimizacién global y combinatoria de re-
levancia son NP-dificiles. Por lo tanto, incluso el aumento aparentemente “ilimitado” de
poder computacional no resolvera su intratabilidad. Por esta razon, ante la presencia de
alta dimensionalidad y sin conocimiento previo de la estructura del problema, se hace uso
de algoritmos estocasticos exactos o puramente estocasticos [15].

Una familia especialmente relevante de los algoritmos puramente estocésticos son los
enfoques basados en Monte Carlo, los cuales cambian la exactitud garantizada de la solu-
cion por un tiempo de ejecucion més corto. Esto no significa que los resultados obtenidos
al usarlos sean incorrectos; simplemente pueden no ser los 6ptimos globales [14]. Muchos
de los métodos en este rubro son heuristicas y metaheuristicas inteligentes.

Definiciéon 2.3.1. (Heuristica) [16]. Técnica, método o procedimiento inteligente para
realizar una tarea que no es producto de un riguroso analisis formal, sino de conocimiento
experto sobre la tarea.
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Definicion 2.3.2. (Metaheuristica) [16]. Las metaheuristica son estrategias inteligen-
tes para disenar o mejorar procedimientos heuristicos muy generales con un alto rendi-
miento.

En la figura2.2) (extraida de [14]) se esboza una taxonomfa aproximada de los métodos
de optimizacion global.

Determinista -
Busque(_ia en Ramificacion Basado en
el espacio de .
y Poda Calculo
estados
) EEE—
Probabilistico ) Inteligencia
: Cémputo Artificial
Algoritmos Monte Carlo] [ Suave
4 J A
A A A
IR \
(estocastico) >
Sublegdo la Inteligencia
\_Colina [ Cémputo Evolutivo ] Computacional
) m——
Optimizacion \
Aleatoria : Algoritmos
Algoritmos Meméticos
Recocido Evolutivos
Simulado Inteligencia de
C— ;
) | | Algoritmos enjambre
Busqueda Genéticos —
Tabu Optimizacion
—— de Colonias
. \ | | Programacion de Hormigas
Templado Evolutiva —
Paralelo Optimizacion
- R de Enjambre
] Estrategias de Particulas
Entunelamiento | Evolutivas <
Estocastico
E—
Muestreo Programacion .
Directo de — Genética E.\;olucu')ri
Monte Carlo Diferencia

Figura 2.2: Taxonomia aproximada de los algoritmos de optimizaciéon global.
2.3.1. Meétodos de soluciéon deterministas

Son estrategias que guian la busqueda de soluciones 6ptimas utilizando informaciéon del
problema:

= Algoritmos que hacen busqueda en el espacio de estado:

CINVESTAV
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e Algoritmos glotones [17, 5]: funcionan eligiendo la mejor soluciéon disponible

en cada iteraciéon. Su mecanismo se basa en la suposiciéon de que una solucién
6ptima local formara parte de la solucién 6ptima global. Sin embargo, cuando
esto no ocurre, el algoritmo falla, devolviendo como solucién un 6ptimo local.

Algoritmos de biisqueda en profundidad [17]: estos algoritmos eligen una
solucion y expanden posibles soluciones a partir de ella. Posteriormente, eligen
alguna de las nuevas soluciones y repiten el procedimiento. Esto se lleva a cabo
de forma iterativa hasta que no pueden seguir expandiendo una solucién. En
ese momento se reanuda la expansion de soluciones eligiendo al hermano del
ultimo nodo procesado. Esto se repite de forma recursiva hasta explorar todo
el arbol.

Algoritmos de basqueda en amplitud [I7]: estos algoritmos son similares
a los de busqueda en profundidad en el sentido de ir eligiendo una asociacion,
generar nuevas soluciones y realizar la exploracion del arbol producido de for-
ma recursiva. Sin embargo, la principal diferencia es el orden de exploraciéon
del arbol. Los algoritmos de btisqueda en amplitud exploran el &rbol una capa
a la vez, es decir, todos los nodos con la misma profundidad. Tanto los algorit-
mos de busqueda en profunidad como en amplitud se pueden considerar como
algoritmos no informados, ya que realizan la bisqueda siempre en el mismo
orden, sin importar la ubicaciéon de la soluciéon en el arbol.

» Algoritmos de ramificacion y poda [17]: estos algoritmos buscan acotar el espa-
cio de biisqueda para lo cual requieren el uso de heuristicas o algoritmos de decision
que proporcionen informacion del problema. El funcionamiento basico del algoritmo
es buscar 'ramificar’ soluciones que parecen prometedoras y 'podar’ aquellas que
no lo son. Esto significa que se generan posibles soluciones a partir de las mejores
soluciones actuales y cuando alguna soluciéon deja de ser prometedora se decide no
expandir soluciones a partir de ella.

Algoritmos basados en calculo [17]: estos algoritmos requieren que el dominio
de las variables sea continuo para poder aplicar técnicas de célculo y asi encontrar
un valor 6ptimo.

Los métodos deterministas, en general, sufren de muchas restricciones de aplicabilidad
en problemas del mundo real, por lo que usualmente no son viables [I7]. Por tal motivo,

se han desarrollado métodos estocésticos.

2.3.2.

Métodos de solucion estocasticos

Son estrategias de busqueda con elementos estocasticos los cuales generalmente no

hacen suposiciones sobre la estructura del problema:
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CAPITULO 2. OPTIMIZACION GLOBAL MONO-OBJETIVO 11

» Biisqueda aleatoria [5]: es la estrategia de busqueda estocastica mas sencilla ya
que simplemente evaltia un nimero dado de posibles soluciones de forma completa-
mente aleatoria.

» Recocido simulado [17]: es una metaheuristica inspirada en un fenémeno fisico.
En concreto, modela el proceso de enfriamiento de materiales conocido como reco-
cido. Este proceso consiste en calentar un material (metal o liquido generalmente)
hasta una temperatura determinada, después se mantiene la temperatura por un
tiempo dado, y finalmente se deja enfriar el material gradualmente. El funciona-
miento del recocido simulado es como sigue: Dada una solucion actual, se elige de
forma aleatoria otra solucién que pueda ser generada desde la soluciéon actual. Si
la nueva solucién mejora a la anterior, el algoritmo se mueve a la nueva solucion.
En caso contrario, el movimiento se realiza con alguna probabilidad p < 1. Dicha
probabilidad se decrementa exponencialmente con el tiempo.

» Biisqueda tabu [14), 17]: la palabra tabid proviene de la Polinesia y describe un
lugar u objeto sagrado. Las cosas que son tabu se deben dejar solas y no se pueden
visitar ni tocar. La buisqueda tabi declara a los candidatos a soluciéon que ya han
sido visitados como tabi. Por lo tanto, no se deben volver a visitar pues asi es menos
probable que el proceso de optimizacion se atasque en un 6ptimo local. La puesta en
marcha mas simple de este enfoque es utilizar una lista tabi que almacene todos los
candidatos a solucién que ya han sido probados. Si se puede encontrar un candidato
recién creado en esta lista, no se investiga y se rechaza de inmediato. La busqueda
tabu se caracteriza por evitar el principal problema de los métodos deterministas:
encontrar tnicamente 6ptimos locales.

» Computo evolutivo [5]: es un término genérico para varios métodos de busqueda
estocastica que simulan computacionalmente la evolucién natural. Incorpora a los
algoritmos genéticos, estrategias evolutivas, la programacion genética y la progra-
macion evolutiva, conocidas colectivamente como algoritmos evolutivos (ver figura
. Estas técnicas se basan en el principio Darwiniano de la supervivencia del
mas apto.

Los algoritmos evolutivos (AEs) se perfilan como una clase importante de métodos
en el area de optimizacién global. Los AEs y, en general, los métodos de naturaleza
estocastica no garantizan encontrar el 6ptimo global. Sin embargo, suelen producir buenas
aproximaciones de él; es preferible tener a la mano una soluciéon sub6ptima generada en un
lapso de tiempo razonable a una 6ptima que requiere de varios anos para ser encontrada.
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2.4. Problema de optimizacion global a gran escala mono-
objetivo

En los tltimos anos, y debido a los avances tecnolégicos, cada vez es méas comtun encon-
trar problemas del mundo real que pueden formularse como problemas de optimizacion
global que involucran a cientos e incluso miles de variables. A este tipo especial de pro-
blemas se les denominan problemas de optimizacion global a gran escala (OGGE).

Definiciéon 2.4.1. (Problema de optimizacion global a gran escala mono-objetivo).
Es un problema de optimizaciéon global mono-objetivo donde el ntimero de variables de
decision es mayor o igual a 1000 [6].

El aumento en la dimensionalidad hace que el proceso de optimizaciéon sea bastante
més dificil. En consecuencia, los métodos tradicionales de soluciéon dejan de ser efectivos
[4]. Las principales razones son:

1. Crecimiento del espacio de buisqueda: mientras la dimensionalidad del proble-
ma crece linealmente, el espacio de busqueda lo hace exponencialmente. Algunos
autores se refieren a esto como “la maldicion de la dimensionalidad” [4] [7].

2. Cambio de las propiedades de la btisqueda: una funciéon unimodal a peque-
na escala puede cambiar a una funciéon multimodal cuando aumenta el niimero de
dimensiones |7, [18§].

3. Aumento de la complejidad computacional: evaluar una posible solucion (em-
pleando la funcién objetivo) suele ser costoso, lo que puede afectar el proceso de
optimizacién, sin mencionar el incremento en complejidad intrinseco al algoritmo de
optimizacion utilizado [7].

Asi, el area de OGGE centra gran parte de su investigacion en el desarrollo de nuevas
técnicas o métodos que puedan ser empleados en problemas de alta dimensionalidad.

2.5. Enfoques de soluciéon para problemas de optimiza-
cién global a gran escala mono-objetivo

Cuando el niimero de variables de decision del problema es muy elevado, los métodos
deterministas, en general, no son considerados como una forma viable de atacar el pro-
blema [7]. Por tal motivo, los métodos estocasticos se consideran la forma mas razonable
de solucion.

A pesar de los buenos resultados que han mostrado los métodos estocésticos (especial-
mente los AEs) en problemas de optimizacion a baja y mediana escala, su efectividad no
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CAPITULO 2. OPTIMIZACION GLOBAL MONO-OBJETIVO 13

parece sostenerse a gran escala. Como consecuencia, se han propuesto nuevos enfoques de
solucion.

Los algoritmos evolutivos son una clase particularmente popular en optimizacion global,
por lo que no sorprende que la mayoria de los algoritmos para OGGE estén basados en
ellos. En la figura [2.3| (extraida de [4]) se muestran las principales estrategias de solucion
que adoptan los algoritmos basados en AEs para solucionar problemas de OGGE. Los
dos posibles enfoques que se pueden seguir son: (1) el coevolutivo cooperativo (CC), es
decir, el basado en descomposicion o (2) el no basado en descomposicion, es decir, el que
soluciona el problema como un todo.

Si bien existen algoritmos para problemas a gran escala que no estdn basados en AEs
(por ejemplo el método en [19]), practicamente todas las propuestas destinadas al area de
OGGE siguen uno de los dos enfoques ya mencionados.

[ Algoritmos ]
evolutivos para
optimizacion a gran
escala

Basados en No basados

descomposicion

empleando CC en descomposicion

Parametros de
control
autoadaptativos

Estrategias de
agrupacion aleatoria

Estrategias de
agrupamiento Disefio de nuevos
basadas en la operadores

correlacion de

\ variables J

Insercion de
estrategias de
busqueda local

/ - \
Introduccion de
estrategias

estructuradas de

poblacion y

migracion

Hibridacion

~ @@

Figura 2.3: Enfoques empleados para atacar problemas a gran escala usando algoritmos
evolutivos.
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14 CAPITULO 2. OPTIMIZACION GLOBAL MONO-OBJETIVO

2.5.1. Enfoque basado en descomposicion

En el enfoque basado en descomposicion, la idea intuitiva es fragmentar todo un pro-
blema de optimizaciéon a gran escala en varios subproblemas més pequenos que son mas
faciles de resolver para luego optimizarlos y lograr asi el propoésito de optimizar el proble-
ma de optimizacién a gran escala; idea conocida como “divide y venceras”.

El método de coevolucion cooperativa propuesto por Potter y De Jong (ver [20]) es un
enfoque famoso (en el area del computo evolutivo) y comun para descomponer problemas
de optimizacion a gran escala [4].

Coevolucion Cooperativa

El marco CC original sigue los siguientes pasos [21]:

1. Dividir los parametros de la funciéon objetivo (el problema original) en m subcom-
ponentes de baja dimension.

2. Optimizar cada uno de los m subcomponentes con un cierto AE. Tener en cuenta
que el niamero de evaluaciones (de la funcion objetivo) esta predeterminado.

3. Detener el proceso evolutivo una vez que se cumplan los criterios de detenciéon o se
haya excedido el niimero méximo de evaluaciones.

Los subcomponentes, a los que se denominan especies (ver figura , son implemen-
tados como subpoblaciones que siguen un proceso evolutivo de acuerdo al AE asignado.
Los individuos de una especie en particular se pueden reproducir entre ellos pero no con
individuos de otra especie (asi como un caballo no se puede reproducir con un elefante).

La evaluacion de cada individuo en una subpoblacion se realiza concatendndolo con los
mejores individuos del resto de las subpoblaciones manteniendo el orden original. Es decir,
un individuo de la especie k corresponde al subcomponente k de izquierda a derecha (ver
figura . El vector que resulta de la concatenacion de los subcomponentes es conocido
como el vector de contexto. El vector de contexto se alimenta a la funcién objetivo para
la evaluacion de la aptitud (aqui es donde ocurre la cooperacion) [21]. Para que el enfoque
CC sea efectivo, el tamano de cada uno de los subcomponentes debe estar dentro de las
capacidades de optimizacion del AE utilizado [21].

Por otro lado, una gran dificultad en la aplicaciéon del método CC es la eleccion de una
buena estrategia de descomposicion. Se sabe que el rendimiento del método es potencial-
mente sensible al algoritmo de descomposicion elegido [13] 4, 22]; generalmente basado en
la técnica de agrupamiento aleatorio la cual trata de aumentar la probabilidad de
colocar dos o mas variables interactivas en una misma subpoblacion. El problema de esta
técnica es que no puede capturar la verdadera interaccion entre parametros. La razon es
que el tamano de un subcomponente es fijo y es el mismo para todos los subcomponentes
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Problema original

Descomposicion del problema

|

Especie 1

Especie 2

Especie m

Figura 2.4: Descomposicion usando coevolucién cooperativa.

por lo que se podria argumentar que no todos los parametros correlacionados forman ta-
manos de grupo fijos. Esto es cierto y el objetivo de la investigacion en esta direccion es
encontrar una mejor estrategia de agrupaciéon para aumentar el rendimiento del enfoque
CC [21].

En trabajos méas recientes (lectores interesados en una lista actualizada de las técnicas
de descomposicion se sugiere revisar [22]) se han desarrollado algoritmos de descompo-
sicion mas efectivos basados en la correlacion de variables (por ejemplo en [13], 23]). En
dichos trabajos se propone una estrategia de descomposiciéon automatica llamada agru-
pacién diferencial que puede descubrir la estructura de interaccion subyacente de las
variables de decision y formar subcomponentes de modo que la interdependencia entre
ellas se mantenga al minimo. Actualmente, el desarrollo de nuevos algoritmos de descom-
posicion es de interés en el drea de OGGE.

2.5.2. Enfoque no basado en descomposicion

En el enfoque no basado en descomposicion, la idea intuitiva es resolver el problema
como un todo. Existen diversas estrategias para mejorar el rendimiento de metaheuristi-
cas tradicionales en problemas de alta dimensionalidad (por ejemplo en la figura se
muestran las estrategias que se consideran tutiles para mejorar el rendimiento de los AEs
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16 CAPITULO 2. OPTIMIZACION GLOBAL MONO-OBJETIVO

en problemas a gran escala sin usar descomposicion), siendo la idea de hibridaciéon una
de las méas populares [22].

Definicién 2.5.1. (Hibridacion). La hibridacion, en el contexto de las metaheuristi-
cas, se refiere principalmente al proceso de combinar las mejores caracteristicas de dos o
mas algoritmos juntos, para formar un nuevo algoritmo que se espera que supere a los
algoritmos originales en problemas de aplicacién especificos o en problemas generales de
referencia [I].

La forma en que diferentes metaheuristicas pueden ser combinadas depende del diseno
del algoritmo, ya que existen diversos esquemas de combinaciéon. Por ejemplo, en la figura
se puede observar un esquema de combinacion secuencial (propuesto en [3]) que con-
siste en utilizar los algoritmos en secuencia, uno tras otro, cada uno de ellos reutilizando
la salida del algoritmo anterior. Por lo tanto, el proceso de busqueda general se divide
en diferentes pasos (bloques de un nimero fijo de evaluaciones de la funcién objetivo) y
la participaciéon de cada algoritmo para el paso ¢ + 1 se ajusta de acuerdo con su rendi-
miento en el paso anterior ¢ (por participacion se entiende el ntimero de evaluaciones que
tiene disponible para su ejecucion). De acuerdo a la definicion , m > 2 (ver ﬁgura.

Algoritmo 1

|

Reasignar
Algoritmo 2 recursos basado
en desempeno

Algoritmo 3

no

I
vy

Regresar

Algoritmo m —————<; Terminar S
AN / resultado

Figura 2.5: Esquema de combinacién secuencial para un algoritmo hibrido.

Otra idea importante y relacionada con el concepto de hibridacion es la inserciéon de
estrategias de busqueda global o local. Las metaheuristicas poblacionales (por ejemplo
los AEs) pueden tener buena capacidad explorativa (busqueda global) pero su capacidad
explotativa (busqueda local) es bastante limitada, mientras que las no basadas en pobla-
cion son buenas explotando pero no explorando. Al combinar dos o mas metaheuristicas
o algoritmos que se complementen (es decir, que presenten distintas capacidades de bus-
queda) es posible mejorar el desempeno general [22].
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Actualmente, el desarrollo de nuevos algoritmos hibridos es de interés para la comu-
nidad relacionada con el area de OGGE. Uno de las varios temas de relevancia a este
respecto es la hibridacién de AEs con técnicas de programacion matematica.
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3 Algoritmos Evolutivos

La computacion evolutiva (CE) es un subcampo de las areas de inteligencia artificial,
aprendizaje automatico y sistemas inteligentes, centrada en utilizar los principios de la
evolucion biolégica para resolver problemas computacionales con diferentes complejidades
[24]. Para la resolucion de dichos problemas se hace uso de un conjunto especial de me-
taheuristicas bio-inspiradas conocidas en la literatura como algoritmos evolutivos (AEs).
Su principal uso es en la solucion de problemas de optimizacion global (aunque no exclu-
sivamente), en donde el problema a resolver puede verse anélogo al proceso evolutivo [17].

En este contexto, el término evoluciéon se refiere al proceso de optimizacién que trata
de mejorar la capacidad de un organismo para vivir méas tiempo en entornos cambiantes
e inestables [24], los conceptos organismo y entorno son analogos a los de solucion y pro-
blema, respectivamente.

Los AEs cuentan con una poblacion inicial de organismos (también conocidos como
individuos) que representan soluciones potenciales al problema. Durante la ejecucion del
algoritmo, dicha poblaciéon evoluciona (cambia de forma iterativa) empleando mecanismos
especiales bio-inspirados. La idea del proceso evolutivo es sustituir estocasticamente a los
miembros menos aptos de la poblaciéon por otros mas aptos.

Si bien existen multiples métodos de optimizacién, la ventaja de los AEs es que hacen
pocas suposiciones sobre la estructura del problema. Por lo tanto, funcionan consistente-
mente bien en diferentes categorias de problemas [14].

En este capitulo se presenta un panorama general de los principales AEs. En la seccion
3.1 se proporciona una breve introducciéon donde se discuten los fundamentos biolégicos
que llevaron al desarrollo de metaheuristicas inspiradas en la evolucién natural. También
se presentan las principales metaheuristicas basadas en dichos principios y los conceptos
béasicos relacionados con ellos. En la secciéon 3.2 se presenta el algoritmo genético. En la
seccion 3.3 se discuten las estrategias evolutivas. En la secciéon 3.4 se aborda la progra-
macion evolutiva. Finalmente en la secciéon 3.5 se presenta la programacion genética. La
evolucion diferencial se discute en el siguiente capitulo.
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20 CAPITULO 3. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

3.1. Introducciéon

Los origenes de la computacion evolutiva se remontan a principios de la década de 1950,
cuando surgi6 la idea de utilizar los principios Darwinianos para la resoluciéon automati-
zada de problemas [1].

3.1.1. Principios Darwinianos y fundamentos biolégicos

La evolucion Darwiniana es intrinsecamente un mecanismo robusto de bisqueda y op-
timizacion. Los problemas que las especies biolégicas han resuelto se caracterizan por
el caos, la probabilidad, temporalidad y una interacciéon no lineal. Estas también son
caracteristicas de problemas que han mostrado ser intratables por métodos clasicos de
optimizacion (deterministas) [25]. La coleccion de teorfas evolutivas mas ampliamente
aceptada es el paradigma neodarwinista. Dichas teorias afirman que la historia de la vida
puede ser completamente representada por procesos fisicos que operan sobre y dentro de
poblaciones y especies. Estos procesos fisicos son [25]:

» Reproduccion: transferencia del material genético de un individuo (ya sea sexual-
mente o asexualmente) a su descendencia.

= Mutacion: la existencia de errores de replicaciéon durante la transferencia de ma-
terial genético.

= Competencia: expansion de poblaciones en un espacio finito de recursos.

= Seleccioén: liberar de la extincion a un grupo de individuos para que sigan compi-
tiendo en el espacio de recursos.

Desde un punto de vista biologico, un individuo u organismo contiene material genéti-
co compuesto por acido desoxirribonucleico (ADN). El material genético se emplea para
guardar la informacion genética (genotipo) de una forma de vida orgénica y esta alma-
cenado en el nicleo de una célula. La informacién genética se organiza en estructuras
llamadas cromosomas que son segmentos largos de ADN [I7]. A su vez, un cromosoma
se divide en multiples genes los cuales son segmentos cortos de ADN y las unidades mo-
leculares de la herencia. En al figura [3.1] se muestra una representacion simplificada de un
cromosoma y de un gen.

La informacion genética, la cual esta conformada por genes, determina las caracteris-
ticas fisicas y bioquimicas que tendra un individuo. Se manifiestan a través de los rasgos
fisicos visibles (color de ojos, color de piel, funcionamiento del organismo, etc.). A este
conjunto de caracteristicas fisicas se le denomina fenotipo. Se sabe que existen genes
para manifestar las distintas caracteristicas fisicas. Sin embargo, lo que define o expresa
dichos rasgos es la variacion especifica en la secuencia de ADN de un gen (alelo). Por
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Nucleo

Célula Cromosoma

Figura 3.1: Modelo simplificado de cromosoma y gen.

ejemplo, existe un gen para el color de los ojos y el tipo de sangre por lo que existe un
alelo para expresar ojos color azul/verde/café y tipos de sangre A/B/O.

Los algoritmos basados en el concepto evolutivo deben seguir, en mayor o menor me-
dida, los siguientes fundamentos [25]:

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

2. La variacién genética es en gran medida un fenémeno aleatorio. Los procesos esto-
casticos juegan un rol muy importante en la evolucion.

3. La variacion genotipica es en gran medida producto de la reproduccion o recombi-
nacion y solo en iltima instancia de la mutacion.

4. La evolucion “gradual” puede incorporar discontinuidades fenotipicas.

5. No todos los cambios fenotipicos son necesariamente consecuencias de la seleccion
natural.

6. La evolucion es un cambio en adaptacion y diversidad, no precisamente un cambio
en la frecuencia de los genes.

7. La seleccion es probabilista, no determinista.

3.1.2. Origenes de los algoritmos evolutivos

La idea de emplear los principios Darwinianos surgi6é en los 1950s pero no fue si no
hasta los 1960s que tres interpretaciones distintas de esta idea comenzaron a desarrollarse
en tres lugares diferentes del mundo. La programaciéon evolutiva (PE) fue introducida
por Lawrence J. Fogel en Estados Unidos mientras que de forma simultanea I. Rechenberg
y H.-P. Schwefel introdujeron las estrategias evolutivas (EEs) en Alemania [I].
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Por otro lado John Henry Holland, de la Universidad de Michigan en Ann Arbor, ide6
un método independiente de simulacion de la evolucion Darwiniana para resolver proble-
mas practicos de optimizacion y lo llamo el algoritmo genético (AG) [I].

Estas areas se desarrollaron por separado durante unos 15 anos. Desde principios de la
década de 1990 se suele usar de manera genérica el término “algoritmo evolutivo” para
referirse a este tipo de técnicas. A finales de los 1980s, surgié un cuarto paradigma den-
tro de la computacion evolutiva que se considera una variante del algoritmo genético: la
programacion genética (PG) [1].

3.1.3. Conceptos basicos

Los algoritmos evolutivos emulan varios de los conceptos asociados a la teoria de la evo-
lucién natural, en concreto del paradigma neodarwinista. Los distintos algoritmos siguen,
en mayor o menor medida, los fundamentos evolutivos asociados a la teoria, es decir, abs-
traen los principios béasicos a diferentes niveles. No obstante, existen elementos comunes
entre los diferentes algoritmos evolutivos [17]:

» Individuo: dado un problema especifico, un individuo es la representaciéon de una
posible solucién. Generalmente se trata de una estructura de datos con multiples
parametros que modelan una version simplificada de un organismo biolégico.

= Poblacién: conjunto de individuos de la misma especie que pueden interactuar
entre ellos mismos.

= Generacion: es una iteracion del algoritmo principal. En cada generacion, se crean
nuevos individuos mediante el uso de operadores evolutivos (los tres mas populares
son: mutacion, cruza y seleccion).

= Aptitud: es un valor que cuantifica la calidad de un individuo como soluciéon po-
tencial al problema que se busca resolver. Permite determinar si un individuo es
apto o no. En caso de serlo, tendra una mayor probabilidad de sobrevivir o de tener
descendencia. De lo contrario, tendra una mayor probabilidad de ser eliminado de
la poblacion.

= Operadores genéticos:

e Mutacidén: es un operador que forma un nuevo individuo mediante alteracio-
nes, (usualmente pequenas y llevadas a cabo de forma aleatoria) a la informa-
cion de un individuo.

e Cruza: es un operador que forma un nuevo individuo (llamado hijo) a partir
de la informacion de dos o més individuos padres.
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= Seleccién: es el proceso que determina cuéles individuos de la poblacién pasan
a la siguiente generacion. Los individuos con mayor aptitud tienen mas posibili-
dad de sobrevivir ya que la seleccion generalmente es llevada a cabo mediante un
procedimiento estocéastico.

3.2. Algoritmo Genético

El algoritmo genético fue propuesto por John H. Holland a principios de los 1960s [17].
El AG es un procedimiento que tipicamente se implementa de la siguiente forma |25, 26]:

1. El problema que se quiere resolver debe ser representado por una funciéon objetivo
que indique la aptitud de cualquier soluciéon candidata.

2. Se inicializa una poblacion de soluciones candidatas (individuos) sujetas a ciertas
restricciones (ver algoritmo linea 1). Normalmente un individuo es codificado
como un vector I, el cual representa su genotipo, que esta formado por una o mas
subcadenas las cuales codifican alguna caracteristica en particular del problema. A
dichas subcadenas se les llama cromosomas (ver figura [3.2)). Cada elemento de un
cromosoma se denomina gen y cada posible valor que puede llegar a tener un gen
en una posicion especifica se denomina alelo. De acuerdo con la propuesta original
de un AG, un individuo (solucion) es tradicionalmente representado por una cadena
binaria (ver figura , aunque también pueden emplearse ntimeros reales.

En la figura3.2] se observa un ejemplo de una codificacion que representa una posible
solucién a un problema que depende de 4 parametros donde cada uno puede ser
codificado con 2 bits.

Genotipo
gen 1 gen 2 gen 3 gen 4 gen 5 gen 6 gen 7 gen 8
0 1 1 0 1 0 1 1
< > <€ > <€ > <€ >
cromosoma 1 cromosoma 2 cromosoma 3 cromosoma 4

Figura 3.2: Ejemplo de representacion binaria en un algoritmo genético.

3. Cada genotipo, 7;, i = 1, ..., P, en la poblacién es descodificado a una forma apropia-
da para ser evaluado con la funciéon objetivo con el fin de que se le asigne un valor de
aptitud (ver algoritmo linea 2). El fenotipo de un individuo es la descodificacion
de su genotipo.

4. A cada genotipo, es decir, a cada individuo #; le es asignado una probabilidad de
seleccion para ser sometido a reproduccion, p;, ¢ = 1, ..., P, de tal forma que la pro-
babilidad de que un individuo sea seleccionado es proporcional a su aptitud respecto
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a la de los otros individuos de la poblacion.
Por ejemplo, si suponemos que la aptitud es un valor estrictamente positivo y desea-
mos maximizar dicho valor, es posible asignar la probabilidad de selecciéon mediante
la técnica de seleccién por ruleta:
by = PAptltufi(xz)_) (3.1)
> weq Aptitud(zy)

En la figura se muestra un ejemplo de una posible configuracion de la ruleta
para una poblacion compuesta de 4 individuos. De acuerdo a la ecuacion ({3.1),
individuos con mayor aptitud tienen mayor probabilidad de ser seleccionados para
ser sometidos a reproduccion.

La seleccion por ruleta es la técnica mas simple de selecciéon proporcional, pero
evidentemente existen varias formas adicionales de seleccionar individuos en un AG.

Ruleta

Figura 3.3: Posible configuracion de ruleta para 4 individuos.

5. De acuerdo a las probabilidades asignadas de seleccion, p;, © = 1,..., P, una nueva

poblacion es generada (ver algoritmo , lineas 4-22) al seleccionar, de forma pro-
babilistica, individuos de la poblaciéon actual (por ejemplo, aplicando la técnica de
seleccion por ruleta). Los individuos seleccionados (llamados padres) generan nue-
vos individuos (llamados hijos) por medio de los operadores genéticos de cruza y
mutacion (ver algoritmo lineas 6-17). El operador de cruza recibe como entrada
dos padres y regresa como resultado dos hijos producto de la recombinacion de las
dos cadenas entrantes. El operador de cruza puede adoptar diferentes estrategias
para llevar a cabo el procedimiento de recombinacion. Las mas populares (cruza de
un punto, de dos puntos y uniforme) pueden ser consultadas en [26].
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El operador de mutacion es bastante més sencillo. Consiste en simplemente tomar
a un individuo y por cada bit del cromosoma, se invoca una funcién que devuelve
cierto con una determinada probabilidad (dada por el usuario). Si se obtiene cierto,
el bit se cambia (si es 1 se vuelve 0 y si es 0 se vuelve 1); de lo contrario, el valor
del bit permanece inalterado.

El proceso se detiene si el criterio de paro es satisfecho (ver algoritmo linea 3).
El criterio de paro puede definirse mediante un niimero maximo de generaciones, un
ntimero maximo de evaluaciones de la funcién objetivo o una falta de mejora de la
mejor solucién obtenida. Si el criterio de paro no se cumple, entonces el proceso va
al paso 3 (donde se calcula la aptitud de los individuos de la poblaciéon en curso) y
el ciclo se repite.

A continuaciéon se muestra el procedimiento que sigue un AG genérico con codificacion
binaria que supone un tamano de poblacién par:

Algoritmo 3.1: Algoritmo Genético

1
2
3
4
5

10
11

12
13
14
15
16
17

18
19
20

21

22
23

entrada: NP, pc, pm, A
salida : max A

Generar una poblaciéon P de forma aleatoria compuesta por NP individuos
Para cada #; € P, calcular A(Z;) // A es la funcién de aptitud
mientras no se cumpla el criterio de paro hacer

k=0
mientras k < (NP — 1) hacer

// Seleccionar con base en aptitud y siguiendo alguna estrategia de seleccidn
padre; = seleccionar(P)
padre, = seleccionar(P) // por ejemplo, seleccién por ruleta
// Cruzar a los individuos seleccionados siguiendo alguna estrategia de recombinacién
si urnd(real, 0, 1) < pc entonces

‘ hijo,, hijoy ::Cruzar(padrel,padre2) // por ejemplo, cruza de un punto
otro

‘ hijo, = padre; e hijo, = padre,

// Mutar a los nuevos individuos generados
para j = 0 hasta j < LargoCadena hacer

si urnd(real, 0,1) < pm entonces

‘ mutar el j-ésimo gen de hijo,

para j = 0 hasta j < LargoCadena hacer
si urnd(real, 0, 1) < pm entonces

‘ mutar el j-ésimo gen de hijo,

// Afladir nuevos candidatos a la siguiente generacidn

Prllcuevo = hijolv Pr]flje;\lfo = hijOQ

k=Fk+2
Para cada &; € Pyyevo, calcular A(Z;)
// Aplicar elitismo

Si el individuo méas apto & de P es mejor que el mas apto de Pyevo afiadir Z a Pouevo

// Avanzar generacidn
P % Rmevo
regresa (7 € P tal que A(Z) > A(Y),Vy € P\ {z}) // el individuo mas apto
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Notar que recibe como entrada el tamano de la poblacion, las probabilidades de cruza
y mutacion, ademés de la funcién de aptitud. Valores tipicos para las probabilidades de
cruza y mutacion son 0.60 a 0.95 y 0.001 a 0.01, respectivamente.

De acuerdo a lo anterior, el algoritmo genético tiene las siguientes caracteristicas:

3.3.

Hace uso de selecciéon probabilistica.
Normalmente emplea codificacion binaria, es decir, cadenas de 1s y Os.

Se evoluciona el genotipo y no el fenotipo, este tltimo solo se usa para la funcién
de aptitud y para obtener un valor numérico.

La cruza es el operador principal mientras que la mutacién es un operador secun-
dario.

El elitismo es un operador indispensable para garantizar convergencia.

Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas son una clase de heuristica de naturaleza aleatoria para bis-
queda directa en espacios continuos introducidas por Rechenberg y Schwefel en Alemania
a mediados de los 1960s [25]. A diferencia de los AGs, en una estrategia evolutiva se
evoluciona el fenotipo y no el genotipo de los individuos. A continuacion se describe la
implementacion més simple [25]:

1.

El problema se plantea como encontrar el vector D-dimensional de niimeros reales
¥ que optimiza la funcion objetivo f : R” + R. Sin pérdida de generalidad, supon-
gamos que deseamos minimizar a f.

. Una poblacién inicial de vectores padres, Z;, ¢+ = 1,...,u, es generada de forma

aleatoria sobre el subespacio de R considerada como region factible (recordar que
el problema puede estar sujeto a restricciones). La distribucion de los puntos iniciales
es normalmente uniforme.

Un vector hijo , @, i = 1, ..., u, es creado a partir de cada vector padre al perturbar
cada componente de este tltimo con una variable aleatoria Gaussiana con media
cero y desviacion estdndar o preseleccionada. Este procedimiento corresponde a la
mutacion.

En la seleccion se determinan cudles de todos los vectores (padres e hijos) se conser-
van para que representen a la siguiente generacion de vectores padres. La seleccion
es con base en su aptitud (por ejemplo, aptitud;, = — f(&;)). En este sentido se eligen
los p vectores con mayor aptitud del conjunto.
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5. El proceso de generar nuevos vectores de prueba (hijos) y seleccionar aquellos con

mejor aptitud contintia hasta que se cumple la condiciéon de paro.

Bajo este contexto, cada componente de una posible soluciéon Z es visto como un rasgo
de comportamiento y no como un gen [25], por tanto la evolucion es a nivel del compor-
tamiento del individuo y no a nivel genético. A continuacién se muestra el algoritmo de

una (1 + A) — EE que describe los 5 pasos antes mencionados:

Algoritmo 3.2: Estrategia Evolutiva, variante (u + A) — EE donde A = p

entrada: y, o, A
salida :max A

1 Generar una poblacion M de forma aleatoria con distribuciéon uniforme compuesta por p

individuos

2 Para cada #; € M, calcular A(Z;) // A es la funcién de aptitud
3 mientras no se cumpla el criterio de paro hacer

4 para cada &; € M hacer

5 ¥, =2;+ N(0,0) // N(0,0) es un vector de nimeros Gaussianos independientes
6 H = z, // conjunto de vectores de prueba (hijos)
7 Para cada #; € H, calcular A(Z;)

8 M~MUH

9 Conservar a los p individuos més aptos de M y eliminar al resto
10 regresa (¥ € M tal que A(Z) > A(Y),Vy € M\ {z}) // el individuo mas apto

Como se puede observar, el operador de mutacion (al que nos referimos como el ope-
rador principal) es el tnico que se emplea en la variante de EE presentada. Sin embargo,
eso no significa que no exista el operador de cruza (en el contexto de EEs se denomina
recombinacion). Esto se debe a que existen multiples variantes, unas hacen uso s6lo del
operador principal y otras hacen uso de ambos operadores (mutacion y recombinacion).

Todas las variantes pueden ser definidas de acuerdo a la siguiente notacion:

(u/p T A)— EE,

donde p corresponde al tamano de la poblacion, A al nimero de hijos creados por gene-
racion y p a el numero de padres que se usan para procrear a un hijo. El término T se

refiere a la estrategia de seleccion adoptada:

= Seleccién “+7: si A hijos son creados por generacion entonces los p individuos que
avanzan a la siguiente generacion son los mas aptos entre la uniéon del conjunto de

hijos y el conjunto de padres [27].

= Seleccion “,”: el conjunto de padres se descarta automéaticamente y de los A hijos
creados se eligen a los 1 méas aptos para que avancen a la siguiente generacion. Por

tanto, se pide que A > u [27].
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Lo que distingue a las variantes que usan recombinacién de las que no es el valor que
adquiere p:

= Caso 1: si p = 1 significa que se emplea un padre para crear a un hijo. En este
caso, se entiende que no hay recombinacion como tal. Dichas variantes son conocidas
como (u+ \) — EE vy (u,\) — EE |27].

= Caso 2:si p > 1 significa que al menos se usan dos padres para crear a un hijo. En
este caso, si hay recombinacion [27].

A continuacion se describe el procedimiento que sigue una EE en general:

Algoritmo 3.3: (u/p* ) — EE

entrada: u, p, A\, o, A, sel
salida : max A

[y

Generar una poblacion M de forma aleatoria con distribucién uniforme compuesta por u
individuos

2 Para cada #; € M, calcular A(Z;) // A es la funcién de aptitud

3 mientras no se cumpla el criterio de paro hacer

4 para k = 0 hasta k < A hacer

5 P <+ seleccionar p vectores de forma aleatoria de la poblacion M // conjunto de padres

6 7= recombinar(P, p) // emplear alguna estrategia de recombinacién

7 ¥ = mutar (7, o) // ver algoritmo linea 5

8 HF =47 // conjunto de vectores de prueba (hijos)

9 Para cada @) € H, calcular A(Zy)

10 si sel == 0 entonces

// Usar seleccidn ‘4’

11 M~ MUH
12 Conservar a los p individuos méas aptos de M y eliminar al resto

13 otro
// Usar seleccidn ¢’

14 Conservar a los p individuos més aptos de H y eliminar al resto
15 M+ H

16 regresa (¥ € M tal que A(Z) > A(Y),Vy € M\ {Z}) // el individuo mas apto

El procedimiento es bastante claro tomando en cuenta que se parece mucho al presenta-
do en el algoritmo [3.2] El operador de mutacion que se emplea es el mismo al presentando
en el algoritmo linea 5. Respecto al operador de cruza, existen tres tipos de recombi-
nacion [27]:

1. Recombinacién por clonacién: cuando p = 1 significa que se usa un padre para
procrear a un hijo. En este caso, se emplea la clonacion, es decir, el hijo es una copia
exacta de su padre.

2. Recombinacién discreta: el vector 7 se define de la siguiente forma:
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» Para cada componente r; de 7" hacer:

s Generar un nimero entero n aleatoriamente con distribucién uniforme en el in-
tervalo [0, p—1]. Todos los padres del conjunto P tienen la misma probabilidad
de ser seleccionados.

