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Resumen

Los problemas numéricos actualmente tienden a crecer en la cantidad de
caracteristicas que describen al problema, llevando a un incremento en la
dimensién del problema. Cuando la dimensionalidad crece aparecen nuevos
problemas que entorpecen la labor de optimizar dichos problemas. El espacio
de busqueda crece exponencialmente, ademas, las caracteristicas del espacio
de bisqueda cambian y la interacciéon y dependencia de las variables se
ve incrementada. Estos problemas son conocidos en la literatura como la
maldicion de la dimensionalidad. Los algoritmos evolutivos han mostrado ser
capaces de resolver problemas de optimizacion numérica de manera satisfac-
toria, sin embargo dicha maldicion de la dimensionalidad también afecta su
rendimiento, y cuando el problema cuenta con restricciones, la interaccién
de variables incrementa atin mds. Para contender con estos problemas un
esquema de Co-evolucidn cooperativa se ha estudiado a fondo y junto con
métodos que descomponen el problema han mostrado eficacia en problemas
sin restricciones.

En este trabajo se propone utilizar la descomposicién de problemas bajo un
enfoque memético que permita guiar la busqueda local bajo un esquema de
cooperacion. También se exploran los métodos de descomposicion enfocados
a problemas con restricciones y se proponen mejora que incrementen su
rendimiento.

Los algoritmos propuestos son probados utilizando un conjunto de funciones
de prueba con restricciones que trabajan en las dimensiones 100, 500, y
1000. La propuesta se compara contra algoritmos del estado del arte basados
en co-evolucion cooperativa. Los resultados revelan que la propuesta obtiene
un mejor rendimiento en el conjunto de funciones de prueba respecto a los
otros algoritmos, encontrando resultados numéricos competitivos. Respecto
a su comportamiento de convergencia, muestra una mayor velocidad de
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convergencia sin esto significar que el algoritmo quede estancado durante la
busqueda.

Este trabajo abre el area de oportunidad de los algoritmos evolutivos para alta
dimensionalidad, al exponer que la descomposicion es viable para utilizarse
fuere del contexto candnico de la co-evolucién cooperativa.
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Introduccidn

If knowledge can create problems, it is not
through ignorance that we can solve them.

— Isaac Asimov

Hoy en dia, diferentes problemas de optimizacion tienen un nimero conside-
rablemente alto de variables de decisién, dichos problemas son catalogados
como problemas de alta dimensién. Estos problemas suponen un reto im-
portante para los algoritmos de cémputo evolutivo, ya que el espacio de
busqueda crece de manera exponencial, las propiedades de las funciones
pueden cambiar conforme la dimensién crece y la evaluacion de estos proble-
mas suele ser costosa por la cantidad de variables, ademds de incrementar la
interaccidén entre las variables. Todas estas caracteristicas son conocidas en la
literatura especializada como “la maldicion de la dimensionalidad” [32, 34,
19]. Por estas razones, cuando los algoritmos evolutivos (EA’s por sus siglas
en inglés) tratan de resolver este tipo de problemas, su rendimiento se ve
afectado.

En la busqueda por mejorar el rendimiento de los EAs, la estrategia de divide
y vencerds ha sido adoptada para lidiar con el problema de la separabilidad
de variables, y reducir la complejidad del problema. Un primer acercamiento
se dio por Potter y De Jong [34], quienes introdujeron el concepto de algo-
ritmos de Co-evolucion Cooperativa (CC). Aunque las primeras versiones
asumian que los problemas eran completamente separables, rdpidamente se
desarrollaron estrategias para buscar la interaccion de las variables. Estos
métodos son conocidos como métodos de descomposicién de problemas, y
actualmente son la base de los algoritmos CC.

Enfoques de Co-evolucion Cooperativa

En la literatura especializada los algoritmos para resolver problemas de alta
dimensionalidad se desarrollan bajo el esquema de Co-evolucién Cooperativa,
y generalmente se enfocan en el proceso de descomponer el problema en
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sub-problemas. Por ejemplo, Random grouping propuesto por Yang et al. [45,
18], como su nombre lo indica la descomposicién se da de manera, aleatoria
y en cada iteracién del algoritmo la descomposicidn se continta ajustando de
manera aleatoria. Yao [35] propone una estrategia de descomposicién basada
en la correlaciéon de cambio de las variables. Delta Grouping introducido por
Omidvar [33], el cual mide el promedio de cambio en un par de variables
para determinar si éstas interactian. Variable Interaction Learning propuesto
por Chen et al. [5], asume que todas las variables son independientes, con
las iteraciones descubre cuales variables interactian y las va combinando
en grupos. Dependency Identification (DI) fue desarrollado por Sayed [36],
en este método se propone una forma de evaluar las configuraciones de
sub-grupos. La estrategia que ha mostrado resolver el problema de descom-
posicién con precision se llama Differential Grouping propuesto Omnidvar
[30] y mds recientemente propuso la version 2 [31] que reduce el nimero
de evaluaciones requeridas para descomponer el problema.

Otros algoritmos basados en CC

Si bien muchos de los trabajos se han enfocado es la descomposicion del
problema, otros han buscado mejorar el rendimiento de los algoritmos pro-
poniendo disefios de operadores o hibridacion de estrategias. Shi et al. [39]
propusieron un algoritmo de Evolucidn Diferencial en el cual utilizaron mul-
tiples estrategias de mutacidn, su algoritmo lo probaron en el esquema de
CC, con diferentes métodos de descomposicién. EL agoritmo MUEDA como
optimizador local y que es usando como segunda fase de optimizacién fue
propuesto por Zhang et al. [47]. Cao et al. [4], proponen un algoritmo me-
mético con SaNSDE como busqueda global y el método de Solis y West como
busqueda local. Ellos probaron el algoritmo en un CC. Una mutacién con
aprendizaje para la Evolucién Diferencial fue propuesto por Ma and Ding
[23], probado en el esquema de CC y utilizando differential grouping para
descomponer el problema.

Enfoques basados en Algoritmos Meméticos

Existen otras meta-heuristicas que no utilizan un esquema de CC y que
resuelven problemas de alta dimension. Un tipo de estos algoritmos son los
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algoritmos meméticos (MAs), que se caracterizan por tener dos fases de
busqueda, la global y la local, algunos de estos algoritmos son:

Hong-qi Li and Li [17] disefia un MA con Optimizacion por Cimulo de Parti-
culas (PSO) como busqueda global y el algoritmo de Harmony Search que se
encarga de actualizar las particulas. Existen otros MA's basados en PSO, como
el desarrollado por Zhao et al. [48], que mejora a las particulas mediante
el método de Quasi-Newton. Muelas et al. proponen [27] un algoritmo de
Evolucién Diferencial y el método de Multiple trayectoria (MST) como bts-
queda local. Molina et al. [25] presentan un algoritmo memético basado en
la search chains, y LaTorre et al. [16] desarrollaron un algoritmo basado
en el método de muestreo multiple de descendencia (Multiple Offspring
Sampling).

Los resultados de estos algoritmos han sido competitivos en algunos casos
han superado el desempefio de aquellos basados en CC.

Algoritmos para resolver problemas restringidos

En la literatura se encuentra que la mayoria de los esfuerzos estan enfo-
cados a resolver problemas sin restricciones, o el desarrollo de métodos
de descomposicién que permitan mejorar el rendimiento de los algoritmos
de co-evolucién cooperativa. Sin embargo algoritmos que permitan resol-
ver problemas restringidos son muy pocos. Del lado de los algoritmos de
descomposicion se puede encontrar Variable Interaction Identification for
Constrained Problems (VIIC) [37], que es el primer método de descom-
posicion enfocado en problemas con restricciones, y es una extensién del
algoritmo Dependency Identification (DI) [36]. Y hablando de algoritmos
especificos para este problema, recientemente se han desarrollado propues-
tas basadas en PSO y basados en el esquema de Cooperacion Co-evolutiva
y utilizando Differential Grouping y Random Grouping como métodos de
descomposicion.

Las técnicas de descomposicion se han probado mayormente bajo el esquema
de CC. Lui et al. [21] concluye en su trabajo que es necesario un estudio
de cdmo mejorar el disefio eficiente de estrategias de cooperacién con las
estrategias de agrupacion de variables (descomposicién). Y recientemente,
el uso de la informacion de la agrupacion de variables ha sido utilizado en
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otras fases de btisqueda de los algoritmos evolutivos. Como en el trabajo de
Zille [49] que resuelve problemas de alta dimensién multi-objetivo, y donde
propone diferentes operadores de mutacién que utilizan la descomposicion
para mejorar el rendimiento del algoritmo NSGA-II.

Por lo tanto, basados en la literatura donde los MA's han sido estudiados solos
o bajo el esquema de CC, y motivados por el desarrollo de operadores espe-
ciales que utilizan la descomposicion, en este trabajo se propone combinar
las capacidades de busqueda local de los algoritmos meméticos utilizando
la descomposicion en esta fase del algoritmo, con la finalidad de resolver
problemas de alta dimension con restricciones. Esto implica que el buscador
global trabajara sobre la dimensién completa del problema y sélo cuando la
busqueda local sea requerida, la descomposicién del problema se llevara a
cabo. A este esquema se le ha llamado Busqueda Cooperativa Local o LoCoS
por sus siglas en inglés (Local Cooperative Search).

1.1 Problema

Un problema de optimizacién mono-objetivo puede definirse como: encon-
trar un vector x de dimensién D que minimice una funcién f(x) sujeto a
restricciones de desigualdad g(x) y/o de igualdad h(x). Ecuacién 1.1.

Minimizar f(x), x= (21,...,2p) € R"
L <ax; <wui=1,...,D
sujeto a: (1.1)
gj(x) <0, forj=1,...,q
hi(x)=0, forl=1,...,m

donde ¢ y m refieren al nimero de restricciones de desigualdad e igualdad,
respectivamente D es la dimension del problema. El espacio de busqueda
S esta definido por los limites inferiores 1 y superiores u, mientras que la
region factible es definida como el subconjunto de soluciones que satisfacen
las restricciones del problema F C S.

Capitulo 1 Introduccion



1.2 Hipotesis

La hipotesis principal que se busca responder en este trabajo es la siguiente:
Combinar un algoritmo memético con un método de descomposicion durante la
fase de busqueda local, puede mejorar el rendimiento con base en resultados fina-

les de los algoritmos del estado del arte, resolviendo problemas de alta dimension
con restricciones. Este algoritmo tiene las siguientes caracteristicas:

= Presenta un compromiso entre la exploracion por parte del buscador
global y explotacién mediante la descomposicion del problema en el
proceso de busqueda local.

= Es capaz de mejorar los resultados de los algoritmos de estado del arte.

= El rendimiento del algoritmo no se ve afectado por el crecimiento de la

dimensién.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

El objetivo principal de este trabajo es avanzar el estado del arte en optimiza-
cion de problemas de alta dimension con restricciones, mediante el disefio
de un algoritmo memético en el que se combinen las ventajas de los métodos
de descomposicion usados en algoritmos de cooperacion co-evolutiva, dentro
de la fase de buisqueda local.

1.3.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos son los siguientes:

= Analizar el estado-del-arte respecto a la optimizacién de problema de
alta dimension, como se resuelven y cudles son sus ventajas y desventa-

jas.

1.2 Hipdtesis
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» Disefiar un algoritmo memético general como punto de partida.

» Estudiar los diferente métodos de descomposicién usados para proble-
mas de alta dimensién con y sin restricciones.

= Seleccionar los métodos de descomposicion mds relevantes del estado
del arte.

= Realizar el disefio experimental para evaluar el rendimiento de la
propuesta.

= Llevar a cabo el estudio comparativo contra los algoritmos del estado-
del-arte.

1.4 Contribuciones esperadas

= Un nuevo algoritmo evolutivo que resuelva problemas de optimizacién
de alta dimension.

= Un nuevo esquema de disefio de algoritmos, basado en algoritmos
meméticos y métodos de descomposicién.

= E] andlisis empirico del esquema propuesto, evaluado en un conjunto
de funciones de prueba de alta dimension con restricciones.

1.5 Publicaciones

A continuacidn se presentan los productos obtenidos durante el desarrollo de
este trabajo de tesis.

1.5.1 Publicaciones en Revista

= A. E. Aguilar-Justo, E. Mezura-Montes, A Local Cooperative Approach
to Solve Large-Scale Constrained Optimization Problems, Swarm
and Evolutionary Computation. (Sometido en revision 1)

Capitulo 1 Introduccion



1.5.2 Publicaciones en Congresos

= A. E. Aguilar-Justo, E. Mezura-Montes and Saber M. Elsayed and
Ruhul A. Sarker, Decomposition of Large-scale Constrained Pro-
blems Using a Genetic-based Search 2016 IEEE International Au-
tumn Meeting on Power, Electronics and Computing (ROPEC 2016).
Ixtapa, Mexico

= A. E. Aguilar-Justo and E. Mezura-Montes, Towards an improvement
of variable interaction identification for large-scale constrained
problems 2016 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC),
Vancouver, BC, 2016, pp. 4167-4174.

1.6 Estructura del documento

Capitulo 2

En este capitulo se introducen los conceptos de optimizacion, como: (1) la
definicion de un problema de optimizacidén, (2) concepto de éptimo local y
(3) concepto de 6ptimo global. Ademds se presenta un conjunto de métodos
de optimizacién multivariable, los cuales se dividen en dos grupos, aquellos
utilizan unicamente la informacién del valor de la funcién objetivo llamados
métodos directos, asi como métodos basados en gradiente, que explotan la
informacion de las derivadas del problema.

Capitulo 3

Introduce al cémputo de evolutivo, se exponen las principales caracteristicas
del proceso de la evolucién y se describen brevemente los primeros para-
digmas dentro del drea y cémo es que éstos toman parte de esa inspiracion
en la evolucidn de las especies. Dentro de los algoritmos evolutivos existen
tres principales enfoques, (1) la programacion evolutiva, (2) las estrategias
evolutivas, y (3) los algoritmos genéticos.

Capitulo 4

El principal enfoque de computo evolutivo que es utilizado para resolver
problemas de alta dimension son los algoritmos de Co-evolucién Cooperativa
(CQ). Estos algoritmos constan de tres partes bien definidas en la literatura,
las cuales son: (1) descomponer el problema, (2) Optimizar cada uno de los

1.6 Estructura del documento
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sub-grupos o sub-problemas con un algoritmo evolutivo, y (3) realizar un
proceso de cooperacion entre todos los sub-grupos para crear la siguiente ge-
neracién de soluciones. Del mismo modo, se introducen tres de los principales
meétodos para descomponer un problema de acuerdo a la interaccion de las
variables, estos son: (1) Agrupacién aleatoria (Random Grouping), (2) Agru-
pacion por diferencias version 2 (Differencial Grouping), e (3) Identificacion
de Interaccién de Variables para problemas con restricciones (VIIC).

Capitulo 5

En este capitulo se presenta la propuesta del algoritmos para resolver proble-
mas de alta dimensién con restricciones, basado en un algoritmo memético en
el cual se agrega el proceso de descomposicién dentro de la fase de busqueda
local. Ademas, se exponen los cambios propuestos al método de descompo-
sicion VIIC, que tienen como finalidad mejorar su rendimiento. Todo ésto
llevando a cabo bajo la experimentacion de los algoritmos en un conjunto
de funciones de prueba de alta dimensidn con restricciones, el cual hasta el
momento es el primero de su categoria. Se presenta también el analisis de
los resultados utilizando pruebas estadisticas y un método de comparacion
empirica para determinar las capacidades de los algoritmos propuesto con
respecto a algoritmos del estado del arte.

Capitulo 6

En este capitulo se proponen mejoras al algoritmo de descomposicion VIIC
que es el primero en su clase enfocado a problemas de alta dimensionalidad
con restricciones. VIIC es un algoritmo de busqueda de arreglo de variables,
sin embargo, entre sus desventajas esta que la busqueda la realiza de una ma-
nera voraz y aleatoria. Las mejoras estan enfocadas a realizar una buisqueda
guiada por una metaheuristica.

Capitulo 7

El capitulo presenta una extension de la experimentacion del algoritmo
propuesto en el Capitulo 5 junto con las mejoras al algoritmo VIIC expuestas
en el Capitulo anterior. Ademads se compara el rendimiento contra algoritmos
de estado del arte.

Capitulo 8

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que se llegaron durante el
desarrollo de este trabajo.

Capitulo 1 Introduccion



Antecedente de
Optimizacion

To every action there is always opposed an
equal reaction.

— Isaac Newton

En este capitulo se presenta un panorama general de la optimizacién desde
la perspectiva cldsica. Presentando los conceptos generales y tedricos en
los que se fundamenta este trabajo. En la siguiente seccién se describen
los conceptos generales de optimizacién, seguido de diferentes métodos
clasicos que resuelven estos problemas. Si bien existen métodos enfocados a
problemas de una sola variable, en este trabajo nos enfocaremos a aquellos
que buscan optimizar problemas multivariable.

2.1 Conceptos de Optimizacion

Hablando de manera general, optimizar es el proceso de encontrar la soluciéon
maxima 6 minima de un problema. Los problemas estan definidos por una
funcién objetivo también conocida como funcién de aptitud o costo. Estos
pueden estar sujetos a un conjunto de restricciones; una soluciéon es un
conjunto de variables de decisién que determinan el valor de la funcién
objetivo.

Cuando un problema es restringido, las soluciones que se buscan son aquellas
que satisfacen todo el conjunto de restricciones y estas forman parte de la
region factible.

Antes de entrar al detalle de los métodos de optimizacidn es necesario definir
que es un valor 6ptimo y los diferentes tipos de 6ptimos que existen.