= Tomar al n-ésimo vector padre ¢, de P.
» Definir a r; como el j-ésimo componente del n-ésimo padre g, ;, es decir, r; =
qn)j :
Normalmente, al padre seleccionado se le denomina “dominante”; de ahi que a este

tipo de recombinacion también se le conozca como ‘recombinaciéon dominante”.

3. Recombinacién intermedia: consiste en simplemente calcular el centro de masa
(centroide) de los p padres en P:

14~

r== Gy (3.2)
P n=0

Este tipo de recombinaciéon solo esta definida para el espacio continuo.

Para aquellos lectores interesados en una version adaptativa del procedimiento presen-
tado en el algoritmo [3.3| se sugiere revisar [27].
De acuerdo a lo presentado, la estrategia evolutiva tiene las siguientes caracteristicas:

Seleccion deterministica.

Cominmente empleada para realizar busqueda en el espacio continuo.

Se evoluciona el fenotipo y no el genotipo.

La mutacion es el operador principal mientras que la cruza es un operador secun-
dario.

3.4. Programacion Evolutiva

La programacion evolutiva (PE) fue propuesta por Fogel, Owens y Walsh en los 1960s
[17]. El enfoque de esta técnica es muy similar al de las EEs, sin embargo la programacion
evolutiva se propuso originalmente para resolver problemas de prediccion.

La idea es evolucionar un algoritmo que opera sobre un conjunto de simbolos vistos has-
ta el momento y que son producidos por un cierto ambiente de tal forma que se produzca
una salida que maximice el beneficio del algoritmo en espera del siguiente simbolo. Se
decidi6 que los algoritmos serfan representados como méquinas de estados finitos (MEFs)

La PE opera sobre MEFs de la siguiente forma [25]:
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. Se inicializa una poblacion de maquinas padres de forma aleatoria (cada padre o

individuo de la poblacién es una MEF codificada).

. Los padres se exponen al ambiente, es decir, se les alimenta con el conjunto de

simbolos que han sido generados hasta ahora. Para cada maquina padre, conforme
cada simbolo de entrada es alimentado, cada simbolo de salida es comparado con el
siguiente simbolo de entrada. El valor de esta prediccion es luego medido por una
funcién de beneficio. Después de llevarse a cabo la tltima prediccion, la aptitud de
la méquina es asignada empleando una funciéon de aptitud que recibe como entrada
el beneficio logrado por cada simbolo.

. Méaquinas hijas se crean al mutar cada maquina padre de forma aleatoria. Hay cinco

posibles tipos de mutaciéon que naturalmente surgen a partir de la definicion de
MEF': cambiar un simbolo de salida, cambiar una transiciéon de estado, agregar un
estado, eliminar un estado o cambiar el estado inicial. El borrado de un estado y el
cambio del estado inicial son permitidos tinicamente cuando la maquina tiene mas
de un estado. Las mutaciones son llevadas a cabo respecto a una distribuciéon de
probabilidad, la cual normalmente es uniforme.

. Las méquinas recién creadas son evaluadas con el conjunto de simbolos vistos hasta

el momento de la misma forma como fueron evaluados los padres.

. Las maquinas hijas que implican un mayor beneficio pasan a la siguiente generacion.

Normalmente el tamano de la poblaciéon se mantiene constante.

. Los pasos del 3 al 5 se repiten de forma iterativa hasta que se requiera realizar una

prediccion del siguiente simbolo (nunca antes visto) proporcionado por el ambiente.
La mejor solucion (méquina) es seleccionada para encargarse de esta prediccion.
El nuevo simbolo se agrega al conjunto de simbolos vistos hasta el momento, y el
proceso salta al paso 2.

La PE también puede ser aplicada a problemas de optimizaciéon sobre espacios continuos

aunque de cierta forma es equivalente en muchos casos a algunos procedimientos usados
en las EEs. A pesar de esto, es posible resaltar dos puntos importantes que distinguen a
ambas técnicas [25]:

s Las EEs hacen uso de seleccién estrictamente deterministica. La PE usualmente se

basa en la seleccion probabilistica ya que suele emplear una seleccién tipo torneo
estocastico para definir qué individuos pasan a la siguiente generacion. La probabi-
lidad de que cierto sujeto sobreviva depende de su rango (el cual es funcién de su
aptitud).

= Las EEs suponen que los individuos dentro de una poblacion son de la misma especie

por lo que es posible aplicar el operador de cruza. Por su parte, la PE supone que los
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individuos que componen una poblacién pertenecen a especies distintas por lo que el
operador de cruza no es aplicable, ya que especies distintas, no pueden recombinarse
entre si.

3.5. Programacion Genética

El término “programacion genética” se refiere a todo el conjunto de algoritmos evolu-
tivos que generan programas [14]. La técnica de PG se consolido en el area de computo
evolutivo debido al trabajo hecho por John Koza a finales de los 1980s. La PG sigue un
flujo de operacion similar al de los AGs ademéas de emplear el mismo concepto de codifi-
cacion y decodificacion de los individuos. La codificacién de un individuo (en el contexto
de PG un individuo corresponde a un programa) es referido como su genoma o genotipo
el cual, en el caso de los AGs, es representado con una estructura lineal de datos. En
un principio, la PG también empleaba una codificacion lineal. Sin embargo, anos después
Koza formaliz6 la idea de usar un arbol como estructura de datos para representar el
genoma de un individuo [I4].

Un programa puede ser representado por un arbol tal como lo hacen los compiladores:
leen el codigo fuente de un programa, lo dividen en tokens, analizan estos tokens y final-
mente crean un arbol de sintaxis abstracta (ASA). En la ﬁgura se muestra el ejemplo
de un ASA para el sencillo procedimiento que se muestra en el algoritmo [3.4} Los nodos
internos de un ASA contienen operadores los cuales pueden ser distintas funciones, y los
nodos terminales u hojas contienen los operandos.

Algoritmo 3.4: Imprimir ndmeros pares.

entrada: rango (debe ser un ntimero natural)
salida : {z € [0,rango] | = es par}

1 ¢ = rango

2 mientras i > 0 hacer

3 si ¢ mod 2 == 0 entonces
4 ‘ imprimir ¢
5 i=7i—1

El funcionamiento basico de la PG es muy similar al de un AG. Su implementacién es
como sigue [17]:

1. Generar de forma aleatoria una poblacién inicial de individuos y asignar
aptitud. En los AGs se crea un conjunto de cadenas de bits de forma aleatoria.
Para la PG se hace los mismo pero en lugar de dichas secuencias unidimensionales
se crean arboles. Normalmente, hay una profundidad maxima [,,,, especificada que
los arboles no pueden violar, por lo que la distancia desde la raiz hasta la hoja mas
lejana de los arboles que sean creados no es mayor que l,,,,,. Existen varios métodos
de inicializacion:
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bloque
= mientras
S
i rango
> bloque

== bloque -
mod 0 imprimir !
S |
i 2 i

Figura 3.4: Arbol de sintaxis abstracta para el algoritmo .

» Por crecimiento (grow method): se crean arboles donde cada camino desde
la raiz a las hojas no es més largo que [,,,, pero puede ser més corto. Esto se
logra al decidir de forma aleatoria para cada nodo si debe ser una hoja o no
cuando es anexado al arbol [14].

» Por completitud (full method): se crean arboles donde cada camino desde
la raiz hasta las hojas tiene exactamente la longitud l,,q, [14].

» Por rampa media y media (ramped half-and-half): combina los dos
métodos anteriores: la mitad de la poblacion se inicializa usando el método por
crecimiento, y la otra mitad se inicializa usando el método por completitud.
Sin embargo, para garantizar una mayor diversidad, en cada mitad se utilizan
valores distintos del parametro de tamano méximo [,,,, para cada individuo
[17].

2. Asignar aptitud a cada individuo de la poblacién. Esto se hace igual que en
los AGs.

3. Seleccidén, cruza y mutacion. Primero se crea un conjunto de parejas empleando
algin método de seleccion (individuos con mayor aptitud tiene méas posibilidad de
ser seleccionados). Luego, se aplica el operador de cruza para cada pareja generando
asi dos nuevos individuos de los cuales se toma al mas apto y se elimina al otro.
Finalmente, se aplica el operador de mutacion al iinico hijo y se agrega a la siguiente
generacion.

La cruza es el operador principal en la PG al igual que en los AGs. Se emplea un
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método de recombinacion que es andlogo a la cruza de un punto en AGs. Consiste
en seleccionar un subarbol al azar de cada uno de los padres para posteriormente
intercambiarlos justo en sus respectivas posiciones seleccionadas (ver figura .
La mutacion es un operador secundario el cual simplemente consiste en seleccionar
de forma aleatoria un nodo del arbol y substituir el subarbol enraizado en ese nodo
con otro generado aleatoriamente.

4. Avanzar generacion y repetir. El conjunto de hijos avanza a la siguiente genera-
cion. Se cuida que el mejor de la siguiente generacion sea, al menos, tan apto como
el mejor de la generacion pasada (aplicar elitismo puede ser ttil para garantizar esta
condicion). Repetir los pasos del 2 al 4 hasta que se cumpla el criterio de paro.

5. Presentar al individuo mas apto de la poblacién.

= Padre 1 « Hijo 1 Q
N
- f a/\2h
P
b cC g b/\c /’\
A~ i)k
P
d e 1 % 1/\
m
= Padre 2 B Hijo 2 6]
| |
h f
/’\ ‘
i j k g
PR
l m

Figura 3.5: Cruza por intercambio de subarboles

De acuerdo a lo visto anteriormente, la programacion genética presenta las siguientes
caracteristicas:

= Hace uso de selecciéon probabilistica.

Normalmente emplea codificacion arboérea.

Se evoluciona el genotipo y no el fenotipo.

Se emplea principalmente para la generacién de programas.

La cruza es el operador principal mientras que la mutaciéon es un operador secun-
dario.
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4 Evolucion Diferencial

La evolucion diferencial (ED) surgié como un algoritmo evolutivo muy competitivo en
optimizacion continua en la década de los 1990s. El primer trabajo publicado sobre la
ED aparecié como un reporte técnico elaborado por R. Storn y K. V. Price en 1995. En
poco tiempo, la comunidad de computo evolutivo se dio cuenta que la ED mostraba un
desempeno sobresaliente en miiltiples clases de problemas de optimizacién sobre espacios
continuos en comparacion al resto de los algoritmos evolutivos [I].

El modo en que opera la ED es similar al de otros algoritmos evolutivos (AG, EE, PE
y PG): (1) crear una poblacion inicial y (2) aplicar los operadores de seleccion, cruza y
mutacion de forma iterativa hasta que se cumpla la condicién de paro.

Asf mismo, la ED es considerada como una hermana cercana de la EE ya que tienen
varias caracteristicas en comun: (1) incorporan seleccion deterministica, (2) se usan prin-
cipalmente para realizar buisquedas en espacios continuos, (3) evolucionan el fenotipo y
(4) la mutacion es el operador principal.

La ED ha sido aplicada a multiples problemas de optimizaciéon en diversas areas de
ciencia e ingenieria; su popularidad se debe a que es simple y facil de implementar, su
complejidad espacial es baja en comparacion con algunos de los optimizadores globales
para espacios continuos més competitivos, su nimero de parametros de control es muy
pequeno y suele tener un buen rendimiento [I].

A pesar de las ventajas de la ED, este algoritmo también es victima de la maldiciéon de
la dimensionalidad al igual que el resto de los AEs; su desempeno se deteriora conforme
aumenta el nimero de variables de decision. No obstante, los investigadores contintian
haciendo esfuerzos para mejorar su rendimiento en presencia de alta dimensionalidad.

En este capitulo se discute detalladamente el algoritmo de evoluciéon diferencial resal-
tando su uso en problemas de optimizacién global de un solo objetivo. En la seccion 4.1
se presenta la estructura general de la ED. En la secciéon 4.2 se introduce el esquema
originalmente presentado por R. Storn y K. V. Price. En la secciéon 4.3 se presentan los
diferentes esquemas que existen para el algoritmo de la ED asi como la nomenclatura para
identificarlos. En la seccion 4.4 se discuten configuraciones adecuadas para los parametros
de control y se presentan algunos mecanismos que existen en la literatura para ajustarlos
automéaticamente. Finalmente, en la seccién 4.5 se presentan las ideas mas relevantes en
la literatura que se han propuesto para mejorar el desempeno de la ED en problemas de
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optimizacion global a gran escala.

4.1. Introducciéon

El algoritmo de evolucién diferencial exhibe, desde una perspectiva general, un flujo de
operacion tal como se muestra en el algoritmo [I.1} Es posible notar que ademas de la fun-
cion objetivo f, la ED requiere de so6lo tres parametros de control para su funcionamiento
[1, 28]:

1. N P: corresponde al niimero de individuos que componen a una poblaciéon P, es
decir, el tamano de la poblacion. Este parametro es un ntmero entero positivo
mayor o igual a cuatro.

2. F': corresponde al factor de escalamiento el cual es empleado durante el procedimien-
to de mutacion. Este parametro es un ntimero real que normalmente es definido en
el intervalo [0, 2].

3. Cr: corresponde a la tasa de recombinacién empleada durante el procedimiento de
cruza (en el contexto de la ED se le denomina recombinacion). Este parametro es
un numero real que representa una probabilidad, por lo que se define dentro del
intervalo [0, 1].

Algoritmo 4.1: Evolucion Diferencial

entrada: NP ,Cr , F, f
salida : min f(Z) tal que T € Q2

1 Crear una poblacién P de forma aleatoria y uniformemente distribuida sobre €2 // NP = tamafio de la poblacién
2 mientras el criterio de paro no se cumpla hacer
3 parat =0 to ¢ < NP hacer // para cada individuo de la poblacién
// Aplicar el operador de mutacidén: recibe como entrada a la poblacién actual y el factor de escalamiento F
4 ¥; «— mutacion(P, F')
// Aplicar operador de recombinacién: recibe como entrada al individuo en curso z; y al vector mutante en
curso v;. También requiere la tasa de recombinacién CTr.
5 ; < recombinacion(z;, v, C'r)
// Operador de seleccidn
6 Ptiuevo + el mejor entre u; y Z; // seleccién: tomar u; si f(u;) < f(%;), tomar Z; de lo contrario
7 P < Puevo // avanzar generacidén y repetir
8 regresa (T € P tal que f(Z) < f(9),Vy € P\ {z}) // el mejor: Fes

El primer paso consiste en crear aleatoriamente una poblacién de individuos dentro de
la region factible €2 (ver algoritmo , linea 1). Por simplicidad se supondré, de aqui en
adelante, que el problema de optimizacién presenta solo restricciones de limite. En este
caso, la j-ésima componente del ¢-ésimo individuo se inicializa como sigue:

Tij = lbj + (Ubj - lbj) * UniformRand(O, 1)
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donde lb; y ub; representan el limite inferior y superior de la j-ésima variable, respectiva-
mente. Cuando un individuo es generado, se evalia su valor con la funciéon objetivo (notar
que no se emplea una funcién de aptitud como tal sino que se usa a f directamente como
indicador de calidad). Una vez finalizada la fase de inicializacion, se repiten los pasos
de mutacion, recombinacion y seleccion para cada individuo de la poblacion (lineas 2-7)
mientras el criterio de detencién no se cumpla.

El operador de mutacion (linea 4) hace uso de un esquema o estrategia de mutacion
para generar a un vector mutante ¥ (conocido como el vector donante).

El operador de recombinacion (ver linea 5) se emplea para genera a un vector hijo @
(también conocido como el vector de prueba) usando como padres a ¢ y al individuo
en curso &, este ultimo denominado el vector objetivo.

Finalmente, el operador de selecciéon se usa para elegir simplemente al mejor entre los
vectores objetivo (padre) y prueba (hijo) para que represente al vector objetivo de la
siguiente generacion (ver linea 6). Notar como en este caso un sujeto es mejor que otro
cuando su valor, al evaluarlo con f, es menor (esto se debe a que estamos suponiendo un
problema de minimizacion).

Respecto a los procedimientos de mutaciéon y recombinacion, existe més de una forma
de llevarlos a cabo. Actualmente, existen varias estrategias de mutaciéon y unos pocos
tipos de recombinacion. En el contexto de la ED, diferentes procedimientos de mutaciéon
y recombinacién dan lugar a diferentes esquemas de evolucion.

4.2. El esquema clasico

Normalmente se identifica al esquema clasico de la ED como aquel presentado original-
mente por R. Storn y K. V. Price en 1995 (ver [28]). La estrategia de mutacion y el tipo
de recombinacién que incorpora se describen a continuacion. Asi mismo se describe con
mayor detalle el procedimiento de seleccion.

Mutacién

El procedimiento de mutacion consiste en elegir aleatoriamente (distribucion uniforme)
tres individuos &, , Z,,, Z,, € P tal que sean distintos entre ellos y al individuo que se esta
procesando en ese momento (es decir, r; # ry # r3 # i). Después se define a ¥; como:

v; = f”'l + Fx (fm - fra)
donde al vector #,, se le conoce como vector base. Este procedimiento o estrategia de
mutacion puede llevarse a cabo siempre y cuando |P| > 4 , es decir, debe existir una
poblacién con al menos cuatro miembros [28].

La ED difiere notablemente de algoritmos como la EE y la PE en cuanto a que se mutan
(perturban) a los vectores base (padres secundarios) con diferencias vectoriales escaladas
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derivadas de la poblacion. A medida que transcurren las generaciones, estas diferencias
tienden a adaptarse a la escala natural del problema. Por ejemplo, si la poblacion se
compacta en una variable pero permanece ampliamente dispersa en otra, los vectores de
diferencia muestreados de ella seran pequenos en la primera variable, pero grandes en la
ultima. Esta adaptacion automatica mejora significativamente la convergencia del algo-
ritmo. En otras palabras, la EE y PE requieren la especificacion o adaptacion del tamano
de paso absoluto para cada variable durante generaciones, mientras que la ED solo re-
quiere la especificacion de un tnico factor de escala relativo (F) para todas las variables. [1]

vector de prueba

[opcioén 2] vector objetivo

u=(a,d)f---------mmmmm oo

vV =(a,b)f--------mmmmm oo u=(c,b)
vector donante vector de prueba

[opcion 1] [opcion 3]

Figura 4.1: Posibles resultados para el vector de prueba usando recombinacién binomial.

Recombinaciéon

El procedimiento de recombinacién consiste en generar aleatoriamente (distribucion
uniforme) un niumero entero j,.nq en el intervalo [0, D — 1] (suponiendo que la indizacion
de arreglos comienza en 0). Luego, por cada entrada j del vector i, se genera un nimero
real r’ de forma aleatoria (distribucién uniforme) en el intervalo [0,1]. Si r’ es menor
o igual a Cr o j es igual a j,..,q entonces u hereda su j-ésimo componente de o; de lo
contrario, lo hereda de 7.

Este tipo de recombinacion se conoce como binomial. La idea de generar a j,4,4 €n un
principio es para garantizar que al menos una de las componentes sea heredada de o. Si
C'r toma un valor por debajo de 0.5, entonces se espera que la mayoria de las componentes
sean heredadas de ¥ y si toma un valor por arriba de 0.5 se espera lo opuesto [I].

En la figura se muestra un ejemplo de los posibles resultados para el vector de
prueba al recombinar 'y & en un espacio de dos dimensiones. Se sabe que al menos una
componente de u es heredada de ¥ por lo que @ no puede ser igual a ¥ en ningin caso.
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Sin embargo, puede ser posible que @ sea igual a ¥ sobre todo si Cr > 0.5 (ver figura ,
opcion 1). Por otro lado, es posible que & herede cualquiera de sus dos componentes (0
o 1) a 4 sobre todo si Cr < 0.5. En este caso, es posible obtener dos casos mas (ver
figura [4.1] opciones 2 y 3).

La ED, al igual que la EE, emplea el operador de recombinaciéon para crear un tnico
vector de prueba, mientras que la mayoria de los AGs recombinan dos vectores padre
para producir dos vectores de prueba (hijos). Notese que el procedimiento de recombina-
cién binomial es practicamente una cruza uniforme o discreta la cual también puede ser
implementada en una EE y un AG ademas de la ED [I].

Seleccion

La seleccion puede ser aplicada a un AE principalmente en dos etapas diferentes: la
primera etapa es la selecciéon de los padres para decidir qué vectores de la poblaciéon
actual se recombinaran, mientras que la segunda es la seleccion de sobrevivientes, es
decir, elegir qué vectores de las poblaciones de padres y descendientes avanzaran a la
proxima generacion.

= Seleccion de padres. A diferencia de los AGs que seleccionan a los padres en
funcion de su aptitud, tanto la EE como la ED brindan a todos los individuos la
misma oportunidad de ser seleccionados como padres. Por ejemplo, en la EE cada
individuo tiene la misma posibilidad de ser seleccionado para mutaciéon (y recom-
binacién). Por su parte en la ED la seleccion de padres es totalmente determinista

(ver algoritmo linea 5) [1].

= Seleccion de sobrevivientes. Respecto a la seleccion para supervivencia, existen
situaciones en donde solo se permite avanzar a los vectores descendientes (como se
hace en algunos AGs simples). En un escenario como éste, no hay garantia de que la
mejor solucién hasta ese momento se conserve. Retener a la mejor solucién vista has-
ta el momento se llama elitismo y juega un papel importante para que el algoritmo
pueda converger al 6ptimo global. Por esta razén la mayoria de los AEs, incluidos
la ED, la PE y algunas variantes de las EEs, toman en cuenta a la poblacion actual
para determinar la inclusion de los vectores descendientes a la siguiente generacion.
La ED se caracteriza por llevar a cabo un procedimiento de seleccion de supervi-
vencia tipo torneo binario entre vectores objetivo (padres) y sus vectores de prueba
correspondientes (hijos) donde en una generacion (iteracién completa) se llevan a
cabo N P contiendas. Dicho procedimiento de seleccion garantiza afinar a la mejor
solucion de la generacion pasada o al menos conservar una tan buena como ella
(implicitamente incorpora el operador de elitismo). Otra ventaja importante es que
se mantiene un buen nivel de diversidad en la poblacién ya que las élites y sus des-
cendientes no pueden dominar a la poblacion [I].
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El esquema descrito es conocido en la literatura como DE /rand/1/bin donde DE se refie-
re a evolucion diferencial por sus siglas en inglés, rand y 1 se refieren a la accion de elegir
al vector base de forma aleatoria y usar una diferencia vectorial para perturbarlo (durante
el procedimiento de mutacion) respectivamente. Finalmente, el término bin alude al hecho
de que se usa recombinacién binomial.

En el algoritmo[4.2]se muestra el procedimiento completo para el esquema DE /rand/1/bin.

Algoritmo 4.2: DE/rand/1/bin

entrada: NP ,Cr , F, f
salida : min f(Z) tal que Z € Q2

1 Crear una poblacion P de forma aleatoria y uniformemente distribuida sobre 2 // NP = tamafio de la poblacién

2 mientras el criterio de paro no se cumpla hacer

3 para ¢ = 0 hasta i« < NP hacer // para cada individuo de la poblacién
// Mutacién

4 Tomar r1,79,73 € [0, NP — 1] de forma aleatoria /] i AreErs£i, ry €N

5 Uy = Zpy + F x (T, — Tpy) // F €10.0,2.0] se refiere al factor del escalamiento, Z,, € P
// Recombinacidn

6 Jrana = urnd(int, 0, D — 1) // jrana € N

7 para j=0toj<D hacer // para cada componente, aplicando recombinacién binomial

8 si urnd(real,O, 1) <Cr || 7 == Jrand €Ntonces // Cr€]0.0,1.0] se refiere a la tasa de recombinacién

9 ‘ Wi = Vi // heredar del vector donante (resultado de la mutacidn)

10 otro

11 ‘ W5 = Tjj // heredar del vector objetivo (padre)
// Seleccidén

12 Pguevo < el mejor entre u; y Z; // seleccién: tomar u; si f(u;) < f(2;), tomar z; de lo contrario

13 P < Puevo // avanzar generacidén y repetir

14 regresa (Z € P tal que f(Z) < f(¥),Vy € P\ {z}) // el mejor: Thes

4.3. Los diferentes esquemas

En el trabajo realizado por R. Storn y K. V. Price ademés de presentarse el denominado
esquema cléasico (DE/rand/1/bin), también se introdujeron varios esquemas alternativos.
La principal razon de presentar esquemas alternativos se debe a que algunos de ellos pue-
den ser ttiles en problemas en los que otros no, ya que el comportamiento de la btisqueda
es sensible al esquema adoptado. Como puede intuirse, lo que distingue a un esquema de
otro es la estrategia de mutacion y el tipo de recombinaciéon que se incorpora, pero como
solo existen dos tipos de recombinacion, binomial (bin) y exponencial (exp), la estrategia
de mutacion es realmente la que distingue un esquema de otro [I].

Por ejemplo, consideremos el esquema clasico: la estrategia de mutaciéon que incorpo-
ra basicamente perturba a un vector base (el cual es reseleccionado aleatoriamente cada
vez que es invocado el operador de mutacion) con la diferencia vectorial de dos vectores
tomados aleatoriamente de P. Lo anterior resulta en vectores mutantes dispersos cerca
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de los vectores base correspondientes [29] (ver figura . Suponiendo que se tiene a la
mano un mecanismo aleatorio de reelecciéon altamente uniforme, se esperaria que en una
generacion todos los vectores de la poblacion actual (o casi todos) fueran elegidos como
vectores base al menos una vez, permitiendo asi a esta estrategia ser de tipo explorativo
(brindar mayor diversidad al conjunto de vectores mutantes).

En la practica, el mecanismo de reeleccion aleatorio puede incurrir en la sobrealeato-
riedad, lo que puede reducir, en cierto modo, la capacidad explorativa del algoritmo [29].
Esto no significa que dicha estrategia sea inutil, aunque si lo que se desea es promover
una mayor diversidad en el conjunto de vectores mutantes se puede adoptar la siguiente
estrategia:

b= B4 F o (B, — ),

donde ahora el vector base es justamente el vector objetivo. El esquema que incorpora
dicha estrategia de mutacion y recombinacion bin corresponde a DE /target/1/bin.
Ahora, supongase por un momento que no existe interés en dispersar los vectores mu-
tantes cerca de los vectores objetivo, sino mas bien en dispersarlos cerca del mejor vector
objetivo (denominado Zes ). En este caso se puede adoptar la siguiente estrategia:

'Ui - fbest + I * (fm - fm)’

Aunque dicha estrategia puede inducir a la pérdida de diversidad y presentar problemas
de convergencia prematura [29], hay escenarios donde puede ser ttil, sobre todo en con-
textos donde existe interés en que los miembros del conjunto de vectores mutantes estén
localizados en la vecindad del mejor candidato (busqueda local). El esquema que incor-
pora dicha estrategia de mutaciéon corresponde a DE /best/1/bin.

En la literatura existe una nomenclatura especial para distinguir a los diferentes esque-
mas de la ED. La sintaxis que se usa para tal fin es la siguiente:

DE/a/B/v,

donde « especifica la eleccion del vector base, [ representa el nimero de diferencias
vectoriales empleadas para perturbar al vector base y «y se refiere al tipo de recombinaciéon
empleada.

Como puede observarse, un cambio en el esquema de mutacién puede impactar el sentido
de la busqueda de distinta forma. A continuacién se presentan algunas otras estrategias
de mutacion que existen [I]:

» DE/pbest/1/v: el término pbest se refiere a un individuo de la poblacion que es
reelegido de forma aleatoria (cada vez que se invoca el operador de mutacion) donde
la eleccion se hace entre los |p x NP| mejores candidatos, siendo p € (0.0, 1.0] un
parametro ajustable

Il_fi = fpbest + F ('frg - fT‘3)
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A
x2 [Fa 2 -x13) ]

Figura 4.2: Ilustracion del esquema estdndar de mutacion en un espacio bidimensional

» DE/target —to — best/1/~:

’(72‘ :fz‘i‘F* (fbest _fz)_'_F* (fT2 _‘fTS)

» DE/best/2/~:

771' — fbest + F (frl - er) + F (ng - fu)

» DE/rand/2/:
171' = frl +F* (frz — ffrg) —|—F* (fu — f?“s)

Los indices 11,19, 73,74 y 75 son enteros mutuamente excluyentes generados de forma alea-
toria.

En realidad existen diversas estrategias de mutacién que van desde sencillas modifica-
ciones de las ya presentadas hasta otras més elaboradas como lo es la mutaciéon basada
en el centro [I§], la mutaciéon trigonométrica [I] o la mutacion triangular [7].

Respecto a la recombinaciéon sélo existen, como se menciond, dos tipos de operadores
de este tipo: binomial y exponencial (ver algoritmo . Generalmente, se emplea la re-
combinaciéon binomial mientras que la exponencial es poco comun.

Considerando que se han presentado 7 distintas estrategias de mutacion (incluyendo la
clasica) y que cada una de ellas puede ser combinada con uno de los dos tipos de recom-
binacion, es posible enumerar al menos 14 diferentes esquemas de la ED. Para los lectores
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interesados en mas esquemas de la ED, se sugiere revisar [1].

Adicionalmente, existen versiones multiestrategia de la ED que se caracterizan por
adoptar un conjunto o grupo de estrategias de mutaciéon con el fin de elegir la méas conve-
niente acorde a la circunstancia; la forma de elegir (entre las diferentes estrategias) varia
entre algoritmos. Por ejemplo, en EDE [29] se consideran 2 estrategias de mutacion y se
elige una de ellas en funciéon del estado de la bisqueda; al inicio de la busqueda la estrate-
gia 1 tiene mas probabilidad de ser seleccionada, mientras que la estrategia 2 incrementa
su probabilidad de ser elegida hacia el final de la buasqueda.

En SaDE [30] se consideran 4 estrategias diferentes: en cada generacion a cada indivi-
duo se le asigna aleatoriamente una estrategia de mutacion diferente (en la generacion 0
todas tienen la misma probabilidad de ser asignadas). Al finalizar una generacion, la tasa
de éxito (generar hijos mas aptos que sus respectivos padres) y fracaso asociada a cada
estrategia se registra en una memoria. En las generaciones subsecuentes, las estrategias
con mayor tasa de éxitos adquieren mayor probabilidad de ser seleccionadas [IJ.

Otras propuestas que emplean un grupo de estrategias de mutacion son CoDE [31] y
EPSDE [32].

Normalmente a las versiones de la ED que incluyen miultiples estrategias de mutacion,
nuevos operadores ajenos a los presentados, mecanismos de ajuste de parametros y otras
extensiones son identificadas como variantes de la ED. Por ejemplo, los algoritmos men-
cionados (EDE, SaDE, CoDE y EPSDE) son variantes ya que su funcionamiento esté
basado en la ED pero anaden nuevas mecanicas (con el fin de mejorar el desempeno).

Algoritmo 4.3: Recombinacién exponencial.
entrada: v;, 7;, Cr
salida : u;
jmnd = urnd(int, 0, D — 1) // D — dimension del problema
U; — T; // hacer a u; igual a T;
L=0
j = .jrand
hacer
uiﬁj = Ui,j
j=0G+1)%D // % representa el operador médulo
L+ +
mientras (urnd(real,0,1) < Cry L < D)
regresa ;

© o N O A W N R

fuy
=}

4.4. Parametros de control

Como se indico en las seccion 4.1, el algoritmo de la ED requiere la definicion de los
siguientes pardmetros de control para su funcionamiento: factor de escalamiento F', tasa
de recombinacién Cr y tamano de la poblacion N P.

Originalmente, Storn y Price indicaron (ver [28]) que un valor razonable para NP es-
taba entre 5D y 10D (donde D corresponde a la dimensionalidad del problema) y que el
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rango efectivo de F' estaba en el intervalo [0.4, 1], siendo 0.5 una buena eleccion inicial.
En caso de que la poblacién convergiera prematuramente, entonces F' o NP deberian
incrementarse.

Como una buena eleccion inicial, el valor sugerido para Cr es 0.1; se indica que valores
de C'r cercanos a 1.0 regularmente aceleran la convergencia, asi que intentar C'r = 0.9
o Cr = 1.0 es recomendable en un primer intento con el fin de investigar si es posible
obtener una soluciéon répida.

Es importante mencionar que la configuracion de parametros sugerida por Storn y Pri-
ce es respecto al esquema clasico de la ED. Lo anterior es un inconveniente ya que una
misma configuracién puede no ser adecuada bajo diferentes esquemas. Otro problema es
que que la configuraciéon de parametros de control también es dependiente del problema
[33], es decir, puede ser que una cierta configuracion funcione bien para un problema A
pero no para un problema B.

De acuerdo con estudios mas recientes (ver [1]), la mayoria de los investigadores indican
que un valor adecuado para F' esté en el intervalo [0.4,0.95] con F' = 0.9 como una bue-
na eleccion inicial. Por su parte, un valor adecuado para Cr esta en el intervalo [0.0,0.2]
cuando la funcion objetivo es separable y [0.9, 1.0] cuando los pardametros de dicha funcion
son dependientes, es decir, hay un cierto grado de no separabilidad.

La realidad es que no existen suficientes justificaciones experimentales para definir un
rango adecuado de los parametros de control, especialmente 'y Cr, ademéas de que la
interaccion entre la configuracion establecida y el rendimiento de optimizacion sigue sien-
do complicada y no se comprende completamente [T}, 34]. En consecuencia, se comenzo a
considerar la idea de auto-ajuste de parametros con el fin de determinar autométicamente
una configuracion acorde al problema y a la etapa de evolucion [II, [34].

4.4.1. Ajuste automatico

Los mecanismos de adaptacion de parametros (MAPs) que existen en la literatura
generalmente estan disenados para ajustar los pardmetros de control F'y C'r; la mayoria de
ellos pueden ser categorizados con base en como llevan a cabo el ajuste [34]. A continuacion
se describen las principales clases de MAPs que existen [34]:

1. Control determinista de parametros (clase D): el pardametro de control es
alterado por algunas reglas deterministas sin tener en cuenta retroalimentacion de
la bisqueda evolutiva.

2. Control adaptativo de parametros (clase A): se emplea retroalimentacion de
la busqueda evolutiva para cambiar dindmicamente los parametros de control.

3. Control de parametros auto-adaptativos (clase sA): se utiliza un enfoque
del tipo “la evolucion de la evolucion” para llevar a cabo la auto-adaptacion de
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los parametros de control. Los pardametros de control estan directamente asociados
con los individuos por lo que experimentan mutacién y recombinaciéon. Dado que
los mejores valores de los pardmetros tienden a generar individuos que tienen més
probabilidades de sobrevivir, estos valores pueden propagarse a mas descendientes.

La mayoria de los MAPs siguen un enfoque acorde a las clases A y sA. Si dichos mecanis-
mos estan bien disenados pueden mejorar la robustez de la ED adaptando dinAmicamente
los parametros a las caracteristicas de los diferentes paisajes asociados a las funciones
objetivo. Por lo tanto, es aplicable a varios problemas de optimizacion sin la necesidad de
ajustar (prueba y error) manualmente los parametros. Ademés, la tasa de convergencia
puede mejorarse si los pardmetros de control se adaptan a los valores apropiados en dife-
rentes etapas de la evolucion de un problema en particular [34].

A continuacién se introduce una variante adaptativa y otra auto-adaptativa de la ED

con el fin de ejemplificar los enfoques asociados a las clases A y sA.

» jDE [35]: es una variante auto-adaptativa de la ED. Los parametros de control F'

y Cr son codificados en el individuo, es decir, se extiende el vector de variables de
tal forma que dichos parametros de control también estén sujetos a optimizacion
ademas de las variables de decision del problema. La idea es que los mejores valores
de estos parametros de control codificados conduzcan a mejores individuos que, a
su vez, tengan mas probabilidades de sobrevivir y producir descendencia [I]. En la
generacion 0, los pardmetros de control F; c—o y Cr; =0 asociados al individuo 7 se
inicializan en 0.5 y 0.9, respectivamente [34]. Posteriormente, los nuevos parametros
de control correspondientes a la siguiente generacion (F; 41 v Crigi1) se calculan
de acuerdo con la siguiente regla [35, [1]:

7 _ J(Fy+rndy) x F,, con probabilidad 7
parL Fia de lo contrario

rnds  con probabilidad 7
Cr i,G+1 = )
Cric de lo contrario

donde F; y F, son los limites inferior y superior de F', respectivamente. Notese
que rnd; y rnds, son nimeros reales generados aleatoriamente en el intervalo [0, 1],
mientras que 7, y 7o son nuevos parametros que se anaden al sistema. Normalmente
las variantes auto-adaptativas y adaptativas de la ED incluyen parametros extra. No
obstante, esto es justificable ya que suelen dar mejores resultados que los esquemas
tradicionales de la ED, principalmente porque se sustituyen parametros sensibles por
otros menos sensibles [I]. En el algoritmo de jDE se definen: 14 = 75 = 0.1, F; = 0.1
y F, = 0.9. Es importante mencionar que F; c41 y Cr; 41 son generados previo
al procedimiento de mutacion de la generacion G + 1. Resultados experimentales
sugieren que jDE se desempena bastante mejor que el esquema clésico de la ED
[34].
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» JADE [34]: es una variante adaptativa de la ED. Cada individuo Z; esta asociado
a sus valores F; ¢ v Cr; ¢, pero a diferencia de como sucede con jDE, dichos para-
metros no son codificados como dos variables méas de decision. La idea del enfoque
adaptativo es estimar los nuevos valores F; ¢+1 v Cr; 41 con base en el historial de
éxito, es decir, en valores que exitosamente dieron lugar a mejores individuos. En la
generacion 0, los pardmetros de control F; o—o y C7; g=o se inicializan ambos en 0.5.
Posteriormente, los nuevos parametros de control correspondientes a la siguiente
generacion se calculan de acuerdo con la siguiente expresion:

Fig1 = Canchy(ur, 0.1) "
Crig+1 = Normal(ucr, 0.1) '

donde los nuevos valores de F' y Cr son generados usando las distribuciones Cauchy
y Normal empleando pup y e, como medias, respectivamente. Notar que en ambos
casos se usa una desviacion estandar de 0.1. En caso de que Cr; gy esté fuera
del intervalo [0,1] se lleva a cabo un procedimiento de correccién que consiste en
truncarlo (0 o 1) dependiendo de si viola el limite inferior o el superior. Por otro
lado, si Fj 41 > 1 se trunca a 1. Por el contrario, si F; ¢41 < 0, entonces se repite
F; 41 = Cauchy(up,0.1) hasta que se genere un valor valido [33].

Los valores pp vy pcr son estimados a partir del conjunto de valores que ayudaron
a producir hijos mas aptos que sus padres. Cuando en una generacion G se detecta
que U; es mejor que Z; inmediatamente se almacenan los valores F; g1y Crigi1
en una memoria especial. Al finalizar la generacion G, se calcula el promedio de los
valores registrados y dichos valores medios estimados son empleados al comienzo de
la siguiente generacion para generar nuevos valores de F'y Cr (ver ecuacion {4.1)).
Es importante mencionar que la memoria donde se almacena los valores de interés
se reinicia al final de cada generacion.

El enfoque adaptativo es el més popular, sobre todo en problemas donde el ntimero
de variables de decision es elevado; un MAP que adopta el enfoque auto-adaptativo es
menos efectivo que uno que adopta el enfoque adaptativo en problemas a gran escala ya
que el rendimiento del proceso de optimizacion se deteriora conforme aumenta el espacio
de busqueda.

Otras variantes adaptativas de la ED son EPSDE [32], CoDE [31], SaDE [30] y SHADE
[33].

4.5. Evolucién diferencial en problemas de optimiza-

ciéon global a gran escala mono-objetivo

El algoritmo de evolucion diferencial ha mostrado ser efectivo en multiples clases de
problemas de optimizaciéon global. No obstante, es bien sabido que su rendimiento se
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deteriora conforme se incrementa la dimensionalidad del problema. Normalmente, la ED
muestra una excelente capacidad de busqueda cuando se aplica a problemas con 30 a 100
variables y usualmente su desempeno se deteriora cuando la dimensionalidad del espacio
de busqueda va més alla de 500 [I]. Dado que actualmente los problemas de optimizacion
global a gran escala (OGGE) méas desafiantes tienen al menos 1000 variables de decision,
los esquemas tradicionales de la ED estéan bastante limitados en este contexto.

Actualmente, existen diversas propuestas algoritmicas en el area de OGGE basadas
totalmente o parcialmente en la ED:

= Algoritmos totalmente basados en la ED. Son variantes de la ED que anaden
nuevos mecanismos pensados especialmente para amortiguar las deficiencias que
presenta en su forma basica.

= Algoritmos parcialmente basados en la ED. Son propuestas que emplean a
la ED como un componente del algoritmo. Usualmente la combinan con otros mé-
todos para complementar el proceso de bisqueda. Este tipo de propuestas no son
consideradas variantes de la ED como tal.

Tal como se discutio en el capitulo 2, las propuestas para OGGE pueden seguir dos en-
foques distintos: (1) descomposicion y (2) no descomposicion. Los algoritmos basados en
descomposicion adoptan el marco de coevolucion cooperativa (CC) el cual consiste en
dividir el problema original en subproblemas y luego resolver cada uno por separado. Por
el contrario, los no basados en descomposicién atacan el problema como un todo.

Acorde con lo anterior, los algoritmos destinados a OGGE que hacen uso de la ED
pueden ser clasificados tal como se muestra en el mapa conceptual de la figura Los
algoritmos CC pueden emplear el mismo optimizador para resolver cada uno de los sub-
componentes (por ejemplo, emplear la ED para resolver todos los subproblemas) o pueden
emplear diferentes optimizadores (por ejemplo, se tienen 4 subcomponentes y se decide
resolver dos de ellos con la ED y el resto con una EE). Es importante mencionar que
cuando se escribe “emplear la ED” nos referimos a cualquier esquema o variante de ella.
Decidir cuél o cuales optimizadores emplear para resolver los subcomponentes no es real-
mente tan importante debido a que el rendimiento de un algoritmo CC es més sensible a
la técnica de descomposicion que a la resolucion de los subproblemas mismos.

Los algoritmos no basados en descomposicién pueden ser variantes de la ED o la ED
combinada con otro métodos (algoritmos hibridos).

A continuaciéon se describe brevemente un conjunto de algoritmos representativos en
el area de OGGE que hacen uso de la ED. Dichas propuestas son descritas con el fin de
exponer las ideas fundamentales que llevaron a su desarrollo y para ejemplificar el uso de
la ED en problemas de OGGE. Se comienza abordando los algoritmos basados en coevo-
lucion cooperativa, posteriormente se describen los basados en hibridacién y finalmente
se habla algunas de las variantes de la ED que han sido desarrolladas para OGGE.
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- Algoritmos CC: subcomponentes resueltos usando la ED
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Figura 4.3: Evolucién diferencial en problemas de optimizacion global a gran escala mono-
objetivo.

4.5.1. Evolucién diferencial con coevolucién cooperativa

DECC-G

El algoritmo de evolucion diferencial con coevolucién cooperativa usando agrupacion
aleatoria , DECC-G [9], fue una de las primeras propuestas en emplear a la ED adop-
tando un enfoque basado en descomposicion [4]; la idea es descomponer un problema de
optimizaciéon a gran escala en un conjunto de subproblemas mas pequenos que el original,
es decir, descomponer un vector D-dimensional (asociado a una soluciéon del problema)
en m (donde m << D) subcomponentes s-dimensionales empleando agrupacion aleatoria

Una de las novedades que incorporé en su momento fue la técnica de agrupacion aleato-
ria la cual se caracteriza por otorgar a cada variable la misma probabilidad de ser asignada
a cualquiera de los m subcomponentes. La motivacion detras de esto es aumentar la po-
sibilidad de optimizar las variables que interactian juntas [4].

La resolucion de los subproblemas es llevada a cabo por la ED donde cada subcompo-
nente se resuelve por separado. Un aspecto interesante del algoritmo de DECC-G es que
emplea una variante adaptativa de la ED como optimizador.

Cuando se cumple el criterio de paro y termina el algoritmo, este ensambla los mejores
individuos de cada subpoblacién o especie para regresar el vector solucién. Cabe sena-
lar que la estructura de agrupacion cambia dindmicamente, es decir, el procedimiento de
agrupacion aleatoria es invocado previo al inicio de cada generacion [4].

Otra novedad que incorpor6 DECC-G fue una estrategia de ponderaciéon adaptativa.
Idealmente, cada subcomponente deberia consistir de variables que interacttian estrecha-
mente mientras que la interaccion entre los subcomponentes deberia ser débil, justamente
el mecanismo de ponderacion trata de controlar esto [9].
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MLCC

Con el fin de mejorar el algoritmo de DECC-G se propuso un nuevo esquema denomi-
nado coevolucion cooperativa multi-nivel (MLCC [36]) para problemas de optimizacion a
gran escala.

El algoritmo de DECC-G esta sujeto a un parametro dificil de determinar (una de sus
principales desventajas) denominado tamano de grupo (variables a optimizar por sub-
componente). Dicho pardmetro tiene un gran impacto en el rendimiento del algoritmo ya
que su valor depende del problema. Por ejemplo, un tamano de grupo pequeno es ttil
para problemas separables, mientras que uno grande es adecuado para problemas no se-
parables [4]. Para tratar dicho inconveniente se propuso emplear el algoritmo de DECC-G
pero adoptando el entorno MLCC lo cual resulté en el algoritmo de DEMLCC-G que a
diferencia de DECC-G incorpora un mecanismo adaptativo para “ajustar” el tamano de
grupo de acuerdo con las caracteristicas del problema y el estado de la evolucion [4].

En el algoritmo de DEMLCC-G se considera un conjunto de estrategias de descompo-
sicion con diferentes tamanos de grupo tal que cada una representa diferentes niveles de
interaccion entre variables [4]. Al comienzo de cada generacion se selecciona aleatoriamen-
te una estrategia de descomposicion (en un principio todas tienen la misma probabilidad
de ser elegidas) y posteriormente se lleva a cabo el procedimiento de agrupacion aleatoria
acorde a la estrategia de descomposicion seleccionada. Después se lleva a cabo el proce-
dimiento de optimizacion (resolucion de subproblemas), se calcula y actualiza la tasa de
crecimiento del rendimiento tomando en cuenta la estrategia de descomposicion seleccio-
nada y el ciclo se repite. Las estrategias de descomposicion que ayudan a registrar mayores
tasas de crecimiento tienen méas probabilidad de ser elegidas en las siguientes generaciones
[4].

DECC-DG

EL algoritmo de DECC-DG opera acorde a la estructura tipica de un algoritmo CC
pero adoptando una estrategia de descomposicion denominada agrupacion diferencial (ver
[13]).

A diferencia de los algoritmos de DECC-G y MLCC que emplean la técnica de agru-
pacion aleatoria sin previo conocimiento de los problemas, el algoritmo de DECC-DG
descompone los problemas de optimizacion a gran escala mediante la técnica de agrupa-
cion diferencial la cual se caracteriza por detectar la interaccidon entre las variables de
decision permitiendo que las que interacttian se asignen a los mismos subcomponentes
manteniendo asi la interdependencia entre ellos al minimo [4].

En realidad, el algoritmo de DECC-DG es muy similar a los algoritmos DECC-G y
DEMLCC-G, excepto que en el primero se usa la técnica de agrupacion diferencial y que
ésta ultima se lleva a cabo una tunica vez, antes de comenzar el proceso evolutivo, es
decir, durante la etapa de inicializacion [4]. Es importante mencionar que la técnica de
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agrupacion diferencial es bastante mas competitiva que la de agrupacion aleatoria [4].

4.5.2. Evolucién diferencial combinada con otros optimizadores

MOS

La propuesta denominada “muestreo multiple de descendientes” (MOS [3], por sus si-
glas en inglés) es un algoritmo hibrido no basado en descomposicion y considerado una
de las mejores metaheuristicas para OGGE por varios aﬁosEl [6]. El algoritmo de MOS
incorpora un marco de trabajo que permite combinar diferentes algoritmos siguiendo un
enfoque de relevo hibrido a alto nivel (HRH, por sus siglas en inglés). En este caso, dos o
mas algoritmos son ejecutados uno tras otro, cada uno de ellos reutilizando la salida del
anterior.

El algoritmo de MOS esta compuesto por ocho algoritmos; cinco de ellos son AEs y
el resto son metaheuristicas de busqueda local. Dentro del conjunto de AEs se tiene un
AG y cuatro variantes de la ED. El proceso de busqueda es dividido en diferentes pasos
(bloques de un numero fijo de evaluaciones de la funcion objetivo) de tal forma que en
cada paso se ejecutan todos los algoritmos secuencialmente. La participacion (proporcion
del niimero de evaluaciones en un paso) de cada algoritmo para el paso i + 1 se ajusta
de acuerdo con su rendimiento en el paso anterior ¢ de tal forma que los algoritmos con
mejores rendimientos tendran mayor participacion en los siguientes pasos.

Resultados experimentales (ver [3]) indican que MOS obtiene resultados estadistica-
mente superiores que el algoritmo de DECC-G en la mayoria de los problemas de prueba
(se emplea el conjunto de prueba mas reciente para OGGE denominado CEC’13 LSGO
benchmark |37]).

MLSHADE-SPA

La propuesta denominada evolucion diferencial basada en el historial de éxito con reduc-
cion lineal del tamano de la poblacion y adaptacion de semi-parametros (MLSHADE-SPA
[7], por sus siglas en inglés) es un algoritmo coevolutivo cooperativo, hibrido y uno de los
dos primeros en demostrar ser més competitivo que el algoritmo de MOS en la mayoria
de problemas del conjunto de prueba CEC’13 LSGO [38].

El algoritmo de MLSHADE-SPA, al igual que el de MOS, incorpora un marco hibri-
do combinando algoritmos basados en poblacién y buscadores locales. En este caso, la
propuesta estd compuesta por 4 algoritmos; tres variantes de las ED y un método de
busqueda local (el buscador local 1 del algoritmo de busqueda de trayectoria multiple,
MTS-LS1 [19] por sus siglas en inglés).

El proceso de optimizacion es dividido en multiples rondas o iteraciones (se usan 50 ron-

'De acuerdo con los estandares de las competencias de optimizacién global a gran escala llevadas a
cabo durante los congresos de computo evolutivo.
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das) donde se adopta un numero maximo de evaluaciones de la funcion objetivo (mazpgs)
como criterio de paro. Por tanto, se dispone de ™*F£= evaluaciones por ronda. Cada ronda,
a su vez, se compone de tres fases:

1. Exploracién: se optimiza el problema como un todo usando una de las tres va-
riantes de la ED y el 25% de los recursos (nimero de evaluaciones de la funcion
objetivo) asignados a la ronda.

2. Exploraciéon usando coevolucién cooperativa: las dimensiones del problema
son divididas e integradas en tres subcomponentes empleando agrupaciéon aleatoria
donde cada subcomponente es optimizado empleando cada una de las tres variantes
de la ED. Esta fase consume el 25 % de los recursos asignados a la ronda.

3. Explotacién: se ensamblan de nuevo las dimensiones y se optimiza el problema
como un todo empleando el buscador local MTS-LS1. Esta fase consume el 50 % de
los recursos asignados a la ronda.

Para mas detalles sobre el algoritmo de MLSHADE-SPA se sugiere revisar [7]. Actual-
mente esta propuesta es un algoritmo de referencia en el area de OGGE [39).

SHADE-ILS

La propuesta denominada evolucion diferencial basada en el historial de éxito con bus-
queda local iterativa (SHADE-ILS [6], por sus siglas en inglés) es un algoritmo no basado
en descomposicion, hibrido y el segundo en demostrar ser mas competitivo que el algorit-
mo de MOS en la mayoria de problemas del conjunto de prueba CEC’13 LSGO |38, [6].
En el algoritmo de SHADE-ILS, al igual que en MLSHADE-SPA, el proceso de busqueda
estd compuesto por multiples iteraciones o rondas de tal forma que en cada iteracion se
lleva a cabo una fase explorativa y otra explotativa.

El algoritmo que se emplea durante la fase explorativa es SHADE el cual es una variante
de la ED que incorpora un mecanismo adaptativo de parametros bastante solido [33]. La
fase explotativa es manejada por los algoritmos de bisqueda local MTS-LS1 y L-BFGS-B
(ver [40]). En una iteracion se selecciona aleatoriamente uno de los dos algoritmos de
busqueda local donde en un principio la probabilidad de seleccion es igual para ambos,
sin embargo esto cambia de acuerdo al desempeno registrado en iteraciones pasadas. Un
aspecto importante de resaltar es el comportamiento de busqueda complementario de los
buscadores locales adoptados; el algoritmo de MTS-LS1 es una metaheuristica y por ende
un método no basado en gradiente mientras que el algoritmo de L-BFGS-B es un método
exacto que usa informacion sobre el gradiente (en realidad una aproximacion a él) para
guiar la buisqueda. De acuerdo con los autores, el algoritmo de MTS-LS1 es un método
bastante rapido y apropiado para problemas separables pero es muy sensible a rotaciones
mientras que el algoritmo de L-BFGS-B es menos poderoso pero también es menos sensi-
ble a rotaciones.
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El algoritmo de SHADE-ILS implementa varias de las ideas adoptadas en los algorit-
mos de MOS y MLSHADE-SPA tal como como combinar diferentes algoritmos, dividir el
proceso de busqueda en exploracién y explotacion iterativamente y anadir un mecanismo
para ajustar el algoritmo (buscador local) més adecuado acorde al problema y al estado
de evolucion. Adicionalmente, el algoritmo de SHADE-ILS incorpora un mecanismo es-
pecial de reinicio el cual es activado cuando se detecta un estancamiento (atrapado en
un 6ptimo local). Actualmente, SHADE-ILS es un algoritmo de referencia en el area de
OGGE y uno de los mejores algoritmos hibridos no basados en descomposicion.|39, [6].

4.5.3. Variantes de evoluciéon diferencial para OGGE

LMDEa

El algoritmo de evolucién diferencial con deteccion de modalidades de paisaje y un ar-
chivo de diversidad (conocido en la literatura como LMDEa [10]) es una variante de la ED
especialmente diseniada para problemas de OGGE. Esta propuesta plantea atender varios
de los incovenientes que presenta la ED al trabajar con problemas de alta dimensionalidad:

= No se puede usar un tamano de poblaciéon muy grande debido el limite de recursos.

» Es dificil mantener la diversidad en la poblacién si no hay suficientes individuos en
ella.

= El valor de los parametros de control F' y Cr son dependientes del problema.

EL algoritmo de LMDEa fue disenado para funcionar bien con un ntmero pequeno de
individuos en la poblacién (por ejemplo, los experimentos fueron llevados a cabo con
NP = 60), también incorpora un archivo externo A para mantener una mayor diversi-
dad en la poblacion (A esta constituido por vectores de prueba que fueron derrotados en
generaciones previas) y un mecanismo de detecciéon del tipo de paisaje de aptitud el cual
es capaz de determinar si éste es unimodal o multimodal con el fin de ajustar a F' segiin
corresponda.

Al comienzo de cada generacion se determina si es momento de activar el mecanismo de
deteccion del tipo de paisaje de aptitud (la frecuencia de activacion Ty es un parametro
definido por el usuario). De ser asi, entonces se ejecuta la rutina y se actualiza F'. Luego,
se llevan a cabo los procedimientos de mutacién, recombinaciéon y selecciéon para cada
individuo 7 de la poblacién. La estrategia de mutacion empleada es la misma adoptada
en el esquema clasico de la ED con la diferencia de que ahora el vector 7,3 es selecciona-
do aleatoriamente del conjunto P U A. Respecto al procedimiento de recombinacion, se
utiliza el tipo bin pero en caso de que el vector de prueba generado no sea mejor que el
vector objetivo entonces se repiten los procedimientos de mutacién y recombinacién pero
ahora empleando recombinacion ezp. Finalmente, los vectores de prueba derrotados son
anadidos al archivo externo A. Es importante mencionar que el valor de Cr; es generado
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aleatoriamente en el intervalo [0.8, 1] en caso de usar recombinacion bin y en el intervalo
[0,1] en caso de emplear recombinacion ezp.

El algoritmo de LMDZEa fue puesto a prueba con los algoritmos de DECC-G y DEMLCC-
G empleando el conjunto de prueba CEC’10 LSGO [41]. Los resultados indicaron (ver
[10]) que el algoritmo de LMDEa es, en promedio, mejor que DECC-G y DEMLCC-G
en 15 de los 20 problemas de prueba. Asi mismo, de acuerdo con los resultados y prue-
bas realizadas (ver [7]) se indica que el algoritmo de MLSHADE-SPA presenta un mejor
desemperno, en general, que el algoritmo de LMDEa (empleando el conjunto de prueba

CEC’10 LSGO).

EADE

El algoritmo de evolucion diferencial adaptativa mejorada (EADE [I1], por sus siglas
en inglés) es una variante de la ED originalmente propuesta para trabajar con problemas
de OGGE. Entre sus principales caracteristicas se tiene una nueva estrategia de mutacion
y un nuevo mecanismo para adaptar el parametro de control C'r.

La nueva estrategia de mutacion que se propone en el algoritmo de EADE usa dos
vectores seleccionados aleatoriamente de entre los mejores y peores | NP x p| individuos
de la poblacidn, respectivamente, mientras que un tercer vector es seleccionado de forma
aleatoria de entre los individuos que estan en la mitad. Es decir, aquellos que no estan
en el conjunto de los peores y mejores. En este caso, el valor del parametro p € (0,1) es
definido por el usuario. El esquema de mutaciéon es como sigue:

—

Vi = fr + Fl * (fp_best - fr) + FQ * (fr - fp_worst))a

donde T, pest ¥ Tp worst SON los vectores seleccionados aleatoriamente de los conjuntos
mejores y peores, respectivamente. T, es un vector seleccionado aleatoriamente no perte-
neciente ni al conjunto de los mejores ni al de los peores, mientras que Fi y F3 son factores
de escalamiento independientemente generados para cada individuo de la poblacién acor-
de con una distribucién uniforme en el intervalo (0,1). De acuerdo con los autores, esta
estrategia de mutacion ayuda a mantener efectivamente el equilibrio entre la exploraciéon
global y las capacidades de explotacion local durante el proceso de biisqueda de la ED.

El mecanismo adaptativo de C'r es algo elaborado pero la idea general es disponer de un
conjunto o grupo con diferentes valores los cuales cambian de forma gradual de acuerdo
con experiencias pasadas (para mayores detalles se sugiere revisar [I1]). Es importante
mencionar que en el algoritmo de EADE cada individuo tiene su propia configuracion de
valores Fy,, Fy, y Cr;.

El algoritmo de EADE ademaés de usar la nueva estrategia de mutaciéon también in-
corpora la estrategia clasica donde la forma de decidir cual de ellas emplear (para cada
individuo de la poblacién) es aleatoria con una probabilidad de 0.5, es decir, se lanza una
moneda; si cae cara entonces se usa la estrategia nueva, de lo contrario, se usa la clésica.

De acuerdo con los resultados experimentales (ver [I1]), el algoritmo de EADE presen-
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ta un desempeno similar al de LMDEa (no se encontr6 una diferencia estadisticamente
significativa entre ellos empleando el conjunto de prueba CEC’10 LSGO).

4.5.4. Observaciones finales

Se han presentado varios algoritmos representativos en el area de OGGE con el fin de
exhibir la mayoria de los diferentes enfoques implementados hasta el momento.

El enfoque méas popular y sencillo es dividir el problema en otros més pequenos y resol-
verlos por separado, de esta forma es posible reducir un problema de gran escala a muchos
problemas de mediana e incluso baja escala lo cual es ventajoso ya que la ED normalmente
puede manejar situaciones asi. Otra ventaja de este enfoque es que puede ser altamente
paralelizable ademas de escalable. En general, los métodos de descomposiciéon son ade-
cuados, pero su principal desventaja es que: no todos los problemas son separables.
Establecer la estrategia de descomposicion adecuada no es un problema sencillo [13] y en
realidad el buen desempeno de un algoritmo basado en coevolucién cooperativa depende
de ello tal como se puede observar de los tres métodos CC presentados. La diferencia
significativa entre ellos reside basicamente en el procedimiento de descomposicion.

El enfoque hibrido es una idea bastante razonable ya que cada algoritmo puede ser util
en distintos tipos de problemas. Para que el desempeno general de un algoritmo hibrido
mejore es importante usar métodos que se complementen correctamente y es por ello que
el proceso de optimizacion regularmente es dividido en épocas o iteraciones las cuales a su
vez dividen la busqueda en exploracion y explotacion (dos actividades complementarias).
El algoritmo de ED es bastante popular como componente explorativo dado que es simple,
su complejidad espacial asi como la temporal es aceptable, exhibe un buen desempeno en
problemas de optimizacién global, existen multiples formas de adaptarle y es facilmente
modificable. El componente explotativo regularmente es un método de busqueda local
no basado en poblaciéon el cual puede ser una metaheuristica o un método basado en
gradiente (tal como se vio en el algoritmo de SHADE-ILS). La ventaja de las propues-
tas hibridas no basadas en descomposicién respecto a las de CC es que no degradan su
desempeno tan drasticamente en problemas donde hay interdependencia entre variables.
Sin embargo, tienen tres desventajas importantes: es mas complicado escalarlas, son
menos paralelizables (principalmente porque los métodos de busqueda local son difi-
cilmente paralelizables y generan cuellos de botella en su procesamiento) y el tiempo de
computo es mas elevado (ya que se esta resolviendo el problema como un todo).

Finalmente, las variantes de la ED destinadas a resolver problemas de OGGE son
construidas a partir de modificaciones y extensiones de la estructura base de la ED. En
realidad, este tipo de propuestas presentan las mismas desventajas que los algoritmos hi-
bridos, aunque son més paralelizables ya que regularmente no integran procedimientos de
bisqueda local. Es importante mencionar que normalmente este tipo de propuesta suelen
ser superadas por algoritmos hibridos y de CC.
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Actualmente existen diversas propuestas algoritmicas de optimizadores evolutivos (OEs)
para resolver problemas de optimizacion global a gran escala siendo el enfoque basado en
descomposicion el mas empleado entre ellos. No obstante, también existen OEs que ata-
can los problemas como un todo. Estos OEs han demostrado ser competitivos respecto
con aquellos basados en descomposicion sobre todo en problemas donde las variables de
decision estan altamente correlacionadas (problemas no separables).

Los OEs que siguen un enfoque no basado en descomposiciéon normalmente adoptan
un marco hibrido ya que su estructura compuesta por multiples métodos permite ma-
yor adaptabilidad. Es decir, es més probable que puedan resolver un problema sin previo
conocimiento sobre sus propiedades (separable, no-separable, parcialmente separable, mul-
timodal, unimodal, etc.).

En este capitulo, se presenta una nueva propuesta con un enfoque no basado en des-
composicion totalmente basada en el algoritmo de evolucion diferencial y especialmente
disenada para optimizacion global a gran escala. El diseno retoma varias de las ideas que
incorporan algunos de los algoritmos hibridos representativos del area, en particular la
estrategia de bisqueda: global-local El No obstante, dicho diseno no explota la idea de
hibridaciéon realmente, sino mas bien la versatilidad de la ED para combinar diferentes
esquemas de evolucion y estructuras poblacionales.

En la seccion 5.1 se describe el diseno de la nueva propuesta y se introduce el nuevo
algoritmo denominado GL-SHADE. En la seccién 5.2 se presenta y describe con detalle
el algoritmo de SHADE ya que éste es uno de los componentes fundamentales de la pro-
puesta. En la seccion 5.3 se introduce y describe con detalle el algoritmo de eSHADE;
el cual también corresponde a uno de los principales componentes de la propuesta. En
la secciéon 5.4 se discuten brevemente los procedimientos de correcciéon sugeridos para el
manejo de restricciones de limite de las variable de decision al trabajar con el algoritmo
de evolucion diferencial (o variantes de ella) cuando un problema de optimizacion global
mono-objetivo esta sujeto a dichas restricciones. Finalmente, en la secciéon 5.5 se discuten
detalles de la implementacion de la nueva propuesta.

Un proceso de btisqueda que realiza exploraciéon y explotaciéon de forma iterativa.

o4
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5.1. Diseno

El diseno que a continuaciéon se expone surge como una propuesta para responder a la
pregunta: j Es posible construir un algoritmo basado en la evolucion diferencial que iguale
o supere el desempeno de los mejores algoritmos hibridos propuestos hasta ahora para
OGGE?

A la fecha, las propuestas basadas en la ED generalmente son superadas por sus con-
trapartes hibridas principalmente por su incapacidad de establecer un equilibrio entre
exploracion y explotacion. Los algoritmos hibridos tratan este problema al combinar mé-
todos de busqueda global y local iterativamente tal como se muestra en la figura [5.1}

Inicializar

Busqueda , sl Regresar
global no solucion

Busqueda
local

Figura 5.1: Estrategia de busqueda global-local.

Las propuestas basadas en la ED para problemas de OGGE normalmente intentan rea-
lizar exploracion y explotacion empleando una poblacion y un esquema evolutivo pensado
para cubrir ambos tipos de busqueda. No obstante, en este caso se propone adoptar la
estrategia de busqueda global-local estableciendo un esquema estructurado de dos pobla-
ciones. La poblaciéon 1 incorpora un esquema evolutivo especializado en biisqueda global
mientras que la poblacion 2 adopta uno especializado en busqueda local. En el sentido
estricto de la palabra, las poblaciones en este caso son més bien subpoblaciones o demes
ya que es necesario que los individuos de ambos grupos puedan comunicarse e incluso
reproducirse. La comunicacién entre las subpoblaciones es mediante el operador de mi-
gracion usando una de las estrategias mas sencillas la cual consiste en soélo enviar o recibir
al mejor individuo hacia o desde la otra subpoblacién respectivamente. Dado que en este
caso se adopta un enfoque de no descomposicion y la estrategia de busqueda de la figu-
ra , no es posible evolucionar ambas poblaciones al mismo tiempo (en paralelo) aunque
si es posible paralelizar el proceso evolutivo de una poblacion.

Acorde con lo anterior, en el algoritmo [5.1] se muestra el pseudocddigo correspondiente
al diseno que se plantea el cual se ha denominado btisqueda global y local empleando evo-
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lucion diferencial (GL-DE). En este caso, ademas del problema de optimizacion se requiere
definir tres pardmetros de entrada correspondientes al ntimero maximo de evaluaciones de
la funcién objetivo para la ejecucion de todo el algoritmo (maxpgs), nimero méaximo de
evaluaciones de la funcién objetivo asignadas para realizar biisqueda global por iteraciéon
(Gpgs) y su analogo para busqueda local (Lpgg). Claramente, se puede observar que la
condiciéon de detencion es verificada al final de cada generacion, con el fin de terminar la
ejecucion del algoritmo oportunamente. No obstante, si lo que se desea es terminar la eje-
cucion exactamente cuando se han calculado maxpgs evaluaciones, se pueden programar
directamente a los optimizadores que se desempenaran para realizar bisqueda global y
local a fin de que verifiquen constantemente el niimero actual de evaluaciones.

El ntimero méximo de iteraciones en una ejecuciéon completa del algoritmo puede ser
estimado de acuerdo a la siguiente expresion:

itmax < [(maxpps — Irps)/(Grrs + Lrgs) |, (5.1)

donde Iggs es el nimero de evaluaciones empleadas durante la fase de inicializacion.

Algoritmo 5.1: GL-DE
entrada: problema, maxggs, Grgs, Lrgs
salida : soluci6n

1 actualpgs = 0
2 Inicializar poblacién 1
3 Inicializar poblacién 2
4 Actualizar: actualpg, = actualpgs + nimero de evaluaciones de la funcién objetivo empleadas
durante la etapa de incializacion
5 mientras actualpps < maxpgs hacer
6 Evolucionar poblacién 1 empleando evolucion diferencial con un esquema especializado en
busqueda global tal que el proceso dispone a lo mas de Gggs evaluaciones de la funcion objetivo
en esta ronda
7 Actualizar: actualpgs = actualprs + Grgs
8 si actualpps > maxpgs entonces
‘ regresa mejor individuo de la poblacion 1
10 Migrar al mejor individuo de la poblacion 1 hacia la poblacién 2
11 Evolucionar poblacién 2 empleando evolucion diferencial con un esquema especializado en
busqueda local tal que el proceso dispone a lo mas de Lggs evaluaciones de la funciéon objetivo
en esta ronda
12 Actualizar: actualpgs = actualpgs + Lpgs
13 si actualpps > maxpgs entonces
14 ‘ regresa mejor individuo de la poblacion 2
15 Migrar al mejor individuo de la poblacién 2 hacia la poblacion 1

5.1.1. GL-SHADE

El algoritmo GL-SHADE es una instanciacion del diseno presentado en la seccién pasa-
da. En este caso, se adopta el algoritmo de evoluciéon diferencial basado en el historial de
éxito (SHADE [33], por sus siglas en inglés) como OE para realizar la fase de busqueda
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o7

global y una variante de SHADE denominada eSHADE); como OE para realizar la fase

de busqueda local. A continuacién, se describe brevemente cada uno de estos OEs:

» SHADE: es una variante adaptativa de la evoluciéon diferencial que incorpora una
estrategia de mutacion explorativa, un archivo externo que permite mayor diversidad

y un mecanismo de ajuste de parametros basado en el historial de éxito.

eSHADE: es una variante de SHADE que incorpora una estrategia de mutacion
adecuada para exploracion local que ademés estda acoplada a un buscador local
basado en poblacion. Cabe mencionar que eSHADE), fue construida especialmente

para realizar explotacion.

Adicionalmente, se propone emplear un método de bisqueda local durante la fase de ini-
cializacion con el fin de realizar una “mejora temprana” a uno de los individuos generados
mas aptos. El uso de diversas técnicas de inicializacion es bastante comin de ver en multi-
ples variantes de la ED para OGGE [42]. En este caso particular, se adopta la denominada
técnica de inicializacién con mejora temprana (originalmente propuesta en el algoritmo
de SHADE-ILS [6]). El método de busqueda local que se usa es la popular metaheuristica

MTS-

LS1.

A continuacion, se muestra el pseudocodigo del algoritmo GL-SHADE:

Algoritmo 5.2: GL-SHADE

N

w N o o

10

11

12
13
14
15

16
17
18
19

entrada: fobjetivm MaXygs, GFES7 LFE57 NP17 NPZ; Hmax17 Hmaxg; Wmin, Wmax

salida : min f

// Definir componentes e inicializar sus respectivos parametros

DEl — SHADE(NPl, Hmaxl-, fobjetivo: IIlaXFES)

DE, «+ eSHADElS(NPg, HrﬂaX27 fobjetivo', MaXpFEs, Wmins Wmax)

LS < MTSg1 (fobjetivo, Mmaxprs)

actualpgs = 0

// Inicializar: incluye inicializacién de las poblaciones, las memorias Mc¢, y Mp, el indice k y

el archivo externo A

DE; .inicializar()

DEj.inicializar()

actualFEs = actualFEs + NPl + NP2 // actualizar evaluaciones calculadas de la funcién objetivo
mejorglobal — DEl.mejor // actualizar mejor solucidén global
// Busqueda local temprana (inspirado por [6])

contadorpgs = 0 // reiniciar contador
LS;.mejorar(mejoryyp,,, Lrgs, actualpgs, contadorygs ) // actualggs cambia internamente

// Mientras no se cumpla la condicién de paro...
mientras actualpgs < maxpgs hacer
// Biusqueda global

DE1Arecibir(mejorglobal) // Migrar mejor solucidén: desde pop 2 a pop 1
contadorpgs = 0

DE; .evolucionar(Gpgs, actualpgs, contadorpgs) // actualggs cambia internamente
mejorglobal — DEl.HlejOI // actualizar mejor solucidén global
// Busqueda local

DEg.reCibiI‘(InejOl“globa]) // Migrar mejor solucién:: desde pop 1 a pop 2
contadorpgs = 0

DE,.evolucionar(Lggs, actualpgs, contadorggs) // actualgg, cambia internamente
mejorglobal — DEg.mejor // actualizar mejor solucidén global

regresa mejorglobal
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Como se puede observar, el algoritmo de GL-SHADE requiere de multiples pardmetros
de entrada para su funcionamiento. A continuacion, se describe brevemente cada uno de
ellos a excepcion de maxpgs, Grrs v Lrgs los cuales ya fueron presentados en la seccion
pasada:

n fobjetivo: 1a funcion objetivo.

= NP;: tamanio de la poblacion 1 (nimero entero > 3).

= NP,: tamanio de la poblacion 2 (nimero entero > 3).

s H.y @ tamafio méximo de memoria para SHADE (ntimero entero > 0).

s Hyax,: tamano maximo de memoria para eSHADE)g (nimero entero > 0).
" Wit pardametro de control para eSHADE) (nimero real € [0, 1]).

" Wpax: parametro de control para eSHADE) (numero real € [0, 1]).

Es posible que la mayoria de los pardmetros de control presentados resulten poco fami-
liares. Sin embargo, por el momento basta con entender que todos ellos (a excepcion de
la funcion objetivo) corresponden a valores que deben ser definidos para el adecuado fun-
cionamiento de los componentes. En las siguientes secciones de este capitulo se describen
con sumo detalle los algoritmos de SHADE y eSHADE) por lo que se espera que una
vez revisadas dichas secciones quede totalmente entendido qué representa cada uno de los
parametros presentados.

La primera tarea del algoritmo de GL-SHADE es definir los componentes base que le
conforman (lineas 1-3) proporcionando los pardametros adecuados. Como se puede notar,
a todos los componentes se les “informa” desde un comienzo la condiciéon de paro (maxggs)
ya que se recomienda que sean programados de forma que puedan detener su ejecucion en
cuanto detecten que actualpgs > maxpgs. En este caso, la variable actualpgs es un registro
para mantener el nimero de evaluaciones calculadas hasta el momento.

La siguiente tarea es inicializar a las poblaciones asi como las correspondientes estruc-
turas de datos requeridas para la evolucién de dichas poblaciones: memorias, poblaciones
externas, contador de memoria y deméas. Ya creados los demes, se define al mejor indivi-
duo de la poblacion 1 como el mejor global (ver linea 8) y se procede inmediatamente a
efectuar el procedimiento de mejora empleando el algoritmo de MTS-LS1 (ver linea 10).
Es relevante resaltar que dicho método de buisqueda local es ejecutado mientras actualpgg
< maxypgs v contadorpgs < Lpgs. Notese ademas como la variable actualpgg es actualizada
constantemente. Por tal motivo, se envia como un argumento de entrada al método de
mejorar (ver linea 10) para que se actualice acordemente.

Posteriormente se entra a la etapa global-local. Al principio de una iteracion, la pobla-
cion 1 recibe al mejor individuo de la poblaciéon 2 (excepto en la iteracion 0 donde mas
bien se recibe a la mejor solucion recién afinada) y se integra acordemente (ver linea 12).
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En este caso, el nuevo mejor individuo que se recibe desplaza al mejor individuo que se
encuentra actualmente dentro de la poblacion. Es decir, si el mejor individuo se encuentra
en la posicion m (0 < m < N P) entonces, el nuevo mejor se coloca en la posicion m y el
otro se descarta. Posteriormente, se lleva a cabo el proceso de evoluciéon acorde con el al-
goritmo de SHADE (ver linea 14) el cual esta programado para terminar cuando actualpgs
> maxpgs 0 contadorpgs > Grgs. Al término de la evoluciéon se migra al mejor individuo
de la poblacion 1 hacia la poblacion 2 (ver lineas 15 y 16). La poblaciéon 2 recibe al nuevo
mejor individuo (enviado por la poblacién 1) y lo integra a ella (ver linea 16) pero la forma
de anadirlo es diferente. Ahora, en lugar de desplazar al mejor individuo que se encuentra
actualmente dentro de la poblacion, se desplaza a uno seleccionado aleatoriamente. La
idea de anadirlo en una posicién no fija es conservar un tipo de memoria, es decir, tener
la posibilidad de acumular algunas de las mejores soluciones del pasado. Posteriormente,
se lleva a cabo el proceso de evolucion acorde con el algoritmo de eSHADE), (ver linea
18) que de forma analoga esta programado para terminar cuando actualpgs > maxpgs 0
contadorpgs > Lpgs. Al término de la ejecucion se migra al mejor individuo de la poblacion
2 hacia la poblacion 1 (ver lineas 19 y 12) y el ciclo se repite.

Notese como durante la parte iterativa (ver lineas 11-19), la variable actualpgs es en-
viada como un argumento de entrada a los métodos evolucionar (ver lineas 14 y 18)
para que se actualice acordemente. También obsérvese como la variable contadorpgs es
reiniciada previo al comienzo de un procedimiento de busqueda (ver lineas 9, 13y 17) y es
enviada como un argumento de entrada similar a como sucede con la variable actualpgg.
Esto se debe a que la variable contadorggs es actualizada internamente (por los métodos
de busqueda) y su reinicio es indispensable para garantizar que un optimizador termine
de ejecutarse al alcanzar el limite de evaluaciones del que dispone por iteracion.

En las dos secciones siguientes se introducen y describen con detalle los algoritmos de
SHADE y eSHADE.

5.2. SHADE

El algoritmo de SHADE (ver [33]) es una variante de la evolucion diferencial que incor-
pora un mecanismo especial para adaptar los parametros de control F' y C'r empleando
informacion del historial de éxito (aquellos valores que exitosamente dieron paso a indi-
viduos mas aptos), una estrategia de mutacion que induce un buen nivel de diversidad
en el conjunto de vectores mutantes y un archivo externo (poblacién externa) el cual es
consultado durante el procedimiento de mutacion. La estrategia de mutacion adoptada es
efectiva para mantener un buen nivel de diversidad en el conjunto de vectores mutantes
ya que se usa informacion de una poblacion externa para perturbar al vector base. Otra
caracteristica notable del esquema de mutaciéon incorporado es el uso activo de la infor-
macion de los individuos més aptos de la poblacién. Esto es conveniente ya que cualquier
mejora efectuada externamente (por algin otro método) al mejor individuo puede ser

Ciencias en Computacion CINVESTAV



60 CAPITULO 5. ESQUEMA PROPUESTO

aprovechada por el motor de biisqueda interno.

Adaptaciéon de parametros

Cada individuo de la poblacion (&;) esta asociado a sus propios valores Cr; y F; tal que
se genera el vector de prueba correspondiente (u;) acorde con esos valores. Al comienzo
de cada generacion los valores de C'r; y F; son configurados aleatoriamente en funcion de
los parametros de control adaptativos per, v 1r, Elde acuerdo con la siguiente expresion:

Cr; = mdN(uey,, 0.1),

F; = mdC(ug,,0.1). (5:2)
En este caso, rndN(u, o) y rndC(p, o) son valores seleccionados aleatoriamente a partir de
las distribuciones Normal y Cauchy con media ;1 y desviacion estandar o, respectiva-
mente. Los valores permitidos para Cr; y F; estan acotados en los intervalos [0, 1] y (0, 1]
respectivamente. Cuando se generan valores fuera de dichos rangos es necesario realizar
un procedimiento de correccion (ver algoritmos [5.3]y [5.4)).

Algoritmo 5.3: Procedimiento de correcciéon para F.
entrada: F; tal que F; < 0o F; > 1
salida : F; tal que F; € (0,1]

si F; > 1 entonces
-1
otro si F; < 0 entonces
mientras F; < 0 hacer
| F; =mdC(up,,0.1)
regresa F;

[T B N A

Algoritmo 5.4: Procedimiento de correccion para Cr.
entrada: Cr; tal que Cr; <00 Cr; > 1
salida : Cr; tal que Cr; € [0,1]

si Cr; > 1 entonces
‘ C?"i =1

otro si Cr; < 0 entonces
‘ Cr;=0

regresa Cr;

LNV VN

Los valores para picy, ¥ (4, son seleccionados aleatoriamente de dos memorias especiales
Mc, y Mp. El tamano de estas memorias (H,,.;) es un parametro definido por el usuario
que se mantiene constante durante la ejecucion y sus entradas son inicializadas en 0.5.