Definicién 1 Optimo local: Se dice que un punto x’ es un dptimo local, si no
existe ningtn otro punto en el vecindario de x’' que sea mejor. Hablando de

minimizacion, se puede expresar como sigue:

fE) < fx)|lx—x"|<e 2.1)

donde ¢ representa el vecindario de x'.

Definicién 2 Optimo global: Un punto x* se dice que es un dptimo global, si
y solo si, no existe otro punto en todo el espacio de busqueda S que sea mejor

que x*.! Esto es:
(2.2)

Vx €S: f(x*) < f(x)

Estos conceptos pueden verse graficamente en la figura 2.1.

A

1
'
1
. . '
'
'
'
'
'

\

Figura 2.1.: Representacion de diferentes puntos y su optimalidad para una funcion.
El cuadrado rojo representa un 6ptimo local. El circulo azul representa

el 6ptimo global para esta funcidn.

2.2 Métodos directos

En esta seccidén se presentan algunos métodos de minimizacién que no

requieren la informacién del gradiente de la funcién para optimizar. Es decir,
Unicamente utilizan la informacién de los valores de la funcidn, por ello se
les conoce también como métodos directos [7]. Es importante mencionar
que si se cuenta con la informacién del gradiente, un algoritmo basado en
gradiente puede ser mas eficiente que un método directo. Sin embargo, en

1Un 6ptimo global no necesariamente es Unico, esto es, puede existir mas de un éptimo

global en una funcién
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muchos de los problemas reales es dificil/costoso calcular las derivadas, en
este caso los métodos directos son de utilidad. A continuacion se presentan
dos métodos directos que han mostrado su eficacia en resolver problemas de
optimizaciéon multi-variable.

2.2.1 Simplex

El método Simplex también conocido como Nelder-Mead, fue propuesto por
Jonh A. Nelder y Roger Mead en 1965 [28]. Este método requiere D + 1
puntos iniciales para funcionar (D es el nimero de variables del problema).
Dichos puntos forman el Simplex inicial y debe cumplir con la siguiente
caracteristica: el Simplex no debe formar un hipercubo de volumen cero. Esto
es, hablando de un problema de dos dimensiones, el Simplex no debe ser
una linea recta, en tres dimensiones no debera formar un plano, y en mas
dimensiones no debe formar un hiperplano.

El proceso del método Simplex en cada iteracién es el siguiente:

1. Primero se determina punto del Simplex con el peor valor en la funcién
objetivo y se le llama xj,.

2. Se calcula el centroide de los puntos sin contemplar al peor. El peor
punto es reflejado respecto al centroide y se obtiene x,.

3. Si x, tiene mejor valor objetivo que el mejor punto en el Simplex,
se considera que la regién es prometedora y por lo tanto se realiza
una expansion en direccion del centroide hacia el punto reflejado. La
cantidad de expansién es controlada por el parametro v > 1.

4. Si x, es peor que el peor punto del Simplex, se considera una regién
mala, por lo tanto se realiza un movimiento de contraccion. La cantidad
a contraer es determinada por el pardmetro § < 0.

5. Finalmente, si el punto reflejado es mejor que el peor en el simplex,
pero peor que el segundo peor, se realiza una contracciéon pero con
valor de § > 0 positivo.

2.2 Maétodos directos
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El caso por defecto es el punto reflejado. El nuevo punto obtenido reemplaza
al peor punto del Simplex. En la Figura 2.2 se muestran estos movimientos.
El algoritmo a detalle se muestra en Algoritmo 2.1.

Refelexion Expansién

Contraccidn

Figura 2.2.: Pasos del método Simplex. Primero un proceso de Reflexion del peor
punto xy, respecto al centroide obteniendo x,. Dependiendo del valor
objetivo de x, se realiza un paso de Expansion, o alguno de los tipos de
Contraccion, la linea punteada indica el eje de movimiento de Xpew

Una forma de crear el Simplex inicial para cumplir la condicién de no cero-
hipervolumen, se describe a continuaciéon: Dado un punto x, y un factor de
escala? o, 7,5 =1,2,...,N

s i
xi,j:{””ouﬁ L oolg=t (2.3)

$07j+52 Sl]%@

donde
vVN+1+N-—-1
= «

N2
VN+1-1
el 01

NV2

5 2.4)

0y = (2.5)

2.2.2 Hooke-Jeeves

El método de Hooke-Jeeves también conocido como método de buisqueda de
patrén (pattern search method), fue desarrollado por R. Hooke y T. Jeeves in
1961 [13]. Este método crea direcciones de buiisqueda de tal manera que se
expande por todo el espacio de soluciones. En un problema D-dimensional
se requieren por lo menos D direcciones de busqueda lineales.

2Un a = 1 crea un Simplex regular de lados de longitud unitaria
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ALGORITMO 2.1 Algoritmo Simplex

Entrada: v > 1, 5 € (0,1), pardmetro de paro ¢, y un Simplex Inicial
1: terminar = falso
2: mientras No terminar hacer

3:

RNk

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

Encontrar el peor punto z;, el mejor z; y el segundo peor z,

N+1
. . . ‘1 T4
Calcular centroide sin considerar a zj,, T. = Z—%

Calcular el punto reflejado z, = 2z, — x;,, Asignar z,,., = z,
si f(x,) < f(z;) entonces
Tpew = (1 4+ )z — y), (expansion)
sino, si f(x,) > f(z,) entonces
Tpew = (1 — B)z. + B, (contraccién +)
sino, si f(z,) < f(z,) < f(z;) entonces
Tpew = (14 B)x. — Sy, (contraccion -)
fin si
Calcular f(zpew), reemplazar z;, con .,

si \/ SN Ul < ¢ entonces

terminar = cierto
fin si

17: fin mientras
18: devolver El mejor de los puntos en el Simplex

El algoritmo de Hooke-Jeeves es una combinacién de movimientos de explo-
racién realizados a través de cada una de las dimensiones del problema. Y

un movimiento heuristico llamado movimiento de patrén.

El algoritmo requiere de tres pardmetros definidos por el usuario: 1) un vector
de paso A, 2) un factor de reduccién de paso « y 3) un criterio de parada e
que estd dado por la norma del vector de paso || A ||. Los movimientos que

realiza el algoritmo se describen a continuacién:

1. Movimiento de exploracién: Cada una de las variables del punto actual,
es perturbada en direcciones positivas y negativas, una a la vez. El
mejor punto entre todos los puntos incluyendo la solucién actual, es

seleccionado como el punto actual.

Finalmente se dice que el movimiento de exploracién fue exitoso si
y solo si, el punto actual pertenece a uno de aquellos puntos modifi-
cados.(véase el Algoritmo 2.2) , donde x; es el punto en la iteraciéon

1.

2.2 Maétodos directos

13



14

Algoritmo 2.2 Movimiento de exploracion

X =X;
para j=1a D hacer
Calcular f(x), fT(x; +4y), f~(x; —
x = elMejorde(f, f+,f7)
fin para
si x # x; entonces
X; =X
return Exito
si no
return Fallo
: fin si

RN Hwhdhe

[ —
= O

2. Movimiento de patréon: Este movimiento es aplicado al punto x; sola-
mente si el movimiento de exploracion fue Exitoso. El movimiento de
patrén encuentra un nuevo punto x;,; utilizando el punto anterior a
la solucion actual (x;_1) y el punto encontrado por el movimiento de
exploracidén x;, usando la siguiente ecuacion:

Xip1 = X + (% — Xi-1)

El algoritmo completo estd descrito en Algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.3 Algoritmo Hooke-Jeeves

Entrada: x; como punto inicial
1: mientras ||A|| > ¢ hacer

2:  Realizar un movimiento de exploraciéon basado en x; (ver Algorit-

mo 2.2)

si Movimiento de exploracién es Exitoso entonces
Realizar movimiento de patréon x;; = x; + (Xx; — X;_1)

A=A/a
fin si

3
4
5: sino
6
7
8: fin mientras

Este método es realmente simple, inicamente requiere almacenar la informa-
cién del punto anterior y actual para funcionar. Sin embargo, puede llevar a
una rapida convergencia si el problema es altamente no lineal y con mucha in-
teraccion entre sus variables. A su vez, requiere realizar muchas evaluaciones
para llegar a soluciones de buena calidad. La velocidad de convergencia recae
en el parametro de reduccién de paso «, al cual se le recomienda un valor de
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a = 2. Mientras que el vector de tamafios de paso se sugiere inicializarlo a
A = 0,5. Y un valor adecuado de condicién de término es e = 1 x 107%.

2.3 Métodos basado en gradiente

Los siguientes métodos aprovechan la informacion de la derivada de la
funcion, haciéndolos muy rapidos en la biisqueda. A diferencia de los métodos
vistos en la seccion anterior, estos métodos gastan menos evaluaciones de la
funcion objetivo. Sin embargo, no siempre son los mas adecuados a emplear,
ya que muchos de los problemas de optimizacion no son diferenciables, ya
que poseen caracteristicas como que la funcién objetivo es discontinua o
discreta. Por otro lado, estos métodos basados en gradiente son los mas
utilizados en el disefio de problemas de ingenieria.

2.3.1 Método de Cauchy (Paso descendiente)

Cauchy utiliza como direccidon de busqueda el gradiente negativo de un punto
en particular x;: s, = —V f(x;). Esta direccion provee el maximo descenso en
los valores de la funcién. El método de Cauchy también es conocido como
paso descendente.

En cada iteracion del algoritmo, la derivada del punto actual es calculada y
con la ayuda de una busqueda unidireccional sobre la derivada negativa, se
encuentra el valor minimo de esta direccion. Este punto minimo se convierte
en el punto actual y se contintia generando las derivadas hasta se tiene un
vector gradiente lo suficientemente pequefio (criterio de paro).

Este método garantiza mejorar el punto en cada iteracién. Una desventaja es
que cuando el punto inicial x; se encuentra muy cerca del éptimo, el cambio
en el vector gradiente es muy pequeilo y la bisqueda pierde efectividad. Otra
caracteristica, que si bien no necesariamente es una desventaja, es que requie-
re de un algoritmo que le permita realizar una buisqueda unidireccional® para
determinar el siguiente punto minimo de acuerdo al gradiente. El detalle se
puede ver en el Algoritmo 2.4.

3Algunos métodos unidireccionales son: Buisqueda Dorada, Intervalos por la Mitad, Buisque-
da exhaustiva, entre otros

2.3 Meétodos basado en gradiente
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Algoritmo 2.4 Algoritmo Cauchy
Entrada: punto inicial x;, Nimero maximo de iteraciones M, dos parame-
tros de término ¢; y €5, k = 0
1: Calcular V f(xx), la primera derivada del punto x;
2: mientras ||V f(xx)|| > e Yk < M hacer
3:  Realizar la bisqueda unidireccional para encontrar el valor de «; utili-
zando el segundo parametro de término ¢,. Minimizando la siguiente

funcion f(xy11) = f(xx — arV f(x)).

4:  Un posible criterio de paro es cuando |V f(xx11) X Vf(xx)| < €
5. si W < ¢; entonces

6: Terminar

7: sino

8 Calcular V f(xy) e incrementar k = k + 1

9: finsi

10: fin mientras

2.3.2 Método de Newton

El método de Newton utiliza la derivada de segundo orden para definir la
direccién de busqueda. Esto permite que la velocidad de convergencia hacia
el minimo sea ain mds rapida. Por lo tanto la direccién de bisqueda va a
estar expresada por la siguiente ecuacion: s, = —[V2f(x;.)] "'V f(xz)

Se debe mencionar que si la matriz [V?f(x;)]"" es positiva semi-definida,
entonces la direccion s, debe ser descendente, pero si ésta no es positiva
semi-definida podria o no ser una direcciéon descendente. Por lo tanto la
direccién de busqueda no garantiza que el valor objetivo disminuya. De
hecho el método de Newton funciona mejor si el punto de inicio estd cerca
del 6ptimo.

Por otro lado, la condicidn de optimalidad de la derivada de segundo orden
dice que en la vecindad del valor minimo siempre sera una matriz positiva
semi-definida, por lo que se garantiza el descenso del valor de la funcion. Si
bien el valor de la funcién no siempre disminuiria, esto se puede resolver
reiniciando el algoritmo usando otros puntos de inicio.

El proceso del algoritmo es similar al visto en el método de Cauchy, solo
cambia el célculo de la direccidn, ahora considerando la segunda derivada,
y al igual que Cauchy este método requiere de un proceso de busqueda
unidireccional. En el Algoritmo 2.5 se presenta el proceso completo en
seudocodigo.
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Algoritmo 2.5 Algoritmo de Newton
Entrada: punto inicial x;, Nimero maximo de iteraciones M, un parametro
de término ¢, k = 0 y Ay = 10e + 4 un valor muy grande
1: Calcular V f(xy), la primera derivada del punto x
2: mientras ||V f(xx)|| > e Yk < M hacer
3:  Realizar la busqueda unidireccional para encontrar el valor de «; utili-
zando el segundo parametro de término ¢,. Minimizando la siguiente

funcién f(xp1) = f(xx — [V f(x0)] TV f(x1)).

4:  Un posible criterio de paro es cuando |V f(xx+1) X Vf(xx)| < €2
5. si W < ¢; entonces

6: Terminar

7: sino

8 Calcular V f(xy) e incrementar k = k + 1

9: fin si

10: fin mientras

2.3.3 Método de Marquardt

Como se dijo anteriormente el método de Cauchy es eficiente cuando el punto
inicial estd lejos del minimo y el método de Newton tiene un mejor rendi-
miento al acercarse al 6ptimo. Sin embargo al enfrentarse a un problema de
optimizacion es comun no conocer donde se encuentra el valor minimo y por
consiguiente, elegir un punto inicial puede devenir en un nuevo problema.

Con la finalidad de combinar ambas caracteristicas de los métodos antes
definidos, el método de Marquardt inicia el proceso de bisqueda como un
método de Cauchy, y posteriormente convirtiendo la bisqueda en un proceso
de Newton. Esto lo hace a través de un proceso adaptativo que depende de
los valores obtenidos durante la busqueda.

El método requiere de un parametro A\ que controla el comportamiento del
algoritmo, iniciando con un valor muy grande y reduciendo conforme pasan
las iteraciones. Ademads del cdlculo de la matriz Hessiana y su inversa. Lo cual
lo lleva a tener un costo computacional grande. El algoritmo puede verse en
el Algoritmo 2.6.
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Algoritmo 2.6 Algoritmo de Marquardt
Entrada: punto inicial x;, Nimero maximo de iteraciones M, dos parame-
tros de término ¢; y €5, k = 0
1: Calcular V f(xx), la primera derivada del punto x;
2: mientras ||V f(xx)|| > e Yk < M hacer

3:  Calcular s(x;) = —[Hy + M\ 1] 7'V f(xp)).
4:  asignar xjy; = Xy + s(xx)

50 si f(xgs1) < f(xx) entonces

6: )\k+1 = 1/2)\k

7: sino

8: /\k+1 == 2/\k

9: finsi

10: fin mientras

2.4 Métodos para problemas restringidos

Los métodos anteriormente listados trabajan sobre un espacio de bisqueda
que no tiene restricciones. A continuacion se describirdn un par de métodos
que ya estan disefiados para trabajar con problemas restringidos.

2.4.1 Penalizaciéon de funciones

Este método es parte de aquellos basados en transformacién, que son simples
y populares para el manejo de restricciones [7]. El método de penalizacion
de funciones consiste en transformar el problema restringido en un conjunto
de problemas sin restricciones, agregando una penalizacién a cada una de
las restricciones violada. En este método es necesario utilizar alguno de los
métodos de optimizacidn mencionados en las secciones anteriores.

El método trabaja de la siguiente forma, en cada iteracion se modifican los
parametros de penalizacion e inicia otro proceso de busqueda con el punto

minimo encontrado por la configuracion anterior. El problema a resolver se
encuentra en la siguiente Ecuacion 2.7:

P(Xv R) = f(X) + Q<R7g<x)7 h’(X)) (2.7)

donde R es un conjunto de pardmetros de penalizacién y € es el término
de penalizacion para favorecer la eleccion de puntos factibles sobre los no-
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factibles. Existen diferentes términos de penalizacion dependiendo del tipo
de restriccion, algunos son:

= Penalizacion parabdlica: es utilizada para restricciones de desigual-
dad. Cualquier punto no factible es penalizado por la cantidad violada
elevada al cuadrado. El pardmetro R es inicialmente pequefio y secuen-
cialmente se va incrementando.

Q = R{h(x)}? (2.8)

= Penalizacidn de barrera infinita: usada para restricciones de desigual-
dad. R es un valor grande y J es el conjunto de restricciones violadas.

Q=R [g;() 2.9)

jeJ

= Penalizacion logaritmica: también es usada para restricciones de de-
sigualdad. Sin embargo, esta penalizacion se hace sobre los puntos
factibles, dando mayor penalizacién a aquellos que se encuentran en
la frontera de la zona factible. El valor de R debe iniciar con un valor
grande y ser reducido gradualmente.

Q= —Rloglg(x)] (2.10)

La principal ventaja de este método es que puede aplicarse a cualquier tipo
de restriccion. Su desventaja es que la funcion objetivo se puede distorsionar
y con esto llevar a un éptimo local artificial en donde el algoritmo puede
quedar atrapado. El Algoritmo 2.7 describe el proceso de este método.