2La sintaxis “uz,” se refiere al valor medio empleado para generar un valor del parametro Z asociado
al individuo 4. Por tanto, cada individuo de la poblacién también tiene asociados sus propios valores pic.,

Y BF;-

CINVESTAV Ciencias en Computacion



CAPITULO 5. ESQUEMA PROPUESTO 61

El contenido de las memorias cambia a través de las generaciones (acorde con el historial
de éxito): cuando en una generacién G se crea un hijo (u;) estrictamente mejor que su
padre (Z;) entonces los valores Cr; y F; son almacenados temporalmente en dos historiales
(Scr v Sr). Al finalizar G, las memorias M¢, y My son actualizadas como sigue:

M _ meanWA(Scr) s SCT 7£ @ (5 3)
Crk,G+1 Mey de lo contrario '
v _ meany (Sp) st Sp # 0 (5.4)
Fk,G+1 Mpya de lo contrario '

donde un indice k (0 < k < H,,q,) determina la entrada de la memoria que debe actuali-
zarse. El indice k es inicializado en 0 y luego se incrementa cada vez que una entrada de
la memoria es actualizada. Es importante resaltar que k cambia si y s6lo si los historiales
no estan vacios.

El procedimiento para calcular la media aritmética ponderada es como sigue:

[Scr|—1
meany 4(Scy) = Z Wy, * Scrm, (5.5)
n=0
Afn
Wy = zjscrl—{lAf, (5.6)
n=0 n
donde Af, = |f(Unc) — f(Znc)|- Finalmente, la media ponderada de Lehmer se
calcula como sigue:
ISFI=1 ., & §2
meanWL(SF) = n=0 “ i (57)

ISp|—1 ’

Estrategia de mutaciéon y archivo externo

El algoritmo de SHADE adopta la misma estrategia de mutaciéon que el algoritmo de
JADE [34] denominada current-to-pbest/1 [}

'171‘ = fz + E * (fpbest - fz) + Fl * (:L_:TI - fTQ)' (58)

El individuo Zppes: es seleccionado aleatoriamente de los [ NP * p| mejores individuos de
la poblacion donde p € (0,1]. En este caso, cada individuo de la poblacién también esta
asociado a su propio valor p; el cual es generado como sigue:

Pi = fﬂd(pmma 02)
2 (5.9)

donde P = NP

3Los términos current v target se usan de forma indistinta.
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La ventaja de esta estrategia es que enfoca la btisqueda en una region relativamente grande
que esta sesgada hacia direcciones de progreso prometedoras contrario a como lo haria
la estrategia rand/1 ya que esta ultima enfoca la buisqueda en una region relativamente
pequena que no muestra sesgos hacia ninguna direccion en especial [34].

Con el fin de promover mayor diversidad en el conjunto de vectores mutantes y, por
tanto, en el conjunto de vectores hijos, se usa un archivo externo A (realmente esto es
opcional) el cual esta formado por vectores Z; que han sido derrotados en generaciones
pasadas. El archivo A es consultado durante el procedimiento de mutacién ya que el
vector ., debe ser seleccionado aleatoriamente del conjunto PU A (union de la poblacion
interna y externa). El tamano de las poblaciones externa e interna son iguales, es decir,
|A| = |P| = NP. Cuando el tamano del archivo excede NP, elementos seleccionados al
azar se eliminan hasta alcanzar el nimero de miembros permitido.

Pseudocédigo

A continuacién se presenta el procedimiento correspondiente al algoritmo de SHADE.

Algoritmo 5.5: SHADE
entrada: NP, Hyaz, fobjetivo
salida : min fopjetivo

// método inicializar: poblacién, memorias, indice de memorias, archivo externo, etc.

1 Crear una poblacion P de forma aleatoria y uniformemente distribuida sobre §2

2 A/[OT = A/[F = InitMem(Hmaz, 0.5) // inicializar memorias
3 A=) // archivo externo
14 k=0 // indice de memoria

// método evolucionar: realizar bisqueda

5 mientras la condicién de paro no se cumpla hacer
6 Scr=Sp=Af= 0 // reconfigurar historiales
7 para i = 0 hasta ¢ < NP hacer // para cada individuo de la poblacién
8 r =urnd(int, 0, Ha — 1)
9 Moy = ]\/[CT,T // Mcy, significa la entrada r de la memoria Mg,
10 HE = waJ // Mp, significa la entrada r de la memoria Mpg
11 Cr; = mmdN(pcr,0.1) , F; = mdC(ug,0.1)
12 p = urnd(real, ppin, 0.2)
13 Zphest <— seleccionar aleatoriamente con distribucién uniforme uno de los mejores |p * NP |
individuos
14 Generar a u; de acuerdo con la ecuacion y empleando recombinacion bin
15 si f(u;) < f(&;) entonces // si es mejor
16 P,I;ugv(, — U // hijo avanza a la siguiente generacidn
17 si f(4;) < f(&;) entonces // si es estrictamente mejor
18 A+ T // vector objetivo (padre) se afiade al archivo externo
19 Scr < Cry , Sp «+ F; // afiadir datos a historial
20 Af «— f(&) — f(d) // registrar diferencia
21 otro
22 ‘ Pliuevo A ‘ﬁ
23 P+ Pnuevo // avanzar generacién
24 | si|A| > |P| entonces
25 | Eliminar miembros de A aleatoriamente hasta que |A| < |P| // mantener A
26 | siScr#0y Sk # 0 entonces
27 Mey = meanWA(Se,, Af)
28 Mp, = meanWL(Sp, Af)
29 k= (k + 1) % Hppaw // %: se refiere al operador médulo
30 regresa (T € P tal que f(Z) < f(y),Vy € P\ {Z}) // el mejor: Fpes:
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5.3. eSHADE

El algoritmo de eSHADE) esta construido a partir del algoritmo de SHADE pero
adoptando un esquema de evolucion diferente e incorporando un buscador local basado
en poblaciéon. Este ultimo es retomado del algoritmo evolucién diferencial mejorada
basado en miultiples estrategias de mutaciéon (EDE [29], por sus siglas en inglés).

La variante de SHADE que se emplea corresponde al esquema SHADE /pbest/1/exp.

SHADE /pbest/1/exp

Este esquema corresponde al algoritmo de SHADE pero adoptando una estrategia de
mutacion y un tipo de recombinacion diferentes.

La estrategia de mutacion original de SHADE (ver ecuacion se caracteriza por
generar nuevos vectores mutantes tomando en cuenta la informacién proporcionada por
el p% de los mejores individuos de la poblacién ademas de consultar un archivo externo
conformado por individuos inferiores. Dicha estrategia es capaz de diversificar a la pobla-
cion para que se puedan aliviar problemas como la convergencia prematura (por ejemplo,
las estrategias current-to-best/1 y best/1 sufren de este problema) [34]. Intuitivamente, a
mayor diversidad, mayor capacidad explorativa y menor riesgo de quedar atrapado en un
o6ptimo local.

De forma similar a como se modifica la estrategia current-to-best/1 para dar origen
a la de current-to-pbest/1 (agregando el parametro p que controla qué tan avariciosa
se torna la busqueda), se propone emplear la estrategia de mutacién presentada en la
ecuacion (5.10). Esta estrategia, comparada con best/1, tiene menos riesgo de presentar
convergencia prematura y ademas es adecuada para explorar la vecindad de los mejores
p % individuos de la poblacion. Es importante indicar que los vectores Z,, y Z,, son se-
leccionados aleatoriamente de los conjuntos Py P U A, respectivamente. Adicionalmente,
con el fin de focalizar mas la busqueda, el pardmetro p; es generado aleatoriamente en el
intervalo [ppin, 0.1].

171' = fpbest -+ E * (‘fm — fm). (510)

Finalmente, el tipo de recombinacién que se incorpora es la exponencial.

EDE

El algoritmo de EDE fue propuesto como una mejora del esquema DFE /best/1/bin.
La idea es aprovechar la informacion producida por el mejor individuo de la poblacion
mientras se reduce el riesgo de quedar atrapado en un 6ptimo local (recordando que
el esquema DFE /best/1/bin tiende a converger prematuramente). El algoritmo de EDE
incorpora las dos estrategias de mutacion pbest/1 y current/1 con el fin de acelerar la
velocidad de convergencia y prevenir la conglomeraciéon alrededor del mejor individuo
de la poblacion. Adicionalmente y con el objetivo de disminuir la posibilidad de quedar
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atrapado en un 6ptimo local, se incorpora un procedimiento de perturbaciéon sobre el mejor
individuo de la poblacién el cual es ejecutado al final de cada generacion. El procedimiento
correspondiente a EDE se muestra en el algoritmo [5.6]

Algoritmo 5.6: EDE
entrada: NP , Cr , F, fopjetivos MATFEs, Tmazs Tmins Wmaz, Wimin
salida : min fopjetivo

1 Npgs =0

2 Inicializar una poblacion P usando una técnica de opposition-based learning // consultar [29]
3 Actualizar Nrg, acordemente // acorde al nimero de evaluaciones calculadas durante la inicializacién
4 mientras Npg, < marrgs hacer

// Ejecutar una generacién de la ED

5 para ¢ = 0 hasta i < NP hacer // para cada individuo de la poblacién
6 Drest <— seleccionar aleatoriamente uno de los mejores M individuos de P // se propuso usar M =4
7 Tomar dos indices a,b € [0, NP — 1] aleatoriamente /] a#b#i
8 rl = rpee — sziigs * (Tmaz — Tmin) // r e€R
9 si urnd(real, 0,1) < r1 entonces

10 ‘ U =T+ F % (2, — 2p)

11 otro

12 ‘ @:fpbest“"F*(f;*ﬁ))

13 i; +— recombinaciéon_binomial(;, Z;, Cr)

14 Pi oo < €l mejor entre w; y @

15 Nrpps = Npgs + 1
16 P <+ Pevo // avanzar generacidn

// Perturbar al mejor individuo de la poblacién dimensidén por dimensidn

17 Trest < €l mejor individuo de P
18 para j =0 hasta j < D hacer

19 = Tpest // definir a [i como Tpest
20 k = urnd(int, 0, NP — 1), tal que k # best
21 n = urnd(int, 0, D — 1), tal que n # j
22 72 = Wpn + WZZ% * (Winaz — Winin) // ra €R
23 si urnd(real, 0,1) < r2 entonces

24 ‘ 1 = Tpest.n + (2% urnd(real, 0,1) — 1) * (Tpestn — Thn) // E €P
25 otro

26 ‘ Wi = Tpest; + (2 x urnd(real, 0, 1) — 1) * (Tpestn — Thon)
27 Evaluar a ji con fopjetivo € incrementar Nppq
28 Tomar al mejor entre {[I, Tpest} para que represente a Tpes

29 regresa (T € P tal que f(Z) < f(y),Vy € P\ {Z})

Los autores del algoritmo de EDE proponen emplear una técnica de inicializacion
denominada opposition based learning la cual consiste en generar 2 x NP puntos D-
dimensionales. Los primeros N P puntos son generados aleatoriamente y con distribuciéon
uniforme mientras que los restantes son los opuestos de los primeros. Al final, se toma a
los mejores N P generados (para mayores detalles revisar [29)]).

Se adopta un ntimero méaximo de evaluaciones (mazprgs) como criterio de paro ya que
este dato, ademas del estado de las evaluaciones que se han calculado (Npgs), se usa para
controlar cual de las dos estrategias de mutacion tiene mayor probabilidad de ser aplicada
(ver algoritmo , linea 8). Al inicio de la busqueda, la probabilidad r1 se aproxima al
valor de 7,4, (se usa un valor de 1.0) y cuando esta cerca de su fin, dicha probabilidad se
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aproxima al valor de 7,,;, (se usa un valor de 0.1). Se puede observar que la probabilidad
r1 decrece linealmente conforme avanza la buisqueda. Acorde con los valores indicados de
Tmaz Y Tmin S€ puede concluir que al principio de la evolucion, la estrategia que promueve
la exploracion tiene bastante mayor probabilidad de ser aplicada y, por tanto, la btisqueda
se torna més explorativa que explotativa. Asi mismo, conforme avanza el proceso evolu-
tivo, la capacidad explorativa disminuye mientras que la explotativa aumenta.

El método de perturbacion que se acopla al final de cada generacion es préacticamente
un buscador local basado en poblacion, ya que para perturbar cada una de las dimensiones
se usa informacion poblacional (ver algoritmo , lineas 24 y 26), que sirve para disminuir
la probabilidad de quedar atrapado en un 6ptimo local y mejorar la velocidad de conver-
gencia. Como se puede observar, la estrategia de perturbacion a emplear es seleccionada
aleatoriamente con una probabilidad que depende del nimero de evaluaciones calculadas
y el maximo de ellas permitido (originalmente se definen w,,;, = 0.0 y wyee = 0.2).

Es importante notar que si se elimina la estrategia de mutacion current/1 y por ende
el parametro r1, el algoritmo se convierte en un buscador local basado en poblacion (esta
es la idea que subyace al disefio de eSHADE).

Pseudocédigo

A continuacion se presenta el procedimiento correspondiente al algoritmo de eSHADE),.

Algoritmo 5.7: eSHADE),

entrada: mazrprs, NP, Hpaz, fobjetivo, Wimaz, Wmin
salida : min fopjetivo

// método inicializar: poblacidén, memorias, indice de memorias, archivo externo, etc.
1 Inicializar acorde con el algoritmo de SHADE (poblacién, memorias, archivo externo, etc.)

Npgs = NP // crear a un poblacidén requiere de NP evaluaciones de la funcidén objetivo

M

// método evolucionar: realizar bisqueda
mientras Npgp, < maxrgs hacer
Ejecutar una generacion de SHADE /pbest/1/exp
Aplicar el procedimiento de perturbacion (ver algoritmo al mejor individuo de la poblaciéon
Actualizar Npg, acorde con la cantidad de evaluaciones de la funcion objetivo empleadas en la
iteracion

[ 2L B N

7 regresa Ty

5.4. Manejo de restricciones de limite

Al resolver problemas de optimizacion global es comun encontrar que las variables de
decision de las cuales depende la funcién objetivo estan sujetas a restricciones de limite,
es decir, estan acotadas en un cierto intervalo. Bajo estas circunstancias, el espacio de
busqueda o region factible €2 esta definido acorde a dichas restricciones (suponiendo que
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s6lo hay restricciones de limite).

Al emplear el algoritmo de evolucion diferencial como optimizador, es posible que las
variables de decision violen sus respectivas restricciones de limite después de ser sometidas
a un procedimiento de perturbacion, en particular durante el procedimiento de mutacion
y en el caso de eSHADE)s también durante el procedimiento de busqueda local basado
en poblacién (ver algoritmo lineas 24 y 26). Por tal motivo, al término de dichos
procedimientos es necesario verificar, para cada variable, que no se violen las restricciones
impuestas: si la j-ésima (0 < j < D) variable del candidato a vector solucion Z; esta
restringida en el intervalo [lb;, ub;] (donde [b; y wb; son los limites inferior y superior
respectivamente), entonces dicha variable viola la restriccion de limite cuando ; ; < Ib;
05 > Ubj.

En la literatura existen diversos procedimientos para corregir una variable fuera de
rango, sin embargo la que se propone es como sigue [33]:
{(lb] + ZL‘Z‘J‘)/Q si Vi < lbj,

(5.11)

Vi =
ZJ (Ub] + ZEZ'J')/Q si Vg > Ubj,

donde v; ; se refiere a la j-ésima variable del i-ésimo vector que resulta del procedimiento
de mutacion donde Z; es el i-ésimo vector objetivo de la poblaciéon. Anélogamente al
perturbar cada una de las dimensiones (ver algoritmo , lineas 24 y 26) se usa el siguiente

procedimiento de correccion:

. {(lbj+xbest7j)/2 si ;< 1b;.
=

_ (5.12)
(ubj + Tpest.j) /2 sipu; > ub;.

Otro aspecto importante a considerar es la inicializaciéon de una poblacién donde €2 esta
definido acorde con restricciones de limite. En el algoritmo [5.8|se muestra el pseudocodigo
para inicializar una poblaciéon tomando en cuenta dichas restricciones.

Algoritmo 5.8: Inicializar poblacion donde €2 esta dado tinicamente por
restricciones de limite

entrada: NP, D, 7, ﬁ), u?a, fobjetivo

salida : P

// Como argumentos de entrada se espera el tamaflo de la poblacién, la

dimensién del problema, un vector [)-dimensional, el vector de cota
inferior, el vector de cota superior y la funcidén objetivo.

1 P+

2 para ¢ = 0 hasta ¢ < NP hacer

3 para j = 0 hasta j < D hacer

4 | x; = 1b; + (ubj — Ib;) * urnd(real, 0,1)

5 P+

6 regresa P
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5.5. Implementacién

Normalmente, los algoritmos para optimizacion global a gran escala requieren un nu-
mero considerable de recursos computaciones (particularmente en tiempo), sobre todo
cuando el problema se resuelve como un todo (este es el caso de la nueva propuesta). No
obstante, con el fin de hacer més eficiente el tiempo de ejecuciéon de la nueva propuesta,
se realiz6 una implementacion empleando recursos paralelos, en particular unidades de
procesamiento grafico (GPUs, por sus siglas en inglés). Las secciones que son paraleli-
zables, costosas y que operan a un nivel de paralelismo single instruction multiple data
(SIMD, por sus siglas en inglés) son ejecutadas en el co-procesador (tarjeta grafica o GPU)
mientras que las secciones menos costosas y que no son paralelizables son ejecutadas en
el procesador (CPU). Adicionalmente, la evaluacion de la funcién objetivo es llevada a
cabo por el co-procesador y, en casos particulares, por el procesador pero activando varios
nucleos. Todos los detalles sobre la implementacion del algoritmo de GL-SHADE pueden
ser consultados en el apéndice [A] en la pagina [90]
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6 Evaluacion Experimental

En este capitulo se analiza el desempeno del algoritmo GL-SHADE empleando el con-
junto de problemas de prueba para optimizacion global a gran escala mas reciente de-
nominado CEC’13 LSGO y realizando miltiples experimentos dirigidos a evaluar tres
aspectos importantes sobre la nueva propuesta: la eficiencia E| de la implementacion, la
eficiencia de la busqueda comparado con los componentes que le conforman y la eficiencia
de la biisqueda comparado con algoritmos de vanguardia.

En la seccion 6.1 se presenta el conjunto de prueba adoptado mientras que en la secciéon
6.2 se indican los recursos de hardware y software requeridos para la elaboracién de los
experimentos.

En la seccion 6.3 se presenta el marco experimental empleado para medir la eficiencia
de la implementacion de la nueva propuesta. Los resultados indican que la ganancia en
velocidad de la version paralela respecto a la version secuencial depende del problema de
prueba empleado. En el peor caso, no hay aceleraciéon y en el mejor escenario, se tiene una
ganancia de hasta 6x El No obstante, en la mayoria de los casos la aceleracion alcanzada
es de al menos 2x.

En la seccion 6.4 se presenta el marco experimental empleado para evaluar la eficiencia
de busqueda del algoritmo GL-SHADE comparado con sus componentes; los resultados
indican que la nueva propuesta exhibe un mejor rendimiento general que cualquiera de
ellos.

En la seccién 6.5 se adopta el mismo marco experimental empleado en la seccién 6.4
para comparar el rendimiento del algoritmo GL-SHADE respecto con uno de los mejores
algoritmos hibridos para OGGE no basado en descomposicién y que ademéas hace uso
del algoritmo de SHADE (denominado SHADE-ILS). El anélisis efectuado revela que la
nueva propuesta converge lento comparado con el algoritmo de SHADE-ILS resultando en
un mejor rendimiento general de este tltimo al comienzo de la biisqueda. Pero, al finalizar
el proceso de optimizacion, el algoritmo GL-SHADE demuestra ser mas competitivo en
la mayoria de los problemas de prueba.

!Capacidad de alcanzar un objetivo en el menor tiempo posible y con el minimo uso posible de los
recursos.

2Una expresion para indicar una aceleracion o ganancia en velocidad tal que una ejecucién E; es 6
veces mas rapida que otra ejecucion Fs.
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Finalmente, en la seccion 6.6 se adopta el criterio empleado en la competencia de optimi-
zacion global a gran escala llevada a cabo durante el congreso de computo evolutivo en el
2019 (CEC LSGO competition 2019) para comparar el desempeno de la nueva propuesta
con el de multiples algoritmos de vanguardia. Los resultados indican que el algoritmo GL-
SHADE es competitivo al exhibir un rendimiento general tan bueno como el del algoritmo
campeo6n del 2019 y obtener la mejor puntuaciéon en los problemas traslapables.

6.1. Problemas de prueba

Actualmente existen tres conjuntos principales de problemas de prueba en el area de
optimizacion global a gran escala:

1. CEC’08 LSGO 43
2. CEC’10 LSGO [4]

3. CEC’13 LSGO [37]

El objetivo de proponer o desarrollar problemas de prueba es brindar un conjunto de re-
ferencia conveniente y flexible que permita comparar el rendimiento de varios algoritmos,
en este caso propuestas disenadas especificamente para la tarea de optimizacion global a
gran escala.

En este capitulo se adopta el conjunto de problemas de prueba CEC’13 LSGO. Se deci-
de utilizar este conjunto ya que es el mas reciente y una extension del conjunto de prueba
CEC’10 LSGO el cual a su vez es una extension del conjunto de prueba més antiguo
(CEC’08 LSGO). El conjunto de prueba mas reciente se distingue de sus predecesores
en incorporar una gama mas amplia de problemas de optimizaciéon a gran escala que se
asemejan a problemas del mundo real lo que los hace mas dificil de resolver (optimizar).

El conjunto de referencia CEC’13 LSGO esta compuesto por 15 problemas de prueba;
todos ellos de minimizacion. Los cuales estan sujetos inicamente a restricciones de limite
y cuentan con 1000 variables de decision excepto por fi3 y fi4 los cuales son problemas
traslapables donde D = 905. En general, estos problemas de prueba pueden ser categori-
zados tal como se muestra en la tabla [6.1]

El diseno, caracteristicas y propiedades de todos los problemas de prueba son discutidos
en el apéndice

6.2. Hardware y software empleados

La nueva propuesta fue desarrollada en dos versiones: paralela y secuencial. La version
paralela estéd implementada en el lenguaje de programacion C++/CUDA. No obstante, tam-
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Tabla 6.1: Clases de problemas incluidos en el conjunto de prueba CEC’13 LSGO.

Categoria Funciones
Totalmente separable fi-f3
Parcialmente separable fa-f11
Traslapable f12-f14
Totalmente no separable fis

bién se hace uso de OpenMP El Por su parte la version secuencial estd implementada en
el lenguaje de programacion C++. Es importante mencionar que la version secuencial fue
desarrollada con el tnico proposito de llevar a cabo el experimento para medir la eficiencia
de implementacion de la versién paralela. Esta tltima es la implementacion oficial y por
tal motivo es la que se usa en el resto de los experimentos. El codigo fuente de la imple-
mentacion paralela esté disponible en https://github.com/delmoral313/gl-shade.
Todas las ejecuciones fueron llevadas a cabo en una maquina con un procesador Intel (R)
Core(TM) i7-3930K @ 3.20GHz, con 8 GB de RAM y Ubuntu 18.04 como sistema ope-
rativo. Adicionalmente, se empleé la tarjeta grafica GTX 680 con la version 10.2 de CUDA.

6.3. Medicion de la eficiencia de implementacion

El experimento 1 tiene por objetivo medir la eficiencia de implementacion de la version
paralela (la estrategia y los detalles de implementacién pueden ser consultados
en el apéndice . Para llevar a cabo el analisis se emplea la version secuencial del
algoritmo GL-SHADE como punto de referencia midiendo el factor de aceleracion que re-
sulta de dividir el tiempo de ejecucion de esta ultima (implementacion s) entre el tiempo
de ejecucion de la version paralela (implementacion p).

Se realizan N ejecuciones independientes (por funciéon de prueba) las cuales estan pro-
gramadas para terminar al alcanzar un nimero méaximo de evaluaciones de la funcién
objetivo (mazrrgs). Todas las ejecuciones son cronometradas y los respectivos tiempos de
computo son registrados. Posteriormente, se calcula el tiempo de ejecucion promedio de
la implementacion i empleando la funcién de prueba j tal como se muestra en la siguiente
ecuacion: N

tij = —Z":ﬁ[ = (6.1)
donde %, ; es el n-ésimo tiempo registrado de la implementacion ¢ empleando la j-ésima
funcion de prueba. Finalmente, se calcula el factor de aceleracion (ver ecuacion [6.2)) para
cada funciéon de prueba.

a; == (6.2)

30penMP no es un lenguaje de programacion sino mas bien una interfaz de programacion de aplicaciones
(API, por sus siglas en inglés) que permite multiprocesamiento en lenguajes como Cy C++.
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En la tabla se muestran los tiempos de ejecucion promedio de ambas implementa-
ciones para cada problema de prueba donde N = 25. Adicionalmente, en las dos tltimas
columnas se muestran la desviacion estdndar y el factor de aceleraciéon alcanzado, respec-
tivamente. En la figura [6.1] se muestra graficamente una comparativa, para cada funcion
de prueba, entre el tiempo de computo promedio de la implementacion en C++ (barra
negra) y el correspondiente tiempo de la implementacion en C++/CUDA (barra roja). La
configuracion de parametros empleada durante las ejecuciones se muestra en la tabla[6.3]

Tabla 6.2: Resultados tras realizar 25 ejecuciones del algoritmo GL-SHADE en sus dos
implementaciones C++/CUDA y C++ por funcién de prueba.

Funcién de Lenguaje de Tiempo de Desviaciéon s
. . . . . Aceleracion
prueba implementaciéon computo medio [s] estandar
s C++/CUDA 123.28 6.78 11
! C++ 630.24 50.44 >

C++/CUDA 136.12 1.41 .

Fo CH++ 868.04 6.48 6.38
C++/CUDA 132.08 0.00

fs CH+ 864.44 5.83 6.54
C++/CUDA 208.04 1.73 )

fs CH++ 774.56 3.46 372
C++/CUDA 221.88 1.73 )

fs CH+ 936.04 3.61 .22
C++/CUDA 223.20 1.00 )

fo CH+ 933.48 3.61 418
C++/CUDA 150.28 1.00 )

fi CH+ 277.08 0.00 1.84
C++/CUDA 365.56 3.16 o

fs CH++ 902.48 2.83 247
C++/CUDA 407.92 4.00 o

Fo C++ 1075.08 5.92 2.64
C++/CUDA 396.32 3.74 .

fo CH+ 1077.56 5.48 272
C++/CUDA 375.08 2.45 .

fu CH+ 831.08 5.20 2.22
C++/CUDA 51.80 2.24

fio CH+ 57.80 1.41 1.12
C++/CUDA 375.28 2.83 .

Fis CH+ 825.32 3.87 2.20
C++/CUDA 376.76 3.87 ]

fa CH++ 826.76 3.74 219

s C++/CUDA 112.60 6.48 = 50

15 C++ 619.56 16.85 00

Como se puede observar de la tabla [6.2], el mejor factor de aceleracion alcanzado es
de 6.54 (f3), es decir, la version paralela ejecuta 6.54 veces mas rapido que la version
secuencial. No obstante, el peor factor de aceleraciéon obtenido es de 1.12 tal como se
puede observar en la grafica correspondiente a la funcién de prueba fi5 de la figura [6.1]
Es facil notar que el tiempo de computo depende no sélo de la implementaciéon de las
secciones paralelizables del algoritmo GL-SHADE sino también de la implementacion de
la funcién objetivo. Acorde con la definicién de los problemas de prueba (ver apéndice
hay funciones que son mas costosas y demandan mayor espacio en memoria que otras (en
particular, la funciéon fi5 no es computacionalmente costosa por lo que la ganancia en
velocidad al emplear la GPU es s6lo un poco més que el costo asociado a la comunicacion
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f1, aceleracién = 5.11 2, aceleracién = 6.38 f3, aceleracion = 6.54

tiempo [s]
by owow s s ow oo
- 3883582388358
tiempo [s]
tiempo [s]
BN wwEEU ooy
-3385838338588383883

CHt C++/CUDA [ C++/CUDA CH+ C++/CUDA

f4, aceleracién = 3.72 f5, aceleracioén = 4.22 f6, aceleracién = 4.18

C++/CUDA C++/CUDA C++/CUDA

7, aceleracion = 1.84 8, aceleracion = 2.47 f9, aceleracion = 2.64

1080
1020
960
900
840
780
720
660

540
480
420
360
300
240
180
120

tiempo [s]
tiempo [s)
tiempo [s]
2
-3 8

[ C++/CUDA Ch+ C++/CUDA C++/CUDA

f10, aceleracién = 2.72 11, aceleracién = 2.22 f12, aceleracién = 1.12

tiempo [s]
EoNwwsrvaOuN@oOD
-3385833858338858838%8

tiempo [s]

tiempo [s]

CHt C++/CUDA CHt C++/CUDA CHt C++/CUDA

13, aceleracién = 2.20 f14, aceleracion = 2.19 15, aceleracién = 5.50

tiempo [s]

Ee N WwWw e B Lo oo
-3883538888583838¢8
tiempo (s]
tiempo [s]
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[ C++/CUDA [ C++/CUDA Cr+ C++/CUDA

Figura 6.1: Comparativa del tiempo de ejecuciéon promedio tras realizar 25 ejecuciones del
algoritmo GL-SHADE en sus dos implementaciones C++/CUDA y C++ para cada funcién
de prueba.
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entre la CPU y la GPU). Otro aspecto importante a considerar es la pérdida de velocidad
que induce el uso de procedimientos de bisqueda local; generalmente no es posible parale-
lizarlos. En el caso del algoritmo de GL-SHADE, el método MTS-LS1 no genera un cuello
de botella ya que es empleado una tinica vez. Sin embargo, el método de perturbacion que
integra la variante de la evolucion diferencial eSHADE) si genera un cuello de botella. A
pesar de estas dificultades es posible notar que en la mayoria de los casos la aceleracion
alcanzada es de al menos 2x.

Finalmente, en la tabla y figura se muestra el tiempo ejecuciéon promedio que
requiere la nueva propuesta (en sus dos implementaciones) para optimizar todas las fun-
ciones asociadas al conjunto de prueba adoptado. Como se puede observar, la version
paralela requiere aproximadamente 3 veces menos tiempo que la versiéon secuencial para
optimizar todas las funciones de prueba.

Tabla 6.3: Configuracion de pardmetros de GL-SHADE.

Parametro Valor Descripcion
NB. 39 Numero de bloques solicitados al ejecutar un kernel en
e la GPU (s6lo para la version paralela).
NT 956 Numero de hilos solicitados al ejecutar un kernel en la
P GPU (s6lo para la version paralela).
Numero de hilos empleados al realizar
NTepu 4 multiprocesamiento en la CPU (OpenMP). Sé6lo para la
version paralela.
Condiciéon de paro. Maxima cantidad de recursos
Marres 3000000 asignada para la ejecucion de GL-SHADE.
Grpe 25000 Recursos asignados para rea.li‘zar busqueda global por
iteracion
Lig. 925000 Recursos asignados para rezﬂizar busqueda local por
1teracion
NP, 100 Tamano de la poblaciéon 1
NP, 100 Tamano de la poblacion 2
. 00 Empleado por el componente eSHADE), para controlar
e ' la estrategia de perturbacion
w 0.2 Empleado por el componente eSHADE)s para controlar
maw ' la estrategia de perturbacion
Hpoz, 100 Tamano de la memoria para la poblaciéon 1
Hpoz, 100 Tamano de la memoria para la poblacion 2

Tabla 6.4: Tiempo de ejecucion promedio requerido por GL-SHADE en sus dos imple-
mentaciones C++/CUDA y C++ para optimizar todas las funciones de prueba.

Conjunto de prueba . Lenguaje d.e‘ ) Tiempo d’.s Aceleracion
implementacién computo medio [s]
; C++/CUDA 3656.20 _
CEC’13 LSGO P 11499 52 3.15

Ciencias en Computacion CINVESTAV



74 CAPITULO 6. EVALUACION EXPERIMENTAL

Conjunto de prueba, aceleracién = 3.15

tiempo [s]

C++ C++/CUDA

Figura 6.2: Interpretacion grafica de la tabla [6.4]

6.4. Analisis de desempeno con respecto a sus compo-
nentes

El experimento 2 tiene por objetivo medir el desempefio del algoritmo GL-SHADE y
cada uno de sus componentes con el fin de investigar si la sinergia entre dichos constitu-
yentes es realmente efectiva.

Se realizan N = 25 ejecuciones independientes (por problema de prueba) de la nueva
propuesta y cada uno de los optimizadores que la integran, como es el caso de SHADE
y eSHADE),, ademas del método MTS-LS1 el cual realmente no es parte del motor de
bisqueda pero atn asi se considera para el analisis.

En este caso, la implementacion de todos los optimizadores es tal que estan programados
para reportar el mejor candidato a soluciéon al alcanzar un cierto porcentaje de mazpgs
(denominados puntos de control) recordando que el criterio de detencién corresponde a
un namero limite de evaluaciones de la funciéon objetivo. El uso de multiples puntos de
control es conveniente para analizar el estado de la mejor soluciéon durante diferentes eta-
pas de la busqueda o evolucion (denominados datos de convergencia).

El conjunto de puntos de control adoptado (ver [0, [44]) esté conformado por 11 niveles
que van desde el 4% hasta el 100 % de maxpgs tal como se muestra en la tabla del
apéndice [C]

En la figura[6.3] se muestra una grafica de convergencia por problema de prueba donde
es posible distinguir las curvas de convergencia en escala logaritmica de los diferentes
algoritmos; rojo (GL-SHADE), negro (MTS-LS1), azul (SHADE) y verde (eSHADE).
Como se puede observar, cada curva es construida a partir de los puntos de control, en
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Figura 6.3: Comparativa de las curvas de convergencia de GL-SHADE y sus componentes
para cada problema de prueba.
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particular cada punto en una curva corresponde a la mejor soluciéon (desempeno) promedio
obtenida en diferentes etapas de la busqueda, nétese que maxrpg, = 3.0E406. Los datos
numéricos correspondientes al rendimiento promedio por punto de control y problema de
prueba para cada algoritmo pueden ser consultados en la seccion [C.I] en la pagina [133]

La configuracion de parametros del algoritmo GL-SHADE empleada durante las ejecu-
ciones puede ser consultada en la tabla|6.3] Por su parte, las configuraciones de parametros
de los algoritmos de SHADE y eSHADE), se muestran en la tabla[6.5] Finalmente, la con-
figuracion de parametros de MTS-LS1 es la misma adoptada en [6].

Tabla 6.5: Configuraciéon de parametros de SHADE y eSHADE.

Parametro Valor Algoritmo
NP 100 SHADE y eSHADE4
Humazx 100 SHADE y eSHADE,,
Winin 0.0 eSHADE
Winax 0.2 eSHADE

Marpps

3000000

SHADE y eSHADE|,

De la figura [6.3] se puede observar que el algoritmo GL-SHADE es superior al resto de
optimizadores en la mayoria de los problemas de prueba (fi-fs, fio-f14) al completarse el
proceso de optimizacion (100 % de maxpgs) mientras que al inicio de la busqueda (por
ejemplo, considerando el segundo punto de control que corresponde al 10 % de maxpgs)
la nueva propuesta es superior a cualquiera de sus componentes en s6lo 3 funciones de
prueba (fs, fio v fi1)- Es posible notar que conforme el proceso de busqueda avanza, el
algoritmo GL-SHADE se ve beneficiado por la estrategia de bisqueda global-local.

La informacion revelada por las curvas de convergencia es ttil para representar y com-
parar el progreso de busqueda de miltiples optimizadores. Sin embargo, no es posible
distinguir si la diferencia entre ellos es realmente significativa.

Con el fin de investigar esto ultimo, se lleva a cabo la prueba de suma de rangos
de Wilcoxon entre la nueva propuesta y cada uno de sus componentes empleando un
tamano de muestra de 25 ejecuciones y un nivel de significancia estadistica del 5 %; los
valores-p obtenidos pueden ser consultados en el apéndice [D] No obstante, en este caso
solo se consideran algunos de los puntos de control (denominados los principales puntos
control [I) que corresponden al 4 %, 20 % y 100 % del maximo de evaluaciones de la funcién
objetivo mostrados en negritas en la tabla Adicionalmente, en la seccion puede
ser consultado el resumen de resultados de cada optimizador considerando tnicamente
los principales puntos de control donde ademas del desempeno promedio se muestran la
mediana, desviacion estandar, mejor y peor soluciéon obtenida tras 25 ejecuciones inde-
pendientes.

4Aquellos originalmente solicitados en el reporte técnico (ver [37]) correspondiente al conjunto de
prueba CEC’18 LSGO.
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Tabla 6.6: Analisis estadistico de resultados: GL-SHADE (el algoritmo de control) vs.
sus componentes usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @1.2E+05
evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADE vs. sus componentes Q4% mazrgs
Media (Sig.)

Funcién GL-SHADE MTS-LS1 SHADE eSHADE
fi 1.7842E+05 7.1926E-15 + 4.3294E+408 — 6.6170E+06 —
fa 6.8434E+02 5.7012E+03 — 1.6305E+04 — 2.5071E+02 +
f3 2.0003E+01 2.0008E+01 — 2.1288E+01 — 2.0003E+01 ~
fa 5.6297E+10 1.4988E+12 — 5.9577E+10 ~ 9.8731E+11 —
fs 4.3545E+06 5.9199E+07 — 5.0000E-+06 — 2.9640E+07 —
fe 1.0546E+06 1.0513E+06 + 1.0631E+06 — 1.0590E+06 —
fr 1.5022E+09 1.0150E+10 — 2.3728E+08 + 7.4300E-+09 —
fs 4.0515E+14 8.2773E+16 — 7.1635E+13 + 5.6340E+16 —
fo 2.5506E+09 4.5931E+10 — 1.9875E+09 + 4.2031E4+09 —
fio 9.3807E+07 9.4249E+07 ~ 9.4152E+07 — 9.4347E+07 —
fi 9.4476E+11 1.6800E+12 — 9.3844E+11 ~ 1.0594E+12 —
fi2 2.4216E+04 2.3143E+403 + 1.6504E+10 — 4.4905E+04 —
fi3 2.6902E+10 5.2771E+10 — 6.5152E+09 + 3.4874E+10 —
fia 3.7086E+11 1.3488E+12 — 4.3136E+10 + 9.8006E+11 —
fis 1.1253E+08 3.6603E+08 — 2.2297E+407 + 4.3584E+409 —

m/i/p 3/1/11 6/2/7 1/1/13

En la tabla[6.6] se muestra el desempeno promedio por algoritmo y problema de prueba
para el primer punto de control (4% de la busqueda). El valor promedio va acompanado
de un sfmbolo especial el cual indica si realmente existe o no una diferencia significativa
entre los desempenos promedio sujetos a comparacion. En este caso, la nueva propuesta
es el algoritmo de control por lo que el simbolo “—" significa que se tiene un desempeno
significativamente inferior a GL-SHADE. El simbolo “~” indica un desempeno similar a
GL-SHADE (no se encontré una diferencia estadisticamente significativa) y finalmente el
simbolo “+” indica un desempeno significativamente superior a GL-SHADE. Para facilitar
la lectura de la tabla, en el tltimo renglon se anade la notacion “m/i/p” la cual indica que
cierto algoritmo fue significativamente mejor en “m” ocasiones, no se encontré diferencia
significativa en “i” ocasiones y fue significativamente peor en “p” ocasiones.