2.4.2 Método Complex

El método Complex desarrollado por Box en 1965 [3] estd basado en el
método Simplex [7], sin embargo a diferencia de éste, Complex toma en
cuenta las restricciones al momento de minimizar. A continuacion se describe
el proceso:

2.4 Métodos para problemas restringidos 19
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Algoritmo 2.7 Algoritmo de penalizacion de funciones

Entrada: punto inicial x;, dos parametros de termino ¢; y €5, £ = 0, Un

término de penalizacion (2, R, inicial, parametro ¢ para actualizar el valor
de R este valor dependerd directamente del término (2 seleccionado.

1: repetir

2:
3:
4.

5.

Formar el problema P(x, Ry) = f(xx) + Q(Rg, g(xx), h(xx))

evaluar P(x;, Ry)

realizar una busqueda con xy, utiliza ¢; como parametro de finalizacién
de la busqueda.

actualizar Ry, =cRy , k=k+1

6: hasta que |P(x;1, Ri) — P(xi, Rp1)| < €&
7: devolver x;

1. Crear el Complex inicial: Se requiere un punto factible x¥ a partir del

cudl se crearan otros K puntos factibles de manera aleatoria dentro
de los limites del problema. Cada nuevo punto serd evaluado y si
no es factible, el punto se retrae hacia el centroide del Complex sin
contemplar el punto no factible (Ecuacion 2.11). Este proceso se repite
hasta que x* sea factible, entonces se agrega esta solucién al Complex
y se continian generando soluciones hasta que se completen los K

requeridos.
Xp =Xp + X5k

(2.11)

- ZkK:I Xk
X=""F

. Ciclo de mejora: En cada iteracién el peor punto del Complex es selec-

cionado 7, con este punto se crea un nuevo vector usando la Ecuacién
2.12, alpha es un factor de reflexion.

X, =X+ a(X — xy) (2.12)

Si x,, es mejor que x,,, entonces lo reemplaza en el Complex, si no
es mejorada se contintia creando nuevas soluciones utilizando como
punto base x,,. El algoritmo termina cuando la distancia en el Complex
es menor o igual a ¢ o cuando la diferencia en la funcién de aptitud ha
alcanzado un limite .

Los valores recomendados de acuerdo a Box [3] son: K = D + 1,6 = le — 5,

¢ = le — 5 y para el factor de reflexién o« = 1,3.
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Este método asume que se inicia con un punto factible, y que la zona factible
es convexa. De no ser asi, en el proceso de retraccién al centroide los puntos
resultantes podrian ser no factibles. Ademads si el 6ptimo se encuentra en la
frontera de la region factible, el algoritmo se comportara lento y con poca
eficiencia. En el Algoritmo 2.8 se muestra el método completo.

Algoritmo 2.8 Complex
1: Inicializar el Complex
2: mientras \/Z(ka —X|])2>46 y\/z(f(:pk) — f)2 > ¢ hacer
3:  Seleccionar al peor o una solucién aleatoria del complex x,,
4:  Crear una nueva solucion x,, de acuerdo a la Ecuacion 2.12
5: mientras x, sea mejor que x,, de acuerdo a factibilidad y valor de
funcion objetivo ||x,, — X|| > 0 hacer
X, = (T+x,)/2
fin mientras
si x,, es mejor que x,, entonces
Reemplazar x,, por x,
10: finsi
11: fin mientras
12: Retornar la mejor soluciéon del Complex

O e N

2.5 Otros métodos

En esta seccidn se describirdn dos métodos que por sus caracteristicas no son
clasificados dentro de algunas de las otras secciones. Cabe mencionar que los
algoritmos evolutivos también son empleados como métodos de optimizacion,
sin embargo a este tipo de algoritmos se les dedicara el capitulo siguiente.

2.5.1 Caminata Aleatoria

El algoritmo de caminata aleatoria pertenece a la categoria de algoritmos
aleatorios. Este método se caracteriza por generar una direccién de magnitud
unitaria de manera aleatoria u y con un tamafio de paso A generar un nuevo
punto a partir de x;. Si el nuevo punto es mejor que el anterior, el algoritmo
“camina” hacia este nuevo punto, este proceso se repite durante n veces antes
de reducir el tamafio de paso \, permitiendo explorar el vecindario del punto
x;. El algoritmo termina cuando el tamafio de paso es lo suficientemente
pequeiio ¢ para considerar que se ha convergido.

2.5 Otros métodos
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Algoritmo 2.9 Caminata Aleatoria
Entrada: punto inicial x;, un pardmetro de término ¢, un tamafio de paso
inicial \, un nimero maximo de intentos por tamafio de paso n.
1: repetir
2: para 1an hacer
3 Genera un vector unitario aleatorio u
4 Generar x;,1 =x; + U
5. fin para
6
7
8

Reducir el tamafio de paso A
: hasta que |\ <e¢
: Retornar x;

2.5.2 Recocido Simulado

El método de recocido simulado, esta basado en el proceso de enfriamien-
to del metal fundido. Cuando el metal esta expuesto a altas temperaturas,
sus atomos se mueven libremente por todo el metal, pero conforme la tem-
peratura se va reduciendo, el movimiento de los &tomos se ve restringido.
Finalmente los 4&tomos se ordenan a un punto de minima energia, y comien-
zan a formar cristales. Si la temperatura se reduce muy rapido, los cristales
formados son débiles. Por lo tanto para llegar al estado minimo de energia la
temperatura debe reducirse lentamente.

Este proceso se simula usando un parametro que representa la temperatura
y es controlada por medio de la distribucion de probabilidad de Boltzmann
P(E) = exp(—FE/cT’), donde T es la temperatura, c es una constante y F es
la energia del sistema. Esta ecuacion siguiere que a mayor temperatura la
probabilidad se comportara como una distribucién uniforme para permitir
cualquier estado de energia, mientras que a bajas temperaturas la probabili-
dad para permitir altos grados de energia es baja. La energia se puede ver
como el valor de aptitud de la funcién objetivo F(t) = f(x;). La energia del
punto vecino dependerd de la diferencia entre éste y el anterior, por lo tanto
AFE = E(t+1)— E(t), dando como resultado la probabilidad de ser aceptado
como punto siguiente. En el Algoritmo 2.10 se muestra el algoritmo completo
de este método.
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Algoritmo 2.10 Recocido Simulado

Entrada: punto inicial x;, un pardmetro de término ¢, una temperatura
suficientemente alta 7', un nimero de iteraciones maximas para una
temperatura particular.

1: repetir

2. t=0

3: mientras ¢t mod n = 0 hacer

4: Crear un vecino de x;, x;11 = N(x;), usualmente generado de mane-
ra aleatoria.

5: si AF < 0Y un numero aleatorio entre (0,1] r» < exp(—AFE/T)
entonces

6: =t + 1, y mantener x;;

7 fin si

8 fin mientras

0 &

Reducir la temperatura 7' mediante algin proceso de reduccion.
10: hasta que |x;;1 — x| < € Y T es suficientemente pequefia
11: Retornar x;

2.6 Resumen

En este capitulo se introdujeron algunos conceptos basicos de optimizacion,
como lo son: (1) la definicién de un problema de optimizacién, (2) el con-
cepto de éptimo local y (3) el concepto de éptimo global.

También se presentd un conjunto de métodos de optimizaciéon multivariable,
los cuales se dividen en dos grupos, (1) los métodos directos como lo son:
Simplex y Hooke-Jevees y (2) los métodos indirectos tales como el método de
Cauchy, el método de Newton y el método de Marquardt. Si bien estos ultimos
métodos son rdpidos, no siempre son viables de aplicar, pues requieren que
la funcién a optimizar sea diferenciable y continua, caracteristicas que no
siempre pueden asegurarse. Mientras que los métodos directos requieren de
buenos puntos de inicio y muchas evaluaciones.

Por ultimo se describieron dos algoritmos fuertemente basados en la alea-
toriedad, (1) la Caminata aleatoria y (2) el Recocido Simulado, ambos son
heuristicas de bisqueda que han mostrado gran eficiencia en problemas
donde los métodos tradicionales fallan por sus limitaciones mencionadas en
durante el capitulo.

En el siguiente capitulo se introducirdn los algoritmo evolutivos, meta-
heuristicas basadas en el proceso de la evolucion que han mostrado ser

2.6 Resumen
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eficaces al resolver problemas de optimizacion con poco o nulo conocimiento
del problema.
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Computo Evolutivo

Intelligence is based on how efficient a
species became at doing the things they need
to survive.

— Charles Darwin

En el capitulo anterior se presentaron algunos métodos de optimizacién
clasica, y se expresaron algunas de sus caracteristicas, como lo son, que
requieren de un punto inicial, gastan muchas evaluaciones, y aquellos que
son rapidos requieren informacion de la derivada de la funcion, la cual puede
no estar presente o ser compleja de calcular.

A fin de aliviar las desventajas de estos métodos, otras estrategias como
heuristicas y meta-heuristicas se han desarrollado, entre estos se encuentran
los algoritmos evolutivos. Entre las caracteristicas podemos encontrar:

» Tienen elementos estocasticos, i.e., incluso cuando el método inicie en
las mismas condiciones no asegura obtener el mismo resultado siempre.

= Generalmente son poblacionales, no requieren un punto de inicio,
generan un conjunto de puntos de manera aleatoria y a partir de ellos
inicia la busqueda.

= No requieren de informacién de la funcién a optimizar, son tratadas
como cajas negras, se da una entrada y se obtiene una salida.

En las siguientes secciones se describirdin de manera general, algunos de los
paradigmas mds importantes.
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3.1 Algoritmos Evolutivos

Como se menciond anteriormente, los algoritmos evolutivos son meta-heuristicas,
es decir son procesos de busqueda que pueden aplicarse a diferentes tipos de
problemas.

Estos algoritmos estdn directamente inspirados en la evolucién Darwiniana,
de manera general comparten las siguiente caracteristicas [6]:

Individuos de una o mas poblaciones compiten por recursos.

Las poblaciones cambian con el paso del tiempo.

Los individuos son capaces de reproducirse, pasando su carga genética
a futuras generaciones.

Existen procesos de seleccién de acuerdo a la aptitud de los individuos.

Basados en estos pasos generales, se han desarrollado diferentes algoritmos.
En las siguientes sub-secciones se describen algunos de los principales para-
digmas. A partir de este punto el concepto de individuos y solucién potencial
del problema, se consideran sinénimos.

3.1.1 Programacion Evolutiva

Fogel et. al. [11] en 1966, proponen un algoritmo donde todos los individuos
son capaces de generar un hijo, después de ello, las poblaciones de hijos
y padres son combinadas, y solo el 50% mejor de esta nueva poblacion
pasa a la siguiente generacién. El algoritmo general se puede ver en el
Algoritmo 3.11.

Este algoritmo es elitista, ya que siempre elige a los mejores individuos
para pasar a la siguiente generacién. También cabe destacar que no existe
un proceso de cruza de individuos, pues son considerados como especies
diferentes que solo son capaces de mutarse a si mismos.

Capitulo 3 Cdémputo Evolutivo



Algoritmo 3.11 Algoritmo Programacion Evolutiva

1: para Cada generacion hacer

2: para cada individuo 7 en la poblacién hacer

3 Generar un hijo ' mediante alguna estrategia de mutacién

4: Guardar 7' en poblacién de hijos

5. fin para

6: Combinar las poblaciones de padres e hijos en una sola

7:  Guardar el 50 % mejor de la poblacién combinada, para ser los padres
de la siguiente generacion.

8: fin para

3.1.2 Estrategias Evolutivas

Las estrategias evolutivas (ES) fueron propuestas por Schwefel [38] en 1975,
en un inicio este algoritmo no era poblacional, ya que se basa en el proceso de
mutacidén. El proceso de seleccion es extintivo, ya el padre y el hijo compiten
por mantenerse en la poblacion de la siguiente generacion.

El proceso de mutacidn se realiza agregando ruido Gaussiano al padre que
serd mutado tal como se presenta en la Ecuacién 3.1, donde N(0,0) es un
vector de nimeros Gausianos con media 0 y desviacién estdndar o.

xi11 = X4 + N(0,0) (3.1)

Como se menciond anteriormente el algoritmo inicialmente no era poblacio-
nal, ya que solo existia una tinica solucién y al cual se le aplicaba el método
de mutacidn. A esta estrategia se le llamo (1+1)-ES, donde de manera gene-
ral (u + \) representa el numero de padres . y de hijos A\ que generan estos
padres. Esto tltimo da cabida a la generacién de nuevas versiones como lo
son:

= (u + 1)-ES, p padres, que generan s6lo un descendiente. El proceso de
seleccion es extintivo.

= (u + A\)-ES, los i1 padres generan A hijos. Ambas poblaciones se com-
binan (de ahi el +) y los © mejores de la nueva poblacién pasan a la
siguiente generacion.

3.1 Algoritmos Evolutivos
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» (u, A)-ES, los padres generan A hijos. La seleccién se da sélo en la
poblacién de los A hijos, seleccionando a los ;; mejores.

3.1.3 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos tal vez sean los mds conocidos de todas las estra-
tegias que se son parte del cémputo evolutivo. Estos fueron propuestos por
Golberg y Holland [12] en la década de los 60’s. Los algoritmos genéticos son
poblacionales y a diferencia de los algoritmos anteriormente mencionados,
basan su busqueda en la cruza (reproduccién), i.e. consideran a todos los
individuos parte de una misma especie y son capaces de generar hijos com-
binando su informacién. No por ello dejan de lado el proceso de mutacién,
pues cada que un hijo es generado es expuesto a dicho proceso, pero no
siempre se cumple. El algoritmo general se puede ver en el Algoritmo 3.12.
Los algoritmos genéticos en un inicio son extintivos, esto es, la generacién
nueva reemplaza directamente a la generacién anterior, sin embargo una
forma de elitismo puede agregarse, siempre manteniendo a la mejor solucién
dentro de la poblacién actual.

Algoritmo 3.12 Algoritmo Genético

1: Generar y evaluar una poblacion inicial de manera aleatoria

2: para cada generacién hacer

3:  Seleccionar de la poblacién aquellos individuos que seran los padres
4:  Aplicar la cruza entre padres para generar los descendientes

5:  Aplicar el proceso de mutacién a los descendientes

6:  Evaluar la nueva poblacion

7:  Reemplazar la generacién anterior con los descendientes

8: fin para

3.2 Inteligencia Colectiva

Otro tipo de algoritmos que trabajan de manera similar a los algoritmos
evolutivos, son aquellos que su inspiracién no parte de la evolucién de
las especies, pues se centra en emular un comportamiento colectivo. De
esta inspiracién es que nace la inteligencia colectiva (Swarm Intelligence).
Formalmente Swarm se puede definir como un grupo de agentes (soluciones)
que generalmente son maviles y tienen una forma de comunicacién directa
o indirecta, que les permite actuar sobre su entorno [10]. La interaccién
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entre los agentes promueve estrategias para resolver problemas de manera
distribuida.

El proceso bdsico de un algoritmo de Inteligencia colectiva es el siguiente:

= Generar un grupo de agentes (swarm).
= Permitir a cada agente aprender de su medio ambiente.

= Cada agente comparte su informacién a los demas agentes.

Como se puede observar, en este esquema los agentes no mueren, ni son
reemplazados por nuevos, cada uno de ellos se mantiene y van aprendiendo
de su entorno y de la comunicacién entre ellos. Algunos ejemplos que se
pueden encontrar en la naturaleza de este comportamiento son: (1) las aves,
(2) las hormigas, (3) las abejas, (4) las termitas, entre otros. A continuacién se
describen brevemente dos algoritmos basados en estos comportamientos.

3.2.1 Optimizacion por Cumulo de Particulas

Optimizacién por Cumulo de Particulas (PSO por sus siglas en inglés) es un
algoritmo desarrollado por Kenedy and Eberhart [15] en 1995. Esta basado en
el comportamiento de vuelo las aves, observando que estas guardan sincronia
al volar, cambian de direccién repentinamente y su forma de distribuirse de
manera dispersa o agrupandose ante los cambios en el ambiente.

En este algoritmo las soluciones son llamadas particulas y la poblacién o
cumulo (swarm). Se pueden presentar muchos cimulos que agruparan a
varias particulas, esto con la finalidad de promover la exploracion del espacio
de busqueda. Al mismo tiempo, las particulas de diferentes cimulos pueden
interactuar entre ellas. Por otro lado el vector solucién al problema representa
la posicidn de la particula a la cual estd asociado.

De esta forma, una particula conoce su posicién actual, mantiene una me-
moria de su ultima mejor posicién llamada Pbest y conoce su velocidad que
le indica la direcciéon y magnitud de su vuelo. La direccién del vuelo se ve
influenciada por el lider del cimulo (mejor particula) y por su propia mejor

3.2 Inteligencia Colectiva
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posicion, de esta forma se comparte conocimiento. En el Algoritmo 3.13 se
presentan los pasos de este esquema.

Algoritmo 3.13 Algoritmo Optimizaciéon por Cimulo de Particulas (PSO)

1: Generar y evaluar el cumulo de particulas

2: Actualizar memoria de las particulas Pbest
3: para cada vuelo hacer

4:  Seleccionar al lider del cimulo

5:  Aplicar operador de vuelo a cada particula
6:  Actualizar memoria de las particulas Pbest
7: fin para
8: Reportar la mejor particula

3.2.2 Colonia Artificial de Abejas

La Colonia Artificial de Abejas (ABC) fue propuesto por Karaboga [14] en
2005. Es un algoritmo basado en el comportamiento de forrajeo de las abejas
meliferas. En su comportamiento biolégico se logré identificar tres tipos
de abejas con trabajos exclusivos durante el forrajeo. Las abejas empleadas
son las encargadas de explotar el drea en fuentes de alimento conocidas,
mientras que las abejas observadoras esperan la informacién de los mejores
lugares para explotar las fuentes de alimento, por otro lado existen las abejas
exploradoras que se encargan de buscar nuevas fuentes cuando las existentes
ya fueron explotadas.