Es posible observar que al inicio de la bisqueda la nueva propuesta exhibe un desempe-
no significativamente superior que los optimizadores MTS-LS1 y eSHADE)s en casi todos
los problemas de prueba. No obstante es ligeramente superior que el algoritmo de SHADE
al ser significativamente mejor en 7 problemas pero significativamente peor en 6 de ellos.
Alcanzado el 20 % de la busqueda (ver tabla[6.7)), el optimizador GL-SHADE sigue siendo
generalmente mejor que cualquiera de sus componentes (aunque no por mucho respecto
al algoritmo de SHADE) y también se puede notar que el desempenio de la variante de la
ED denominada eSHADE} ha mejorado comparado con la nueva propuesta.

Finalmente, en la tabla [6.8] se observa la comparativa cuando se ha alcanzado la con-
dicion de paro (altimo punto de control). La nueva propuesta es significativamente mejor
que el buscador local MTS-LS1 en 14 problemas de prueba, significativamente mejor que
la variante adaptativa de la ED denominada SHADE en 11 problemas de prueba y signi-
ficativamente mejor que el buscador local basado en poblacion eSHADE en 7 problemas
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de prueba. Por otro lado, es significativamente peor que MTS-LS1 en 0 problemas de
prueba, significativamente peor que SHADE en 1 problema de prueba y significativamen-
te peor que eSHADE; en 1 problema de prueba. Estos resultados indican que el algoritmo
GL-SHADE exhibe un mejor rendimiento general que SHADE y eSHADE); considerados
por separado. Por tanto, la sinergia entre los esquemas evolutivos que se proponen para
construir el motor de busqueda de GL-SHADE es efectiva.

Tabla 6.7: Analisis estadistico de resultados: GL-SHADE (el algoritmo de control) vs.
sus componentes usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @6.0E-+05

evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADE vs. sus componentes @20 % mazxrgs
Media (Sig.)

Funciéon GL-SHADE MTS-LS1 SHADE eSHADE,,
fi 3.8196E+01 3.0182E-25 + 1.7272E+07 — 5.0671E+00 +
f2 2.3512E+01 4.3831E+03 — 1.5473E+04 — 3.3988E+00 +
I3 2.0000E+01 2.0007E+01 — 2.0624E-+01 — 2.0000E-+01 +
f1 3.4434E+09 1.2212E+12 — 5.9757E+09 — 7.9420E+09 —
fs 2.6669E+06 5.9126E+07 — 2.8134E+06 ~ 1.0498E+07 —
fe 1.0540E+06 1.0509E+06 + 1.0601E+06 — 1.0562E+06 —
fr 2.8045E+07 8.7338E+09 — 1.0935E+07 + 9.0724E+407 —
fs 1.1049E+13 6.3760E+16 — 4.1950E+12 + 4.1664E+14 —
fo 2.3967E+09 4.4213E+10 — 1.5042E+09 + 2.4750E+09 ~
fio 9.2747E+07 9.4219E+07 — 9.3474E+07 — 9.3047E407 =~
fu 9.2732E+11 1.2801E+12 — 9.3355E+11 ~ 9.3346E+11 ~
fi2 9.6040E+02 2.2080E+03 — 1.2691E+08 — 3.2014E+403 —
fis 2.7300E+09 4.5008E+10 — 7.0836E+08 + 2.5832E+09 ~
fia 1.4210E+10 1.2339E+12 — 7.3684E+08 + 6.3330E+10 —
fis 3.2416E+07 3.2379E+08 — 5.5794E+06 + 3.0700E+4-07 ~

m/i/p 2/0/13 6/2/7 3/5/7

Tabla 6.8: Analisis estadistico de resultados: GL-SHADE (el algoritmo de control) vs.
sus componentes usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @3.0E+406

evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADE vs. sus componentes Qmaxrg,
Media (Sig.)

Funcion GL-SHADE MTS-LS1 SHADE eSHADE
f 3.7379E-23 3.0182E-25 ~ 2.1845E+06 — 4.0663E-17 —
fa 7.7610E-+00 3.9680E+03 — 1.5379E+04 — 3.3829E+400 ~
f3 2.0000E+01 2.0007E+01 — 2.0060E-+01 — 2.0000E+01 ~
fa 3.0118E+07 1.0820E+12 — 1.1522E+09 — 2.5036E+08 —
fs 2.2264E+06 5.9088E+07 — 2.3572E+06 ~ 1.0247TE+07 —
fe 1.0342E+06 1.0506E+06 — 1.0564E+06 — 1.0395E+06 ~
fr 2.3673E+00 7.9165E+09 — 3.1042E+06 — 2.6734E+02 —
fs 1.1064E+11 5.4924E+16 — 8.9442E+11 — 4.6405E+13 —
fo 2.3615E+09 4.3535E+10 — 1.3792E+09 + 2.3639E+09 ~
fio 9.1697E+07 9.4198E+07 — 9.2711E+07 — 9.1982E+407 ~
fi 9.2729E+11 1.167T4E+12 — 9.3339E+11 ~ 9.3258E+11 ~
fi2 3.1896E-01 2.1429E+03 — 8.2921E+06 — 3.6988E102 —
fi3 3.9831E+04 4.0259E+10 — 5.7585E+07 — 2.9525E+05 —
fia 4.7868E+06 1.1431E+12 — 1.2944E+08 — 4.9800E+06 ~
fis 1.2919E+06 2.9521E+08 — 1.4229E+06 ~ 5.8184E+05 +

m/i/p 0/1/14 1/3/11 1/7/7
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6.5. Analisis de desempeno respecto con SHADE-ILS

El experimento 3 tiene por objetivo comparar el desempeno de la nueva propuesta con
uno de los mejores algoritmos hibridos para OGGE de la literatura [39], denominado
SHADE-ILS (algoritmo introducido en el capitulo [4] seccion . El algoritmo SHADE-
ILS, al igual que GL-SHADE, hace uso de SHADE como componente explorativo. No
obstante, difieren fuertemente en dos aspectos importantes:

1. El algoritmo SHADE-ILS hace uso de dos métodos para realizar busqueda local
(explotacion): MTS-LS1 y L-BFGS-B. El primero de ellos es un método de busqueda
local no basado en poblaciéon y no basado en gradiente mientras que el segundo es un
método basado en gradiente, es decir, usa informacion de la derivada (en realidad,
de una aproximacion a ella) para guiar la busqueda. En el caso del algoritmo GL-
SHADE, se emplea una variante de la evolucion diferencial (eSHADE)) como tnico
componente explotativo.

2. El algoritmo SHADE-ILS incorpora un mecanismo especial de reinicio el cual es
activado al detectarse un estancamiento (atrapado en un 6ptimo local) mientras que
la nueva propuesta no incorpora nada similar. En el caso del algoritmo GL-SHADE
se trata el problema del estancamiento por medio del componente eSHADE el cual
integra un mecanismo de perturbacion al final de cada generacion que esta pensado
justamente para aumentar la probabilidad de escapar de un 6ptimo local en caso de
caer en uno.

Para analizar el rendimiento de los optimizadores se adopta el mismo marco experi-
mental presentado en la seccién pasada. Se realizan 25 ejecuciones independientes por
problema de prueba reportando el mejor candidato a soluciéon acorde con el conjunto de
puntos de control previamente presentados (ver tabla con el fin de generar los datos
de convergencia. Asi mismo, los datos numéricos asociados a las curvas de convergencia
de los algoritmos SHADE-ILS y GL-SHADE pueden ser consultados en el apéndice [C]
seccion

Posteriormente, para verificar si existe una diferencia estadisticamente significativa en-
tre el desempeno promedio de los optimizadores sujetos a comparacion se lleva a cabo la
prueba de suma de rangos de Wilcoxon empleando un tamano de muestra de 25 ejecu-
ciones y un nivel de significancia estadistica del 5%; los valores-p obtenidos pueden ser
consultados en el apéndice De igual forma, en la seccion puede ser consultado el
resumen de resultados de SHADE-ILS considerando tnicamente los principales puntos
de control (4%, 20% y 100%) donde ademéas del desempeno promedio se muestran la
mediana, desviacion estandar, mejor y peor soluciéon obtenidas tras 25 ejecuciones inde-
pendientes.

La configuracion de pardametros del algoritmo GL-SHADE empleada durante las ejecu-
ciones es la que se muestra en la tabla[6.3]y la configuracion de parametros del algoritmo
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Figura 6.4: Comparativa de las curvas de convergencia de GL-SHADE y SHADE-ILS para
cada problema de prueba.
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SHADE-ILS es la que se indica en [6]. El codigo fuente correspondiente al algoritmo
SHADE-ILS puede ser obtenido de: https://github.com/dmolina/shadeils.

En la figura se muestran las gréaficas de convergencia de SHADE-ILS (azul) y GL-
SHADE (rojo) mientras que en las tablas [6.9] y se muestran los resimenes del
analisis de desempeno entre dichos optimizadores para los puntos de control 4%, 20 % y
100 % de maxrg,, respectivamente.

En este caso, SHADE-ILS es el algoritmo de control por lo que el simbolo “+” indica
que GL-SHADE presenta un desempeno significativamente superior que SHADE-ILS. El
simbolo “a” indica un desempeno similar y el simbolo “—" indica un desempeno signifi-
cativamente inferior que SHADE-ILS.

Como se puede observar de las tablas[6.9)y [6.10} al inicio de la busqueda, el algoritmo de
SHADE-ILS demuestra ser mas competitivo que la nueva propuesta en la mayoria de los
problemas de prueba. No obstante, al finalizar el proceso de optimizacion (ver tabla
la nueva propuesta es interesantemente mejor que SHADE-ILS en 9 problemas de prueba
mientras que este ultimo lo es en s6lo 4 de ellos. En particular, GL-SHADE muestra ser
significativamente mejor que SHADE-ILS en los problemas traslapables.

Estos resultados indican que la nueva propuesta converge més lento que SHADE-ILS.
Sin embargo, en la mayoria de los casos es una convergencia sostenida lo cual permite que
una vez completado el proceso de optimizacion, GL-SHADE supere a SHADE-ILS en la
mayoria de los problemas de prueba.

En realidad no es sorprendente que la nueva propuesta converja lento comparado con
SHADE-ILS ya que este tltimo integra dos métodos de bisqueda puramente locales los
cuales consideran un tnico punto dentro de la region factible e intentan afinarlo itera-
tivamente guiando la buisqueda acorde con la informacion del gradiente (en el caso del
algoritmo L-BFGS-B) o las aparentemente mejores decisiones que pueden ser tomadas
en un cierto momento (en el caso de MTS-LS1). Los métodos de busqueda de este ti-
po son mas poderosos (sobre todo MTS-LS1) que el buscador local basado en poblacion
eSHADE, pero también son més propensos a quedar atrapados en un 6ptimo local ya que
eSHADE usa informacion poblacional para mejorar el punto sujeto a explotacién mien-
tras que MTS-LS1 y L-BFGS-B no. Como consecuencia, se tiene una tasa de convergencia
més lenta pero con mayor probabilidad de escapar de un 6ptimo local.
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Tabla 6.9: Analisis estadistico de resultados: SHADE-ILS (el algoritmo de control) vs. GL-
SHADE usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @1.2E+05 evaluaciones
de la funcién objetivo.

SHADE-ILS vs. GL-SHADE @4 % maxpg,
Media +DevSt.

Funcién SHADE-ILS GL-SHADE Sig.
h 5.1296¢+04 +2.7921e104 1.7842¢+05 +7.2299¢ 04 -
o 2.5452¢+03 £1.4142¢402 6.8434e+02 +3.0459¢+01 +
f3 2.0100e-+01 0.0000e-+00 2.0003e+01 +3.5845e-04 +
fi 3.5864e+10 +1.5187e+10 5.6297¢+10 £2.0058¢+10 -
fs 2.3556¢+06 +3.6658¢-+05 4.3545¢+06 +5.0855¢+05 -
fs 1.0516¢+06 +6.2450e+03 1.0546¢+06 +3.6941e+03 ~
fr 3.6856¢+08 +9.7432¢-07 1.5022¢+09 +5.8094e 08 -
fs 2.3631e+14 +1.4782e 14 4.0515e+ 14 £2.4962¢ + 14 -
fo 2.8760e+08 +3.7500e-+07 2.5506e+09 +£6.6079¢+08 -
fio 9.3956e+07 £6.4036e+05 9.3807e+07 +4.7359¢+05 ~
fun 5.5884¢+09 +3.8645¢-+09 9.4476e+11 £1.8168e+10 -
iz 2.6464e+03 +3.0895e+02 24216104 £3.1165¢+03 -
fis 1.3623e+10 £6.7078e+09 2.6902e+10 £6.9505¢+09 -
fua 1.8416e+11 £9.0309e+10 3.7086¢+11 +£1.7758¢+11 -
fis 8.8616e+07 +2.4589¢107 1.1253¢+08 +1.2393¢ 107 -

m/i/p 11/2/2 2/2/11

Tabla 6.10: Anélisis estadistico de resultados: SHADE-ILS (el algoritmo de control) vs.
GL-SHADE usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @6.0E+05 eva-

luaciones de la funcién objetivo.

SHADE-ILS vs. GL-SHADE @20 % mazxrgs
Media +=DevSt.

Funcién SHADE-ILS GL-SHADE Sig.
f 3.5512e-23 +£6.3958e-23 3.8196e+01 +4.8843e+01 —
f2 1.7864e+03 £1.9213e+02 2.3512e+-01 £8.5986e-+00 +
fs 2.0088e+01 £3.3166e-02 2.0000e+01 +3.1765e-05 +
fa 3.7448e+09 £1.0749e+09 3.4434e+09 +2.5806e+09 =
fs 2.1032e+4-06 £3.8091e+05 2.6669e+06 +3.2901e+05 -
fe 1.0424e+06 +£7.2342e+03 1.0540¢+06 £3.6766¢+03 -
fr 1.5421e+4-06 £5.8583e+05 2.8045e+07 +£1.3186e+07 —
fs 1.4339e+13 £7.1935e+12 1.1049e+13 £7.1567e+12 ~
fo 2.4932e+-08 +3.7174e+07 2.3967e+09 £6.6920e+08 .
fio 9.3192e-+07 +6.3831e+05 9.2747e+07 +5.2362e+05 +
fi 1.3048e+-08 +£3.4470e+4-07 9.2732e+11 +£1.0629¢+10 —
fia 1.7688¢ 103 +2.7114e + 02 9.6040e 102 +4.1194e102 T
fi3 5.6046e+4-08 £3.1299e+08 2.7300e+09 £1.0123e+09 —
f1a 4.9090e-+08 +6.2008e+-08 1.4210e+10 +1.5361e+10 —
fis 1.6893e+07 £1.3683e+4-07 3.2416e+07 -
m/i/p 9/2/4 4/2/9
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Tabla 6.11: Analisis estadistico de resultados: SHADE-ILS (el algoritmo de control) vs.
GL-SHADE usando el conjunto de funciones de prueba CEC’13 LSGO @3.0E+06 eva-

luaciones de la funcién objetivo.
SHADE-ILS vs. GL-SHADE @Qmaxrgs
Media +£DevSt.

Funcion SHADE-ILS GL-SHADE Sig.
h 2.5558¢-28 £5.3619¢-28 3.7379¢-23 +1.13300-22 -
£ 1.0415¢+03 £1.0341e+02 7.7610e+00 £1.0094e+01 +
f3 2.0068¢ 101 £4.7610e-02 2.0000e+01 £0.0000e-+-00 +
2 3.0128¢+08 £1.0458¢+08 3.0118e+07 £1.7759e107 T
f5 1.3310e+06 +£2.2657e+05 2.2264¢+06 £3.6616¢-+05 -
o 1.0316e+06 £9.8658¢ 03 1.0342¢+06 £1.0735¢ 104 ~
1z 2.23560+02 £2.5286¢+02 2.3673e+00 £2.7597e+00 +
fs 5.9937c + 11 £5.4287e t 11 1.1064e 11 +£1.4976e |11 T
fo 1.5780e+08 +£1.4888e+07 2.3615¢+09 £6.6534¢+08 -
1o 9.2556e+07 £4.5100e+05 9.1697e+07 +4.6953e+05 +
fun 5.3888e+05 +£2.2303e+05 9.2729¢+11 £1.0580e+10 -
Fro 6.4886¢ + 01 £2.2987¢ 102 3.1896e-01 £1.1038e 100 T
fis 1.0706e-+06 +8.6269¢+05 3.9831e+04 +2.9867e 104 +
fia 7.6280e+06 £1.2756¢-+06 4.7868e1+06 +2.1480e+05 +
Jis 8.6832¢ 1 05 £6.3444e 1 05 1.2019¢ 106 £1.1058¢ 1 06 ~

m/i/p 4/2/9 9/2/4

6.6. Comparativa con algoritmos del estado del arte

Hasta el momento se ha mostrado que GL-SHADE es una propuesta construida a partir
de combinar efectivamente diferentes esquemas evolutivos y también que es competitivo
e incluso superior en la mayoria de los problemas de prueba que una de las mejores pro-
puestas hibridas presentes en la literatura (SHADE-ILS) para optimizacion global a gran
escala. Con el fin de extender el anélisis de desempenio de GL-SHADE, se elabora un
estudio donde se hace una comparativa entre su rendimiento y el de multiples algoritmos
del estado del arte para OGGE.

El conjunto de algoritmos de vanguardia que se consideran para este estudio (ver ta-
bla esta constituido por propuestas recientes y que han tenido un desempeno so-
bresaliente en las competencias recientes de OGGE llevadas a cabo durante varias edicio-
nes del Congress on Evolutionary Computation. Una breve descripcion de los algoritmos
mostrados en la tabla (a excepcion de CC-RDG3) se proporciona en el capitulo ,
seccion [4.5] Respecto a la propuesta CC-RDG3, es un algoritmo que emplea el marco
de coevolucion cooperativa (CC) e incorpora una técnica de descomposicion denominada,
agrupacion diferencial recursiva en su version 3 (RDG3, por sus siglas en inglés). Aqui se
hace referencia a la versién 3 ya que RDG3 nace como una modificacién de versiones
previas (RDG2 y RDG). Para los lectores interesados en una descripcion detallada de la
técnica RDG3 se sugiere revisar [23].

CINVESTAV
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Tabla 6.12: Conjunto de algoritmos de referencia que han tenido un desempetio sobresa-
liente en las competencias recientes de OGGE llevadas a cabo durante varias ediciones
del Congress on FEvolutionary Computation.

Algoritmo A.n? de- ! Descripciéon
participacion

MOS 2013 Hibrido. Ganador desde el 2013 hasta 2017 [38].
MLSHADE- 92018 Coevolutivo cooperativo e hibrido. Segqndo lugar en la

SPA competencia del 2018 [38].
SHADE-ILS 2018 Hibrido. Primer lugar en la competencia del 2018 [38].

Coevolutivo cooperativo. Primer lugar en la

CC-RDG3 2019 competencia del 2019 [44].

La comparativa de rendimientos es llevada a cabo empleando una herramienta onli-
ne avanzada para contrastar el desempeno de diferentes metaheuristicas (propuesta en
[45]). Esta herramienta es empleada por los organizadores de las competencias en OGGE
previamente mencionadas. En particular, fue empleada en la reciente CEC LSGO compe-
tition 2019 [44]. El sitio web de dicha herramienta (denominada TACO, por sus siglas en
inglés) es https://tacolab.org/ y desde ahi es posible generar reportes especiales para
contrastar el rendimiento de diversos algoritmos tomando en cuenta un conjunto estandar
de prueba. La herramienta TACO tiene acceso a una base de datos donde se cuenta con
registros de desempeno de miltiples algoritmos que han participado en las competencias
de OGGE.

Para generar los reportes de rendimiento se requiere cargar un archivo con informaciéon
sobre el desempeno de GL-SHADE el cual contiene la mejor soluciéon promedio por proble-
ma de prueba para los puntos de control 4%, 20 % y 100 % de maxrgr, donde maxpps =
3.0E+06. En este caso, se emplea el conjunto estandar de prueba CEC’13 LSGO y se usa
el conjunto de algoritmos de referencia mostrado en la tabla [6.12] El reporte de rendi-
miento generado se muestra en la figura donde es posible distinguir graficamente el
nivel de desempeno (puntaje) de los “competidores”. Como se puede observar, cada color
corresponde a una clase especifica de problemas y el nivel de la barra indica el puntaje
alcanzado en esa clase en particular. La suma de los puntajes particulares resulta en el
puntaje final.

El criterio adoptado por TACO (y los organizadores de las competencias) para la asig-
nacion de puntajes es analogo a como se maneja en las competencias de autos de formula
uno (FOS, por sus siglas en inglés): el proceso de optimizar una funcion es anélogo a una
carrera por lo que al competidor (algoritmo) que queda en primer lugar (mejor desempeno
promedio) se le otorgan 25 puntos, al segundo 18 puntos, al tercero 15 puntos, al cuarto
12 puntos y al quinto 10 puntos.

En la tabla[6.13] se muestran los puntajes obtenidos por clase de problemas ademas del
puntaje final acumulado para cada algoritmo considerando tnicamente el tltimo punto
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Tabla 6.13: Puntaje final y por clase de problemas de acuerdo con el criterio FOS.

Puntaje @3.0E+06 evaluaciones de acuerdo con FOS
CC-RDG3 GL-SHADE MLSIIEQDE_ MOS SHADE-ILS
Clase separable 30 55 55 58 42
(fi-£3)
Clase parcialmente
separable con un 80 53 63 59 67
subcomponente
separable (f4-f7)
Clase parcialmente
separable con ningin 90 50 68 54 53
subcomponente
separable (fs-f11)
Clase traslapable
38 75 40 36 51
(fi2-f14)
Clase no separable 15 18 10 12 25
(f15)
Total
Puntaje total 253 256 236 212 243
Posicion #2 #1 #4 #5 #3

de control (al cumplirse la condicion de paro).

Estos resultados indican que el algoritmo de GL-SHADE es inferior que la mayoria de
los competidores al comienzo del proceso de optimizacion (ver primeras dos gréficas de la
ﬁgura. Tal como se indico en la secciéon pasada, la nueva propuesta se caracteriza por
tener un inicio lento comparado con otros algoritmos lo cual no es algo necesariamente
malo ya que GL-SHADE incorpora una variante de la evolucion diferencial como buscador
local. A diferencia de un buscador local no poblacional, esta variante adopta una estrate-
gia de busqueda bastante menos avariciosa (idealmente ayuda a prevenir la convergencia
prematura).

Cuando el proceso de optimizacion llega al 100 % (ver la ultima grafica de la ﬁgura
y la tabla [6.13]) es posible observar que GL-SHADE pas6 de ser el peor competidor a
convertirse en el mejor. Todo indica que GL-SHADE no converge prematuramente en la
mayoria de los casos y aunque converge lentamente, lo hace de forma sostenida. Tam-
bién es posible notar que cada algoritmo se desempena mejor en una clase especifica
de problemas: MOS es el mejor para problemas separables, CC-RDG3 para problemas
parcialmente separables, GL-SHADE para problemas traslapables y SHADE-ILS para
problemas no separables. Por lo tanto, acorde con los estandares de desempeno adopta-
dos en la competencia CEC' LSGO competition 2019, la nueva propuesta es un algoritmo
competitivo y uno de los mejores para atacar problemas traslapables.
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Figura 6.5: GL-SHADE vs. algoritmos de vanguardia empleando el conjunto de prueba
CEC’13 LSGO y adoptando el criterio FOS.
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7 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se propuso un nuevo esquema basado en el algoritmo de evolucion
diferencial para optimizacion global con 1000 variables. Particularmente, en una de sus
variantes adaptativas denominada evolucién diferencial con adaptaciéon de parametros
basado en el historial de éxito (SHADE, por sus siglas en inglés). La nueva propuesta,
denominada GL-SHADE, es un algoritmo no basado en descomposiciéon cuyo motor de
busqueda esta construido a partir de combinar dos esquemas complementarios de evolu-
cion.

El algoritmo GL-SHADE divide el proceso de busqueda en tres pasos: (1) inicializacion,
(2) busqueda global y (3) busqueda local. El procedimiento de inicializacion se distingue
por realizar una busqueda local temprana (se emplea el método MTS-LS1) posterior a
generar un conjunto de individuos con el fin de mejorar al candidato a soluciéon mas apto
creado. Los pasos de buisqueda global y local se repiten iterativamente hasta cumplirse
la condiciéon de paro. Esto lo realiza un motor de busqueda global-local o fase evolutiva
combinada donde SHADE es empleado como motor de biisqueda global y, a diferencia de
la mayoria de los algoritmos hibridos propuestos, se incorpora una nueva variante de la
evolucion diferencial como motor de busqueda local. Esta tltima fue construida a partir
de las variantes SHADE y EDE denominada eSHADE.

Con el fin de obtener tiempos de ejecucion més cortos se propuso implementar el algo-
ritmo GL-SHADE usando una tarjeta de aceleracion grafica (GPU).

Se realizaron miltiples experimentos adoptando un conjunto de funciones de prueba
(CEC’13 LSGO) estandar en el area de optimizacion global a gran escala dirigidos a eva-
luar tres aspectos importantes de GL-SHADE: (1) eficiencia de la implementacion, (2)
eficiencia de la busqueda comparado con sus componentes y (3) eficiencia de la busqueda
comparado con algoritmos del estado del arte.

Para medir la eficiencia de la implementacion, se realizo6 un comparativo entre el tiem-
po de ejecuciéon promedio de las implementaciones paralela y secuencial de GL-SHADE
por problema de prueba. De los resultados reportados, se observo que, en el mejor de los
casos, la version paralela obtiene una aceleracion de 6x y en el peor de los casos no hay
aceleracion. Se pudo notar que el factor de aceleracion depende del costo computacional
asociado al problema de prueba adoptado como funcién objetivo. Hay casos en los que
la ganancia en velocidad es solo un poco mayor que el costo asociado a la comunicacion
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entre la CPU y GPU. También se indico la perdida de aceleracion que inducen los mé-
todos de busqueda local; generalmente no son paralelizables y, por tanto, generan cuellos
de botella. A pesar de estas dificultades, se observd que en la mayoria de los problemas
de prueba la implementacion paralela es, en promedio, dos veces mas rapida que la im-
plementacion secuencial. Finalmente, se mostré que la version paralela puede optimizar
todas las funciones de prueba tres veces méas rapido que su analoga secuencial.

Para analizar la eficiencia de bisqueda de GL-SHADE respecto a los componentes que
le conforman (MTS-LS1, SHADE y eSHADE) se comparé el rendimiento promedio (me-
jor solucion promedio) considerando multiples puntos de control (etapas de busqueda).
Los resultados obtenidos indicaron que la nueva propuesta exhibe un mejor rendimiento
promedio (estadisticamente validado) que cualquiera de sus componentes por separado en
la mayoria de los problemas de prueba; no sélo al comienzo del proceso de optimizaciéon
(busqueda) sino también al término de este. Estos resultados muestran que GL-SHADE
aprovecha correctamente el uso de los optimizadores y, por tanto, que la sinergia entre
SHADE y eSHADE) es efectiva para establecer un esquema evolutivo combinado como
motor de busqueda.

El analisis de la eficiencia de busqueda de GL-SHADE con respecto a algoritmos del
estado del arte se hizo en dos partes. Primero se compar6 el rendimiento promedio entre
nuestro algoritmo y SHADE-ILS considerando multiples puntos de control. Cabe mencio-
nar que SHADE-ILS es uno de los mejores algoritmos no basados en descomposicion e
hibridos que se han propuesto hasta la fecha. Los resultados indicaron que al comienzo
del proceso de optimizacion, SHADE-ILS exhibe un mejor rendimiento promedio que GL-
SHADE en la mayoria de los problemas de prueba. No obstante, al finalizar la ejecucion, se
observa justamente lo contrario. Finalmente, se comparo el desempeno entre GL-SHADE
y varios algoritmos que han exhibido un desempeno sobresaliente en las recientes com-
petencias de optimizacion global a gran escala llevadas a cabo durante el Congress on
FEvolutionary Computation. La comparativa se llevo a cabo usando los criterios emplea-
dos en la competencia del 2019. Los resultados obtenidos indicaron que GL-SHADE es
un algoritmo competitivo (obtuvo la mejor posiciéon) y el mejor para resolver problemas
traslapables.

En este trabajo existen varios aspectos sobre la nueva propuesta que pueden ser mejo-
rados. Por ejemplo, en el diseno de GL-SHADE se consideré una cantidad predefinida y
estatica de evaluaciones de la funcién objetivo para realizar bisqueda global y local por
iteracion. Una posible mejora a este respecto es anadir un mecanismo que ajuste dinami-
camente, es decir, adaptativamente, la cantidad de recursos asignados para exploracion
y explotacion basado en el desempeno previo. Es decir, activar por mas tiempo el motor
(global o local) que mejor se esté ajustando al problema y a la etapa especifica del proceso
evolutivo. Respecto a mejoras de construccion, es posible considerar o desarrollar otras
variantes de SHADE que mejoren el desempeno general. Por ejemplo, recientemente se
ha propuesto una variante mejorada de SHADE llamada CSHADE (ver [I8]). Se puede
explorar la posibilidad de emplear a CSHADE como motor de biisqueda global y también
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es posible explorar otros esquemas de evolucion efectivos para realizar bisqueda local que
mejoren el rendimiento de eSHADE,.
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A Implementacion en GPU

En este capitulo se discuten varios detalles sobre la implementacion en CUDA + OpenMP
de la nueva propuesta. En la seccién A.1 se introducen algunos conceptos importantes re-
lacionados con el uso de Graphical Processing Units (GPUs). En la seccion A.2 se describe,
mediante diagramas de flujo, la implementacion del algoritmo GL-SHADE resaltando cla-
ramente las partes que son llevadas a cabo en las GPUs asi como los casos particulares
en donde se decide activar varios nucleos de la CPU en vez de emplear las GPUs para
realizar una actividad. Finalmente, en la seccién A.3 se exhibe una parte del codigo corres-
pondiente a la implementacién con el fin de mostrar como esta estructurado el programa
principal, indicar la configuracion de la rejilla adoptada al invocar las funciones ntcleo,
entre algunos otros detalles que se consideran importantes.

A.1. Introduccién

. Qué es y para qué se usa una GPU?

Una GPU o unidad de procesamiento grafico es un dispositivo dotado con una arquitec-
tura que le permite ejecutar cierto tipo de tareas que generalmente serian menos eficientes
de realizar si fueran llevadas a cabo por la unidad de procesamiento central (CPU) permi-
tiendo aligerar la carga de trabajo de esta ultima (razén por lo que a veces se refiere a una
GPU como el co-procesador). Una CPU se caracteriza por incorporar una arquitectura
adecuada para actividades de propoésito general, en contraste con la arquitectura de una
GPU la cual es genuinamente tutil para procedimientos numeéricos paralelizables y, por
tanto, ideal para ejecutar algoritmos que procesan grandes bloques de datos en paralelo.
Generalmente una CPU integra unos cuantos ntuicleos de procesamiento mientras que una
GPU incorpora decenas, cientos e incluso miles de ellos; estan agrupados en multiples
bloques conocidos como multiprocesadores (ver figura E[)

En un comienzo, las GPUs eran considerados dispositivos de procesamiento especifico
ya que su uso estaba restringido a operaciones gréficas. Procesar los datos provenientes de
la CPU y luego transformarlos en informacién representable en un dispositivo de salida

Tmagen extraida de [46].
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(monitor, proyector, etc). Afortunadamente, hoy en dia se cuenta con GPUs que pueden
ser programadas para realizar otro tipo de tareas. Es decir, existen GPUs de proposi-
to general (GPGPUs) lo que significa que toda la potencia computacional que integran
puede ser aprovechada para resolver un problema en particular, generalmente de indole
cientifica: mineria de datos, aprendizaje de méquina, compresion de datos, optimizacion,
entre otras [47].

GPU

Multiprocessor 1 Multiprocessor 2
I I o |

T |

L} .
L} L]

CPU

Figura A.1: Comparacion del niumero de niicleos integrados en una CPU y una GPU.

13 ip 14

., Coémo desarrollar programas de propdsito general para una GPU?

Para simplificar el desarrollo de los programas GPGPU, varios proveedores han intro-
ducido lenguajes de programacion, bibliotecas y herramientas para crear codigo paralelo
rapidamente. La plataforma paralela de computo basada en GPU y la interfaz de progra-
macion de aplicaciones (API, por sus siglas en inglés) desarrollada por Nvidia llamada
CUDA (Computer Unified Device Architecture) es una de las tecnologias més ampliamen-
te empleadas para el desarrollo de rutinas en GPUSEl [47]. El lenguaje de programacion
C/CUDA es una extension del lenguaje C que permite el desarrollo del siguiente tipo de
rutinas empleando una sintaxis similar a C:

Definicién A.1.1. Funcién tipo ntcleo: es una rutina ejecutada exclusivamente por
la GPU (dispositivo) e invocada exclusivamente por la CPU (anfitriéon). El tipo de dato
que regresa esta funciéon siempre es vacio.

2Desafortunadamente, solo es posible emplear GPUs tecnolégicamente habilitadas con CUDA, es decir,
aquellas fabricadas por Nvidia.
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Definicién A.1.2. Funcién tipo anfitrion: es una rutina invocada y ejecutada exclu-
sivamente por la CPU, es decir, son funciones tradicionales de C. Puede regresar cualquier
tipo de dato.

Definicion A.1.3. Funcién tipo dispositivo: es una rutina invocada y ejecutada ex-
clusivamente por la GPU. Puede regresar cualquier tipo de dato.

C Program
Sequential
Execution

Serial code Host §

Parallel kernel Device
Kernel0<<<>»>{) Grid 0

Block (0,0) Block (1,0)  Block (2,0}

Block (0,1) Block (1,1) Block (2, 1)

Serial code Host

Parallel kernel

o f

Kernell<<<>>>()
m%o. 0) Block {1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)

Block (0, 2) Block (1, 2)

Figura A.2: Ejecucion de un programa heterogéneo.

Cada funcion nicleo (kernel) define instrucciones que se ejecutan por muchos hilos (th-
reads) al mismo tiempo, siguiendo el modelo una sola instruccién miltiples datos
(SIMD, por sus siglas en inglés), es decir, se ejecutan multiples copias de la misma funcion
(una por hilo) [47, [48]. El conjunto de hilos solicitados para ejecutar una funcién ntcleo
se llama rejilla (grid). A su vez, el conjunto de hilos de una rejilla se divide en varios
subconjuntos o grupos de hilos, cada uno de los cuales es denominado bloque (block) El
[49, 47]. En la figura EI se esboza la ejecucion de un programa heterogéneo (ejecutado
tanto en el procesador como en el co-procesador). La ejecucion del programa comienza
siempre en el anfitrién siguiendo un hilo de ejecucién secuencial. Esto se mantiene hasta
que se encuentra una funcion nicleo (en este caso, kernel 0) e inmediatamente comienza

3Se mencionan los nombres block, kernel, etc. acorde con la terminologia CUDA para que el lector se
familiarice con los nombres oficiales y asi pueda identificarlos mas facilmente a la hora de programar o
leer codigo.

4Imagen extraida de [48].
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un hilo de ejecucion paralelo en el dispositivo donde, tal como puede observarse, se genera
una cuadrilla compuesta por varios bloques los cuales a su vez estdn compuestos de varios
hilos (en nuestro ejemplo se tienen 6 bloques). Cuando el dispositivo ha terminado su
tarea, regresa el control al anfitrién y asi el hilo de ejecucion secuencial continiia hasta
encontrar mas funciones nicleo (en caso de existir) o el fin del programa.

Es importante notar la diferencia de las configuraciones de las rejillas correspondientes
a las funciones nucleo 0 y 1. Ambas tienen 6 bloques establecidos matricialmente pero
el namero de renglones y columnas es distinto. Al invocar una funcién niicleo es posible
establecer la configuraciéon de la rejilla como se desee. Por ejemplo, en lugar de establecer
una estructura matricial de los bloques podemos establecer una lineal e incluso una tridi-
mensional (arreglo de matrices, es decir, un voxel).

Similarmente, la configuracion de un bloque también es manejable y ahora la estructura
de los hilos puede ser establecida: 1D, 2D o 3D. La configuraciéon de la rejilla y los bloques
de una funcién nicleo depende del problema y de como quiere resolverse. Para los lectores
poco familiarizados con el lenguaje C/CUDA y por tanto el uso de kernels se sugiere revisar
los capitulo 3 y 4 (introductorios) del libro CUDA by example (ver [50]).

Jerarquias de memoria en una GPU

Todas las GPUs tecnolégicamente habilitadas con CUDA incorporan diferentes tipos
de memoria con diferentes propiedades: latencia, alcance, tiempo de vida y capacidad,
por mencionar algunas. A continuacion se enlistan y describen los tipos de memoria més
importantes:

= Memoria de registro: las variables escalares que se declaran en el ambito de una
funcién nucleo y no estan precedidas por una palabra reservada especial se alma-
cenan en la memoria de registro de forma predeterminada. El acceso a la memoria
de registro es muy rapido, pero el nimero de registros disponibles por bloque es
limitado.
Los arreglos que se declaran en la funciéon niicleo también se almacenan en la memo-
ria de registro, pero solo si el acceso a los elementos de la matriz se realiza utilizando
indices constantes (significa que el indice que se esta utilizando para acceder a un
elemento en la matriz no es una variable).
Las variables de registro son privadas por lo que cada hilo tiene su propia copia
y ésta existira mientras exista el hilo. Una vez que el hilo finaliza la ejecucion, no
se puede volver a acceder a una variable de registro. Las variables declaradas en la
memoria de registro pueden leerse y escribirse dentro del nicleo y no se necesita
sincronizacion ya que cada hilo tiene su zona privada de memoria.

= Memoria compartida: las variables que estan precedidas por la palabra reservada
__shared  se almacenan en la memoria compartida (caché). El acceso a la memo-
ria compartida es rapido (significativamente méas rapido que el acceso a la memoria
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global pero méas lento que el acceso a un registro). No obstante, cada bloque tiene
una cantidad limitada de memoria compartida.

La memoria compartida debe declararse dentro del alcance de la funcién ntucleo,
pero tiene una vida tutil a nivel del bloque (a diferencia del registro o memoria local
que tiene una vida util a nivel de hilo). Cuando se termina la ejecucion de un bloque,
no se puede acceder a la memoria compartida que se defini6 en el niicleo.

La memoria compartida puede leerse y escribirse en el niicleo pero su modificaciéon
debe sincronizarse a menos que se garantice que cada hilo accedera exclusivamente
a una zona de la memoria que otros hilos del bloque no podran leer ni escribir.

(Device) Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

Thread (0, 0)) Thread (1, 0)| Thread (0, 0} Thread (1, 0)

Figura A.3: Modelo de memoria en CUDA.

= Memoria local: cualquier variable que no quepa en el espacio de registro permitido

para el ntcleo se extenderd a la memoria local. La memoria local tiene la misma
velocidad de acceso que la memoria global (la cual es lenta comparada con el acceso
a registros o memoria compartida).

Al igual que los registros, la memoria local es privada para el hilo. Cada hilo debe
inicializar el contenido de una variable almacenada en la memoria local antes de
usarse. No puede confiarse en otro hilo (incluso de su mismo bloque) para inicializar
la memoria local porque es privada a nivel de hilo.

Memoria global: las variables que estén precedidas por la palabra reservada _ de-
vice_ se declaran en el alcance global (fuera del alcance de la funcion nucleo) y
son almacenadas en la memoria global. El acceso a la memoria global es lento.
No obstante, se dispone de mucha mas memoria global que de memoria
compartida.

La memoria global tiene una vida 1til a nivel de aplicacion y es accesible por todos
los hilos de todos los nicleos (existen GPUs que permiten la ejecucion concurrente
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de varias funciones nicleo). Hay que tener cuidado al leer y escribir en la memo-
ria global porque la ejecucion de los hilos no se puede sincronizar entre diferentes
bloques. La tnica forma de garantizar que el acceso a la memoria global esta sincro-
nizado es realizando invocaciones de kernel separadas (dividiendo el problema en
diferentes kernels y sincronizando sus invocaciones por medio del anfitrion, es decir,

la CPU).