Basado en ese comportamiento Karaboga et al. disefiaron un algoritmo, donde
las soluciones son las fuentes de alimento y los operadores que realizan la
buisqueda son las abejas. En el Algoritmo 3.14 se describen los pasos generales
de las abejas.

3.3 Evolucion Diferencial

Evolucién diferencial (DE por sus siglas en inglés) fue propuesto por Storn
y Price en 1995 [40], con la finalidad de lidiar con espacios de biisqueda
continuos. El algoritmo candnico es DE/rand/1/bin, “rand” significa que
utiliza una seleccién aleatoria del vector base que se usa en la mutacion, “1”
que el operador estd basado en una diferencia, y “bin” que el operador de
cruza es binomial. El proceso de Evolucidn Diferencial se puede describir en
cuatro pasos listados a continuacion:
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Algoritmo 3.14 Algoritmo Colonia Artificial de Abejas (ABC)

1: Generar fuentes de alimento y asignarlas a las abejas empleadas

2: para cada iteracion hacer

3: Las abejas empleadas buscan nuevas fuentes de alimento y solo cam-
bian de fuente si es mejor que la anterior conocida

4:  Seleccionar las mejores fuentes de alimento de las conocidas por las
abejas empleadas

5.  Explotar las fuentes de alimento seleccionadas con las abejas observa-
doras y actualizar las fuentes si se encuentran mejores

6:  Sialguna fuente de alimento no ha mejorado en cierto tiempo, se envia
a las abejas exploradoras para generar nuevas de manera aleatoria

7: fin para

8: Reportar la mejor fuente de alimento

1. Inicializacion: Una poblacidn inicial Pop compuesta de N P soluciones

X;0,%=1..., NP es generada de manera aleatoria. Por cada variable
de decisién z;,, se genera un valor aleatorio entre los limites de la
funcién, como se muestra en la Ecuacién 3.2.

Tjio = lj + randj((), 1) X (U,]’ — l]) (32)

donde rand;(0,1) es un numero con distribucién uniforme entre 0 y 1.

. Operador de mutacién: en cada generacién g, por cada uno de los

vectores en la poblacién (llamado target) x; 4, una solucién mutante
v;¢+1 €s generada de acuerdo a la Ecuacién 3.3:

Vi,g—l—l = erg + F(thg — XTz,g) (33)

donde ry,r1,72 € {1,2... NP} son indices seleccionados aleatoria-
mente de la poblacion, diferentes entre ellos y diferentes a i (i.e.,
ro # 11 # 19 # ). F' > 0 es un factor de escala que controla la amplitud
del vector diferencia, conformado por x,, ;, ¥ X;, 4. X, 4 €S €l llamado
vector base.

. Operador de cruza: después de generar el vector mutante, el vector

target x; , se combina con el vector mutante v, ,.,, para obtener el

3.3 Evolucion Diferencial
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vector hijo (trial) u; ;.. Este operador de cruza se realiza de acuerdo a
la Ecuacién 3.4.

wi | viigns ifrand0.1) < CRorj=j, 4
)Z7 - *
e Tj;q €N Otro caso

donde j = 1,2,..., D, rand[0, 1) es un numero aleatorio con distribu-
cién uniforme entre 0 y 1, y j, es un indice de una variable de decisién
seleccionado de manera aleatoria, con el objetivo de que al menos un
valor del vector mutante pertenezca al vector trial y evitar copias del
vector padre. CR € [0, 1] es la tasa de cruza.

4. Seleccién: de acuerdo al valor de aptitud de la funcién objetivo, si u; ;41
es mejor que el vector target x; ,, entonces u; . serd seleccionado para
pasar a la siguiente generacién. De otra forma, x; , se mantiene en la
siguiente generacién, este proceso se realiza asumiendo minimizacion,
de acuerdo a la Ecuacién 3.5

u; if f(u; < f(x;
Xi,ngl —_ 1,9+1> f( 179+1) — f( %9) (3.5)
Xi,g en otro caso

En el Algoritmo 3.15 se muestra el algoritmo completo para la version
DE/rand/1/bin. Si bien esta es la versién candnica y basica del algoritmo, se
han desarrollado multiples propuestas y variantes del algoritmo como por
ejemplo:

= Operador de cruza exponencial, DE/rand/1/exp. Los valores para el
vector trail toman los valores de manera secuencial del vector mutante,
mientras se cumpla la taza de cruza C'R, los valores restantes se toman
del vector target.

= DE/best: dejando de lado el operador de cruza que puede aplicar tanto
binomial como exponencial, en esta version, el vector base para obtener

el vector mutante es tomado de la mejor solucion de la poblacién actual.

m DE/current-to-rand: en esta version se utiliza la informacion del vector
target para generar el vector mutante
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= DE/current-to-best: el vector mutante es generado con la informacién
del vector target como vector base y la informacién de la mejor solucion
en la diferencia de vectores.

Este algoritmo es uno de los mds utilizados actualmente, pues es muy simple
de entender y de modificar, ademds de obtener muy buenos resultados en mul-
tiples problemas desde conjuntos de funciones de prueba hasta aplicaciones
en problemas reales.

Algoritmo 3.15 DE rand/1/bin
Entrada: el tamafio de poblacién N P, el maximo de evaluaciones permitido
MaxFEs, un factor de escala F' y la tasa de cruza CR
1: Generar la poblacién inicial Pop = (x3,...,Xnp)
2: Evaluar la poblacion
3: repetir
4: para :=1a NP hacer
5: Seleccionar tres soluciones de manera aleatoria rq # r; # ro # i
6
7
8
9

Genera v usando la Ecuacion 3.3
Generar u utilizando la Ecuacién 3.4
si f(u;441) < f(x;) entonces
: Xig+1 = Ujg+1

10: fin si

11:  fin para

12: hasta que MaxF'E's se alcancen

13: devolver Mejor solucion en la poblacion

3.4 Manejadores de restricciones

Al igual que se present6 en el Capitulo 2, donde los métodos originalmente
no fueron pensados para atacar problemas con restricciones, los algoritmos
evolutivos presentan esta misma caracteristica, de un inicio solo se enfocaron
en problemas de optimizacion sin restricciones.

Sin embargo al ser estos algoritmos meta-heuristicas, es posible adaptarlos
para resolver problemas con restricciones. Se han desarrollado diferentes
técnicas para lidiar con las restricciones sin necesidad de realizar cambios
grandes a la estructura de los algoritmos. Algunas de estas técnicas son
mencionadas en este apartado.

3.4 Manejadores de restricciones
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3.4.1 Penalizacidon de funciones

Al igual que el método presentado en la seccidn 2.4.1, esta técnica busca trans-
formar el problema restringido en un problema sin restricciones, haciendo
que las meta-heuristicas no tengan que modificar su forma de trabajar.

El problema es transformado agregando a la funcion objetivo factores de
penalizacidn en las restricciones y de esta manera obtener un problema sin
restricciones. En la Ecuacién 3.6 se muestra una forma de esta transforma-
cién:

600 = S rix g+ Do e x ) (3.6)

donde, ¢ es la nueva funcidn sin restricciones a optimizar, mientras que g, h
representan las restricciones de desigualdad e igualdad respectivamente, r, ¢
son los factores de penalizacion para cada tipo de restriccion, estos factores
son parametros.

El principal problema con esta técnica es la definicién de los factores de
penalizacion, ya que no es trivial y dependera del problema que se esté resol-
viendo. Un valor grande en estos pardmetros permitird explorar rdpidamente
el espacio de bisqueda, incrementando la posibilidad de quedar atrapado en
optimos locales. Por otro lado, valores pequefios, permiten explotar la region
vecina mejor, pero la bisqueda se vuelve lenta, requiriendo mas tiempo para
encontrar buenas soluciones.

3.4.2 Reglas de Factibilidad

Las Reglas de Factibilidad fueron propuestas por Deb [8] en el afio 2000. Son
en esencia un método de seleccion binaria, i.e., comparan dos soluciones
y determinan cudl es mejor que otra. Esto lo realiza utilizando tanto la
informacion del valor de la funcién objetivo, como la factibilidad de dichas
soluciones.

Esta técnica siempre considera que una solucién factible es mejor que una
que no lo es, generando una gran presién de seleccidn. De esta manera se
puede ver que las reglas de factibilidad se pueden agregar a cualquiera de
los algoritmos mencionados sin hacer ningin cambio, mas que al momento
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de comparar la calidad de dos soluciones. Las reglas de factibilidad son las
siguientes:

1. Dadas dos soluciones, una factible y otra no factible, la solucion factible
es seleccionada.

2. Entre dos soluciones factibles, aquella con mejor valor en la funcién
objetivo es seleccionada.

3. Entre dos soluciones no factibles, aquélla con menor grado de violacién
de restriccion es seleccionada.

Esta técnica es intuitiva y de facil implementacidn, sin embargo una de sus
desventajas, es que la presién de seleccién es muy fuerte cuando de una
solucién factible se compara con una no factible, llevando al algoritmo a una
convergencia rapida y posibles dptimos locales en la regién factible.

3.4.3 Meétodo -Constrained

El método de ¢-Constrained puede verse como una extension de las reglas
de factibilidad y fue desarrollado por Takahama y Sakai [42]. Este método
busca relajar la influencia de las restricciones, basado en una tolerancia ¢ que
permite considerar factibles soluciones que no lo son. Basicamente ataca el
problema de presion de seleccion que presentan las reglas de factibilidad.

El valor ¢, se reduce conforme pasan las generaciones hasta que esta toleran-
cia se vuelve 0 y a partir de aqui el método se comporta exactamente igual
que las reglas de factibilidad.

La comparacion entre dos soluciones x; y X, se realiza de acuerdo a la
siguiente Ecuacion 3.7:

f(x1) < f(x2), sio(x1),o(x2) <e;
f(x1),0(x1) < f(x2),p(x2) == | f(x1) < f(x2), sid(x1)= d(x2);
#(x1) < ¢(x2) en otro caso
(3.7)

3.4 Manejadores de restricciones
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El valor de la sumatoria de violacién de restricciones se puede calcular de dos
formas, (1) como el valor maximo de las todas las restricciones (Ecuacion 3.8),
o (2) como la sumatoria de todas las restricciones tal como se muestra en la
Ecuacién 3.9 donde P es un nimero entero positivo.

¢(x) = maz{maz{0, g;(x)}, max{|h;(x)[}} (3.8)

o(x) = _ [Imaz{0, g; () HI" + > (1A ()17 3.9)

El valor inicial de ¢ esta definido por la sumatoria de violacion de restricciones
de la f-ésima solucion de la poblacién inicial. Este valor es actualizado
durante cada iteracién del algoritmo de acuerdo a la Ecuacion 3.10, hasta
que el namero de iteraciones ¢ llegue al numero de control 7'C', y es cuando
el valor de ¢ se volvera 0.

£(0) = J(xp)
o[ o —@Teym, o<t<TC (3.10)
W=7 t>TC

donde x, es la #-ésima solucién, y § = 0,2 x NP, donde N P es nimero de
soluciones, y cp es un numero entero mayor o igual a 1 y se recomienda que
tome un valor de 3.

3.5 Resumen

En este capitulo se introdujo al cémputo de evolutivo, exponiendo su principal
caracteristica de estar basado en el proceso de la evolucién. Se describieron
brevemente los primeros paradigmas dentro del drea y cémo es que estos
toman parte de esa inspiracién en la evolucion de las especies.

Dentro de los algoritmos evolutivos se expusieron tres principales enfoques.
La programacion evolutiva, que se basa en la mutacion y seleccion elitista de
los individuos generados. Las estrategias evolutivas, que usan la mutacion
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como principal generador de individuos, siendo extintivos y que inicialmente
no era una estrategia poblacional, sin embargo, propuestas posteriores dieron
paso a adquirir esta caracteristica, permitiendo explorar nuevas formas de
reemplazo generacional. Y los algoritmos genéticos, estos son poblacionales
desde su inicio y contrariamente a las otras propuestas apuesta por la cruza
ente individuos y poca mutacién de los hijos.

Por otra parte, se expuso el enfoque de inteligencia colectiva, que busca
generar algoritmos inspirados en el comportamiento de los individuos con
su medio y entre ellos mismos. La principal diferencia entre inteligencia
colectiva y los algoritmos evolutivos, es que los agentes en la inteligencia
colectiva se mantienen durante todo el proceso de buisqueda, mientras que
en el coémputo evolutivo los individuos son reemplazados por aquellos que se
van creando en cada generacidn.

Los algoritmo de inteligencia colectiva aqui expuestos fueron: 1) Optimiza-
cion de Cumulo de Particulas, que esta inspirado en el vuelo de las aves, su
caracteristica principal, es que realizan un vuelo con informacion de su posi-
cién anterior, informacidn del lider, y una velocidad que actualizan siempre
que se mueven. Por otro lado, 2) el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas,
donde los operadores son las abejas y las soluciones son fuentes de alimento,
su caracteristica principal es que cada operador (abeja) tiene un objetivo
particular, las empleadas exploran en busca de mas fuentes, las observadoras
explotan las fuentes conocidas y las exploradoras buscan nuevas fuentes de
alimento cuando estas dejan de mejorar.

Finalmente se expuso el algoritmo de Evolucién Diferencial, que estd basado
en diferencias de vectores para generar nuevas soluciones, usando el proceso
iterativo bésico del proceso evolutivo ha logrado posicionarse como uno de
los algoritmos favoritos en el area por su sencillez y rendimiento al resolver
problemas.

Todos estos enfoques expuestos, fueron creados con la finalidad de atender
problemas numéricos sin considerar restricciones, y es por ello que en la
ultima seccién se hablé de tres diferentes estrategias que le permiten a los
algoritmos lidiar con las restricciones. Por un lado se tiene una estrategia
clasica que es la penalizacion, en la cual, el problema restringido se convierte
en un problema sin restricciones utilizando factores de penalizacién en las
restricciones. Después se introdujeron las reglas de factibilidad, que como su
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nombre lo dice, es un conjunto de reglas que permiten seleccionar en una
comparacion a pares cual soluciéon es mejor basados en la factibilidad de
éstas. Y finalmente, el método de e-constrained, que puede verse como una
extension de las reglas de factibilidad, el cual busca relajar las restricciones
en un inicio del proceso de busqueda hasta llegar a convertirse en las reglas
de factibilidad hacia el final de la busqueda.

En el siguiente capitulo, se presentaran las estrategias seguidas para resolver
problemas de alta-dimension desde el contexto de computo evolutivo.

Capitulo 3 Cdémputo Evolutivo



Cdoémputo Evolutivo en
problemas de alta
dimension

Never memorize something that you can
look up.

— Albert Einstein

4.1 Introduccion

Los problemas de optimizacion que se enfrentan actualmente, involucran
cada vez mas variables de disefio para resolver el problema en cuestion. Si
bien, los algoritmos evolutivos descritos en el Capitulo 3, han mostrado ser
una opcidén para resolver problemas de optimizacién numérica, su rendimien-
to se ve afectado de manera negativa cuando se agregan mas variables de
disefio al problema, sufriendo la “maldicién de la dimensionalidad” [32, 34,
19]. Esto es, el numero de soluciones requeridas para explorar el espacio de
busqueda crece exponencialmente con relacién al incremento del nimero de
dimensiones del problema, el costo computacional para la evaluacion de una
solucién se ve incrementado y las caracteristicas del problema pueden llegar
a cambiar (forma del espacio de busqueda, region factible, modalidad).

Para contender con estos problemas, una estrategia de divide y vencerds se
ha adoptado y agregado a los algoritmos evolutivos, mejorando su eficiencia
al resolver problemas de alta dimensionalidad, dando lugar a un nuevo
enfoque de algoritmos que se encuentran basados en la cooperacion de
diferentes especies [34] que evolucionan al mismo tiempo sobre subespacios
de busqueda del problema original.

En este capitulo se describira el enfoque general de los algoritmos de Co-
evolucion Cooperativa, también se expondrdn tres de los principales enfo-
ques de descomposicion de problemas como son: el agrupamiento aleatorio
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(Random Grouping), agrupamiento diferencial (Differential Grouping), e
Identificacién de la interaccién de variables para problemas con restricciones
(VIIC).

4.2 Co-evolucion Cooperativa

Uno de los primeros enfoques de Co-evolucién Cooperativa (CC) fue pro-
puesto por Potter y De Jong [34]. Ellos desarrollaron un algoritmo genético
(GA) al que llamaron CCGA, tomando como inspiracién las técnicas clasicas
que optimizan cada una de las variables del problema por separado dejando
las restantes con un valor constante. De esta forma se crean tantas especies
como variables tenga el problema, aplicando el algoritmo genético a cada
una de las variables. Tal como ellos mencionan en su trabajo, este algoritmo
sirvio para comprobar que el esquema CC fue significativamente mejor que el
algoritmo genético tradicional en las funciones Rastrigin, Schwefel, y Ackley.
Por otro lado, en la funcién Griewangk CCGA fue ligeramente mejor que el
GA. Concluyendo que al igual que los métodos clésicos, su desempefio se
degrada cuando las variables interactiian unas con otras.

Algoritmo 4.16 Algoritmo CCGA
: gen =0
: para cada especie s hacer
Inicializar las Pops(gen) especies de manera aleatoria
Evaluar cada individuo de Pop;,(gen)
: fin para
mientras condicién de término no se alcance hacer
gen = gen + 1
para cada especies s hacer
Seleccionar Pop;(gen) de Pops(gen — 1) de acuerdo a la aptitud
Aplicar los operadores genéticos sobre Pops(gen)
Evaluar Pop,(gen)
fin para
: fin mientras

VRN hwhe

e Y
w2

El algoritmo CCGA es descrito en el Algoritmo 4.16, en la primera fase del
algoritmo se crean especies por cada variable de disefio, y estas son evaluadas
utilizando la informacién de otras soluciones seleccionadas aleatoriamente de
las otras especies. Cada especie es optimizada una a una, por separado, y para
la evaluacién se utiliza la mejor solucidn de las otras especies, que de manera
temporal son constantes. Con esto, Potter y De Jong, introducen el concepto
de CC (Cooperative Coevolutionary Evolutive Algorithm), dejando abierta
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la exploracion para integrar diferentes algoritmos evolutivos al enfoque de
CC.

4.2.1 Esquema general de la Co-evolucion
Cooperativa

El esquema propuesto por Potter y De Jong, puede generalizarse de la si-
guiente forma:

1. Descomponer el problema en multiples grupos de variables de deci-
sion de acuerdo a la interaccion de las variables.

2. Optimizacion de cada sub-grupo de variables con algun algoritmo de
cémputo evolutivo.

3. Cooperacion de los sub-grupos para crear una nueva poblacién que
formard parte de la nueva generacién de individuos.

Estos tres pasos generales componen el esquema de Co-evolucién Coopera-
tiva. En la Figura 4.1 se muestra de manera grafica y general este proceso.
En ella se observa que el proceso es iterativo por lo que el problema se
descompone multiples veces; sin embargo, si el proceso de descomposicion
es determinista o especificado por el experto en el problema, no es necesario
iterar esta primera fase; concentrdndose directamente en la optimizacion y
la cooperacién de los sub-grupos. En la seccidén 4.3 se profundizara en los
algoritmos de descomposicion. Durante la evolucién de cada sub-grupo de
variables la evaluacién se realiza considerando la informacién los otros sub-
grupos, este proceso se ejemplificard mas adelante. Finalmente la cooperacion
es la unién de todos los sub-grupos para crear la nueva poblacion, la cual
debera ser evaluada nuevamente; de esta forma cada sub-grupo comparte su
conocimiento al proceso general de CC.

Evaluacion de las soluciones

Durante el proceso de optimizacion (a través de un algoritmo evolutivo) de
cada sub-grupo de variables, las soluciones deben ser evaluadas. Al considerar
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Esquema Cooperacién
Co-evolutivo

[ Método de descomposicion sobre }
T la poblacién |
| Xa[Xa[xs[Xe| | [Xn| |

Optimizar cada sub-grupo con un
Algoritmo Evolutivo

Proceso de Cooperag;én

X1| Xg| X3[Xa| i [Xn

Figura 4.1.: Co-evolucién Cooperativa

el problema como una caja negra que tiene como entrada todas las variables
y salida la evaluacién, es necesario una estrategia para complementar las
soluciones de cada sub-grupo con las variables que le faltan. Durante este
proceso, se da la cooperacién entre los diferentes sub-grupos de variables. En
la Figura 4.2, se presenta un ejemplo del proceso de evaluacién durante la
optimizacion de un sub-grupo.

Poblacién completa FG) = ixz Subgrupo 2
x| 2 |3 () 1 2 o)
3 2 3 22 2 22
4 1 5 32 1 32
2 5 1 30 8 27
Evolucionar subgrupo 1 Subgrupo 3
x| @ [AiGa s el 3 ()
3 22 22 3 22
4 32 29 5 32

30 17 1 27

Figura 4.2.: Evaluacion de soluciones, utilizando la informacién de los demds sub-
grupos

Asumamos que queremos optimizar la funcién f(x) = P 22 y que consta de
3 variables de decisién. (1) El primer paso es crear una poblacién aleatoria
y evaluarla. (2) El problema en este ejemplo es descompuesto en tres sub-
grupos cada uno formado por cada una de las variables del problema, por lo
tanto se tienen 3 sub-poblaciones en la generacién cero del CC. (3) Durante
el proceso de evolucion de cada sub-poblacién, los operadores del algoritmo
evolutivo seleccionado sélo afectaran a las variables correspondientes del
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sub-grupo de variables asignadas a esa sub-poblacién. (4) La evaluacién se
realiza completando la solucion con valores de las otras sub-poblaciones,
algunas estrategias ocupadas en la literatura son: seleccionar aleatoriamente
soluciones de las otras sub-poblaciones o después de evaluar la poblacion
completa, seleccionar una solucién como vector de contexto, el cual se
mantendrd estdtico durante la evolucidon de cada sub-poblacidn, y de este se
tomaran las variables necesarias para completar cada solucion.

4.3 Métodos de descomposicion

Como se menciond en la seccidn anterior, los algoritmos de co-evolucion
cooperativa requieren dividir el problema en sub-problemas de menor di-
mensién, este proceso puede verse como un problema de optimizacién que
busca la mejor manera de agrupar las variables del problema de acuerdo a
su interaccion. En la introducciéon de este trabajo se mencionaron diferentes
algoritmos que se enfocan en resolver este problema de descomposicidn.

De acuerdo a Omidvar et al. [30], los algoritmos de descomposicién se
pueden categorizar en cuatro clases. (1) Métodos aleatorios, los cuales no
tienen un procedimiento “inteligente”, las variables se permutan para buscar
incrementar la probabilidad de agrupar aquellas que interactian. (2) Los
métodos de perturbacion monitorean los cambios en la funcién objetivo
tratando de encontrar las variables que tienen interaccidon. En la mayoria
de los casos la descomposicion se realiza fuera de linea, es decir, se aplica
antes de empezar la optimizacion, ejemplos de estos son CC con aprendizaje
de interaccion de variables (CCVIL) [5] y Differential Grouping [30][31].
(3) Adaptacion de la interaccion: estos métodos incorporan mecanismos
para la deteccion de la interaccidn, los cuales a diferencia de los métodos de
perturbacion, evolucionan la descomposicién a través del proceso evolutivo
que optimiza el problema. (4) Métodos de construccion de modelo que
construyen un modelo probabilista basado en las soluciones prometedoras de
la poblacién, el modelo se actualiza de manera iterativa durante el proceso
evolutivo, por ejemplo Ray y Yao [35] presentan un algoritmo basado en
correlacion.

En este trabajo nos enfocaremos en tres métodos del estado del arte que son

representativos y que han sido probados en problemas restringidos, estos
son; (1) Random Grouping, (2) Differential Grouping en su version 2, ya

4.3 Métodos de descomposicion
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que es una mejora a su antecesor; y (3) Variable Interaction Identification
for Constrained Problems (VIIC) que, de acuerdo a la literatura, es el primer
método de descomposicidn pensado en problemas con restricciones.

4.3.1 Random Grouping

Random Grouping es un método aleatorio presentado por Yang et. al. [45],
inicialmente propusieron utilizar un vector de pesos que evolucionaria junto
con la poblacién para actualizar la interaccidn en las variables, sin embargo
en una investigacion posterior realizada por Omidvar et al. [32], concluyeron
que este vector de pesos no aportaba la suficiente calidad a las soluciones
respecto al costo que tenia optimizar el vector de pesos. Por esta razon, en
este trabajo se decide utilizar la version mds simple de Random Grouping.

El algoritmo de Random Grouping requiere de dos pardmetros iniciales, que
son el numero de subproblemas m y la cantidad de variables para cada
subproblema definido por D/m donde D es la dimensién del problema
original. La agrupacion de variables se realiza a través de permutar las
variables, asignando a cada grupo las variables que son contiguas de acuerdo
al tamafio y numero de subproblemas requerido.

Consideremos el siguiente ejemplo, se requiere descomponer un problema
de 10 variables en 2 sub-grupos, el proceso es el siguiente:

1. m=2
2. Determinar el nimero de variables por sub-grupo D/m = 10/2 =5
3. Permutar las variables {9,7,8,5,3,2,6,1,4,10}

4. La descomposicion del problema seria el siguiente grupol = {9,7,8,5,3}
y el grupo2 = {2,6,1,4,10}

El proceso de descomposiciéon de Random Grouping se realiza en cada itera-
cion del algoritmo de Co-evolucion Cooperativa, tal como se muestra en la
Figura 4.1. Las desventajas que presenta este método es que requiere se ingre-
se el numero de sub-grupos que se quiere como salida, y también el tamafio
de cada uno de estos sub-grupos aunque este punto puede automatizarse.
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4.3.2 Differential Grouping version 2

El método de Differential Grouping (DG) fue propuesto por Omidvar et
al. [30] para la identificacién de interaccién en variables y aplicarlo en la
optimizacién de problemas de alta dimensién. De acuerdo a sus autores este
algoritmo es un método basado en la perturbacién de variables, identificando
la interaccion de las variables por medio del cambio del valor de la funcién
objetivo al perturbar dos variables con un mismo valor. DG fue comparado
contra otros métodos de descomposicion utilizando el conjunto de funciones
de prueba del CEC’2010 [43]. Los resultados mostraron que DG fue superior
a los otros métodos.

Sin embargo, el rendimiento del algoritmo no fue el mismo cuando éste
fue probado en el conjunto de funciones de pruebas del CEC’2013 [19], de
cuyo trabajo concluyeron que DG tenia las siguiente deficiencias, (1) un alto
costo computacional en funciones altamente separables, (2) incapacidad
para detectar la interaccién de variables en problemas con superposicién de
variables, (3) sensibilidad a errores de redondeo computacional y (4) que
necesita un parametro de umbral . Dado este andlisis los autores en el 2017
proponen mejoras al algoritmo y lo llaman Differential Grouping version 2
(DG2) [31]. En DG2 el numero de evaluaciones requeridas por el algoritmo
se redujo a la mitad y el pardmetro € se calcula automdticamente, haciendo
de DG2 un algoritmo libre de pardmetros a ajustar. Este algoritmo toma como
base la siguiente definicién:

Definicidn 3 Sea f(x) una funcion separable en sumatorias.Va, b, # by, 0 €
R, d # 0, las variables x, y x, interactiian si:

A(S,fﬂp [f] (X) |1'p:a737q:b1# A(il'p [f] (X) |$p:a,mq:b2) donde:

Asa [F1X) = flomp+ 0, ) = FoosTp o),

refiriéndose a una diferencia positiva de f respecto a la variable x, con el
intervalo 9.

Dada esta definicion, es claro que una interaccién entre las variables z, y
x4, se da si evaluados usando cualquiera de los valores para z, existe una
diferencia.

4.3 Métodos de descomposicion
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Esta diferencia sera calculada para cada par de variables, creando una matriz
de estructura de interaccion A (ISM). Dada esta matriz, todas aquellas dife-
rencias que sean mayores al umbral ¢ se consideran variables que interactian,
formando la matriz de disefio(DSM) O, que contendra O para variables sin
interaccion y 1 para las que interactian. Mediante un algoritmo de compo-
nentes conexas se puede encontrar la estructura final de cada uno de los
grupos de variables que interaccionan en el problema. En el Algoritmo 4.17,
se muestra el algoritmo general descrito anteriormente. El detalle del algorit-
mo esta fuera del ambito de este trabajo y puede consultarse en DG2 [31],
donde también se explica a detalle el calculo del umbral e.

Algoritmo 4.17 Algoritmo DG2 general
1: {f eslafuncién a descomponer,limites,,, limite;, limites de las variables
del problema.}
Entrada: f,limiteg,y,,limite;,s
2: A = ISM(f, limitegyy, limite;,s)
3: © = DSM(A, f)
4: (k,yl,...,y2) = ConnComp(O)
50 zeep={},g =0
6: parai =1 a k hacer
7
8
9

si |y;| = 1 entonces
rsep = rsep Uy,

si no
10: g=g+1l,z,=1y
11: finsi
12: fin para

4.3.3 Variable Interaction ldentification for
Constrained Problems (VIIC)

VIIC es un algoritmo de descomposicién de problemas de alta dimensién con
restricciones. VIIC fue desarrollado por Sayed et. al. [37], proponiendo una
forma de evaluar el rendimiento de un esquema de descomposicién para un
problema establecido de alta dimensidn.

El algoritmo de VIIC deriva de la definicién de “separabilidad de proble-
mas” [26], la cual dice que, un problema puede descomponerse en m sub-
grupos de V variables dependientes y ninguna de las variables pertenece a
mads de un sub-grupo. La suma de evaluar cada sub-grupo es igual a la evalua-
cion de la solucién completa F'(x) = >i°, F'(z), si m es igual a la dimension
del problema, entonces se dice que el problema es completamente separable,
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de otra forma, el problema es parcialmente separable. Sin embargo, si alguna
variable, se encuentra en mas de un sub-grupo, entonces los sub-grupos
son interdependientes y por lo tanto F'(x) # > ;' F'(x). A continuacion se
describe VIIC.

VIIC inicia con un arreglo de indices de variables generado de manera aleato-
ria S,, tanto para la funcion objetivo como para cada una de las restricciones.
VIIC regresa solo un arreglo de indices de variables Sy para el problema com-
pleto. Este arreglo indica cdmo las variables son agrupadas en sub-problemas
de minima interdependencia, y maxima interdependencia entre las variables,
lo cual es dado por gprsg;ry en la Ecuacion 4.4, el valor buscado por VIIC para
gprsqfs s cero, significando que la descomposicién se realiz6 de manera
correcta, por lo tanto éste es un problema de minimizacién. El calculo de
gprsqss se realizar de la siguiente manera:

1. Definir el numero de sub-grupos m y la cantidad de variables para cada
sub-grupo V.

2. Para calcular gprsgrr en la Ecuacién 4.4, se requiere de dos valores
aleatorios C; > 0y Cy > 0 definidos entres los limites del problema.

3. Con los valores '} > 0y Cy > 0 crear y evaluar dos vectores usando
las Ecuaciones 4.2 y 4.3, donde f es la funcion objetivo o la restriccién
correspondiente a descomponer.

4. Calcular la aptitud total (fit ) usando la Ecuacion 4.1.

allcy oy

5. El siguiente paso es calcular la aptitud de la sumatoria de cada sub-
8rupo fityroupsc,c, (Ecuacion 4.5), usando la evaluacién de cada sub-
grupo k € m fitype o, - (Ecuacion 4.6)

6. El calculo de fit,,. —x en la Ecuacién 4.7 para cada sub-grupo £, se
realiza asignado el valor de C'1 a las V variables que integran el sub-
grupo y el resto (N — V') se asigna el valor C'2. De esta misma forma se
calcula la aptitud de fit,,,.,~« en las Ecuaciones 4.9 y 4.10.

El proceso antes mencionado para el cdlculo de gprsg;sy es realizado tanto
para la funcién objetivo como para cada una de las restricciones del problema.
En la Figura 4.3 se muestra de manera grafica y simplificado el célculo de

4.3 Métodos de descomposicion
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gprsqirs. En este punto s6lo se ha hecho una evaluacién de un arreglo de
variables.

VIIC es un algoritmo voraz (greedy) que itera generando arreglos aleato-
rios de variables y evaludndolos por un niimero mdaximo de iteraciones
maxgprier = m x 10%. Este nimero de iteraciones se aplica tanto para la
funcién objetivo como para cada restriccion, con el objetivo de obtener el
mejor arreglo de variables que minimice el valor de grpsg;sy.

Los arreglos de variables obtenidos para la funcién objetivo y para cada
una de las restricciones, son almacenados en una matriz de frecuencias
(FrequencyMatriz FM). Esta matriz es utilizada para obtener el arreglo
de variables final S,, que representara la descomposiciéon del problema con
restricciones completo. Para obtener S, se contabiliza la frecuencia con que
aparecen las variables por cada sub-grupo, aquellas con mayor frecuencia
seran las que conformen el sub-grupo £ < m. En la Figura 4.4 se muestra un
ejemplo del uso de la matriz de frecuencias. El algoritmo de VIIC se detalla
en el Algoritmo 4.18.

Al igual que Random Grouping la desventaja de este método frente a Differen-
tial Grouping es que requiere que el usuario ingrese el numero de sub-grupos
que desea obtener. Ademds de que no incluye ninguna estrategia para la
busqueda de soluciones potenciales, siendo un algoritmo aleatorio y voraz.
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fitac, o, =m X [fitazzcl + fitallcz]
fitaue, =f(x | zi = Cy,Vi=[1,N])
fitallc2 :f(X | €T; = CQ,\V/’i = [1, N])

gprsairy =|fitauc, o, — [ilgroupsc,c, |
m
fithOUPSClcQ = Z thQTpclczzk
k=1

fitgrpe, cy=k =filoigrp=k + fitcygrp=kVk < m
fitgrpe, =k =f(xc,)
Cl VeV

chl
C5 de otra manera

fitgrpCZ:k :f(XC’z)
Cg VeV

ng
C, de otra manera

gprrsaiff = |fitullclr:2 - fitgroupclczl

f
| |

fitaucicz = m X [fitauct + fitaucz]

m
fitgroupscica = Z fitgrpcica=k
k=1

i

Fitaies = fGx i = Cvi= L)) |

fitgrpercz=k = fitcigrp=k + fitcagrp=r

fitaucz = f(x |x; = €3, V= [1,n]) |

fitcagrp=k = f(xc2)
C; Vx eV

V es un vector con el nimero de variables en

X2 = ¢
- en otro caso
Valores Aleatorios L

c1>0,C2>0

fitcigrp=k = f(Xc1)
Cy Vx EV

cadasub'grupo *e1 =) ¢, en otro caso

Figura 4.3.: Evaluacion de un arreglo de descomposicién

4.4 Resumen

sub-grupos para crear la siguiente generacién de soluciones.