= Memoria constante: las variables que estan precedidas por la palabra reserva-
da _ constant _ se declaran en memoria constante. Al igual que las variables
globales, las variables constantes tienen un alcance global. Ademas, las variables
constantes comparten los mismos bancos de memoria que la memoria global (me-
moria del dispositivo), pero a diferencia de esta tultima, solo se puede declarar (usar)
una cantidad limitada de memoria constante.
El acceso a la memoria constante es considerablemente més rapido que el acceso a
la memoria global porque la memoria constante se almacena en caché y, a diferencia
de la memoria global, no se puede escribir en la memoria constante desde una fun-
cion nicleo. En conclusion, los accesos a memoria constante son réapidos y de gran
alcance, pero esta memoria es exclusivamente de lectura.

En la figura[A.3]se muestra el modelo de memoria adoptado en CUDA y en la figura[A.4]
se indican los tres tipos de alcance que se tienen: nivel de hilo (memoria de registro
y local), nivel de bloque (memoria compartida) y nivel de dispositivo (memoria global
y constante). Saber distinguir los beneficios y limitantes de cada uno de los tipos de
memoria es fundamental para explotar al maximo las capacidades una GPU. Para los
lectores no familiarizados con el uso de memoria compartida se sugiere leer el capitulo 5,
seccion 3 del libro CUDA by example (ver [50]). Ahi es posible encontrar un ejemplo
sencillo (producto punto) ttil para aprender a usar y aprovechar correctamente la memoria,
compartida.

A.2. Paralelizacion de GL-SHADE

En el algoritmo de GL-SHADE (descrito en la seccion [5.2)) existen varias secciones
que pueden ser ejecutadas eficientemente en la GPU, principalmente porque es una pro-
puesta basada en el algoritmo de evolucién diferencial el cual puede ser implementado

correctamente empleando CUDA [49] [47]. No obstante, en este caso se tienen un par de
dificultades:

1. Los algoritmos de SHADE y eSHADE)s requieren mayor participacion de genera-
dores de numero aleatorios (RNGs, por sus siglas en inglés) a diferencia de la ED
clasica. La tarea de trabajar con funciones que generan nimeros aleatorios en un
contexto paralelo no es sencillo en algunos casos.
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Thread

o . Per-thread loal
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Figura A.4: Alcance de los tipos de memoria.

2. Los procedimientos de biisqueda local que integran la nueva propuesta no pueden
ser paralelizados. Esto es un problema sobre todo por el método de perturbacion
que integra el algoritmo de eSHADE);.

Para tratar el primer inconveniente se propone establecer dos fuentes generadoras de ni-
meros aleatorios, una en la CPU y otra en la GPU. Dependiendo las circunstancias, se
usa una u otra. El segundo inconveniente no puede ser tratado totalmente ya que alterar
el flujo de operacion puede deteriorar el motor de busqueda. Por lo tanto, se propone
desarrollar una version multinticleo de la funcién objetivo, es decir, activar al menos 2
nicleos de la CPU (se usa OpenMP) para acelerar el proceso de evaluar la aptitud de un
nuevo candidato a soluciéon al trabajar con métodos de busqueda local. Algunos lectores
se pueden estar preguntando ;Por qué no desarrollar una version CUDA de la funcion
objetivo? En realidad, esto es poco efectivo tratandose de un método de busqueda local
debido a que el costo acumulado de transferencia de datos entre la CPU y GPU no justi-
fica la posible ganancia en velocidad de procesar (evaluar) tnicamente a un individuo por
iteracion. Es asi como la version CUDA de la funcién objetivo es implementada tnica-
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mente para los métodos de biisqueda basados en poblacién donde en una carga y descarga
de datos (transferencia) es posible procesar toda una poblacion justificindose asi el costo
acumulado de transferencia entre iteraciones o generaciones.

Acorde con lo anterior, en la figura[A.5] se muestra un diagrama que resume el flujo de
operacion correspondiente a la implementacion en CUDA de la nueva propuesta. La pri-
mera tarea es establecer los parametros requeridos por GL-SHADE y justo enseguida se
ejecutan dos funciones concurrentemente para aleatorizar o iniciar el RNG en el anfitrion
(color azul) y en el dispositivo (color rojo). Cuando la funcién anfitrion aleatorizar ter-
mina, a la CPU no le importa si la GPU ha terminado con la funcién niicleo aleatorizar
ya que inmediatamente procede a definir los componentes instanciando las clases SHADE,
eSHADE); y MTS-LS1 para generar los objetos DE1, DE2 y LS1, respectivamente.

Una vez definidos los componentes se da comienzo a la fase de inicializaciéon. Se puede
observar la creacion de dos poblaciones empleando el método inicializar_poblacién()
el cual es una funcién tipo anfitrion definida para ambos objetos DE1 y DE2. Notese que
dicho método realiza varias actividades (algunas concurrentemente) entre las cuales se
tienen dos llamadas al dispositivo: crear poblacion (se emplea el RNG de la GPU) y
evaluar poblacion (empleando la version CUDA de la funcién objetivo).

Posteriormente, el individuo mejor_global (el mejor individuo generado considerando
ambas poblaciones) es afinado empleando el método mejorar () del objeto LS1. Obsérvese
como dicho método no realiza ninguna llamada al dispositivo ya que se emplea la version
mutinicleo de la funciéon objetivo para evaluar a las posibles soluciones candidatas que
surgen durante el proceso de mejora (busqueda local).

El siguiente y tltimo paso corresponde a la fase evolutiva donde los objetos DE1 y DE2
invocan a sus respectivo métodos evolutivos. No obstante, se hace notar que la evolucion
de las poblaciones es llevada a cabo en secuencia, es decir, primero se evoluciona una
y hasta que esta tltima termina, comienza la otra. En este caso, ambos métodos evo-
lucionar realizan tres llamadas al dispositivo: mutaciéon y recombinacion, evaluacion de
descendientes y calcular la media ponderada aritmética (WA) y de Lehmer (WL) sobre
los historiales de éxito. Es importante observar como el individuo mejor_global es cons-
tantemente actualizado (internamente).

Antes de continuar y presentar parte del cédigo correspondiente a la implementacion de
GL-SHADE, se exhibe el flujo de operacion de los métodos evolucionar implementados
para las clases SHADE y eSHADE. En este caso s6lo se presenta el diagrama de flujo
del proceso evolutivo implementado en CUDA correspondiente al algoritmo de eSHADE)q
(ver ﬁgura, pero el diagrama de SHADE es practicamente igual con la diferencia de
que el procedimiento en color azul-verdoso es suprimido.

Respecto a la figura[A.6] la primera tarea es integrar al individuo entrante me jor_global
a la poblacién actual: en el caso de eSHADE), se sustituye a un miembro seleccionado
aleatoriamente y en el caso de SHADE se sustituye siempre al mejor.

Respecto a la fase iterativa, al comienzo de una generacion se lleva a cabo un proceso
preliminar donde se pre-generan varios datos (F', Cr, pyess, €tc.) y preparan varias estruc-

Ciencias en Computacion CINVESTAV



98 APENDICE A. IMPLEMENTACION EN GPU

turas necesarias para llevar a cabo los procedimiento de mutaciéon y recombinacién en
el dispositivo: aqui se hace uso del RNG de la CPU. Posteriormente, se ejecutan en se-
cuencia las funciones niicleo evolucionar poblacién y evaluar poblacién de hijos: la
tarea del primer niicleo es generar una poblacion de descendientes mediante los operadores
evolutivos de mutacion y recombinacion, y la del segundo ntcleo es calcular la aptitud
de cada uno de ellos. Una vez que el dltimo nucleo termina, se descarga la poblacion de
descendientes para comenzar con el procedimiento de seleccion (en la CPU), entre otras
varias actividades (ver figura .

Una vez generada la nueva poblaciéon, dos procedimientos se realizan concurrentemente:
mientras el dispositivo calcula la media ponderada aritmética y de Lehmer sobre los his-
toriales S_Cr y S_F, respectivamente: el anfitrion actualiza el mejor individuo de la nueva
poblacion y le da mantenimiento al archivo externo (garantizar que |A| < NP). Cuando
la GPU termina de calcular los promedios, entonces la CPU actualiza las memorias de
valores evolutivos M_Cr y M_F acordemente. En el caso de SHADE, no queda nada més
por hacer y se pasa a la siguiente generacion (suponiendo que no se cumple la condicion
de paro). No obstante, en el caso de eSHADEJ se procede a invocar la funcién anfitrion
EDE_LS(Q) la cual, ademas del método mejorar (), no hace llamadas al dispositivo en nin-
gin momento ya que emplea la version multindcleo de la funciéon objetivo para evaluar la
viabilidad de los posibles candidatos que van surgiendo durante el proceso de busqueda.

Vale la pena mencionar que las implementaciones de SHADE y eSHADE,; emplean
las mismas funciones niicleo evaluar poblaciéon de hijos y calcular promedios, pero
la funcion nicleo evolucionar poblacion es distinta (porque incorporan estrategias y
tipos de recombinacion diferentes) y por eso mismo la funcion anfitrion preparar datos
y estructuras evolutivas también es distinta. Es importante tener esto en cuenta.
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CPU GPU
1 hilo N x M hilos

Iniciar
parametros de
GL-SHAD

Definir objetos DEI,
DE2y LS1

llamada a niicleo > ' Aleatorizar l

fin de niicleo

DE1 .
- : llamada a nicleo
H Crear poblacion
: Actualizar evaluaciones
! H fin de niicleo
llamada a nicleo ”( Evaluar poblacion )
E Inicializar M_F y M_Cr
f L fin de niicleo
Actualizar mejor global
: acordemente
1 »

L . < Crear poblacion

DIIEZ nicializar_poblacion()| :@
“—— < | Evaluar poblacion '

LS1 Mejorar(mejor global)
5 |

Regresar mejor No
global
T
Si | < ”( Mutacién y Recombinacién )
- mejor global - |Evolucionar poblacion|_ > " =
acorde con SHADE | € ( Evaluar poblacion de hijos )

A

H ' < ~ [Calcular medias WA y WL sobre S Cry S_F,
' 1 nuevo mejor global respectivamente
: ' — J

s
mejor global - %Mutacmn y Recombmacmn)
» . i o~
Evolucionar poblacion > = —
; ey < ( Evaluar poblacion de hijos )
: eSHADE _ls
: — — J’l"alcular medias WA y WL sobre S_Cry S_F,'
54 nuevo mejor global " respectivamente

Figura A.5: Diagrama de flujo de la implementacion de GL-SHADE empleando CUDA.
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Figura A.6: Diagrama de flujo de la implementacion de eSHADE), empleando CUDA.
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A.3. Cobdigo

En el listado se muestra el programa principal correspondiente a la implementaciéon
del algoritmo GL-SHADE. Algunas partes han sido recortadas con el fin de mostrar menos
cddigo, pero sin perder la esencia de la implementacién. A primera vista, el codigo puede
parecer voluminoso pero en realidad el ntcleo (lo mas relevante) de la implementacion se
encuentra en las lineas 54-93.

Previo al comienzo del algoritmo se define un conjunto de encabezados ademés de mul-
tiples constantes y tipos de datos personalizados (lineas 1-23). Primero se incluyen varios
encabezados normales, después los datos globales y finalmente los encabezados personali-
zados (lineas 17-23). Estos ultimos son la base de toda la implementacion (CEC’13 LSGO
+ GL-SHADE). Dejando a un lado el archivo objective_function.h, el resto de encabe-
zados son el soporte de la implementacion GL-SHADE. El encabezado kernel. cu incluye
todas las funciones nicleo requeridas por los métodos (implementados en las clases) que
invocan una rutina que ha de ejecutarse en el dispositivo. Por tanto, los archivos shade. cu,
eshade_ls.cu y mts_1s1.cpp dependen funcionalmente del encabezado kernel. cu.

Finalmente, el encabezado objective_function.h es vital para que pueda definirse la
funcion objetivo en sus dos implementaciones (CUDA y OpenMP) denominadas F_D y F_H,
respectivamente. Ambas son funciones, pero F_D es de tipo nicleo y F_H de tipo anfitrién.
Dichas funciones estan pensadas para tener un alcance global permitiendo a cualquier
método acceder a ellas. En consecuencia, el encabezado objective_function.h incluye
todas las funciones, datos y tipos de datos personalizados para poder establecer las fun-
ciones F_D y F_H acorde con cualquiera de los 15 problemas incluidos en el conjunto de
prueba CEC’13 LSGO; la funcién objetivo es seleccionada en tiempo de compilacion.

Al comienzo del programa principal (listado , linea 28) se verifica que todos los ar-
gumentos de entrada (el tamanio de las poblaciones y valor de la semilla para el generador
de ntimeros aleatorios) estén dentro de los limites permitidos (ver linea 33). Enseguida
se invoca un procedimiento especial que configura el problema de prueba establecido en
tiempo de compilacion como la funcion objetivo (linea 38). La fase preliminar termina
inicializando el generador de nimero aleatorios tanto en la CPU como en la GPU asi
como estableciendo los archivos de salida donde son impresos los reportes de desempeno
(lineas 41-53).

Notese como el procedimiento randomize_gpu() (linea 44) es una funciéon nicleo. Se
establece una rejilla de N_blocks bloques, cada uno de los cuales esta compuesto de
N_threads hilos. Como argumentos de entrada se proporcionan una semilla (un nimero
entero arbitrario) y un arreglo de estados (notar que existe una entrada por cada hilo
de la rejilla establecida al invocar randomize_gpu()). En el listado se exhibe la fun-
cion nucleo para inicializar el motor de nimeros aleatorios en la GPU: a cada hilo de la
cuadrilla se le asigna un identificador tinico (definido como una variable privada) la cual
es empleada para inicializar la entrada del arreglo de estados (reside en memoria global)
acorde con su identificador.
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En este caso, todas las funciones nucleo son ejecutadas con una configuracion de rejilla
lineal, es decir, una rejilla es un conjunto de bloques dispuestos linealmente (un renglén
donde hay tantas columnas como bloques) donde cada bloque es un conjunto de hilos
también establecidos linealmente. Se decidié adoptar dicha configuracion ya que se consi-
dera beneficioso al momento de procesar un conjunto de individuos (ver figura tal
como se sugiere en [47].

177777777777 /7/7/7/7//7/7//77//7////NORMAL HEADERS
L1777 77777777777777777777777777777
A bunch of headers are included here
/17717777777 /7//7/////////CONSTANTS AND OUTPUT FILES
L1177 177777777777777777777777777
//readable by both host and device
#define PI (3.141592653589793238462643383279)
#define E (2.718281828459045235360287471352)
const int N_threads = 256; //number of threads [CUDA]
const int N_blocks = 32; //number of blocks [CUDA]
#define maxThreads 6 //max number of cpu cores activated [OMP]

const int dim = 1000; //objective function dimension
FILE *file_results; //output file: for recording best solution so far by
checkpoint.
FILE xfile_report; //output file: fot recording the evolutionary
history.
struct evol_data_struct{double Cr,F; int j_rand,a,b,p_best;};//used by:
shade

struct evol_data_struct2{double F,Cr; int a,b,p_best;int Jrand,Jend;};//
used by: eshadels

5 struct rank_ind {int id;double fitness;};//used by: shade/eshadels
s /11000777777 / MY HEADERS

[I11777777777777777777777777777777
#include "rand.c" //Useful functions for generate random number
#include "cecl3/objective_function.h" //Includes all the data and
functions needed for running the kernel of the objective function
#include "kernel.cu" //Kernel functions
#include "shade.cu" //SHADE class implemented here
#include "eshade_ls.cu" //eSHADE_ls class implemented here
#include "mts_1sl.cpp" //MTS-LS1 class implemented here
#include "error_handler.c"

5 int main(int argc, char const *argv[])

s {

high_resolution_clock::time_point tl = high_resolution_clock::now();
//start timer

L1777 777777777777777777777/7/PRELIMINARIES
[117777777777777777777777777777777
//Code to test that 3 input arguments were given

{3

°Figura extraida de [47].
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31 /*Define population sizes and random number generator (rng) seed*/

32 int NP1,NP2; //problem id and popsizes

33 check_and_set_popsize(argv,1,NP1); check_and_set_popsize(argv,2,NP2)
; check_and_set_Rseed(argv,3,Rseed);

35 /* Define objetive function kernel F_D (implementation of the
objective function on device) and set bounds accordingly. F_D can be
used at any scope.

36 F_H is the OMP version of F_D which have the same scope that the

latter.x/

37 float 1lb,ub; //bounds

38 set_objective_function(lb,ub); //<- objective_function.h

39

10 /*RNG */

11 int gpuseed = int(Rseed#*100); int cpuseed = int(Rseed*10);

42 curandState *state_D;//it stores the rng state in device

43 cudaMalloc (&state_D,N_blocks*N_threads*sizeof (curandState)) ;

44 randomize_gpu<<<N_blocks ,N_threads>>>(gpuseed,state_D); //start up
gpu rng

45 randomize () ; //start up cpu rng

16 default_random_engine rng (cpuseed); //rng state in host

47

48 /*0utput files to record results.*/

19 string file_results_name = "glshade_results_"+ to_string(NP1) + "
popl_" + to_string(NP2) + "pop2_f" + to_string(ID) + ".csv";

50 string file_report_name = "glshade_report_"+ to_string(NP1) + "popl_

" + to_string (NP2) + "pop2_f" + to_string(ID) + ".txt";

52 //Code to open and initilize output files

53 {}

54 L1707 77777777777777777777/7/7/7/START ALGORITHM
L1117 7777 77777777 77777777777777777

55 /*Set components and gl-shade control parameters*/

56 double before,after;

57 ind global_best; // best candidate to solution; ind data type 1is
declared in objective_function.h

58 int stop_criterion = 3000000;

59 int G_FEs = 25000; int L_FEs = 25000; int current_FEs = 0; int it =
0;

60 shade DE1(1b,ub,NP1,100,dim,G_FEs); //the 4th argument is H_maxl
61 eshade_1ls DE2(lb,ub,NP2,100,dim,L_FEs); //the 4th argument is H_max2
62 mts_1s1l LS1(lb,ub,dim,L_FEs) ;

64 /*Initializationx*/

65 DEl1.init_population_in_device(state_D,global_best,current_FEs); //
population 1

66 DE2.init_population_in_device(state_D,global_best,current_FEs); //
population 2

67 //Perform initial report
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68 {3

69 before = global_best.fx;

70 LS1.enhance (global_best ,current_FEs,stop_criterion); //enhance best
candidate to solution

71 after = global_best.fx;
72 //Perform report after early local search has been done
73 {1}

74 /*Searching enginex/
75 while (current_FEs < stop_criterion)

76 {

77 //Update iteration counter

78 it++;

79 //Record fitness at the beginning of global exploration

80 before = global_best.fx;

81 //Apply a specialized global search evolution scheme

82 DE1.evolve_in_device(rng,state_D,global_best,current_FEs,
stop_criterion) ;

83 //Apply a specialized local search evolution scheme

84 DE2.evolve_in_device(rng,state_D,global_best,current_FEs,
stop_criterion);

85 //Record fitness at the end of local search

86 after = global_best.fx;

87 /¥ Rk Rk kR kR ok Rk Rk Kok k ok R@POT T ko ko ko ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok % ok /

88 fprintf (file_report , " kkkskk*kkkkkxkk*kkk*k*kx*k*k*x*xx*x Iteration Yd
****************************\n",it);

89 fprintf (file_report,"\t\tImprovement %d to %d ====> ¥%.31f %%\n",
it-1,it,100*(before-after) /before) ;

90 fprintf (file_report,"\t\tglobal_best ====> f(X):%.4e\n",
global_best.fx);

91 fprintf (file_report ,"\t\tFEs status ====> Jd\n",current_FEs);

92 T

o3 S//II00 77777777777/ THE CLOSING
L1110 7707077777777777777777777777

94 high_resolution_clock::time_point t2 = high_resolution_clock::now();
//stop timer

95 auto duration = duration_cast<seconds>( t2 - t1 ).count();

96 /* Final report x*/

97 //Perform final report

98 printf ("Execution Time: %1ld sec\n",duration);

99 //Close output

100 fclose (file_results); fclose(file_report);

101 //free space

102 cudaFree (state_D); DE1l.free_memory(); DE2.free_memory() ;
103 free_objective_function_data(); //<- objective_function.h
104 return O;

105 }
Listado A.1: Programa principal

1 /**kkkkkkkkkk*xkkx*kk*x Randomize on GPU kernel *kkkxkkkkkkkkkkkkkkkxk*/
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__global__ void randomize_gpu(int GPUseed,curandState *state)
{ // this function starts random number generator engine on gpu.
int randState_tid = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x; //
randState_tid is a private variable
curand_init (GPUseed ,randState_tid ,0,&state[randState_tid]); //*state
is stored in global memory

Listado A.2: Funcién ntucleo para inicializar motor de nimeros aleatorios en la GPU

Una vez culminada la fase preliminar (ver listado linea 53) se procede a esta-
blecer los principales parametros de control (lineas 56-59) y componentes del algoritmo
GL-SHADE donde es posible notar la instanciacion de las clases shade, eshade_ls y
mts_1s1 (lineas 60-62). Los componentes basados en poblacion requieren de varios para-
metros tales como el tamano de la poblacion, las restricciones de limite, el tamano de las
memorias M_CR y M_F, la dimensién del problema y el ntimero de evaluaciones solicitadas
por aplicacion.

Una vez establecidos los componentes, se procede a inicializar las poblaciones (lineas
60-65), definir como global_best al mejor candidato a solucion generado (definido in-
ternamente por los métodos init_population_in_device()) y, finalmente, afinar a la
mejor solucion global empleando el método enhance () (ver linea 70).

void init_population_in_device (curandState *state_D,ind &global_best,

int &glshade_current_FEs)
{

int i;

// 1. allocate memory
cudaMalloc (&pop_D,NP*sizeof (ind)) ;

//3. Initializing population on device while updating current
evaluations on host

init_population<<<N_blocks ,N_threads>>>(state_D ,pop_D,NP);
glshade_current_FEs += NP;

//4. Evaluating the created population on device while initializing
M_F and M_Cr on host

F_D<<<N_blocks ,N_threads>>>(0vector_D ,mem_D,Pvector_D,r25_D,r50_D,
r100_D,s_D,w_D,OvectorVec_D,pop_D,NP);

for (i = 0; i < H_maxsize; ++i) {M_F[i] = 0.5; M_Cr[i]l = 0.5;} //
Init Cr and F storage

//5. copy data from device to host
cudaMemcpy (pop,pop_D,NPxsizeof (ind) , cudaMemcpyDefault) ;

//6. free memory
cudaFree (pop_D) ;

//7. update best and record it
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update_best () ;
global_best = poplbest]; //set the best individual of population 1
as global best

3

Listado A.3: Procedimiento para crear un poblacién empleando el dispositivo

=
]

| vecorw | ]

Figura A.7: Configuracion de rejilla lineal para procesar una poblacion.

En el listado se muestra el procedimiento que implementa DE1 (ver linea 65) para
inicializar una poblaciéon empleando la GPU. La mayor parte del trabajo es llevada a cabo
por las funciones ntcleo de las lineas 9 y 13. Mientras la GPU esta creando una poblacion
(linea 9), la CPU actualiza el nimero de evaluaciones realizadas hasta el momento (linea
10) y luego espera hasta que termine de ejecutarse la funciéon ntcleo init_population().
Una vez que la GPU ha terminado, la CPU lanza la siguiente funcién nucleo (linea 13)
y, sin esperar a que esta tultima termine, inicializa las memorias correspondientes (linea
14). Cuando la GPU termina su ejecucion, se descargan los datos (linea 17) y entonces
la CPU termina el procedimiento definiendo a global_best como el mejor individuo
generado (lineas 23 y 24).

El método init_population() implementado para DE2 (ver listado [A.1] linea 66) es
practicamente igual, con la sutil diferencia de que global_best es actualizado si y solo si
el mejor individuo generado (poblacion 2) es mejor que el propio global_best, es decir,
el mejor de la poblaciéon 1. A continuacién se muestra la implementacién de la funcién
nucleo init_population():

[xrkkkckkkckkkkkxkkkkx Init population kermel sk kkskkkokskokskkkokkokokkkk k /
__global__ void init_population(curandState *state,ind *pop,int NP)

3 {
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/*This function, randomly with uniform distribution, initializes a
given population.

An individual is processed by a block and threads within that block
process that individual’s

variables.

This means that we’re adopting a grid which configuration of blocks is

linear as well as

the configuration of the threads within a blockx*/

int i = blockIdx.x; //block identifier (bid)

int j threadIdx.x; // thread identifier (tid) within block

int randState_tid = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x; //rng state
tid

curandState localState;

//For every individual do...
while (i<NP) //as much individuals as number of blocks are processed
by iteration
{
/% kokokokokkkkkkkkokokokkkkkkkkxxxx Init dimension
K 3K 3k 3k ok oK ok ok 5K 5K 3 K K K K K K K K K ok ok ok ok ok K *k k k /
//For every dimension do...
j = threadIdx.x;
while (j < dim) //as much variables as number of threads are
processed by iteration
{
// Initialize individual i, variable j
localState = state[randState_tidl;// Copy state to local memory
for efficiency
popl[il.x[j] = 1b_d + curand_uniform(&localState)*(ub_d - 1b_d);//
curand_uniform gives a random number between (0.0,1.0]
state [randState_tid] = localState;// Copy state back to global
memory
/* blockDim.x is the number of threads per block. When the threads
of a block have a tabular (matrix) shape: blockDim.x is
the number of rows and blockDim.y the number of columns but since
here we’re using a linear configuration, blockDim.x is
the only that matters since blockDim.y is zero in this particular
case*/
j *= blockDim.x;
b
__syncthreads () ;
/* gridDim.x is the number of blocks in the grid. When the blocks of
a grid have a tabular (matrix) shape the total number
of blocks is given for gridDim.x*gridDim.y similarly the number of
threads within a block that have a matrix shape threads distribution
is given by blockDim.x*blockDim.y x*/
i += gridDim.x;

3
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Listado A.4: Funcién nucleo para inicializar una poblacion

Respecto a la funcién enhance() (ver listado linea 70), ésta ejecuta el algoritmo
de MTS-LS1 realizando una implementacion secuencial como normalmente se haria pero
empleando la funcion F_H (implementacion multintcleo con OpenMP) para evaluar el valor
de un candidato a solucién.

Una vez culminada la fase de inicializacion (ver listado[A.]] linea 73) se esté en posicion
de comenzar con la etapa evolutiva la cual practicamente es llevada a cabo en sélo 2 ren-
glones de codigo (ver listado , lineas 82 y 84). Por temas de espacio s6lo se mostrara
parte de la implementacion del método evolve_in_device() asociado al objeto DE2 (ver
listado . No obstante, la implementaciéon asociada al objeto DE1 es muy similar.

Del listado [A.F], nétese (ver lineas 3-19) cémo el individuo global_best es integrado
a la poblacién en una posicion totalmente aleatoria pero siempre cuidado de no sustituir
al mejor dentro de la poblacion actual (linea 5). Posteriormente, se procede a reiniciar el
contador de evaluaciones (counter) y el tamano de los historiales (S_size) ademas de
asignar espacio en la memoria global del dispositivo para multiples estructuras de datos
(lineas 9-19) requeridas para ejecutar la funcién nicleo de la linea 69. Al comienzo de
una generacion (linea 22), se inicializa una memoria que incluye todos los individuos de
la poblacion actual ademés de todos los del archivo externo. Es decir, el conjunto P U A.
Posteriormente, la CPU prepara los datos evolutivos (lineas 39-58) requeridos por los
procedimientos de mutaciéon y recombinacion. Luego se ordena una estructura poblacio-
nal especial (ranklist) de menor a mayor aptitud tutil para seleccionar rapidamente a
cualquiera de los p_best individuos que sean requeridos durante el procedimiento de mu-
tacion. Finalmente, se cargan todos los datos necesarios al dispositivo (lineas 63-66) para
invocar la funcién nicleo eshade_ls_engine() (presente en el listado la cual
evoluciona una poblacion acorde con los procedimientos de mutaciéon y recombinacion del
algoritmo eSHADE. El resultado es almacenado en la estructura poblacional child_D
para posteriormente evaluar el valor de cada hijo procreado empleando la funciéon ntcleo
F_D (ver linea 70). Cuando la GPU finaliza, se descarga la poblacién de hijos (linea 71)
lista para rivalizar por la supervivencia (lineas 74-101). Obsérvese como se aniaden al his-
torial los valores F; y Cr; asi como al archivo externo el i-ésimo vector padre cuando el
i-ésimo vector hijo es més apto que su progenitor (lineas 81-88). Notese ademas como se
actualiza el mejor candidato a solucion global_best, en caso de ser necesario (linea 90).

Previo a terminar la generacion se lleva a cabo la actualizacion de las memorias M_F y
M_Cr. Mientras la GPU calcula la media ponderada aritmética y la media ponderada de
Lehmer sobre los historiales de S_Cr y S_F, respectivamente (ver lineas 103-109), la CPU
actualiza el mejor individuo de la nueva poblacion (linea 111) y le da mantenimiento al
archivo externo (ver linea 114). Cuando la GPU termina, la CPU descarga los promedios
calculados y actualiza las memorias correspondientes (lineas 116-122).

Finalmente y justo antes de pasar a la siguiente generacién se lleva a cabo un proce-
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dimiento de perturbacion sobre el mejor individuo de la nueva poblacion (ver linea 126).
Este procedimiento, al no ser paralelizable, es ejecutado por la CPU. Se emplea la funcion
multinticleo F_H para calcular el valor de un nuevo candidato a solucién.

Por dltimo, en el listado se muestra la funcion niicleo shade_engine() (encarga-
da de evolucionar una poblacién acorde con los procedimientos de mutaciéon y recombi-
nacion del algoritmo de SHADE) con el fin de que note las diferencias con respecto a
eshade_ls_engine().

El lector interesado en revisar todos los detalles relacionados con la implementaciéon
(incluidos los de las funciones objetivo) se sugiere revisar el codigo completo el cual puede
ser consultado y/o descargado de: https://github.com/delmoral313/gl-shade.

void evolve_in_device(default_random_engine &rng,curandState *state_D,
ind &global_best,int &glshade_current_FEs,int glshade_stop_criterion)
{

//Integrate global_best to population (receive)

int r;

do r = rnd(0,NP-1); while(r==best); //choose a random position to

place it

poplr] = global_best; //place it at position r

//Set counter and storage size counter

counter = 0; S_size = 0; int L,i,j;
//Allocate memory on device
cudaMalloc (&evol_data_D ,NPxsizeof (evol_data_struct2)) ;
cudaMalloc (&pop_D,NPxsizeof (ind)) ;
cudaMalloc (&child_mu_D ,1*xsizeof (ind)) ;
cudaMalloc (&rank_D ,NP*xsizeof (rank_ind)) ;
cudaMalloc (&memory_D ,2*xNP*sizeof (ind)) ;
cudaMalloc (&child_D ,NP*sizeof (ind));
cudaMalloc (&S_F_D,NP*sizeof (double)) ;
cudaMalloc (&S_Cr_D ,NP*xsizeof (double)) ;
cudaMalloc (&W_D ,NP*sizeof (double)) ;
cudaMalloc (&mean_D ,2*sizeof (double)) ;

//While stopping condition is not met:
while (counter<stop_criterion && glshade_current_FEs<
glshade_stop_criterion)
{
[k kK kkkkkokkkkokkkkkkk SHADE ok ok 5 ok ok ok 5k ok ok ok ok K ok ok K K K ok kK K ok % /
// Join Population and external archive
memory.insert (memory.end (), &pop[0], &pop[NP]); //memory = pop;
memory.insert (memory.end (), A.begin(), A.end());

//Prepare random data
for (i = 0; i < NP; ++i)
{

ranklist[i].id = i; ranklist[i].fitness = popl[i].fx;
JFRRkkkkkkkkkkkkkokkk Setting Foand  Cr ok kokkokkokkokkokkok ok ok kok ko k% % /
// Generate F and Cr using a normal distribution with mean
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// taken randomly.
r = rnd(0,H_maxsize-1);
uF = M_F[r]; normal_distribution<double> Ndistribution_F (uF,0.1)

uCr = M_Cr[r]; normal_distribution<double> Ndistribution_Cr (uCr
,0.1);

evol_data[i].Cr = Ndistribution_Cr (rng);
if (evol_datali].Cr > 1.0) evol_datal[i]l].Cr = 1.0;
else if(evol_datal[i].Cr < 0.0) evol_datali].Cr = 0.0;

evol_data[i] .F = Ndistribution_F (rng) ;

if (evol_datal[i].F > 1.0) evol_datal[i].F = 1

while (evol_datal[i].F <= 0.0) evol_datal[i].F
Ndistribution_F (rng) ;

[ ok ok ok ok ok ok ok kR ok ok kkk ok ok ok SETTING P _D @S kokokokok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok ok ok ok ok /

evol_data[i] .p_best = rnd(0,int(rndreal (p_min,p_max)*NP));
// take an index within best range

/% ksk sk okokok ok ok ok kokokkkok ok ok ok ChOOSING @ and b skokskok sk sk sk ok sk skok ok ok ok s ok ok ok ok okok ok %

.0;

*/

// randomly pick 2 different members

do evol_datal[i]l.a = rnd(0,NP-1); while(evol_datali].a==1i);
// from pop

do evol_datal[i].b = rnd(0,memory.size()-1); while(evol_datal
il.b==i || evol_datal[i].b==evol_datalil.a); // from pop U archive

[k kxkkkxkkkxkkkkxk*k*x*xGet exp crossover window
K 3k ok o oK K ok ok K K KOk K K ok ok K K KOk K ok /
evol_data[i].Jrand = j = rnd(0,D-1);
L = 0;
do {evol_datal[il.Jend = j; j = (j+1)%D; L++;} while(£flip(
evol_data[i].Cr) and L<D);
}
//Rank population by fitness
sort (ranklist);//sort by fitness min => ranklist[0].fitness

//Load generated data and current population to device

cudaMemcpy (evol_data_D,evol_data ,NP*sizeof (evol_data_struct2),
cudaMemcpyDefault) ;

cudaMemcpy (pop_D ,pop,NP*sizeof (ind) ,cudaMemcpyDefault) ;

cudaMemcpy (rank_D ,ranklist ,NP*sizeof (rank_ind) ,cudaMemcpyDefault) ;

cudaMemcpy (memory_D ,memory.data() ,memory.size () *sizeof (ind),
cudaMemcpyDefault) ;

//Lauch kernel: mutation,recombination and function evaluation

eshade_ls_engine <<<N_blocks ,N_threads>>>(evol_data_D,pop_D,rank_D,
memory_D,child_D,NP);

F_D<<<N_blocks ,N_threads>>>(0vector_D ,mem_D,Pvector_D,r25_D,r50_D,
r100_D,s_D,w_D,0OvectorVec_D,child_D,NP);
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cudaMemcpy (child ,child_D ,NP*sizeof (ind) , cudaMemcpyDefault) ;

//Selection
for (i = 0; i < NP; ++i)
{

//Update FEs counter
glshade_current_FEs += 1; counter += 1;
if (child[i].fx <= poplil.fx) // if better than target

vector then:

{
//if strictly better then:
if (child[i].fx < popl[il.fx)
{

A_tmp.push_back(popl[il);//add defeated parent to

external archive

S_F[S_size]l = evol_datalil].F;//record F

S_Cr[S_size] = evol_datal[i].Cr;//record Cr

W[S_size] = popl[il.fx - child[i].fx;//record improvement
S_size++;//increase storage size counter

3

//update global_best if needed
if (child[i].fx<global_best.fx && glshade_current_FEs<=

glshade_stop_criterion)

{
global_best = child[i];
global_best.FEs_when_found = glshade_current_FEs;

}

//Advance child to next generation

popl[i]l = child[i];

3
if (glshade_current_FEs == some checkpoint)
fprintf (file_results,"%d,%d,%.2f,%.6e\n",glshade_current_FEs,

ID,Rseed,global_best.fx);

}

//1f F and Cr storages are non-empty

if (S_size > 0)

{ //Load F, Cr and W data to device
cudaMemcpy (S_F_D,S_F,S_sizex*sizeof (double),cudaMemcpyDefault) ;
cudaMemcpy (S_Cr_D,S_Cr,S_size*sizeof (double),cudaMemcpyDefault) ;
cudaMemcpy (W_D,W,S_size*sizeof (double) ,cudaMemcpyDefault) ;
mean_WAWL <<<2,64>>>(S_Cr_D,S_F_D,W_D,S_size,mean_D); //Compute

mean WA and mean WL in device

}

//Concurrently update best solution index

update_best () ;

// Concurrently check external archive

A.insert(A.end (), A_tmp.begin(), A_tmp.end()); // add defeated

parents to A
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apply_A_maintenance();//|A| must be less than or equal to popsize
// Update M_CR and M_F
if (S_size > 0)
{ //Record means
cudaMemcpy (mean ,mean_D ,2*sizeof (double),cudaMemcpyDefault) ;
M_F[k] = mean[1]; //weighted Lehmer mean (WL)
M_Cr [k] = mean[0]; //weighted arithmetic mean (WA)
k = (k + 1) % H_maxsize;

}
// Reset and go again
S_size = 0; A_tmp.clear(); memory.clear();

//Apply EDE_LS
ls_search(D,global_best ,glshade_current_FEs ,6glshade_stop_criterion

//Free memory

cudaFree (evol_data_D); cudaFree(pop_D); cudaFree(child_mu_D);

cudaFree (rank_D); cudaFree (memory_D); cudaFree(child_D); cudaFree (
S_F_D);

cudaFree(S_Cr_D); cudaFree(W_D); cudaFree(mean_D);

Listado A.5: Evolucién de la poblacion 2 acorde con el algoritmo de eSHADE

__global__ void eshade_ls_engine(evol_data_struct2 *dat,ind *pop,
rank_ind *rank,ind *memory,ind *child,int NP)
{
/*This function evolves population by applying mutation and
recombination operators
according to eshade_ls algorithm. An individual is processed by a
block and threads
within that block process that individual variablesx*/
int i = blockIdx.x; //block identifier (bid)
int j threadIdx.x; // thread identifier (tid) within block
__shared__ double F; //stored in shared memory
__shared_ int p_best,a,b,Jrand,Jend; //stored in shared memory

//For every individual do...
while (i<NP)

{
//Let thread #0 to set evolution data
if (threadIdx.x == 0)
{
F = dat[i].F;
p_best = dat[i].p_best;
a = dat[i].a;
b = dat[i].b;

Jrand = dat[i].Jrand;
Jend = dat[i]. Jend;
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" 3

}
__syncthreads(); //barrier: waiting until thread #0 finishes

[k *kxkkkkkkkkk*kxkxkMutation and exponential crossover both at once
************************/

//For every dimension do...

j = threadIdx.x;

while (j<dim)

{ //If within mutation window given by Jrand and Jend

if ((Jend>=Jrand && j>=Jrand && j<=Jend) || (Jend<Jrand && j<=Jend)
|| (Jend<Jrand && j>=Jrand))
{
// mutate

child[i].x[j] = poplrank[p_best].id].x[j] + Fx(poplal.x[j] -
memory [b].x[j]1);
// making sure isn’t out of boundary
if (child[i].x[j] > ub_d)
child[i].x[j] = (ub_d+poplil.x[jl)/2;
else if (child[i].x[j] < 1b_d)
child[i].x[j] = (lb_d+popl[il.x[jl)/2;

3
else

child[i].x[j] = popl[il.x[j];

j *= blockDim.x;
}
__syncthreads(); //waiting until all block threads finish to go over
the next individual
i += gridDim.x;

}

Listado A.6: Funcién nicleo de eSHADE) para los procedimientos de mutaciéon y
recombinacion

__global

{

__ void shade_engine(curandState *state,evol_data_struct xdat,
ind *pop,rank_ind *rank,ind *memory,ind *child,int NP)

/*This function evolves population by applying mutation and
recombination operators

according to shade algorithm. An individual is processed by a block
and threads

within that block process that individual variablesx*/

int i = blockIdx.x; //block identifier (bid)

int j = threadIdx.x; // thread identifier (tid) within block

int randState_tid = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

curandState localState;

__shared__ double F,Cr; ////stored in shared memory

__shared__ int j_rand,p_best,a,b; ////stored in shared memory

//For
while

every individual do...
(i<NP)
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{
//Let thread #0 to set evolution data
if (threadIdx.x == 0)
{

F = dat[i].F;

Cr = dat[i].Cr;

p_best = dat[i].p_best;
a = dat[i].a;

b dat [i].b;

j_rand = dat[i].j_rand;

}
__syncthreads(); //barrier: waiting until thread #0 finishes
/* ¥k *kkkxx*k*k*k*k*x*x*x*xMutation and binomial crossover both at once
ok K K kK oK K K oK K KOk K K KK K K Kk Kk %/
//For every dimension do...
j = threadIdx.x;
while (j < dim)
{
localState = state[randState_tid]; // load current state
if (curand_uniform(&localState)<=Cr || j == j_rand)
{ // mutate
child[i].x[j] = popl[il.x[j]l + F*(poplrank[p_best].id].x[j] -
popl[il . x[j1)
+ Fx(poplal.x[j]l - memory[bl.x[jl);
// making sure isn’t out of boundary
if (child[il.x[j] > ub_d)
child[i].x[j] = (ub_d+popl[il.x[jl1)/2;
else if (child[i].x[j] < 1b_d)
child[i].x[j] = (lb_d+popl[il.x[jl)/2;

}
else child[i].x[j] = popl[il.x[j1;
state [randState_tid] = localState; // update state

j += blockDim.x;
}
__syncthreads(); //waiting until all block threads finish to go over
the next individual
i += gridDim.x;
}
}

Listado A.7: Funciéon nucleo de SHADE para los procedimientos de mutacion y
recombinacion

CINVESTAV Ciencias en Computacion



B Problemas de prueba

En este apéndice se describen con detalle todas las funciones del conjunto de prueba
CEC’13 LSGO. En la seccién B.1 se presentan los problemas de prueba por categoria. En la
seccion B.2 se definen las funciones base a partir de las cuales los problema de prueba estan
construidos. En la seccion B.3 se discute el diseno y las funciones auxiliares empleadas
para construir los problemas pertenecientes a las distintas categorias. Finalmente, en la
seccion B.4 se define cada uno de los problemas de prueba.