4.1)
(4.2)
(4.3)
(4.4)

(4.5)

(4.6)
4.7)

(4.8)
(4.9

(4.10)

En este capitulo se explicé cudl es el principal enfoque de computo evolu-
tivo que es utilizado para resolver problemas de alta dimensidn, siendo los
Algoritmos de Co-evoluciéon Cooperativa (CC). Estos algoritmos constan de
tres partes bien definidas en la literatura, las cuales son: (1) descomponer el
problema, (2) optimizar cada uno de los sub-grupos o subproblemas con un
algoritmo evolutivo, y (3) realizar un proceso de cooperacién entre todos los
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Algoritmo 4.18 Algoritmo VIIC
Entrada: m ndmero de sub-grupos
1: max_constr = nc, si existe una solucién factible entonces max_constr =
nc+1
2: maxgprie. = m x 10%, V tamafio de cada sub-grupo m, ¢ num = 0,
Sy =10
3: mientras ¢ num < maz_constr hacer

4: Inicializar el arreglo S,, generar dos variables aleatorias C; > 0y
CQ >0
5.  Calcular fit. ., Ecuacion 4.1y fity.,. ., - Ecuacion 4.6
6:  Calcular grpsgs; para cada arreglo S, con la ecuacion 4.4
7:  mientras grpsgirr 7 0Y gprier < mazgpri., hacer
8: Generar un nuevo arreglo de variables de manera aleatoria S
9: Calcular newgrpsq;sy para S,
10: Si newgrpsqifr < grpsqi; entonces
11: Actualizar S, = S; Y grpSdiff = NEWGrPSyify
12: fin si

13:  fin mientras

14:  Afadir S, en la ¢_num fila de la matriz de frecuencias F')M, actualizar
c_num+1

15: fin mientras

16: Contar la frecuencia de todas las variables en cada sub-grupo usando

FM
17: Afadir las variables con mayor frecuencia al grupo correspondiente Sy
18: retornar Sy

Los CC, requieren que el problema se descomponga, y este proceso es por si
mismo un problema de optimizacién que busca las mejor manera de agrupar
las variables. En este sentido, multiples métodos se han desarrollado para
atacar esta problemadtica, como lo son Random Grouping un método simple
pero que ha mostrado ser competitivo, Differential Grouping que es mas
complejo y requiere de un nimero elevado de evaluaciones para determinar
la interaccidn de variables, pero con la ventaja de ser un método que requiere
ejecutarse solo una vez, y VIIC una estrategia enfocada en problemas con
restricciones que combina una busqueda aleatoria con una estrategia de
evaluacidn de la interaccion de las variables. Estos tres métodos se escogieron
para este trabajo por ser los mas representativos de la literatura.
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Frequency Matrix

o [ K
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Figura 4.4.: Ejemplo de FrequencyMatrixz (FM) para una funcién hipotética de
cinco variables y dos restricciones. El nimero de sub-grupos buscado
es m = 2. En el primer sub-grupo de variables (gris) aquellas variables
con mayor frecuencia son 5,1 y 2. El segundo sub-grupo (negro) las
variables mds repetidas son 4 y 3. Las variables 1 y 2 en el segundo
sub-grupo con son consideras, ya que estas se encuentran asignadas al
primer sub-grupo

4.4 Resumen
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Busqueda Local
Cooperativa (LoCoS)

I have no special talent. I am only
passionately curious.

— Albert Einstein

5.1 Introduccidn

En este capitulo se presentara las propuestas de algoritmos para resolver
problemas de alta dimensién con restricciones, y se expondran las mejoras
realizadas al método de descomposicion VIIC para mejorar su rendimiento.

Con la finalidad de mantener claro el desarrollo experimental, las herramien-
tas utilizadas para la evaluacién de las propuestas y comparacién con los
algoritmos del estado del arte se presentardn en esta seccion introductoria al
capitulo.

5.1.1 Conjunto de prueba de alta-dimensidn con
restricciones

Para evaluar los algoritmos evolutivos, generalmente se utilizan conjuntos de
funciones de prueba que son disefiados considerando diferentes caracteristi-
cas que cambian la dificultad de resolver cada problema.

En el ambito de problemas con restricciones, multiples conjuntos de prueba
han sido propuestos, especialmente para las competencias del Congreso en
Computo Evolutivo (CEC) de la IEEE. En el 2006 se propone un conjunto
de prueba [20] de 24 problemas con restricciones, y respecto a la dimensio-
nalidad el problema No. 20 presenta la mayor cantidad de variables con 24.
Otros conjuntos de prueba destacados son el CEC2010 [24], que cuenta con
18 problemas con restricciones que pueden ser evaluados en las dimensiones
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10 y 30. Finalmente el ultimo conjunto de problemas fue publicado para la
competencia del CEC2017 [44], que consta de 28 funciones de prueba y que
puede ser resuelto en las dimensiones 10, 30, 50 y 100.

En el dmbito de problemas de alta dimensién sin restricciones, existe el
conjunto de problemas del CEC2013 [19], que consta de 18 problemas y que
se resuelve con una dimensién de 1000 variables. De acuerdo a la revisién
de la literatura el inico conjunto de pruebas que considera restricciones y
fue disefiado como problemas de alta dimension es el propuesto por Emman
Sayed en 2015 [37]. Este conjunto consta de 18 problemas que pueden
resolverse en dimensién 100, 500 y 1000. Los 18 problemas son el resultado
de combinar 6 funciones objetivo con una, dos o tres funciones de restriccion.
En la Tabla 5.1, se resumen las caracteristicas de separabilidad de las fun-
ciones objetivo y restricciones. Del mismo modo, también se muestra cémo
se generan los 18 problemas a resolver. Este conjunto de problemas serd el
que se usara para probar el rendimiento de los algoritmos que este trabajo
propone. El detalle de las funciones puede encontrarse en el Apéndice A.

Tabla. 5.1.: Resumen de las funciones objetivo y restricciones para el conjunto de
prueba Sayed [37]. Los 18 problemas restringidos son generados a
partir de la combinacién de una de las 6 funciones objetivo, con una,
dos o tres restricciones.

Funciéon Descripcion Objetivo g1 g2 g3 Objetivo g1 g2 g3
Obj1 Completamente separable F1 Objl v F10 Obj4 v

Obj2 Parcialmente no separable F2 v v F11 v v
Obj3 Parcialmente no separable F3 v v v |F12 v v v
Obj4 Parcialmente no separable, sobrelapado | F4 Obj2 v F13 Obj5 v

Obj5 Empalmada no separable, sobrelapado | F5 v v F14 v v
Obj6 Empalmada no separable, sobrelapado | F6 v. v v |F15 v v/
gl Separable en grupos de 6 variables F7 Obj3 v F16 Obj6 v

g2 No separable en grupos de 3 variables | F8 v v F17 v v

g3 Empalmada en pares no separables F9 v v v |F18 v v v

5.1.2 Complejidad en algoritmos evolutivos

Se han propuestos metodologias empiricas que permiten una comparacién de
la complejidad entre los algoritmos. Una de estas metodologias fue propuesta
por Suganthan [41] para la competencia del CEC2005.

Este andlisis empirico se realiza de la siguiente forma:

1. Calcular el valor 70. Este valor es el tiempo usado para realizar los
siguientes cdlculos matemadticos 1, 000, 000 de veces: x = z+z, © = x/2,
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r=1zXzx,x=sqt(z),r=In(x), r =exp(r),yy = x/x. el valor de
x = (double)5,55.

2. Calcular el valor T'1. Es el tiempo que se toma para evaluar una solucion
200, 000 veces.

3. Calcular 72. Es el promedio de tiempo de cinco ejecuciones del algorit-
mo completando 200, 000 evaluaciones de la funcién.

4. La complejidad del algoritmo es calculada mediante la siguiente expre-
sién comp = (172 — T'1)/T0.

5.1.3 Método de clasificacion de algoritmos

Con la finalidad de comparar dos o mds algoritmos y poder categorizarlos de
acuerdo a su rendimiento en el conjunto de problemas de prueba, Elsayed [9]
propone una técnica para clasificarlos. Esta técnica utiliza la informacién del
valor de la funcién objetivo y la factibilidad. Su funcionamiento es descrito a
continuacidn:

Dado un conjunto de algoritmos Z y un conjunto de problemas Y, se obtienen
los mejores valores S2¢* de cada problema, de acuerdo a la Ecuacién 5.1

(5.1)

¢
Ghest — [ 1 — |F2y_BFy|
& a|BF, — WF,|

donde F, es el mejor valor de aptitud del algoritmo z para la funcién y. BF,
y WF, son todos los mejores y peores valores de la funcién y para todos
los algoritmos Z. Los parametros de control, a > 1 hace diferencia entre la
peor solucidn factible y cualquier otra no-factible. Por otro lado, ¢ > 1 hace
énfasis en las buenas soluciones. S7,*"*9¢ refiere a los valores promedios y
es calculado de la misma forma que SL’Z“ La puntuacién final F'S, se calcula
como lo indica la Ecuacién 5.2:

Y best Y average
Zy:l Szy + Zy:l Szy
2

FSZ - FRZ (5'2)

5.1 Introduccion
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Las puntuaciones finales permiten categorizar los algoritmos de acuerdo a
su desempefio general en todo el conjunto de problemas de prueba. Cabe
aclarar que esta estrategia no es una prueba estadistica.

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)

Después de revisar la literatura, se encontré que la manera de atacar los
problemas de alta dimensién es en su mayoria por medio de la estrategia
“divide y vencerds”, derivando en los algoritmos de Cooperacién Co-evolutiva.
Estos algoritmos proponen utilizar métodos que permitan dividir el problema
en problemas de menor tamafo y optimizar cada uno de ellos mediante algun
algoritmo de optimizacién. Siendo la problematica de la descomposicidn la
que mayor investigacién tiene, pocos esfuerzos se han centrado en mejorar
los operadores de los algoritmos o en proponer nuevas opciones. Por otra
parte, si bien muchos de los métodos de descomposicion han sido probados
en problemas restringidos, solo se encontré evidencia de un método enfocado
especificamente a problemas con restricciones, siendo este VIIC [37], descrito
en detalle en el capitulo anterior.

Observando el éxito de la cooperacién co-evolutiva en conjunto con los
métodos de descomposicion y el rendimiento competitivo de otros enfoques
que no utilizan dicha estrategia, como lo son los algoritmos meméticos, en
este trabajo se busca disefiar un algoritmo memético que utilice los métodos
de descomposicién dentro del ambito de biisqueda local.

Por lo tanto, el trabajo se centrard en proponer un esquema diferente a coope-
racion co-evolutiva, el cual se le ha llamado “Busqueda Local Cooperativa” o
en inglés “Local Cooperative Search” (LoCoS) como serd referido a partir de
este momento.

5.2.1 Algoritmo Memeético

Antes de entrar a la propuesta y comparacion de LoCoS contra el esquema
de Cooperacion Co-evolutiva, se describira qué es un algoritmo memético y
cudles son las partes que lo conforman.
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Aunque en la literatura hay una delgada linea entre lo que es un algoritmo
memeético y un algoritmo hibrido, la definicién propuesta por Nery y Cota
[29] de un algoritmo memético es una de las mds aceptadas en la literatura,
ya que describe las caracteristicas que hacen diferentes a los algoritmos
meméticos de los hibridos. Esta definicién es la siguiente:

“Los algoritmos meméticos son meta-heuristicas basadas en poblacion, que se
componen de un algoritmo evolutivo y un conjunto de algoritmos de busqueda
local, los cuales son activados dentro del ciclo generacional del algoritmo externo
en este caso los algoritmo evolutivos.”

Esta definicién es clara, ya que determina bien la manera en que los algorit-
mos memeéticos trabajan. Por un lado tenemos un algoritmo evolutivo que
resuelve el problema de manera global, del otro uno o més buscadores locales
que tienen por objetivo refinar las soluciones de la poblacién del algoritmo
evolutivo, y que se activan dentro del proceso de evolucidén. Esto ultimo es
la caracteristica principal que los diferencia de un algoritmo hibrido, ya que
el buscador local no afecta o se combina con los operadores del algoritmo
evolutivo, como si sucede en un algoritmo hibrido.

A partir de la definicion anterior, podemos deducir tres fases principales que
componen a un algoritmo memético, éstas son:

= Ciclo evolutivo o generacion: Este es realizado por el algoritmo evoluti-
vo seleccionado.

= Fase de busqueda local: el objetivo de esta fase es mejorar una o mds
soluciones de la poblaciéon mediante la aplicacién de uno o mas busca-
dores locales. Ademas, esta fase se realiza dentro del ciclo evolutivo.

= Reemplazo del resultado de la fase local: después de aplicar la fase de
busqueda local, el resultado debe afectar a la soluciéon que se busco
mejorar, o ser agregado a la poblacion.

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)
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5.2.2 Propuesta Local Cooperative Search
(LoCoS)

La propuesta principal es un esquema de disefio de algoritmos basado en
la combinacién de la descomposicién y la fase de busqueda local en los
algoritmos meméticos para resolver problemas de optimizacion de alta di-
mensién con restricciones. Esta es la principal diferencia con el esquema de
Cooperacion Co-evolutiva (CC), En la Figura 5.1, se muestra un comparativo
del funcionamiento general entre LoCoS y CC.

Esquema Cooperacidn

> Ciclo Evolutivo s
e L Co-evolutivo
| Blsqueda Local I Método de descomposicion sobre }
H 777777 Descomposiciéon sobre T la poblacion |
X el individuo seleccionado } } [Xa[Xg| xs[Xa] | [Xn] !
¥ D [alxs|Xa] | [Xa] L P !

| Optimizar cada sub-grupo con un

\
\
\
\
\
Optimizacion de cada subgrupo L
\
\
\
\
\
\

con un operador de busqueda local \ Algoritmo Evolutivo

| ISubgrupot| |Subgrupo2||Subgrupok|
|

| —m Ty e | | Proceso de Cooperagion

; \
—— | X1 [X2|X3| X4| : |Xn | X1| Xo[X3| Xa| | | Xp

(a) (b)

Figura 5.1.: Comparacién de los enfoques de Biisqueda Local Cooperativa (LoCoS)
y Co-evolucion Cooperativa. En 5.1a Enfoque de Busqueda Local Coope-
rativa (LoCoS) y en 5.1b el enfoque Co-evolucién Cooperativa

Bdsicamente, como se explicd en el capitulo anterior, CC descompone el
problema antes de realizar la optimizacidn, y posteriormente cada uno de
los subproblemas es optimizado por un algoritmo evolutivo. En la propuesta
LoCoS, la descomposicion se realiza cuando se llega a la fase de bisqueda
local, optimizando la solucién candidata de acuerdo a los sub-grupos obteni-
dos por el método de descomposicion. El intercambio de informacién entre
los sub-grupos puede seguir las mismas estrategias que en CC, por ejemplo,
un intercambio secuencial, donde después de optimizar un sub-grupo, la
informacién del sub-grupo optimizado es utilizada para continuar la opti-
mizacién de los demds grupos de variables, o bien, una estrategia paralela,
donde todos los sub-grupos son optimizados al mismo tiempo y al final, la
informacién de todos es unida para generar una unica solucion.
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Una de las caracteristicas de los algoritmos mémeticos es que la fase de
busqueda local no necesariamente se activa en cada generacién del algoritmo
evolutivo. Esto implica, que si se toma una estrategia de aplicar la descompo-
sicidon siempre que esta sea requerida como lo hacen algunos algoritmos CC,
el numero de evaluaciones utilizadas por el método de descomposicion es
menor a las realizadas por algoritmos CC tradicionales.

Basados en el esquema LoCoS propuesto, se desarrollaron dos algoritmos.
Ambos algoritmos tienen el mismo disefio mémetico, sin embargo la dife-
rencia es la forma en que la fase de busqueda local sera asistida por la
informacién de la descomposicién del problema.

Los métodos de descomposicién por lo general entregan como resultado un
arreglo de variables S,, que indica el orden de las variables, y un vector V'
utilizado para auxiliar a .S,,, proveyendo la informacién de cuantas variables
componen a cada sub-grupo. Por ejemplo, S, = [1,3,4,2,5] y V = [3,2],
V' indica que existen dos sub-grupos el primero consta de 3 variables y el
segundo de 2, y S, nos dice que al primer sub-grupo S; pertenecen las
variables 1, 3,4 y al segundo 2, 5.

Partiendo de la informacion anterior, el primer algoritmo disefiado, tnica-
mente utiliza la informacién de S,, y V como el orden de las variables que
debera utilizar el buscador local. A este algoritmo se le ha denominado Local
Decomposition Search (LoDeS), ya que no existe cooperacién entre los dife-
rentes subgrupos. El segundo algoritmo esta totalmente basado en LoCoS, la
busqueda local se realiza por sub-grupo, la estrategia de cooperacion es se-
cuencial, es decir, los subgrupos de variables se optimizan uno a continuacion
del otro, y no todos al mismo tiempo.

Algoritmo memeético

A continuacién se describe el disefio del algoritmo mémetico que utilizara las
dos propuestas descritas anteriormente.

= Como buscador global, se utilizé el algoritmo DE/rand/1/bin, descrito
en el Capitulo 4.

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)
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» El buscador local seleccionado fue Hooke-Jeeves (Capitulo 3) con una
pequefla variacion, el pardmetro A = stdxz(Pop,) es proporcionado por
la desviacién estdndar de cada variable de decisién de la poblacién
actual.

= Siempre se selecciona la mejor solucién 7.,; de la poblacién actual
para ser mejorada por el buscador local.

= Con la finalidad de utilizar un maximo del 30% del total de eva-
luaciones durante la bisqueda local, la frecuencia de aplicacién del
buscador local se calcula de la siguiente forma. Cyclefrecuency =
(4 x D)/(0,3 x NP).Donde D es la dimension del problema y NP es el
tamafio de poblacion del algoritmo evolutivo.