El codigo fuente correspondiente al conjunto de prueba CEC’13 LSGO esta disponible
en: http://www.tflsgo.org/special_sessions/cec2019.

B.1. Categorias

El conjunto de prueba incorpora 15 problemas, los cuales pueden ser clasificados en una
de las siguientes cuatro categorias:

1. Funciones totalmente separables.
Definicion B.1.1. Una funciéon f : RP s R es separable si y solo sf [41]:
arg min, f(7) = (arg min, f(z1, ), arg min,, f(--ap)  (B.1)

En otras palabras, una funcién de D variables es separable si puede reescribirse como
una suma de D funciones de una sola variable. Si una funcion f(Z) es separable, se
dice que sus parametros x; son independientes.

2. Funciones parcialmente separables. Son funciones en las que un pequeno niime-
ro de variables son dependientes mientras que todas las restantes son independientes
[41].

Definiciéon B.1.2. Una funcion f : R” — R es parcialmente separable con m
subcomponentes independientes si y solo si [37]:

arg ming f(7) = (arg ming f(Z1,---),- - -, arg ming f(---, 7)) (B.2)
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donde 7' es un vector D-dimensional y 71, - -, ¥, son sub-vectores disjuntos de &
donde 2 < m < D. Notar que cuando m = D, se tiene una funciéon que es totalmente

separable (ver definicion (B.1.1)).

Dentro de esta categoria es posible distinguir dos subclases [37]:

= Funciones parcialmente separables con un conjunto de subcomponentes no se-
parables y un subcomponente completamente separable. Es decir, existe 1 sub-
componente separable y m — 1 subcomponentes no separables.

= Funciones parcialmente separables con solo un conjunto de subcomponentes
no separables y ningiin subcomponente completamente separable. Es decir, no
existen subcomponentes separables.

3. Funciones con subcomponentes traslapables. Los subcomponentes de estas
funciones tienen cierto grado de superposiciéon con sus subcomponentes vecinos.
Hay dos tipos de funciones superpuestas [37]:

= Funciones superpuestas con subcomponentes compatibles: las varia-
bles de decision compartidas entre dos subcomponentes tienen el mismo valor
6ptimo con respecto a ambos subcomponentes de la funcién. En otras palabras,
la optimizacién de un subcomponente puede mejorar el valor del otro subcom-
ponente debido a la optimizacion de las variables de decision compartidas.

= Funciones superpuestas con subcomponentes en conflicto: las variables
de decisiéon compartidas tienen un valor éptimo diferente con respecto a cada
uno de los subcomponentes de la funcion. Esto significa que la optimizacion de
un subcomponente puede tener un efecto perjudicial sobre el otro subcompo-
nente superpuesto debido a la naturaleza conflictiva de las variables de decisiéon
compartidas.

4. Funciones totalmente no separables.

Definicién B.1.3. Una funcion f(Z) es completamente no separable si cada par de
sus variables de decision interactian entre si [37].

Para la formacion de los subcomponentes separables y no separables se emplean 6
funciones base: Sphere, Elliptic, Rastrigin, Ackley, Schwefel y Rosenbrock (todas ellas
definidas en la secciéon . Tomando en cuenta las categorias descritas anteriormente y
las funciones base mencionadas, las siguientes 15 funciones de prueba a gran escala son
incorporadas en el conjunto de referencia CEC’13 LSGO Benchmark:

1. Funciones totalmente separables

= f1: Funcion Elliptic
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» fy: Funcion Rastrigin

= f3: Funcion Ackley
2. Funciones parcialmente aditivamente separables (ver definicion [B.1.4))

= Funciones con un subcomponente separable
e f4: Funcion Elliptic
e f5: Funcion Rastrigin
o fs: Funcion Ackley
e f;: Problema de Schwefel 1.2
= Funciones con ningin subcomponente separable
e fs: Funcion Elliptic
e fo: Funcion Rastrigin
e fi19: Funcion Ackley
e f11: Problema de Schwefel 1.2

3. Funciones traslapables

= f1o: Funciéon de Rosenbrock
= fi13: Funcion de Schwefel con subcomponentes superpuestos compatibles

s f14: Funcion de Schwefel con subcomponentes superpuestos en conflicto
4. Funciones no separables

= f15: Problema de Schwefel 1.2

Definicién B.1.4. Una funcién es parcialmente aditivamente separable si tiene la si-
guiente forma general [37]:

(B.3)

~
~—~
o
I
NE
=
§1
S~—

k=1
donde los T} son sub-vectores de decision mutuamente excluyentes de . Este ultimo es el
vector de decision global D-dimensional y m es el niimero de subcomponentes indepen-
dientes. En otras palabras, una funcion es parcialmente aditivamente separable si puede
reescribirse como la suma de m funciones cuyos argumentos de entrada corresponden
justamente a cada uno de los k sub-vectores (Z) de Z.

B.2. Funciones base

A continuacion se define cada una de las funciones base.
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Sphere

fsphere E (L'] )

donde Z es un vector de decision D—dimensmnal. La funcion Sphere es una funcion bas-
tante sencilla, unimodal y totalmente separable. Por tal motivo, es empleada como un
subcomponente completamente separable para algunas de las funciones parcialmente se-
parables.

Elliptic
D —1
fettiptic(Z) = Z 1065
j=1
Rastrigin
D
frastrigm Z T — 10 cos 27T3;'j> + 1()}
7=1
Ackley

fackiey(Z) = —20exp | —0.2

Schwefel
D j 2
fschwefel Z (Z )
J=1 =
Rosenbrock
D-1
frosenbrack(f) = [100('%3 - $j+1)2 + (xj - 1)2]

1

<.
Il
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B.3. Diseno

Lo presentado hasta ahora nos permite entender, de forma general, como esta compuesto
el conjunto de referencia. No obstante, para entender los detalles de definiciéon de las
funciones de prueba, es necesario introducir conceptos importantes de diseno. El conjunto
de referencia CEC’13 LSGO Benchmark es una extension del conjunto CEC’10 LSGO
Benchmark y por tal motivo se anaden nuevas caracteristicas [37]:

» El tamano de los subcomponentes no es uniforme. Los subcomponentes de
un problema de optimizaciéon del mundo real tienen muchas probabilidades de ser
de tamanos desiguales. Para representar mejor esta caracteristica, las funciones con-
tienen subcomponentes de diferentes tamanos.

= Desequilibrio en la contribucién de subcomponentes. En muchos problemas
del mundo real es probable que los subcomponentes de una funcién objetivo sean
de naturaleza diferente y, por lo tanto, su contribucion al valor global puede variar.

= Funciones con componentes traslapables. Los subcomponentes de estas fun-
ciones tienen cierto grado de superposiciéon con sus subcomponentes vecinos.

» Nuevas transformaciones a las funciones base:

e Mal condicionamiento. Se refiere al cuadrado de la relacion entre la direccion
més grande y la direcciéon més pequena de las lineas de contorno. En el caso de
una elipsoide, si se estira més en la direcciéon de un eje que en otras, entonces
decimos que la funcién esta mal condicionada.

e Ruptura de simetria. Algunos operadores que generan variaciones genéticas,
especialmente aquellos basados en una distribuciéon Gaussiana, son simétricos
y, si las funciones también son simétricas, existe un sesgo a favor de estos
operadores. Para eliminar tal sesgo, es deseable una transformacion de ruptura
de simetria.

e Irregularidades. Es deseable introducir cierto grado de irregularidad aplican-
do alguna transformacion.

En la siguiente subsecciéon se introducen algunos simbolos y funciones auxiliares nece-
sarias para entender como se construyen las funciones pertenecientes a cada categoria y
cOmo se incorporan las nuevas caracteristicas mencionadas.

Simbolos y funciones auxiliares

= S : Es un conjunto que contiene el tamano de los subcomponentes de una funcion.
Por ejemplo, S = {50, 25, 50,100} se refiere a una funcion que tiene |S| = 4 subcom-
ponentes cada uno con 50, 25, 50 y 100 variables de decision, respectivamente.
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n O = 22:1 Sk : La suma de los primeros ¢ elementos de S. Por conveniencia Cy = 0.
C; es usado para construir el vector de decision de los diferentes subcomponentes
con el tamano correcto.

» P : Una permutacion aleatoria de los indices {1,2,3..., D}.

= w; : Un peso generado aleatoriamente el cual es empleado como el coeficiente del
1-ésimo subcomponente no separable con el fin de generar el efecto de desequilibrio.
Los pesos son generados como sigue:

w; = 103]\7(0,1)

donde N(0, 1) representa una distribucién Gaussiana con media = 0 y varianza = 1.

» T,y o El vector de decision 6ptimo para el cual el valor de la funcién objetivo es
minimo. Este también es empleado como un vector de desplazamiento para cambiar
la ubicacion del 6ptimo global.

s T, : Una funcion de transformacion para crear irregularidades locales suaves.

Tos. : RP = RP |2, — sign(x;)-exp(d; + 0.049(sin(c13;) + sin(cod;))) , para j = 1, ...

-1 siz; <0

log(|z;|) siz; #0 ‘ ’
donde z, = J J , sign(x;) =<0 siz:; =0
! {O de lo contrario gniz;) ) Y -0

si z;

B 10 siz; >0 B 79 six; >0
e 5.5 de lo contrario 3.1 de lo contrario

» 77 : Una funciéon de transformacioén para romper la simetria de las funciones simé-

asy
tricas.
(4857 var)
Tiy:RDHRD,xj% Y siwj >0 ,paraj =1,.... D
xj de lo contrario

= A?: Esuna matriz diagonal D-dimensional cuyos elementos en la diagonal se definen

acorde con \;; = o(*°5=1) Esta matriz se usa para crear mal condicionamiento. El
parametro « es el nimero de condicion.

= R : Es una matriz de rotacion ortogonal la cual es empleada para rotar aleatoria-
mente el paisaje de la funcién alrededor de varios ejes.

m : El tamano de superposiciéon entre subcomponentes.
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= 1 : Un vector de 1s.

El diseno de las funciones que pertenecen a las categorias separable y no separable es bas-
tante sencillo; consiste en simplemente someter al vector de decision I a varias operaciones
(desplazamiento y algunas transformaciones) para luego emplear dicho vector de decision
resultante 2’ como argumento de entrada para alguna de las funciones base que se emplean
en este caso. No obstante, el diseno de las funciones pertenecientes a las demas categorias
es un poco mas elaborado y por tal motivo se discute en las siguientes subsecciones.

Diseno de funciones parcialmente separables

Este tipo de funciones presentan la siguiente forma general [37]:

IS|-1

1@ = | 3 wibuonsenZ) | + Fuen(Z)

=1

donde w; es un peso creado aleatoriamente con el fin de crear el efecto de desequilibro
y fsep Puede ser cualquiera de las siguientes funciones: Sphere, la versiéon no rotada de
Rastrigin o la version no rotada de Ackley. Para crear una version no separable (nonsep)
de estas funciones, una matriz de rotaciéon puede ser empleada. El vector Z es formado al
transformar, desplazar y finalmente reordenar las variables del vector . Una transforma-
cion se ve de la siguiente forma:

§=NOT (Tos (T — Topt))

asy

Zi =9 Pioiivy : Prey)

donde el vector 7,,; es empleado para desplazar la ubicaciéon del 6ptimo global , el conjunto
de permutacion P es empleado para reordenar las variables de decision y C; es emplea-
do para construir cada uno de los sub-vectores o subcomponentes (Z;) con el tamano
correspondiente (S;) especificado en el conjunto S.

Diseno de funciones traslapables con subcomponentes compatibles

El diseno de este tipo de funciones es muy similar al de las funciones parcialmente
separables excepto por la formacion del vector Z; la cual se lleva a cabo como se muestra
a continuacion:

—

Zi =9 Proi—-1ym+1] © Pre,—(i—1ym))

El parametro m provoca que dos subcomponentes adyacentes tengan en comtin m variables
de decision. Este parametro es ajustable y puede variar en el intervalo 1 < m < min{S}. El
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numero total de variables de decision para este tipo de funciones se calcula de la siguiente

forma:
IS|

D= {38 | = (m-(81-1)

Diseno de funciones traslapables con subcomponentes en conflicto

El diseno de este tipo de funciones también es muy similar al de las funciones parcial-
mente separables excepto por la formacion del vector Z; la cual se lleva a cabo como se
muestra a continuacion:

Ui =7 (Pre_yi——vym+1 * Prei—-1ml) = Zopt,
Z = NOT02 (T, ()

Como se puede observar, cada subcomponente z; es desplazado con un vector diferente
Zopt, - sto genera un conflicto entre el valor 6ptimo de las variables de decision compartidas
de dos subcomponentes superpuestos.

B.4. Definicién de los problemas de prueba

Funciones totalmente separables

f1 : Funcién Elliptic desplazada

D
fi(2) = 1005702
j=1

" = Tosz(f - fopt)

# € [~100, 100]P

Optimo global: f; (Zopt) =0

Propiedades

Unimodal

Separable

Desplazada

Irregularidades locales suaves

Mal condicionamiento (ntimero de condicién = 109)
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f2 : Funcién Rastrigin desplazada

[22 — 10 cos(2mz;) + 10]

P
Nt
I

. 7 — AL0702 (Tosz(f_ fopt))

asy

7 € [-5,5]"

Optimo global: fo(Fop) = 0

Propiedades

e Multimodal

e Separable

e Desplazada

e Irregularidades locales suaves

e Mal condicionamiento (nimero de condicion = 10)

f3 : Funcion Ackley desplazada

f3(2) = —20exp [ —0.2

D D
1 1
) jgl 27 | —exp (5 jEl cos(27rzj)) +20+e

" 7= AlOTgéi(TOSZ(f — Topt))
» 7€ [—32,32)P
= Optimo global: f3(Zopt) =0

= Propiedades: mismas que f,

Primer grupo de funciones parcialmente aditivamente separables

f1 : Funcién Elliptic desplazada, rotada, 7 no separable y 1 separable

IS|-1

f4(g) = Z wifelliptic(gi) + felliptic(g\S\)

i=1
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S = {50, 25, 25,100, 50, 25, 25, 700}

D =YFs, = 1000

W Y =0 — Ty

» i =9 (P, 41 ¢ Poyg) i € {1, [S|}

n 5 =To(Rigi), i € {1,....[S| - 1}

= Zg) = Tosz(Ys))

s R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
» 7€ [-100,100]”

= Optimo global: f4(Zoy) =0

= Propiedades

e Unimodal

Parcialmente separable

Desplazada

Irregularidades locales suaves

Mal condicionamiento (ntimero de condicién ~ 10°)

f5 : Funcion Rastrigin desplazada, rotada, 7 no separable y 1 separable

IS|-1

fS(g) = Z wifrastrigin(gi) + frastrigin(g\S\)

i=1

S = {50, 25, 25, 100, 50, 25, 25, 700}

D =YFs, = 1000

" =T Top

=9 P, 11 : Pey) i €{L,....[S[}
%= NOT00 (Tose(Riti)), i € {1, [S| — 1}

aS| - AlOTO'z (Tosz (?j\S\ ))

asy

R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
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» 7€ [-5,5]"
= Optimo global: fs5(Zyy) =0
= Propiedades

e Multimodal

Parcialmente separable

Desplazada

Irregularidades locales suaves

Mal condicionamiento (nimero de condiciéon ~ 10)
fe : Funcion Ackley desplazada, rotada, 7 no separable y 1 separable

IS[-1

fﬁ('g) = Z wifackley(gi) + fackley(iﬁ)

i=1

S = {50, 25, 25, 100, 50, 25, 25, 700}

D=5 s; = 1000

=T T
" 4 =¥ (Pioi sy ¢ Ploy) i€ {1, [S[}

. 5= APTO (T, (Rigi), i € {1,...[S| - 1}

n Fg = AOTRE (Tos: (Fis))

s R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
» 7 e [—32,32)7

= Optimo global: f5(Z,p) =0

= Propiedades : mismas que f5
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f7 : Funcién Schwefel desplazada, rotada, 7 no separable y 1 separable

IS|-1

f7(5) - Z wifschwefel(gi) + fsphere(g\So

i=1

S = {50, 25, 25, 100, 50, 25, 25, 700}

D =YFs, = 1000

=T T

= G =Y (P41 ¢ Preg) i€ {1, [S[}
5= To(Tose(Rai)), i € {1, .., [S| — 1}

= Zg) = Toon(Tosz(Jis)

s R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
» 7€ [-100,100]"

= Optimo global: f7 (%) =0

= Propiedades

e Multimodal
e Parcialmente separable
e Desplazada

e Irregularidades locales suaves

Segundo grupo de funciones parcialmente aditivamente separables

fs : Funcion Elliptic desplazada, rotada y 20 no separable

5|
fS('g) = Zwifelliptic(fg;)
=1
= S = {50,50,25,25,100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25}
« D=YF's, = 1000

[ | y:x_xopt
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Ui =9 (Piow iy = Preg) s i€ {1, [S[}

Z_; = Tosz<Rigi>7 (XS {17 ) ’S|}

R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;

# € [~100, 100)”

Optimo global: fg(Z,) = 0

Propiedades: mismas que fy
fo : Funcion Rastrigin desplazada, rotada y 20 no separable

IS|

f9(2> = Z wifrastrigin(zi)
=1

S = {50, 50,25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25}

D =35F s, = 1000

W Y =0 — Ty

= G = (Pre ) - Proy) i€ {1, [S]}

. 5= NOTO(T,.(Rifi), i € {1,....|S]}

= R, : una matriz de rotaciéon de tamano S; x S;
» 7€ [-5,5]"

= Optimo global: fo(Zoy) =0

= Propiedades: mismas que f5
fio : Funcion Ackley desplazada, rotada y 20 no separable

IS|

flO(z) - Z wifackley(zi)
=1

= S = {50,50,25,25,100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25}

« D=YF s, = 1000
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=TT
= G =4 (Pein) 2 Pley) , i€ {1, [S[}

. 5= AVTO(T,.(Rii), i € {1,....|S]}

s R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
» 7 e [—32,32)°

= Optimo global: fio(Zp) = 0

» Propiedades: mismas que fg
f11 : Funciéon Schwefel desplazada, rotada y 20 no separable

S|
f11(5) = Zwifschwefel(gi)
i=1
= S = {50, 50, 25,25,100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25}
« D=YF s, =1000
W Y =0 — Ty
= G =4 (Pen 2 Pleg) s i€ {1, [S[}
. 5 =TT (Rii)). i € {1,...|S])
s R, : una matriz de rotacién de tamaifio S; x S;
» 7€ [-100,100]”
» Optimo global: f11(Zopt) =0
= Propiedades

e Unimodal
e Parcialmente separable
e Desplazada

o Irregularidades locales suaves
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Funciones traslapables

f12 : Funcion rosenbrock desplazada

v

-1

f12(2) = Y 110027 — zj1)* + (2 — 1))

<.
Il

# € [~100, 100]P

Optimo global: fro(Zopt + f) =0

Propiedades

e Multimodal
e Separable
e Desplazada

e Irregularidades locales suaves

f13 : Funcion Schwefel desplazada con subcomponentes superpuestos compa-

tibles

S|

f13(5) - Z wifschwefel(g;)
=1

012222181 5 C():O

D= (£,8.) ~ m(s| - 1) = 905

—

Iy:x— opt

9o =¥ (e i—-vmey)  Pioi-nm)) 1 € {1, [S[}
Z_% - Tc?sg%(Tosz(ngl))7 IS {1’ Y |S|}

= m = 5: tamano de traslape

R;: una matriz de rotacién de tamano S; x S;

S = {50, 50, 25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25 }
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» 7€ [-100,100]"
= Optimo global: f13(Zopt) =0
= Propiedades

e Unimodal

e No separable

Traslapada

Desplazada

Irregularidades locales suaves

f14 : Funcion Schwefel desplazada con subcomponentes superpuestos en con-
flicto

S|

f14<5) = Z wifschwefel(%)

§ = {50, 50,25, 25, 100, 100, 25, 25, 50, 25, 100, 25, 100, 50, 25, 25, 25, 100, 50, 25}
« D= (2E,8:) = mlIs] - 1) =905

» i =7 (P, —-1ym+1] ¢ Pro,—i—1ym]) — Zopts

m Ty, es un vector de desplazamiento de tamano S; para el i-ésimo subcomponente
5 =T (Tos:(Ridli)

= m = 5: tamano de traslape

= R;: una matriz de rotacién de tamano S; x S;

» 7€ [-100,100]”

= Optimo global: fi4(Zep) =0

= Propiedades

e Unimodal

e No separable

Subcomponentes en conflicto

Desplazada

Irregularidades locales suaves
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Funciones totalmente no separables
fi15 : Funcion Schwefel desplazada
i 2
- (34
j=1 \k=1
= D =1000
. = Tgéz(Tosz(f — Topt))
» 7€ [-100,100]”
» Optimo global: f15(Zopt) =0
= Propiedades
e Unimodal
e No separable
e Desplazada
e Irregularidades locales suaves
Ciencias en Computacion CINVESTAV



C Resultados numeéricos

En este apéndice se presenta un resumen de los resultados obtenidos al calcular el
desempeno de los siguientes algoritmos:

GL-SHADE

MTS-LS1

SHADE

eSHADE

SHADE-ILS

El desempeno de estos optimizadores es estimado realizando 25 ejecuciones independien-
tes por problema del conjunto de prueba CEC’13 LSGO (ver apéndice . En este caso,
los algoritmos fueron implementados y programados para reportar la mejor soluciéon ob-
tenida al alcanzar un cierto porcentaje del nimero méaximo de evaluaciones de la funciéon
objetivo (mazrpgs) establecido como condicién de paro. En la tabla se muestra un
conjunto de puntos de control donde cada uno de ellos corresponde a un cierto porcentaje
de maxrgs que debe ser alcanzado para reportar el desempeno.

De acuerdo con lo anterior, en la seccion [C.I] se muestra una tabla por algoritmo donde
puede ser consultado el desempeno promedio correspondiente a cada punto de control y
funciéon de prueba.

Adicionalmente, en la seccion [C.2]se muestran los resultados estadisticos (media, media-
na, desviacion estandar, mejor y peor solucion) de cada algoritmo pero considerando s6lo
un subconjunto de los puntos de control (aquellos resaltados en negritas de la tabla.
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C.1.

Desempeno promedio por punto de control y fun-

ciéon de prueba

Tabla C.1: Puntos de control.

Porcentaje del nimero
Numero Punto de control maximo de evaluaciones

de la funcién objetivo

1 1.2E+05 4%

2 3.0E+05 10%

3 6.0E+05 20 %

4 9.0E+05 30 %

5 1.2E+06 40 %

6 1.5E+06 50 %

7 1.8E+06 60 %

8 2.1E+06 70 %

9 2.4E-+06 80 %

10 2.7TE+06 90 %

11 3.0E+06 100 %

Tabla C.2: Desempeno promedio de GL-SHADE por punto de control y funcién de prueba.

GL-SHADE

Funcién 4% 10% 20 % 30% 40% 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
fi 1.7842E+05 | 6.6584E+03 | 3.8196E+01 | 5.1575E-03 1.7606E-09 | 4.8518E-14 | 2.9254E-17 | 8.2711E-20 | 4.4816E-21 7.277TTE-22 | 3.7379E-23
fa 6.8434E+02 | 1.8677E+02 | 2.3512E+01 | 9.8797E+00 | 9.7905E+00 | 9.7195E+00 | 9.6318E+00 | 9.4501E+00 | 8.9570E-+00 | 8.0858E+00 | 7.7610E+00
fs 2.0003E+01 | 2.0001E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01
fa 5.6297E+10 | 2.0516E+10 | 3.4434E-+09 | 8.1204E+08 | 3.6651E+08 | 2.0314E+08 | 1.1776E+08 | 7.8633E+07 | 5.7283E+07 | 4.0650E+07 | 3.0118E+407
15 4.3545E406 | 3.1930E+06 | 2.6669E+06 | 2.4611E4+06 | 2.4179E+06 | 2.3316E+06 | 2.3125E+06 | 2.2708E+06 | 2.2634E-+06 | 2.2631E+06 | 2.2264E+406
fo 1.0546E+06 | 1.0542E+06 | 1.0540E+06 | 1.0528E+06 | 1.0470E+06 | 1.0429E-+06 | 1.0408E+06 | 1.0390E+06 | 1.0369E+06 | 1.0355E+06 | 1.0342E+06
fz 1.5022E+09 | 2.6920E+08 | 2.8045E+07 | 2.7785E+06 | 3.0078E-+05 | 7.6318E-+04 | 1.8245E+04 | 2.8082E+03 | 2.9202E+02 | 2.2502E+01 | 2.3673E+00
fs 4.05156E+14 | 5.4014E+13 | 1.1049E+13 | 4.0021E+12 | 1.6672E+12 | 8.9353E+11 | 5.1000E+11 | 3.1985E+11 | 2.0563E+11 | 1.4784E+11 | 1.1064E+11
fo 2.5506E+09 | 2.4178E+09 | 2.3967E+09 | 2.3800E+09 | 2.3696E+09 | 2.3661E+09 | 2.3622E+09 | 2.3620E+09 | 2.3615E+09 | 2.3615E+09 | 2.3615E+09
fio 9.3807E+07 | 9.3349E+07 | 9.2747TE+07 | 9.2324E+07 | 9.2176E+07 | 9.2049E+07 | 9.1961E+07 | 9.1895E+07 | 9.1823E+07 | 9.1762E+07 | 9.1697E+407
i1 9.4476E+11 | 9.2770E+11 | 9.2732E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11 | 9.2729E+11
Sz 2.4216E+04 | 4.9790E+03 | 9.6040E+02 | 3.3009E+02 | 1.1611E+02 | 4.0317E+01 | 1.2929E+01 | 7.1369E+00 | 4.1620E-+00 | 2.9626E+00 | 3.1896E-01
fiz 2.6902E+10 | 8.4873E+09 | 2.7300E+09 | 6.8605E+08 | 1.5461E+08 | 2.4297TE+07 | 5.4114E+06 | 1.6356E+06 | 4.9455E-+05 | 1.3953E+05 | 3.9831E+404
fia 3.7086E+11 | 1.0543E+11 | 1.4210E+10 | 3.2474E+08 | 4.5760E+07 | 1.9816E+07 | 1.0547E+07 | 7.0879E+06 | 5.7410E-+06 | 5.0997E+06 | 4.7868E+06
fis 1.1253E+08 | 7.2411E+07 | 3.2416E+07 | 1.4205E+07 | 8.0694E-+06 | 5.3011E+06 | 3.7063E+06 | 2.6891E+06 | 2.0589E+06 | 1.6115E-+06 | 1.2919E+06
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Tabla C.3: Desempenio promedio de MTS-LS1 por punto de control y funcién de prueba.

MTS-LS1
Funcién 4% 10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %

fi 7.1926E-15 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25 | 3.0182E-25
fo 5.7012E+03 | 4.6326E+03 | 4.3831E+03 | 4.2450E+03 | 4.1845E+03 | 4.1597E+03 | 4.1179E+03 | 4.0977E+03 | 4.0232E-+03 | 3.9984E+03 | 3.9680E+03
fs 2.0008E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01 | 2.0007E+01
fa 1.4988E+12 | 1.3018E+12 | 1.2212E+12 | 1.1796E+12 | 1.1564E+12 | 1.1381E+12 | 1.1197E+12 | 1.1101E+12 | 1.0996E+12 | 1.0922E+412 | 1.0820E+12
/5 5.9199E+07 | 5.9149E+07 | 5.9126E-+07 | 5.9114E+07 | 5.9107E+07 | 5.9100E+07 | 5.9097E+07 | 5.9094E+07 | 5.9091E+07 | 5.9089E-+07 | 5.9088E-+07
fe 1.0513E+06 | 1.0510E+06 | 1.0509E+06 | 1.0508E+06 | 1.0507E+06 | 1.0507E+06 | 1.0507E-+06 | 1.0506E+06 | 1.0506E+06 | 1.0506E+06 | 1.0506E+06

e 1.0150E+410 | 9.2878E+09 | 8.7338E+09 | 8.5160E+09 | 8.3677E+09 | 8.2729E+09 | 8.1846E+09 | 8.0904E+09 | 8.0348E+409 | 7.9499E+09 | 7.9165E+09
fs 8.2773E+16 | 6.8888E+16 | 6.3760E+16 | 6.1302E+16 | 5.9622E+16 | 5.8309E+16 | 5.7539E+16 | 5.6752E+16 | 5.5948E+16 | 5.5279E+16 | 5.4924E+16
fo 4.5931E+10 | 4.4619E+10 | 4.4213E+10 | 4.4013E+10 | 4.3865E+10 | 4.3781E+10 | 4.3702E+10 | 4.3649E+10 | 4.3608E+10 | 4.3569E+10 | 4.3535E+10
fio 9.4249E407 | 9.4230E+07 | 9.4219E+07 | 9.4213E+07 | 9.4210E+07 | 9.4207E+07 | 9.4204E+07 | 9.4202E+07 | 9.4201E-+07 | 9.4199E+07 | 9.4198E+07
fu 1.6800E+12 | 1.3726E+12 | 1.2801E+12 | 1.2405E+12 | 1.2188E+12 | 1.2014E+12 | 1.1946E-+12 | 1.1854E+12 | 1.1742E+12 | 1.1696E+12 | 1.1674E+12
fi2 2.3143E+03 | 2.2417E+03 | 2.2080E+03 | 2.1918E+03 | 2.1795E+03 | 2.1697E+03 | 2.1623E+03 | 2.1575E+03 | 2.1502E+03 | 2.1455E+03 | 2.1429E-+03
fis 5.2771E+10 | 4.7764E+10 | 4.5008E+10 | 4.3802E+10 | 4.1921E+10 | 4.1522E+10 | 4.1135E+10 | 4.0813E+10 | 4.0620E+10 | 4.0459E+10 | 4.0259E-+10
fia 1.3488E+12 | 1.2738E+12 | 1.2339E+12 | 1.2172E+12 | 1.1973E+12 | 1.1851E+12 | 1.1759E+12 | 1.1606E+12 | 1.1524E+12 | 1.1473E+12 | 1.1431E+12
fi5 3.6603E+08 | 3.4031E+08 | 3.2379E+08 | 3.1611E+08 | 3.0970E+08 | 3.0648E+08 | 3.0273E+08 | 2.9958E+08 | 2.9755E+08 | 2.9651E+08 | 2.9521E+108

Tabla C.4: Desempeno promedio de SHADE por punto de control y funcién de prueba.

SHADE
Funciéon 4% 10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %
fi 4.3294E408 | 8.0978E-+07 | 1.7272E+07 | 8.1972E+06 | 4.8269E+06 | 3.7023E+06 | 3.2493E+06 | 2.5373E+06 | 2.3026E-+06 | 2.2196E+06 | 2.1845E106
fa 1.6305E+04 | 1.5682E+04 | 1.5473E+04 | 1.5420E+04 | 1.5396E+04 | 1.5388E+04 | 1.5384E+04 | 1.5382E+04 | 1.5381E+04 | 1.56380E+04 | 1.5379E 104
f3 2.1288E+01 | 2.0964E+01 | 2.0624E-+01 | 2.0424E+01 | 2.0298E+01 | 2.0220E+01 | 2.0164E+01 | 2.0125E+01 | 2.0097E+01 | 2.0077E+01 | 2.0060E+01
fi 5.9577TE+10 | 1.7451E+10 | 5.9757E+09 | 3.3179E+09 | 2.3596E+09 | 1.9049E+09 | 1.6080E+09 | 1.4217E+09 | 1.2955E+09 | 1.2087E+09 | 1.1522E-+09
15 5.0000E+06 | 3.5083E+06 | 2.8134E-+06 | 2.6153E+06 | 2.5608E+06 | 2.5127E+06 | 2.4693E+06 | 2.4370E+06 | 2.4095E+06 | 2.3762E+06 | 2.3572E-+06
fo 1.0631E+06 | 1.0615E+06 | 1.0601E+06 | 1.0594E+406 | 1.0589E+06 | 1.0583E+06 | 1.0578E+06 | 1.0572E-+06 | 1.0569E+06 | 1.0565E406 | 1.0564E+06
fr 2.3728E408 | 4.2830E+07 | 1.0935E+07 | 6.1918E+06 | 4.6883E+06 | 4.0276E+06 | 3.6577E+06 | 3.4451E+06 | 3.3174E-+06 | 3.1803E+06 | 3.1042E106
fs 7.1635E+13 | 1.3544E+13 | 4.1950E+12 | 2.2197E+12 | 1.5887E+12 | 1.3143E+12 | 1.1451E-+12 | 1.0660E+12 | 9.6763E+11 | 9.1472E+11 | 8.9442E+11
fo 1.9875E+09 | 1.56609E+09 | 1.5042E+09 | 1.4717E+09 | 1.4499E+09 | 1.4340E+09 | 1.4224E-+09 | 1.4106E+09 | 1.3975E+09 | 1.3872E+09 | 1.3792E+09
fio 9.4152E+07 | 9.3702E+07 | 9.3474E-+07 | 9.3300E+07 | 9.3219E+07 | 9.3112E+07 | 9.2977E+07 | 9.2875E+07 | 9.2849E+07 | 9.2786E+07 | 9.2711E-+07
fuu 9.3844E+11 | 9.3402E+11 | 9.3355E+11 | 9.3352E+11 | 9.3350E+11 | 9.3349E+11 | 9.3349E+11 | 9.3349E+11 | 9.3349E+11 | 9.3340E+11 | 9.3339E+11
fi2 1.6504E+10 | 1.1383E+09 | 1.2691E+08 | 3.6629E+07 | 2.6414E+07 | 2.0774E+07 | 1.3015E+07 | 1.1479E+07 | 1.0651E+07 | 8.7240E+06 | 8.2921E+06
fi3 6.5152E4+09 | 1.9536E+09 | 7.0836E-+08 | 3.5263E+08 | 2.0830E+08 | 1.4852E+08 | 9.9956E+07 | 7.8619E+07 | 7.0579E+07 | 6.1054E+07 | 5.7585E+407
fia 4.3136E+10 | 4.4122E-+09 | 7.3684E-+08 | 3.2991E+08 | 2.3359E+08 | 1.9593E+08 | 1.7906E+08 | 1.5781E 08 | 1.4831E+08 | 1.3300E-+08 | 1.2944E+08
fis 2.2297E+07 | 9.3188E+06 | 5.5794E-+06 | 3.90256E+06 | 3.1185E+06 | 2.6125E+06 | 2.2065E+06 | 1.9328E+06 | 1.7131E+06 | 1.55636E+06 | 1.4229E-+06

Tabla C.5: Desempeno promedio de eSHADE por punto de control y funcién de prueba.
eSHADE,

Funcion 4% 10% 20 % 30% 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %

fi 6.6170E+06 | 4.0930E+05 | 5.0671E+00 | 4.1167E-07 | 2.6146E-08 | 3.9170E-10 | 1.2590E-11 7.7415E-13 1.9395E-14 1.2105E-15 | 4.0663E-17

f2 2.5071E+02 | 2.6228E+01 | 3.3988E+00 | 3.3829E+00 | 3.3829E-+00 | 3.3829E+00 | 3.3829E+00 | 3.3829E+00 | 3.3829E-+00 | 3.3829E+00 | 3.3829E+00

fs 2.0003E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01 | 2.0000E+01

fa 9.8731E+11 | 54987E+10 | 7.9420E+09 | 2.9344E+09 | 1.6638E+09 | 1.0848E+09 | 7.7142E+08 | 5.7930E+08 | 4.2625E+08 | 3.1681E+08 | 2.5036E+08

fs 2.9640E+07 | 1.7565E+07 | 1.0498E-+07 | 1.0247E+07 | 1.0247E+407 | 1.0247E+07 | 1.0247TE+07 | 1.0247E+07 | 1.0247E+07 | 1.0247E+07 | 1.0247E+407

f 1.0590E+06 | 1.0577E+06 | 1.0562E+06 | 1.0529E+06 | 1.0498E+06 | 1.0464E-+06 | 1.0445E+06 | 1.0428E+06 | 1.0416E+06 | 1.0404E+06 | 1.0395E+06

fz 7.4300E+09 | 2.8555E+09 | 9.0724E+07 | 5.7595E+06 | 4.4093E+05 | 5.4447E-+04 | 1.5858E+04 | 5.8067E+03 | 2.1068E+403 | 7.6584E+02 | 2.6734E+02

fs 5.6340E+16 | 1.8817E+15 | 4.1664E+14 | 2.5383E+14 | 1.7250E+14 | 1.1833E+14 | 8.9982E+13 | 7.6486E+13 | 6.6419E+13 | 5.3141E+13 | 4.6405E+13

fo 4.2031E+09 | 2.9342E+09 | 2.4750E+09 | 2.3665E+09 | 2.3646E+09 | 2.3640E+09 | 2.3640E+09 | 2.3640E+09 | 2.3640E+09 | 2.3639E+09 | 2.3639E+09

fio 9.4347E+07 | 9.3834E+07 | 9.3047E+07 | 9.2828E+07 | 9.2642E+07 | 9.2471E+07 | 9.2340E+07 | 9.2238E+07 | 9.2150E+07 | 9.2072E+07 | 9.1982E+407

i1 1.0594E+12 | 9.3935E+11 | 9.3346E+11 | 9.3271E+11 | 9.3260E+11 | 9.3259E+11 | 9.3259E+11 | 9.3258E+11 | 9.3258E+11 | 9.3258E+11 | 9.3258E+11

fi2 4.4905E+04 | 8.2337E+03 | 3.2014E+03 | 1.4679E+03 | 1.0990E+03 | 8.6950E+02 | 7.3125E+02 | 6.1795E+02 | 5.2829E+02 | 4.2966E+402 | 3.6988E+02

fiz 3.4874E+10 | 1.9605E+10 | 2.5832E+09 | 8.1917E+08 | 2.7872E+08 | 9.5540E+07 | 2.8054E+07 | 8.4975E+06 | 2.9680E+06 | 1.0181E+406 | 2.9525E+05

fia 9.8006E+11 | 5.1710E+11 | 6.3330E+10 | 1.2912E+10 | 2.1374E+09 | 1.1432E+08 | 2.0353E+07 | 1.1764E+07 | 7.6498E+06 | 5.7684E+06 | 4.9800E+06

fis 4.3584E+09 | 3.5591E+08 | 3.0700E+07 | 9.2358E+06 | 4.6995E+06 | 2.8978E+06 | 1.9622E+06 | 1.4058E+06 | 1.0260E+06 | 7.6986E+05 | 5.8184E+05
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Tabla C.6: Desempeno promedio de SHADE-ILS por punto de control y funciéon de prueba.