= El resultado de la busqueda local 7., sustituye a la mejor solucion de
la poblacion actual si y solo si Z,.,; €s mejor que Tp.q.

= Para manejar las restricciones, se utilizaron las reglas de factibilidad de
Deb [8], descritas en el Capitulo 3.

Ya que el algoritmo seleccionado como buscador global es Evolucidn Diferen-
cial, los algoritmos propuestos fueron nombrados DE-LoDeS y DE-LoCoS. El
algoritmo memético para ambas versiones esta descrito en el Algoritmo 5.19.
En éste se pueden ver la fase local para cada version en las lineas 18 y 20.

5.2.3 Experimentacion y resultados

Para probar el desempefio de los dos algoritmos propuestos, ambos fueron
probados en el conjunto de 18 problemas de prueba [37] descritos en la
introduccion del capitulo.

Continuando con la metodologia de Sayed [37], se disefiaron dos experimen-
tos. (1) El primero tiene como finalidad conocer el nimero de sub-problemas
adecuado para que los algoritmos resuelvan el problema de alta dimension
restringido, y (2) el segundo experimento busca comparar el comportamiento
de los algoritmos propuestos contra los algoritmos DEVIIC [37] y DERG [32].
Dado que no se pudieron replicar los resultados reportados por DEVIIC y
DERG, se realizé una comparacion indirecta, utilizando como medio esta-
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Algoritmo 5.19 Algoritmo Memético, DE-LoCoS y DE-LoDeS

1:

Asignar el numero maximo de evaluaciones de la funciéon MaxF E's

2: Calcular la frecuencia de activacion de la busqueda local

10:

11:
12:
13:
14:

15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

RNk

Cyclefrecuency = (4 x D)/(0,3 x NP)
Calcular el maximo numero de evaluaciones permitidas para el buscador
local MaxLocalFes = MaxFEs x 0,3
Generar aleatoriamente la poblacién inicial Pop = (x1,...,Xxp)
Evaluar la poblacién inicial
repetir
para i =1a NP hacer
Seleccionar tres vectores aleatorios rq # r| # ry # i
Calcular u, 4 utilizando el operador rand/1/bin (ver Ecuaciones
3.3&3.4)
si f(u; 44+1) es mejor de acuerdo a las reglas de factibilidad f(x;)
entonces
Xig+1 = Wig+1
fin si
fin para
si currentCycle mod Cycle frecuency == 0y MaxLocal Fes atin no se
alcanzan entonces
Calcular A = stdx(Pop,)
Obtener el vector de descomposicion S,, = decomposition(K) (Algo-
ritmo 4.18)
si DE-LODES entonces
asignar x,.,, = HookeJeevesMethod (xpes:, A, S,)
si no, si DE-LOCOS entonces
para k£ =1a K hacer
asignar X,.,, = HookeJeevesMethod (X, A, S¥)
fin para
fin si
si X,., €s mejor de acuerdo alas reglas de factibilidad x,.,; entonces
Xpest = fnew
fin si
fin si
hasta que MaxF Es sean alcanzadas
Regresar la mejor solucién encontrada

distico la prueba de Kruskal-Wallis con prueba post-hoc de Bonferroni, con

una confianza del 95 %. Esta prueba estadistica se realizé con los mejores

resultados de cada uno de los problemas.

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)
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Experimento 1: analisis del parametro de sub-grupos de VIIC

Para definir el nimero de subgrupos k requeridos para VIIC, se realizé un
experimento probando diferentes valores K = {2,3,4,6,8}, a su vez las
pruebas se realizaron en las tres dimensiones que permite el conjunto de
problemas (100, 500, y 1000). Ya que este experimento es de calibracién para
el parametro k de VIIC, se selecciond un subconjunto de problemas que son
los problemas 3, 6, 9, 12, 15, y 18, ya que estos presentan las 3 restricciones
propuestas en el conjunto de pruebas y por lo tanto son los mas complicados
de resolver. Se realizaron 10 ejecuciones de cada uno de los problemas
y el nimero maximo de evaluaciones se fijo en MarFFEs = 7,5e+6. Este
disefio experimental estd basado en [37]. De la misma forma, los pardmetros
para VIIC y DE fueron los mismos que se describieron por Sayed [37], estos
parametros son descritos a continuacién:

» DE/rand/1/bin: Factor de escala F' = 0,5, probabilidad de cruza CR =
0,9 y tamafio de poblacién N P = 50.

= Hooke-Jeeves : Desviacidn estandar de la poblacién actual como vector
de tamafio de paso A = stdx(Pop), criterio de paro ¢ = 1,0e-4, y factor
de reduccién o = 2.

= VIIC: Numero de diferentes arreglos de variables generados para el
objetivo y cada una de las restricciones mazgprie, = K x 104, y ¢, ¢5 €

[ld, Ud].

Resultados

En la Figura 5.2, se muestran los resultados de la prueba post-hoc de Bon-
ferroni. Los resultados de esta prueba sugieren que el valor adecuado de
numero de sub-grupos es k = 2 ya que este mostro diferencia significativa
contra los valores de 6 y 8 sub-grupos. Este resultado es el mismo al que
llegaron los autores de VIIC [37]. Por lo tanto, este valor sera el utilizado
en el siguiente experimento. Es importante destacar que DE-LoDeS no fue
afectado por el namero de sub-grupos. Esto es una caracteristica a esperar,
ya que el esquema LoDeS no optimiza por sub-grupos si no por el orden de
las variables que le indica el arreglo de variables S,,.
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DE-LoCoS DE-LoDeS

k=2f —o—— k=2
k=3 k=3
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Figura 5.2.: Prueba post-hoc de Bonferroni, para el experimento 1, determinar el
numero de subgrupos. DE-LoCos y DE-LoDeS

Experimento 2

La configuracién del experimento 2, se realiz6 de acuerdo a la competencia
de optimizacién con restricciones del CEC2010 [24]. Por lo tanto el nimero
maximo de evaluaciones se fijé en MaxFFEs = 20,000 x D. Se realizaron
veinticinco ejecuciones independientes por cada uno de los problemas del
conjunto de pruebas sobre las tres dimensiones.

Los parametros para los algoritmos de Hooke-Jeeves y VIIC (K = 2) son los
mismos que los del experimento 1. Sin embargo, los pardmetros para el algo-
ritmo de Evolucién Diferencial fueron calibrados utilizando la herramienta
IRACE [22], los pardmetros son los siguientes:

» DE/rand/1/bin: Factor de escala F' = 0,51, probabilidad de cruza
CR = 0,73 y tamafio de poblacién NP = 56.

Por otra parte, el analisis empirico de complejidad y la clasificacién de
los algoritmos descritos en la introduccién del capitulo, se realizaron para
comparar los algoritmos propuestos contra DEVIIC y DERG. Finalmente,
se presenta un andlisis de la convergencia de los algoritmos DE-LoDeS y
DE-LoCoS.

Resultados

Las Tablas 5.4, 5.5, y 5.6 muestran los resultados estadisticos y el porcentaje
de factibilidad (FR) para las dimensiones 100, 500 y 1000 respectivamente.
Los resultados muestran que ambos algoritmos propuestos logran una factibi-
lidad del 100 % en todos los problemas y en cualquiera de las dimensiones

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)
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probadas. En contraste, DEVIIC logra el 100 % de factibilidad en todas las
funciones de dimensiéon 500, y DERG solo en las funciones F8 y F11 en
dimensiéon 100, en las funciones F1, F4, F5, F7, F10, F13, F16 y F17 en
dimension 500, y de dimensién 1000 en las funciones F1, F4, F7, F10, F13 y
F16.

En dimension 100 (Tabla 5.4), todos los algoritmos logran alcanzar el mismo
valor minimo en las funciones F2 y F3, sin embargo, DE-LoDeS y DE-LoCoS
muestran una desviacion estindar menor que DEVIIC y DERG. En las funcio-
nes F1, F5, F6, F9, F11, F12, F14, F15, F17, y F18, los algoritmos propuestos
mejoran los resultados obtenidos por DVIIC y DERG Finalmente, DE-LoCoS
logra encontrar mejores resultados que los demds algoritmos en las funciones
F4, F8, F10, F13, F16.

Para la dimension 500 (Tabla 5.5), en las funciones F1, F4 a F10, F12, F16,
F17, y F18, DE-LoCoS supera a los otros algoritmos de acuerdo al mejor valor
encontrado y a la desviacién estdndar. Sin embargo, en la funcién F3 DVIIC
logra un mejor rendimiento que cualquiera de los otros algoritmos.

Respecto a la dimensiéon 1000 (Tabla 5.6), el rendimiento de DE-LoCoS fue
mejor en la mayoria de las funciones contra los demas algoritmos. S6lamente
en las funciones F10, F11, y F12, su homoélogo DE-LoDeS logra alcanzar los
mismos valores.

En la Figura 5.3 se muestran los resultados de la prueba post-hoc de Bon-
ferroni aplicada a este experimento. Para la dimensién 100 (Fig. 5.3a), las
propuestas DE-LoCoS y DE-LoDeS no muestran diferencia significativa en
su comportamiento, pero si la muestran contra DEVIIC y DERG. Para las
dimensiones 500 (Fig. 5.3b) y 1000 (Fig. 5.3c), el comportamiento entre
los algoritmos propuestos contintia siendo similar, sin embargo, en estas
dimensiones sélo DE-LoCoS supera a las versiones de CC.

Complejidad Empirica y Categorizacién de los algoritmos

La complejidad de los algoritmos DEVIIC y DERG fueron tomadas de la
literatura [37] en donde sélo se reportan los valores para las funciones
F1 a F6 en dimensién 500. Por lo cual, la complejidad de DE-LoCoS y DE-
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DE-LoCoS —e— {1 DE-LoCoS| ——6——
DE-LoDeS 1 DE-LoDeSp
DEVIIC —o—— DEVIIC} _
DERG —e— DERG| _
10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50 60
(a) Dimensién 100 (b) Dimensién 500
DE-LoCoS| ———&———
DE-LoDeS|
DEVIIC} _
DERG| _
10 20 30 40 50 60

(c) Dimensi6én 1000

Figura 5.3.: Comparacion multiple de rangos de medias utilizando la prueba Post-
Hoc de Bonferroni.

LoDeS fue calculada para la misma dimensién y funciones. Los resultados se
muestran en la Tabla 5.2.

Los resultados revelan que el esquema propuesto es aproximadamente 2.5
veces mas complejo que los algoritmos basados en CC. Si bien se mencioné
que la cantidad de evaluaciones utilizadas por VIIC se reduciria, el hecho
es que la inclusién de una busqueda local incrementa la complejidad de un
algoritmo evolutivo. Sin embargo, este crecimiento de complejidad puede ser
justificado por los resultados finales obtenidos, ya que la factibilidad fue de
un 100 % en las tres dimensiones probadas. Ademads, la calidad del resultado
final fue mejor en la mayoria de las funciones comparado con las obtenidas
por las versiones CC.

Conforme a la categorizacién de los algoritmos, considerando el hecho de que
la comparacién entre los algoritmos CC de la literatura y los propuestos en
este trabajo es un estudio indirecto, los mismos pardmetros para el método
de categorizacion a = 1,001 y { = 2 fueron tomados de [37].

Los puntajes finales (F'S) y la probabilidad de factibilidad de los cuatro
algoritmos para cada una de las dimensiones probadas, se presentan en la
Tabla 5.3.
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Tabla. 5.2.: Comparacién de Complejidad Empirica [41], los valores representan
el tiempo (milisegundos) promedio para ejecutar el algoritmo con un
limite de 200,000 evaluaciones. En negrita se resaltan los menores

tiempos.
F1 F2 F3
D100 D500 D1000 D100 D500 D1000 D100 D500 D1000
DE-LoCoS 33.56 135.7675 230.01 32.6975 110.44 190.55 32.2725 97.3375 196.3075
DE-LoDeS 29.7475 128.7075 241.6875 30.3 109.1325 182.1925 31.2325 92.6075 192.315
DEVIIC 14.30423 44.89417 81.13926 | 11.26537 44.07581 78.24339 | 11.44087 43.61048 77.30665
DERG 17.55115 44.23293 80.42092 | 11.33477 44.39214 77.54337 | 11.91235 48.0554 85.10668
F4 F5 F6
D100 D500 D1000 D100 D500 D1000 D100 D500 D1000
DE-LoCoS 30.8175 98.0525 144.085 30.7775 97.675 148.3075 30.885 98.0975 154.3475
DE-LoDeS 30.4125 94.9975 149.04 30.53 93.0075 144.5625 30.2575 96.4525 151.3175
DEVIIC 14.37971 42.48397 76.1842 | 14.53068 42.62068 78.2964 | 14.70415 41.18799 78.39024
DERG 14.26132 42.44519 76.08006 | 14.41032 42.67988 81.18622 | 15.50621 40.93086 80.87395

Se puede observar que la factibilidad de DE-LoCoS y DE-LoDeS no decae
cuando la dimensién se increment6 a diferencia de DVIIC y DERG. Sin
embargo, en dimensién 500, DE-LoDeS quedd en tercer lugar superado por
DERG y DVIIC. Esto se debe a que la calidad de las soluciones de DE-LoDeS
en dimensiéon 500 no son equiparables a los de los otros algoritmos. Estos
resultados muestran que, en efecto, la cooperacion entre subgrupos utilizada
por DE-LoCoS ayuda a mejorar el rendimiento del esquema que se propone.

Tabla. 5.3.: Categorias de los modelos utilizando el método propuesto por Elsa-
yed [9]. FS representa el puntaje final del algoritmo. FR el promedio
de factibilidad del algoritmo

100D 500D 1000D

ES FR FS FR FS FR
DE-LoCoS | 18.00 100% 16.35 100% 18.00 100%
DE-LoDeS | 17.00 100% 4.88 100% 11.10 100%
DEVIIC 9.06 100% 7.02 100% 7.36 98%
DERG 1.84 89% 6.81 95% 050 81%

Convergencia

Se compard la convergencia de DE-LoCoS y DE-LoDeS con la finalidad de ob-
servar el comportamiento de ambas propuestas. En la Figura 5.4 se muestran
graficas de convergencia representativas, estas pertenecen a las funciones F6
y F18, ambas con tres restricciones, y con variables parcialmente no separa-
bles para la funcion F6 y variables no separables con superposiciéon para la
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funcion F18. Dichas graficas de convergencia fueron tomadas de la ejecucion
correspondiente al valor de la mediana de las 25 ejecuciones.

En dimension 500 y 1000 para la funcién F6, DE-LoDeS presenta un com-
portamiento de convergencia prematura, desde generaciones tempranas el

algoritmo alcanza un minimo. En la funcién F18 en cualquier dimensidn,

ambos algoritmos alcanzan valores objetivos similares, pero la velocidad
de convergencia de DE-LoCoS es mayor en ambas funciones y en las tres
dimensiones, sin sufrir de convergencia prematura como lo hace DE-LoDeS.
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Graficas de convergencia de las funciones FO6 y F18 para las dimensio-

nes 100, 500 y 1000

5.2.4 Conclusiones

En esta seccidn se presentd un algoritmo memético donde su fase de busque-
da local es guiada por la descomposicién del problema en sub-problemas.
Este algoritmo fue disefiado para resolver problemas de alta dimension con
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Tabla. 5.4.: DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimension 100.
Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacién estandar) y el porcentaje
de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan los mejores valores para
cada estadistica