SHADE-ILS
Funcién 4% 10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 % 100 %

fi 5.1296E+04 | 1.9509E-07 | 3.5512E-23 | 1.4594E-23 | 8.7605E-24 | 2.4083E-25 | 2.4076E-25 | 5.8109E-28 | 2.6765E-28 | 2.6765E-28 | 2.5558E-28
fo 2.5452E+03 | 1.9900E+03 | 1.7864E+03 | 1.5908E+03 | 1.4628E+03 | 1.3436E+03 | 1.2628E+03 | 1.1777E+03 | 1.1115E+03 | 1.0763E+03 | 1.0415E+03
fs 2.0100E+01 | 2.0096E-+01 | 2.0088E+01 | 2.0084E+01 | 2.0080E+01 | 2.0076E+01 | 2.0072E+01 | 2.0072E+01 | 2.0068E+01 | 2.0068E+01 | 2.0068E+01
fa 3.5864E+10 | 1.0362E+10 | 3.7448E+09 | 1.9016E+09 | 1.1648E-+09 | 8.1192E+08 | 6.2252E+08 | 5.0252E+08 | 4.1872E-+08 | 3.4248E+08 | 3.0128E+408
/5 2.3556E+06 | 2.2536E+06 | 2.1032E+06 | 1.7980E+06 | 1.6616E+06 | 1.5480E+06 | 1.4936E+06 | 1.4121E+06 | 1.3622E+06 | 1.3422E-+06 | 1.3310E-+06
fe 1.0516E+06 | 1.0468E+06 | 1.0424E+06 | 1.0392E+06 | 1.0392E+06 | 1.0376E+06 | 1.0352E-+06 | 1.0348E+06 | 1.0328E+06 | 1.0316E+06 | 1.0316E+06

7 3.6856E+08 | 4.3860E+07 | 1.5421E+06 | 1.9624E+05 | 7.4444E+04 | 3.2220E+04 | 1.3509E+04 | 5.3824E+03 | 2.0134E+03 | 6.7295E+02 | 2.2356E+02
fs 2.3631E+14 | 5.3276E+13 | 1.4339E+13 | 7.5382E+12 | 4.1387E+12 | 2.6132E+12 | 1.7116E+12 | 1.1104E+12 | 8.9156E+11 | 7.2832E+11 | 5.9937E+11
fo 2.8760E+08 | 2.7304E+08 | 2.4932E+08 | 2.1728E+08 | 2.0028E+08 | 1.9236E+08 | 1.8276E+08 | 1.7636E+08 | 1.6628E-+08 | 1.6252E+08 | 1.5780E 108
fio 9.3956E+07 | 9.3676E-+07 | 9.3192E+07 | 9.3036E+07 | 9.2928E-+07 | 9.2808E+07 | 9.2764E+07 | 9.2724E+07 | 9.2592E-+07 | 9.2572E+07 | 9.2556E+407
fu 5.5884E+09 | 5.6088E+08 | 1.3048E+08 | 4.7328E+07 | 1.6407TE+07 | 6.2268E+06 | 2.8656E+06 | 1.7042E+06 | 1.1290E+06 | 7.7112E+05 | 5.3888E-+05
fi2 2.6464E+03 | 2.0412E+03 | 1.7688E+03 | 1.0752E+03 | 8.3989E+02 | 5.3170E+02 | 2.5449E+02 | 1.6344E+02 | 1.1663E+02 | 8.1042E+01 | 6.4886E+01
fis 1.3623E410 | 3.1421E+409 | 5.6046E+08 | 1.2080E+08 | 2.4265E+07 | 1.0059E+07 | 5.5428E+06 | 3.3888E+06 | 2.1982E106 | 1.4949E406 | 1.0706E+06
fia 1.8416E+11 | 3.0338E+10 | 4.9090E+08 | 5.7972E+07 | 2.8908E+07 | 1.8624E+07 | 1.3809E+07 | 1.1187E+07 | 9.4932E406 | 8.3972E+106 | 7.6280E+06
fi5 8.8616E+07 | 4.5516E-+07 | 1.6893E+07 | 7.7788E+06 | 4.2196E+06 | 2.8944E+06 | 2.1292E+06 | 1.6468E+06 | 1.3044E-+06 | 1.0541E+06 | 8.6832E+05

C.2.

Resumen de resultados estadisticos para los prin-

cipales puntos de control

Tabla C.7: La media, mediana, desviacién estandar, mejor y peor soluciéon obtenida tras
realizar 25 ejecuciones de GL-SHADE por funciéon de prueba.

GL-SHADE
1000D f1 72 13 17 75 76 17 78
Mejor 1.1570E+05 | 6.2182E+02 | 2.0002E+01 | 2.8042E+10 | 3.4482E+06 | 1.047T5E+06 | 5.7466E+08 | 1.1492E+14
Mediana | 1.6220E-+05 | 6.8721E+02 | 2.0003E-+01 | 5.6700E+10 | 4.4502E-+06 | 1.0547E-+06 | 1.4164E+09 | 3.4428E+14
12E+05  Peor 4.6395E405 | 7.5821E+02 | 2.0004E+01 | 1.1534E+11 | 5.2045E+06 | 1.0597E+06 | 2.8667E-09 | 1.0190E+15
Media 1.7842E+05 | 6. 2.0003E+01 | 5.6297E+10 | 4.3545E+06 | 1.0546E+06 | 1.5022E+09 | 4.0515E+14
DevSt 7.2209E404 | 3.0459E+01 | 3.5845E-04 | 2.0058E+10 | 5.0855E+05 | 3.6941E+03 | 5.8094E+08 | 2.4962E+14
Mejor T.6893E-01 | 1.5767E 101 | 2.0000E 01 | 6.8304E 108 | 1.9810E 06 | 1.0472E-06 | 1.0319E 07 | 7.8081E 11
Mediana | 2.6790E-+01 | 2.1187E+01 | 2.0000E-+01 | 2.4396E09 | 2.6616E+06 | 1.0543E+06 | 2.5514E-107 | 9.3245E 12
6.0E+05  Peor 2.1990E+02 | 5.3728E+01 | 2.0000E+01 3.2326E+06 | 1. 5.6731E+07 | 3.0003E+13
Media 3.8196E-101 | 2.3512E-+01 | 2.0000E-+01 | 3. 2.6669E+06 | 1.0540E+06 | 2.8045E+07 | 1.1049E+13
DevSt 4.8843E+01 | 8.5986E+00 | 3.1765E-05 | 2.5806E-+09 | 3.2001E+05 | 3.6766E+03 | 1.3186E+07 | 7.1567E+12
Mecjor 3.1986E-26 | 0.0000E00 | 2.0000E+01 | LISIIE+07 | 15633506 | 1.009IE 06 | 4.34965-02 | 5.0130E 109
Mediana | 1.0714E-25 | 3.9798E+00 | 2.0000E-+01 | 2.4373E-+07 | 2.2398E-+06 | 1.0357E-+06 | 8.7364E-01 | 2.2224E+10
3.0E+06 Peor 5.1394E-22 | 4.1788E+01 | 2.0000E+01 | 8.1139E+07 | 3.0970E+06 | 1.0532E+06 | 1.0269E+01 | 4.2171E+11
Media 3.7379E-23 | T.7610E+00 | 2.0000E+01 | 3.0118E+07 | 2.2264E+06 | 1.0342E+06 | 2.3673E+00 | 1.1064E+11
DevSt 1.1330E-22 | 1.0094E 1 01 | 0.0000E+00 | 1.7759E 107 | 3.6616E 105 | 1.0735E 04 | 2.7597E 100 | 1.4976E + 11
1000D 79 f10 F11 f12 717 f15
Mcjor 158335109 | 9.2531E 107 | 9.2403E+ 11 | L.9366E 04 121715+ 11 | 9.2875E107
Mediana 2.5805E+09 .3932E+07 | 9.3782E+11 | 2. E-+04 3.3494E-+11 | 1.1225E+08
12E+05  Peor 4.0948E+09 | 9.4356E+07 | 1.0042E+12 | 3.1865E 04 7.5552E+11 | 1.4355E+08
Media | 2.5506E+09 | 9.3807E-+07 | 9.4476E+11 | 2.4216E+04 | 2.6902E+10 | 3.7086E+11 | 1.1253E+08
DevSt 6.6079E+08 | 4.7359E+05 | 1.8168E-+10 | 3.1165E-+03 | 6.9505E+09 | 1.7758E+11 | 1.2393E-+07
Mejor 137705109 | 9.18HE 07 | 9.1543E 11 | 5.2959E 02 | 1.5592E 109 | 3.6160E 08 | 9.3834E 106
Mediana | 2.4076E-+09 | 9.2739E+07 | 9.2276E-+11 | 8.3406E+02 | 2.3997E+09 | 1L.I711E+10 | 2.9304E-+07
6.0E+05  Peor 4.0324E409 | 9.3790E+07 | 9.4949E+11 | 2.0717E+03 | 6.1054E+09 | 6.9691E+10 | 7.4877E+07
Media | 2.3967E+09 | 9.2747E+07 | 9.2732E+11 | 9.6040E+02 | 2.7300E+09 | 1.4210E+10 | 3.2416E+07
DevSt 6.6920E+08 | 5.2362E+05 | 1.0629E+10 | 4.1194E+02 | 1.0123E+09 | 1.5361E+10 | 1.9492E+07
Mejor 137435109 | 9.0954E 107 | 9.1543E 11 | 1.31316-23 | 1.3388E 04 | 4.3995E 06 | 1.2041E105
Mediana | 2.4072E+09 | 9.1637E+07 | 9.2276E+11 | 2.2215E-23 | 2.9806E+04 | 4.7472E+06 | 1.1409E06
305406  Peor 40217E+09 | 9.2009E+07 | 9.4943E+11 | 3.9866E-+00 | 1.2446E+05 | 5.3146E-+06 | 3.0018E-+06
Media 2.3615E+09 | 9.1697E+07 | 9.2720E+11 | 3.1896E-01 | 3.9831E+04 | 4.7868E+06 | 1.2919E+06
DevSt 6.6534E+08 | 4.6953E+05 | 1.0580E+10 | 1.1038E+00 | 2.9867E+04 | 2.1480E+05 | 1.1058E-+06

Ciencias en Computacion

CINVESTAV




136 APENDICE C. RESULTADOS NUMERICOS

Tabla C.8: La media, mediana, desviaciéon estandar, mejor y peor soluciéon obtenida tras
realizar 25 ejecuciones de MTS-LS1 por funciéon de prueba.

MTS-LS1
1000D IZ 72 13 17 75 76 77 78
Mejor 5.2805E-15 | 4.3393E 103 | 2.0000E 01 | 4.3442E+ 11 | 4.0907E 107 | 1.0430B 06 | 2.6386E 09 | 2.7249E 1 16
Mediana | 6.6665E-15 | 5.1238E+03 | 2.0006E-+01 | 1.5660E+12 | 5.8673E-+07 | 1.0519E-+06 | 8.8948E-+09 | 8.2305E+16
12E405  Peor 1.3663E-14 | 1.1703E404 | 2.0017E-+01 | 3.0125E+12 | 8.2137E+07 | 1.0583E+06 | 2.0047E+10 | 1.3417E+17
Media 7.1926E-15 | 5.7012E+03 | 2.0008E-+01 | 1.4988E+12 | 5.9199E+07 | 1.0513E+06 | 1.0150E+10 | 8.2773E16
DevSt 2.0117E-15 | 1.8481E-+03 | 5.5388E-03 | 7.4202E+11 | 9.7035E+06 | 3.9160E-+03 | 5.5899E+09 | 3.0161E+16
Mejor 365E-26 | 3.7367E+03 | 2.0000E-01 | 2.3483B 111 | 4.0877E07 | 1.0420E-06 | 2.4768E+09 | 1.8843E+16
Mediana | 2.9172E-25 | 4.2164E+03 | 2.0006E-01 | 1.3421E+12 | 5.8531E+07 | 1.0516E-+06 | 7.7691E+09 | 5.9443E+16
6.0E+05  Peor 5.7768E-25 | 5.3508E+03 | 2.0017E+01 | 2.5642E+12 | 8.2134E4+07 | 1.0580E+06 | 1.7941E+10 | 1.1167E+17
Media 3.0182E-25 | 4.3831E-03 | 2.0007E+01 | 1.2212E+12 | 5.9126E+07 | 1.0509E-+06 | 8.7338E-+09 | 6.3760E+16
DevSt 1.4434E-25 | 4.8765E+02 | 5.2813E-03 | 5.9838E-+11 | 9.6941E-+-06 | 3.9988E-03 | 4.8015E+09 | 2.8426E+16

Mejor 3.6365E-26 | 3.5150E+03 | 2.0000E-+01 | 1.9308E+11 | 4.0861E+07 | 1.0412E+06 | 2.3535E+09 | 1.2421E+16
Mediana 2.9172E-25 | 3.8661E+03 | 2.0006E+01 | 1.1999E+12 | 5.8477E+07 | 1.0513E+06 | 6.6278E+09 | 4.5851E+16

3.0E+06  Peor 5.7768E-25 | 4.7098E-03 | 2.0017E+01 | 2.3393E+12 | 8.2133E+07 | 1.0578E-+06 | 1.6853E+10 | 9.7530E+16
Media 3.0182E-25 | 3.9680E+03 | 2.0007E+01 | 1.0820E+12 | 5.9088E+07 | 1.0506E-+06 | 7.9165E+09 | 5. 116
DevSt 1.4434E-25 | 3.2003E402 | 5.1194E-03 | 5.4042E+11 | 9.6923E+06 | 4.0691E+03 | 4.4246E+09 | 2.7031E+16
1000D 79 710 Fit 712 713 714 715
Mejor 272456110 | 9.2882E-07 | 1.0392E12 | 575545102 | 3.0436E+10 | 45118611 | 1.6645F 108
Mediana | 4.3638E+10 | 9.4283E-+07 | 1.6554E+12 | 1.4029E+03 | 5.1994E+10 | 1.3627E+12 | 2.9881E-+08
128405  Peor 8.5252E+10 | 9.5918E+07 | 3.0267E-+12 | 8.5455E-03 | 1.0029E+11 | 2.4274E+12 | 8.7811E+08

Media 4.5931E+10 | 9.4249E+07 | 1.6800E+12 | 2.3143E+03 | 5.2771E+10 | 1.3488E+12 | 3.6603E 108

DevSt, 1.4099E+410 | 8.4621E+05 | 4.3914E+11 | 2.1843E+03 | 1.7134E+10 | 4.4142E+11 | 1.7848E+408

Mejor 2.5693E 10 | 9.2850E 107 | 9.4561E+11 | 5.4364E 102 | 2.8349E 10 | 4.3106E+11 | 1.5314E {08

Mediana 4.2175E+10 | 9.4261E+07 | 1.2845E+12 | 1.3844E+403 | 4.1873E+10 | 1.1778E+12 | 2.7176E+08

6.0E+05 Peor 8.4204E-+10 | 9.5891E+07 | 1.5363E+12 | 8.2573E-+03 | 8.5791E+10 | 2.3037E+12 | 7.5319E-+08

Media 4.4213E-+10 1.2801E+12 | 2.2080E 03 | 4.5008E+10 | 1.2339E+12 | 3.2379E 08
DevSt 1.3252E4-10 1.7722E-+11 | 2.1013E+03 | 1.4152E+10 | 4.1103E-+11 | 1.5236E+08
Mejor 2.5217E+10 | 9.2834E+07 | 9.3893E+11 | 5.4200E+02 | 2.6963E+10 | 4.1624E+11 | 1.4317E4-08
Mediana 4.1791E+10 | 9.4230E+07 | 1.1422E+12 | 1.3284E+03 | 3.8849E+10 | 1.0759E+12 | 2.5117E+08

3.0E+06 Peor 8.3615E+10 | 9.5873E+07 | 1.3657E+12 | 8.0567E+03 | 6.4522E+10 | 2.2238E+12 | 6.6247E+08
Media 4.3535E+10 | 9.4198E+07 | 1.1674E+12 | 2.1429E+03 | 4.0259E+10 | 1.1431E+12 | 2.9521E+08
DevSt 1.3038E+10 | 8.3464E+05 | 1.3457E+ 11 | 2.0556E 103 | 1.0489E+10 | 3.9589E+11 | 1.3359E {08

Tabla C.9: La media, mediana, desviacion estandar, mejor y peor soluciéon obtenida tras
realizar 25 ejecuciones de SHADE por funcién de prueba.

SHADE
1000D 71 73 1] 75 76 77 78

Mejor 3.0051E108 2.1273E+01 | 3.7072E+ 10 | 3.7706E 106 | 1.0606E-06 | 1.2016E+08 | 1.6165E1 13

Mediana | 4.2586E+08 2.1289E-+01 | 5.5562E+10 | 5.0728E+06 | 1.0631E-06 | 2.1884E-+08 | 5.2042E+13

12E405  Peor 6.5563E408 2.1305E+01 | 1.0013E+11 | 5.7210E+06 | 1.0652E-+06 | 3.6311E+08 | 2.0346E+14

Media 4.3294E+08 | 1.6305E+04 | 2.1288E+01 | 5.9577E+10 | 5.0000E+06 | 1.0631E+06 | 2.3728E+08 | 7.1635E+13

DevSt 8.1977E+07 | 6.1020E+02 | 7.9291E-03 | 1.6146E+10 | 4.6944E+05 | 1.0916E+-03 | 6.7407E+407 | 4.3396E+13

Mejor 6.6105E+06 | 1.4507E+04 | 2.0610E+01 | 3.3221E+09 | 2.3822E+06 | 1.0558E+06 | 6.3974E+406 | 3.2083E+11

Mediana 1.6050E+07 | 1.5434E+04 | 2.0623E+-01 | 5.7704E+09 | 2.8122E+06 | 1.0606E+06 | 9.7469E-+06 | 3.2214E+12

6.0E+05 Peor 4.2061E+07 | 1.6682E+04 | 2.0645E+01 3.3848E+06 | 1.0620E+06 | 1.9021E+07 | 1.1212E+13
Media 1.7272E407 | 1.5473E+04 | 2.0624E+01 2.8134E+06 | 1.0601E+06 | 1.0935E+07 | 4.1950E+12

DevSt 8.1680E-+06 | 5.9993E+02 | 1.0773E-02 . 2.9670E+05 | 1.4649E+03 | 3.3854E-+06 | 3.2397E+12

Mejor 2.1889E+05 | 1.4414E+04 | 2.0056E+01 | 5.5368E+08 | 1.8960E+06 | 1.0540E+-06 | 1.5994E+06 | 4.1572E+10

Mediana | 1.2664E-+06 | 1.5314E-+04 | 2.0060E-01 | 9.0422E+08 | 2.3484E+06 | 1.0560E-+06 | 2.7943E-+06 | 1.0694E+11
3.0E+06  Peor 9.8627E+06 | 1.6576E+04 | 2.0065E-+01 | 4.3270E-09 | 2.7848E-+06 | 1.0586E+06 | 7.2132E+06 | 1.0020E+13
Media 2.1845E+06 | 1.5379E+04 | 2.0060E-+01 | 1.1522E-+09 | 2.3572E+06 | 1.0564E+06 | 3.1042E-+06 | 8.9442E+11
DevSt 2.3218E+06 | 5.8792E+02 | 2.0426E-03 | 7.8508E+08 | 2.4251E+05 | 1.2587E+03 | 1.0752E+06 | 2.4443E+12
1000D 79 710 Fii 712 713 714 715

Mejor 9.6244E+08 | 9.3318E+07 | 9.1815E+11 | 1.1501E+10 | 3.1816E+09 | 1.7808E+10 | 1.6123E+07

Mediana 1.9678E+409 | 9.4261E+07 | 9.3938E+11 | 1.6502E+10 | 6.5857E+09 | 3.8622E-+10 | 2.1227E+07

1.2E-+05 Peor 3.4032E+09 | 9.4739E+07 | 1.0062E+12 | 2.3104E+10 | 1.0173E+10 | 1.0408E-+11 | 3.3401E+407
Media 1.9875E+09 | 9.4152E+07 | 9.3844E+11 | 1.6504E+10 | 6.5152E+09 | 4.3136E+10 | 2.2297E+07

DevSt, 6.4012E+08 | 3.8878E+05 | 1.8374E+10 | 2.9068E+09 | 1.8308E+09 | 1.9519E+10 | 3.9092E 06

Mejor 6.2897E+08 | 9.2664E+07 | 9.1528E+11 | 2.9011E+07 | 3.2133E+08 | 1.9799E+08 | 4.0842E 06
Mediana 1.4655E4-09 | 9.3501E+07 | 9.3392E+11 | 8.2390E+07 | 6.5380E+08 | 5.0333E-+08 | 5.0602E+06
6.0E+05 Peor 2.7380E+09 | 9.4013E+07 | 9.9704E+11 | 7.8442E+08 | 2.0288E+09 | 2.8181E+09 | 1.1867E+407

Media 1.5042E+09 | 9.3474E+07 | 9.3355E+11 | 1.2691E+08 | 7.0836E+08 | 7.3684E+08 | 5.5794E+06

DevSt 5.3524E408 1.7235E-+10 | 1.4975E408 | 3.5285E408 | 6.9758E-+08 | 1.6070E+06

Mejor 6.1899E+08 9.1522E-+11 | 2.5066E+05 | 7.0364E-+06 | 2.6675E+07 | 1.1295E+06

Mediana 1.3724E4-09 9.3385E+11 | 5.1143E+06 | 2.2551E+07 | 7.1064E+07 | 1.3517E+06

3.0E+06 Peor 2.3575E+09 | 9.3173E+07 | 9.9683E+11 | 5.2344E+07 | 6.0782E+08 | 4.5971E+08 | 2.2615E+06
Media 1.3792E409 | 9.2711E+07 | 9.3339E+11 | 8.2921E+06 | 5.7585E 07 | 1.2944E+08 | 1.4229E {06

DevSt 4.6091E+08 | 3.0474E+05 | 1.7193E+10 | 1.1402E+407 | 1.2439E+08 | 1.3412E+-08 | 3.0107E+05

CINVESTAV Ciencias en Computacion



APENDICE C. RESULTADOS NUMERICOS 137

Tabla C.10: La media, mediana, desviaciéon estandar, mejor y peor solucion obtenida tras
realizar 25 ejecuciones de eSHADE); por funcion de prueba.

eSHADE,,
1000D IZ 13 17 75 76 77 78
Mejor 3.0608E 106 | 2. 2.0003E+01 | 1.8822E+ 11 | 2.1205E 107 | 1.0492E 106 | 2.9570E09 | 7.6036E | 15
Mediana | 6.3995E-+-06 | 2.4934 2.0003E+01 | 9.2249E+11 | 2.8597E+07 | 1.0592E+06 | 5.5265E+09 | 5.0167E+16
12E405  Peor 1.3352E-+07 | 2.7374E+02 | 2.0003E+01 | 2.3938E+12 | 4.1072E+07 | 1.0662E-+06 | 1.7972E+10 | 1.2457E+17
Media 6.6170E+06 | 2.5071E+02 | 2.0003E+01 | 9.8731E-11 | 2.9640E+07 | 1.0590E+06 | 7.4300E+09 | 5.6340F + 16
DevSt 2.0876E+06 | 1.0383E+01 | 1.9955E-04 | 5.4163E+11 | 5.8575E+06 | 3.6026E-03 | 4.1898E+09 | 2.9608E+16
Mejor 2.5336E-10 | 2.1537E-11 | 2.0000E+01 | 1.3142E+09 | 7.6430E+06 | 10484506 | 6.8879E+06 | 1.1194E+ 14
Mediana | 6.6604E-06 | 1.9899E-+00 | 2.0000E=01 | 6.0848E+09 | 9.8797E+06 | 1.0568E-+06 | 6.9152E-+07 | 3.5344E+14
6.0E+05  Peor 8.7119E+01 | 1.9899E+01 | 2.0000E-+01 | 1.8805E+10 | 1.6550E+07 | 1.0638E+06 | 5.0124E+08 | 1.1577E+15
Media 5.0671E+00 | 3.3988E+00 | 2.0000E-+01 | 7.9420E-+09 | 1.0498E-+07 | 1.0562E-06 | 9.0724E+07 | 4.1664E+14
DevSt 1.8356E+01 | 4.8464E-00 | 9.1287E-06 | 5.0862E+09 | 2.2554E+06 | 4.1976E+03 | 1.0010E+08 | 2.1034E+14
Mejor T1.2424E-25 | 0.0000E+00 | 2.0000E-01 | 1.0562E+08 | 5.8027B+06 | 1.0034E-06 | 1.1035E+01 | 1.6857E+13
Mediana | 6.8613E-24 | 1.9899E-+00 | 2.0000E+01 | 2.3795E+08 | 9.7069E+06 | 1.0409E-06 | 1.9000E-+02 | 3.9281E+13
3.0E+06  Peor 05E-16 | 1.9899E-01 | 2.0000E+01 | 5.4886E+08 | 1.6550E+07 | 1.0596E-+06 | 1.2122E+03 | 1.1211E+14
Media 0663E-17 | 3.3829E-+00 | 2.0000E+01 | 2.5036E+08 | 1.0247E+07 | 1.0395E+06 | : E-+02 | 4.6405E+13
DevSt 1.2421E-16 | 4.8573E4+00 | 0.0000E-+00 | 1.1572E-+08 | 2.4059E+06 | 1.5544E+04 | 2.7979E+02 | 2.6335E+13
1000D 79 710 Fit 712 713 714 715
Mejor 257426109 | 9.3110E07 | 9.4302E11 | 3.2973B104 | 2.17085-10 | 3.7388E-11 | 7.5025F+08
Mediana | 3.7877E-+09 | 9.4404E+07 | 1.0167E+12 | 4.4511E+04 | 3.1863E+10 | 1.0045E+12 | 2.7345E-+09
128405  Peor 7.7658E4+09 | 9.5186E+07 | 1.6274E+12 | 5.2838E+04 | 7.0024E+10 | 1.9210E+12 | 1.7381E+10
Media 4.2031E4+09 | 9.4347E+07 | 1.0594E-+12 | 4.4905E+04 | 3.4874E+10 | 9.8006E+11 | 4.3584F+09
DevSt 1.3540E+09 | 5.4426E+05 | 1.5551E+11 | 4.8735E403 | 1.1632E+10 | 3.4444E+11 | 4.2600E-09
Mejor 1.5644E 109 | 9.1744E 107 | 9.1594E + 11 | 1.3866E 1 03 | 6.9438E 1 08 | 6.2506E 09 | 1.3398E 107
Mediana | 2.4139E-+09 | 9.2926E-+07 | 9.2567E+11 | 2.4370E+03 | 2.0943E+09 | 4.7156E-+10 | 2.6720E+07
6.0E+05  Peor 4.5665E+09 | 9.4598E+07 | 1.0245E-+12 | 8.6651E+03 | 5.7252E+09 | 2.4049E+11 | 6.9937E+07
Media 9.3047E+07 | 9.3346E+11 | 3.2014E103 | 2.5832E+09 | 6.3330E+10 | 3.0700E+07
DevSt 7.8272E+05 | 2.1903E+10 | 1.9785E+03 5.5972E+10 | 1.7690E+07
Mejor 9.0760E+-07 | 9.1570E-11 | 2.0449E+02 14430806 | 4.2755505
Mediana | 2.2436E-+09 | 9.2068E-+07 | 9.2457E+11 | 4.0024E402 | 1. 4.8126E+06 | 5.6452E+05
3.0E+06  Peor 4.5665E4+09 | 9.3512E+07 | 1.0242E-+12 | 5.4262E+02 | 2.7610E+06 | 6.0749E+06 | 8.4453E+05
Media 2.3639E4+09 | 9.1982E+07 | 9.3258E-+11 | 3.6988E--02 | 2.9525E-+05 | 4.9800E-06 | 5.8184E+05
DevSt 6.2062E+08 | 8.3130E+05 | 2.2064E-+10 | 1.1571E-102 | 5.5739E+05 | 4.4162E-05 | 9.3414E+04

Tabla C.11: La media, mediana, desviacion estandar, mejor y peor soluciéon obtenida tras
realizar 25 ejecuciones de SHADE-ILS por funcién de prueba.

SHADE-ILS
1000D 71 72 73 1] 76 77 78
Mejor 1.2300E+04 | 2.1700E+03 | 2.0100E-01 | 1.1200E+10 T.0400E-06 | 2.2300E+08 | 5.5800E 1 13
Mediana | 4.4000E+04 | 2.5700E+03 | 2.0100E-01 | 3.8000E+10 1.0500E+06 | 3.5400E+08 | 1.9600E+14
12E405  Peor 1.0300E 405 | 2.8100E103 | 2.0100E+01 | 6.9600E+10 1.0600E+06 | 5.7200E+08 | 5.4900F | 14
Media 5.1206E+04 | 2.5452E+03 | 2.0100E-+01 | 3.5864E+10 | 2.3556E+06 | 1.0516E+06 | 3.6856E+08 | 2.3631E+14
DevSt 2.7921E+04 | 1L.4142E+02 | 0.0000E-+00 | 1.5187E+10 | 3.6658E-+05 | 6.2450E+03 | 9.7432E+07 | 1.4782E+14
Mejor 0.0000E+00 | 1.4300E-03 | 2.0000E—01 | 1.9500B+09 | 1.4000E+06 | 1.0300E-06 | 7.8600E+05 | 1.9400E+12
Mediana | 5.8800E-24 | 1.7400E-+03 | 2.0100E<01 | 3.6900E+09 | 2.0900E+06 | 1.0400E-06 | 1.4200E+06 | 1.4400E+13
6.0E+05  Peor 2.1200E-22 | 2.1400E+03 | 2.0100E+01 | 5.8300E+09 | 2.9500E+06 | 1.0500E+06 | 2.9200E+06 | 3.1500E+13
Media 512E-23 | 1.7864E+03 | 2.0088E-+01 | 3.7448E-09 | 2.1032E-+06 | 1.0424E-06 | 1.5421E+06 | 1.4339E+13
DevSt 6.3958E-23 | 1.9213E+02 | 3.3166E-02 | 1.0T49E+09 | 3.8091E+05 | 7.2342E+03 | 5.8583E+05 | 7.1935E+12
Mejor 0.0000E+00 | 9.1500E+02 | 2.0000E-01 | 1.4800E108 | 8.0700E105 | 1.0100E-06 | 1.9800E+01 | 8.6500E+10
Mediana | 0.0000E-+00 | 1.0300E-+03 | 2.0100E<01 | 2.8900E+08 | 1.3800E+06 | 1.0300E-06 | 1.2400E-+02 | 4.5900E+11
3.0E+06  Peor 1.9200E-27 | 1.3000E+03 | 2.0100E+01 | 5.2800E-+08 | 1.6800E--06 | 1.0500E+06 | 9.8700E+02 | 2.0100E+12
Media 2.5558E-28 | 1.0415E03 | 2.0068E+01 | 3.0128E+08 | 1.3310E+06 | 1.0316E+06 | 2.2356E102 | 5.9937E+ 11
DevSt 5.3619E-28 | 1.0341E+02 | 4.7610E-02 | 1.0458E+08 | 2.2657E+05 | 9.8658E+03 | 2.5286E+02 | 5.4287E+11
1000D 79 710 Fii 712 713 714 715
Mejor 2.0800E+08 | 9.2200E+07 | 1.8300E-09 | 2.2500B+03 | 3.7900E+09 | 6.9800E—~10 | 5.2200E+07
Mediana | 2.7900E+08 | 9.4200E+07 | 3.9500E+09 | 2.5400E+03 | 1.3700E+10 | 1.4700E+11 | 8.9500E-07
12E405  Peor 3.5400E+08 | 9.4800E+07 | 1.6200E+10 | 3.3600E+03 | 2.8400E+10 | 3.9100E+11 | 1.3600E 08
Media 2.8760E+08 | 9.3956E+07 | 5.5884E-+09 | 2.6464E+03 | 1.3623E+10 | 1.8416E+11 | 8.8616E-+07
DevSt 3.7500E+07 | 6.4036E+05 | 3.8645E-+09 | 3.0895E+02 | 6.7078E+09 | 9.0309E+10 | 2.4589E+07
Mejor 1.9200E+08 | 9.1800E+07 | 6.5100E+07 | 1.0800E 03 | 7.1400E+07 | 6.1600E07 | 4.8300E06
Mediana | 2.4600E+08 | 9.3500E-+07 | 1.2300E-08 | 1.7300E+03 | 6.2200E+08 | 2.3200E--08 | 1.1000E-+07
6.0E+05  Peor 3.3400E+08 | 9.4200E+07 | 2.1400E-+08 | 2.3000E+03 | 1.0700E+09 | 2.0100E+09 | 4.7000E+07
Media 2.4932E4+08 | 9.3192E+07 | 1.3048E-+08 | 1.7688E-+03 | 5.6046E+08 | 4.9090E+08 | 1.6803E+07
DevSt 3.7174E4+07 | 6.3831E+05 | 3.4470E-+07 | 2.7114E+02 | 3.1299E+08 | 6.2008E-08 | 1.3683E+07
Mejor 1.3200E+08 | 9.1800E+07 | 2.4700E+05 | 7.7900B-20 | 1.0800E+05 | 6.1300E 06 | 3.7900B105
Mediana | 1.5500E-+08 | 9.2600E+07 | 5.1000E-+05 | 1.5900E-01 | 1.0300E-+06 | 7.1900E-+06 | 6.4500E-+05
3.0E+06  Peor 1.8600E-+08 | 9.3500E+07 | 1.1100E+06 | 1.0400E+03 | 2.8400E+06 | 1.0900E-07 | 3.0700E+06
Media 1.5780E+08 | 9.2556E+07 | 5.3888E-+05 | 6.4886E 101 | 1.0706E+06 | 7.6280E+06 | 8.6832E-05
DevSt 1.4888E+07 | 4.5100E+05 | 2.2303E+05 | 2.2987E+02 | 8.6269E+05 | 1.2756E+06 | 6.3444E+05

Ciencias en Computacion

CINVESTAV



D Prueba de suma de rangos de Wil-
coxon

En este apéndice se muestran los resultados obtenidos al aplicar la prueba de suma
de rangos de Wilcoxon entre la nueva propuesta y cada uno de sus componentes ade-
mas del algoritmo de referencia SHADE-ILS. Las pruebas son realizada con N = 25 y
p = 0.05, lo que significa que se utiliza un tamano de muestra de 25 ejecuciones y un
nivel de significancia estadistica del 5 %. Los datos mostrados en cada tabla corresponden
a los valores-p calculados mediante la funciéon stats.wilcoxon() del lenguaje de pro-
gramacion Python donde stats es un paquete importado de la biblioteca scipy. Un valor
mayor a 5.00E-02 indica que no existe suficiente evidencia como para afirmar que existe
una diferencia significativa entre el desempeno promedio de GL-SHADE y el desempeno
promedio del algoritmo contra el cual se le esta comparando.

Tabla D.1: Prueba de suma de rangos de Wilcoxon con N = 25 y p = 0.05: GL-SHADE
vs. {MTS-LS1, SHADE, eSHADE),, SHADE-ILS} empleado el conjunto de funciones de
prueba @1.2E-+05 evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADKE es el algoritmo de control
Funcion | MTS-LS1 SHADE eSHADE,, SHADE-ILS
fi 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
f 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
3 6.64E-04 1.23E-05 7.79E-02 1.23E-05
fa 1.23E-05 6.77E-01 1.23E-05 1.57E-03
fs 1.23E-05 3.28E-04 1.23E-05 1.23E-05
fo 6.31E-03 1.23E-05 4.46E-04 7.80E-02
fr 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
fs 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 8.71E-03
fo 1.23E-05 4.93E-03 4.57E-05 1.23E-05
f1o 5.44E-02 1.86E-02 5.82E-03 3.26E-01
fin 1.23E-05 1.35E-01 5.76E-05 1.23E-05
fiz 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
fis 1.39E-05 1.23E-05 2.26E-03 7.22E-05
fia 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 3.28E-04
fis 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 2.96E-04
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Tabla D.2: Prueba de suma de rangos de Wilcoxon con N = 25y p = 0.05: GL-SHADE
vs. {MTS-LS1, SHADE, eSHADE),, SHADE-ILS} empleado el conjunto de funciones de
prueba @6.0E+05 evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADE es el algoritmo de control
Function MTS-LS1 SHADE eSHADE,;, SHADE-ILS
f1 1.23E-05 1.23E-05 1.57E-04 1.23E-05
fa 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
f3 1.77E-05 1.23E-05 1.21E-05 2.44E-05
fa 1.23E-05 7.33E-04 5.45E-04 1.43E-01
fs 1.23E-05 1.22E-01 1.23E-05 1.26E-04
fe 1.38E-02 2.54E-05 3.70E-02 7.22E-05
fr 1.23E-05 1.57E-05 2.96E-04 1.23E-05
fs 1.23E-05 3.28E-04 1.23E-05 1.35E-01
Jo 1.23E-05 1.57E-04 7.57E-01 1.23E-05
f1o 2.26E-05 1.57E-04 1.83E-01 8.04E-03
fn 1.23E-05 2.64E-01 1.35E-01 1.23E-05
fi2 5.45E-04 1.23E-05 2.26E-05 1.23E-05
Ji3 1.23E-05 1.23E-05 4.43E-01 1.23E-05
f14 1.23E-05 1.39E-05 1.77E-05 1.39E-05
fis 1.23E-05 1.23E-05 7.98E-01 2.70E-03

Tabla D.3: Prueba de suma de rangos de Wilcoxon con N = 25y p = 0.05: GL-SHADE
vs. {MTS-LS1, SHADE, eSHADE),, SHADE-ILS} empleado el conjunto de funciones de
prueba @3.0E+06 evaluaciones de la funcién objetivo.

GL-SHADE es el algoritmo de control
Function | MTS-LS1 SHADE eSHADE,;, SHADE-ILS
f1 2.31E-01 1.23E-05 2.64E-02 1.23E-05
fa 1.23E-05 1.23E-05 1.28E-01 1.23E-05
f3 1.23E-05 1.23E-05 1.00E+00 3.74E-05
fa 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
fs 1.23E-05 2.31E-01 1.23E-05 1.23E-05
fe 2.54E-05 1.23E-05 1.74E-01 5.27E-01
fr 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05
fs 1.23E-05 4.93E-03 1.23E-05 5.76E-05
fo 1.23E-05 2.26E-05 9.04E-01 1.23E-05
f1o 1.23E-05 2.26E-05 1.66E-01 2.26E-05
fin 1.23E-05 3.13E-01 3.82E-01 1.23E-05
fi2 1.23E-05 1.23E-05 1.23E-05 1.87E-04
Ji3 1.23E-05 1.23E-05 8.09E-05 1.23E-05
f14 1.23E-05 1.23E-05 5.11E-02 1.23E-05
fis 1.23E-05 4.27E-01 2.30E-02 1.66E-01
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