F1 F2 F3
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 0.00E+00 0.00E+00 1.90E-98  5.98E-89 | 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 | 5.00E+00 5.00E+00 5.00E+00 5.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 8.86E-86  6.00E-87 | 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 3.00E+00 | 5.00E+00 5.00E+00 5.00E+00 5.00E+00

std 0.00E+00 0.00E+00 1.78E-83  6.89E-85 | 1.36E-15  6.54E-16 3.98E-08 4.32E+03 | 2.72E-15  9.06E-16 4.27E-08  5.42E-08
FR 100 % 100 % 100 % 92% 100 % 100 % 100 % 84% 100 % 100 % 100 % 84%
F4 F5 F6
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 4.19E-30  0.00E+00 4.14E-03  3.02E-01 | 3.00E+00 3.00E+00 3.02E+00 3.17E+00 | 4.00E+00 4.00E+00 4.11E+00 4.13E+00
Mediana | 1.48E-28  0.00E+00 3.95E+00 7.41E+00 | 3.00E+00 3.00E+00 7.01E+00 7.31E+00 | 4.00E+00 4.00E+00 7.24E+01 1.21E+01

std 2.43E-26  1.17E-30  7.84E+00 2.50E+07 | 3.69E-13  1.36E-15 9.74E+00 3.43E+01 | 4.35E-15 1.68E-15 3.96E+01 4.14E+01
FR 100 % 100 % 100 % 74% 100 % 100 % 100 % 84% 100 % 100 % 100 % 92%
F7 F8 F9
DE-LoDeS DE-LoCoS  DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 3.87E-36  1.99E-30  4.43E-03  3.38E-03 | 1.51E-42  9.58E-220 1.07E-05 4.00E+00 | 2.00E+00 2.00E+00 5.99E+00 2.00E+00
Mediana | 4.54E-30  2.23E-26  2.90E+01 5.22E+00 | 3.95E-30  1.23E-32 2.84E+01 8.08E+00 | 2.00E+00 2.00E+00 1.43E+01 1.00E+01

std 3.71E-27 2.03E-19  3.74E+01 1.78E+01 | 8.85E-30  5.25E-31 1.99E+01 3.25E+03 | 4.53E-16 4.53E-16 1.88E+01 1.26E+01
FR 100 % 100 % 100 % 84% 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 96 %
F10 F11 F12
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 5.93E-20  0.00E+00 9.22E-02  1.36E+00 | 3.00E+00 3.00E+00 3.24E+00 3.82E+00 | 4.00E+00 4.00E+00 4.30E+00 4.70E+00
Mediana | 4.74E-17  2.68E-268 4.06E+00 5.78E+00 | 3.00E+00 3.00E+00 8.63E+00 1.16E+01 | 4.00E+00 4.00E+00 8.09E+01 8.20E+01

std 4.85E-15 1.99E-30 1.43E+01 3.03E+01 | 1.06E-09  1.28E-15 5.19E+01 4.59E+01 | 3.42E-07 2.11E-15 4.24E+01 1.48E+09
FR 100 % 100 % 100 % 88% 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 96 %
F13 F14 F15
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 3.51E-11 1.91E-23 4.59E-02  8.08E-01 | 3.00E+00 3.00E+00 3.16E+00 4.04E+00 | 4.00E+00 4.00E+00 4.01E+00 4.70E+00
Mediana | 3.00E-08  9.72E-19  8.03E+00 1.34E+01 | 3.00E+00 3.00E+00 1.42E+01 1.71E+01 | 4.00E+00 4.00E+00 2.01E+01 2.12E+01

std 1.70E-06  1.14E-14 4.48E+01 1.86E+02 | 8.34E-04  1.39E-04 1.25E+02 7.24E+04 | 2.12E-03  1.79E-05 7.49E+01 8.96E+01
FR 100 % 100 % 100 % 88% 100 % 100 % 100 % 92% 100 % 100 % 100 % 96 %
F16 F17 F18
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 1.37E+02 8.17E+01 8.17E+01 8.17E+01 | 1.37E+02 1.37E+02 1.46E+02 1.49E+02 | 1.37E+02 1.37E+02 1.47E+02 1.46E+02
Mediana | 1.37E+02 1.37E+02 1.71E+02 2.47E+02 | 1.37E+02 1.37E+02 2.41E+02 2.25E+02 | 1.37E+02 1.37E+02 3.06E+02 3.18E+02
std 2.50E-01  2.31E+01 1.03E+02 2.76E+05 | 3.87E-01  4.75E-01 1.84E+02 1.74E+02 | 7.66E-01 7.81E-04 1.47E+02 5.92E+07
FR 100 % 100 % 100 % 84 % 100 % 100 % 100 % 76 % 100 % 100 % 96 % 92 %

restricciones. Bajo este esquema, se desarrollaron dos algoritmos DE-LoDeS
y DE-LoCoS. Ambos utilizan DE/rand/1/bin como buscador local, y el mé-
todo de Hooke-Jeeves como buscador local. El método de descomposicién
seleccionado fue VIIC. Estos algoritmos fueron probados en un conjunto de
problemas de prueba disefiado para ser evaluado en dimensiones 100, 500 y
1000. Finalmente, los resultados fueron comparados contra dos algoritmos
del estado del arte, DEVIIC y DERG.

De los resultados se puede concluir que el incremento de la dimensién no
afecta la factibilidad de DE-LoCoS y DE-LoDeS. Sin embargo DE-LoDeS
disminuye la calidad de sus soluciones al incrementar la dimensién. La
diferencia entre estos dos algoritmos es la forma de usar la informacién
de la descomposicién. Y los resultados remarcan que la cooperaciéon de los
sub-grupos de variables mejora el rendimiento.

Partiendo de lo anterior y conociendo que el buscador local Hooke-Jeeves es
un buscador de trayectoria y que se ha probado que su desempefio mejora
cuando el problema es separable, se puede concluir que la descomposicién del
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Tabla. 5.5.: DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimension 500.
Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacién estandar) y el porcentaje
de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan los mejores valores para
cada estadistica

F1 F2 F3
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 2.69E-302 0.00E+00 3.34E-27 1.81E-27 | 6.00E+00 6.00E+00 6.00E+00 6.00E+00 | 1.00E+01 1.00E+01 1.81E-27 1.00E+01
Mediana | 1.13E-276 0.00E+00 4.29E-26  8.53E-25 | 6.00E+00 6.00E+00 6.00E+00 6.00E+00 | 1.00E+01 1.00E+01 1.83E+02 1.00E+01

std 0.00E+00 0.00E+00 1.61E-23 1.03E+00 | 1.61E-11  3.51E-13  5.44E-08 1.80E+03 | 1.42E-11  2.80E-12 6.15E+03 1.60E-07
FR 100% 100 % 100% 100% 100% 100 % 100% 88% 100% 100 % 100% 84%
F4 F5 F6
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 2.23E+01 3.02E-16 7.70E+00 9.80E+00 | 5.44E+01 6.00E+00 2.74E+01 2.64E+01 | 8.04E+01 9.00E+00 2.33E+01 2.36E+01
Mediana | 5.23E+01 6.08E-13  2.00E+02 4.06E+02 | 1.24E+02 6.00E+00 2.95E+02 2.27E+02 | 1.46E+02 9.00E+00 2.99E+02 2.99E+02

std 2.57E+01 5.45E-07 4.35E+02 4.54E+02 | 3.91E+01 1.06E-02 2.96E+02 4.01E+02 | 5.28E+01 6.41E-02 4.34E+02 3.95E+02
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 84%
F7 F8 F9
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 4.25E+01 2.05E-01 3.30E+02 1.83E+02 | 8.38E+01 2.32E-02 1.71E+02 1.31E+02 | 1.43E+02 4.02E+00 1.83E+02 1.15E+02
Mediana | 2.16E+02 3.04E+01 5.42E+02 3.92E+02 | 1.71E+02 1.15E+00 3.54E+02 2.55E+02 | 2.68E+02 4.54E+00 3.05E+02 3.03E+02

std 8.31E+01 1.15E+02 1.48E+02 1.09E+02 | 6.95E+01 1.99E+01 1.08E+02 7.30E+01 | 8.87E+01 4.04E+01 7.99E+01 7.89E+02
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 92% 100 % 100 % 100 % 96 %
F10 F11 F12
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 1.68E+02 6.80E+01 8.04E+01 8.21E+01 | 1.74E+02 7.40E+01 7.40E+01 7.80E+01 | 1.77E+02 7.60E+01 8.00E+01 7.61E+01
Mediana | 2.22E+02 1.18E+02 2.20E+02 2.05E+02 | 2.08E+02 7.40E+01 2.56E+02 2.09E+02 | 2.33E+02 1.26E+02 2.24E+02 2.35E+02

std 3.49E+01 3.39E+01 1.57E+02 4.68E+03 | 3.86E+01 3.28E+01 1.98E+02 3.20E+02 | 4.52E+01 3.24E+01 1.99E+02 3.21E+08
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 96 % 100 % 100 % 100 % 96 %
F13 F14 F15
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 2.16E+02 5.06E+01 1.15E+02 5.06E+01 | 2.39E+02 5.66E+01 5.66E+01 7.98E+01 | 2.58E+02 6.02E+01 6.02E+01 8.06E+01
Mediana | 2.80E+02 5.06E+01 3.24E+02 2.56E+02 | 3.09E+02 5.66E+01 4.03E+02 2.73E+02 | 3.21E+02 6.02E+01 4.34E+02 5.03E+02

std 3.16E+01 2.58E-13 3.19E+02 4.18E+02 | 4.04E+01 7.01E-12 1.93E+02 1.01E+07 | 3.36E+01 1.23E-11  4.05E+02 4.23E+02
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 96 % 100 % 100 % 100 % 92 %
F16 F17 F18
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG

Mejor 6.83E+02 5.72E+02 1.02E+03 9.04E+02 | 6.89E+02 5.99E+02 1.04E+03 1.02E+03 | 6.84E+02 6.01E+02 9.44E+02 1.18E+03
Mediana | 7.26E+02 5.73E+02 1.35E+03 1.28E+03 | 7.42E+02 6.07E+02 1.35E+03 1.34E+03 | 7.01E+02 6.05E+02 1.48E+03 1.46E+03
std 2.93E+01 2.37E+01 2.64E+02 8.74E+04 | 3.16E+01 3.68E+01 4.40E+02 3.06E+02 | 1.47E+01 4.32E+01 2.03E+02 2.46E+06
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 92 %

problema como se aplica en LoCoS permite a Hooke-Jeeves una exploracion
adecuada de la vecindad de cada uno de los sub-grupos. Esto también es
fundamentado por el comportamiento mostrado por DE-LoCoS en las graficas
de convergencia, donde se observd una convergencia rapida pero sin llegar a
ser prematura o mostrar algun efecto de estancamiento.

Los resultados estadisticos, en especifico la baja desviacidn estdndar de DE-
LoCoS y DE-LoDeS indican que ambos son robustos y estables al realizar su
bisqueda. Comparado con los algoritmos DEVIIC y DERG, los algoritmos
propuestos tienen un costo computacional més elevado de acuerdo al méto-
do empirico para medir la complejidad. Ello derivado de que un algoritmo
memeético por lo regular siempre es mds costoso que un algoritmo evolutivo
tradicional. Por otra parte, el método de Hooke-Jeeves explora toda la vecin-
dad de la solucion a mejorar e itera sobre ésto hasta que ya no exista mejora
o converger, lo cual supone un gasto mayor de evaluaciones. Por lo tanto el
parametro que controla la frecuencia de aplicacién puede ayudar a reducir
esta desventaja.

5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)

69



Tabla. 5.6.: DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimensién 1000.
Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacién estandar) y el porcentaje
de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan los mejores valores para

70

cada estadistica

F1 F2 F3
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 6.39E-283 0.00E+00 1.90E-11  1.50E-10 | 9.00E+00 9.00E+00 9.00E+00 9.00E+00 | 1.50E+01 1.50E+01 1.50E+01 1.52E+01
Mediana | 4.55E-218 0.00E+00 3.66E-09  5.12E-09 | 9.00E+00 9.00E+00 9.00E+00 9.09E+00 | 1.50E+01 1.50E+01 1.50E+01 7.50E+02
std 0.00E+00 0.00E+00 5.92E-08 3.64E-08 | 3.60E-11 1.72E-12  1.03E-01 1.34E+04 | 5.03E-11  7.65E-12 1.70E+00 3.12E+04
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 92% 100 % 100 % 100 % 68 %
F4 F5 F6
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 4.05E+02 1.12E-09 7.02E+02 3.74E+02 | 5.11E+02 9.00E+00 1.86E+02 5.16E+02 | 5.11E+02 1.40E+01 2.08E+02 1.84E+03
Mediana | 5.37E+02 4.89E-05 1.63E+03 1.15E+03 | 6.46E+02 9.00E+00 1.33E+03 2.00E+03 | 7.13E+02 1.42E+01 1.56E+03 8.69E+03
std 6.39E+01 1.32E-01 7.70E+02 6.38E+02 | 7.61E+01 5.92E-02 8.07E+02 7.81E+07 | 8.67E+01 8.35E-01 7.11E+03 3.57E+05
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 68 % 100 % 100 % 92% 64 %
F7 F8 F9
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 1.20E+03 2.69E-03 1.08E+03 8.04E+02 | 9.31E+02 1.48E-05 5.53E+02 6.15E+02 | 1.12E+03 5.00E+00 6.33E+02 1.68E+03
Mediana | 1.52E+03 2.51E+00 1.34E+03 1.19E+03 | 1.22E+03 7.19E-04 8.73E+02 8.52E+02 | 1.30E+03 5.62E+00 9.60E+02 7.81E+04
std 1.30E+02 9.07E+01 2.42E+02 3.32E+02 | 1.53E+02 1.56E+00 1.56E+02 2.79E+09 | 1.14E+02 3.09E+01 1.99E+04 2.36E+10
FR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % 100% 72% 100 % 100% 100 % 68 %
F10 F11 F12
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 1.41E+02 1.41E+02 3.10E+02 2.84E+02 | 1.47E+02 1.47E+02 2.21E+02 5.75E+02 | 1.54E+02 1.54E+02 2.53E+02 8.04E+02
Mediana | 1.42E+02 1.64E+02 6.54E+02 5.07E+02 | 1.53E+02 1.70E+02 6.45E+02 1.24E+03 | 1.73E+02 1.77E+02 1.43E+08 1.16E+04
std 7.34E+00 3.47E+01 2.40E+02 1.96E+02 | 1.04E+01 1.90E+01 3.57E+02 1.55E+10 | 1.69E+01 1.65E+01 6.71E+08 2.70E+09
FR 100% 100% 100% 100 % 100 % 100 % 100 % 60 % 100 % 100 % 88% 76 %
F13 F14 F15
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 2.84E+02 1.54E+02 3.07E+02 3.73E+02 | 2.91E+02 2.20E+02 4.97E+02 5.78E+02 | 3.44E+02 2.53E+02 4.08E+02 7.07E+02
Mediana | 3.14E+02 2.45E+02 7.73E+02 6.31E+02 | 3.45E+02 2.51E+02 7.09E+02 1.17E+03 | 4.13E+02 2.83E+02 9.42E+02 5.97E+03
std 4.68E+01 3.65E+01 5.74E+02 3.16E+02 | 4.28E+01 2.90E+01 3.75E+02 2.79E+03 | 3.31E+01 2.56E+01 1.41E+03 1.83E+08
FR 100% 100% 100% 100 % 100 % 100 % 100 % 80% 100 % 100 % 96 % 56 %
F16 F17 F18
DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG DE-LoDeS DE-LoCoS DEVIIC DERG
Mejor 1.38E+03 1.12E+03 3.60E+03 2.63E+03 | 1.38E+03 1.30E+03 2.78E+03 3.50E+03 | 1.40E+03 1.32E+03 2.46E+03 1.23E+04
Mediana | 1.46E+03 1.20E+03 4.53E+03 3.13E+03 | 1.47E+03 1.44E+03 4.72E+03 4.51E+04 | 1.51E+03 1.51E+03 3.59E+03 1.61E+07
std 5.82E+01 8.59E+01 3.27E+03 6.13E+07 | 4.56E+01 9.23E+01 3.47E+04 5.84E+09 | 6.31E+01 1.21E+02 4.27E+07 4.09E+09
FR 100% 100% 100% 100 % 100 % 100 % 100 % 68 % 100 % 100 % 92% 80%
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Mejorando VIIC

6.1 Introduccidon

Como se explicé en la seccioén 4.3.3, VIIC es un método de descomposicion
de problemas con restricciones, tratando de encontrar el mejor arreglo de
variables para este propdsito. Analizando el proceso del algoritmo VIIC, se
encontro que el algoritmo posee caracteristicas que pueden ser mejoradas, y
se listan a continuacidén:

(a) VIIC optimiza mds de un vector de arreglo de variables, es decir, uno
por la funcién objetivo y uno por cada una de las restricciones del
problema.

(b) La creacién de nuevos vectores de arreglo de variables es realizado de
manera aleatoria, es decir, no se usa la informacién del vector actual.

(c) La busqueda es realizada de manera voraz (greedy). El algoritmo no
utiliza ninguna estrategia para guiar la busqueda.

Basados en estos tres puntos, algunos cambios que buscan mejorar el rendi-
miento son propuestos a continuacién.

6.2 Optimizando un solo arreglo de
variables

El primer punto a considerar es la creacion de multiples vectores de arreglo
de variables. El método dice que en cada iteracién se generen tantos arreglos
de variables como funciones objetivo y restricciones tenga el problema, y de
esta forma, utilizar la informacién de cada uno de los arreglos para generar
una matriz de frecuencias donde se combinan y generar un tnico arreglo
de variables. Si el problema crece en nimero de restricciones, la matriz
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de frecuencias serd de mayor tamaifo y el tiempo del proceso de unir la
informacién es mayor.

Para evitar este problema, se propuso evaluar un solo arreglo de variables.
Permitiendo de este modo, prescindir de la matriz de frecuencias. Con la
finalidad de modificar la manera de evaluar un arreglo de variables, es nece-
sario revisitar la definicién de un problema con restricciones, y el concepto
de separabilidad en sumas de variables.

La definicién de un problema con restricciones fue dada en la seccién 3.1,
por claridad se definird una vez mas:

Definicidn 4 Un problema de optimizaciéon mono-objetivo con restricciones
puede definirse como: encontrar un vector x de dimensidon D que minimice una
funcidn f(x) sujeto a restricciones de desigualdad g(x) y/o de igualdad h(x).
Ecuacion 6.1.

minimizar f(x), x=(x1,...,2p)€ RP
L <z <wu;e=1,...,D
sujeto a: (6.1)
g9;(x) <0, forj=1,...,q
h(x)=0, fortl=1,...,m

donde q y m refieren al niimero de restricciones de desigualdad e igualdad
respectivamente. D es la dimension del problema. El espacio de biisqueda S estd
definido por los limites inferiores 1 y superiores u, mientras que la region factible
es definida como el subconjunto de soluciones que satisfacen las restricciones del
problema F C S.

Partiendo de esta definicion, comtinmente en el area de computo evolutivo,
las restricciones se manejan mediante una suma de éstas. Por lo tanto una
solucion es factible cuando la suma de violacién de restricciones cvs es cero.
Para calcular este valor se utiliza la Ecuacién 6.2:

cvs(x) = i: maz(0, g;(x)) + i max (0, |k (x)]| — €) (6.2)

Capitulo 6 Mejorando VIIC



donde las restricciones de igualdad son transformadas a desigualdad de la
siguiente forma (|h;(x)| — € < 0), y € = le~* es una pequefia tolerancia para
relajar la restriccion.

Las siguientes definiciones refieren a la separabilidad de variables en sumas,
de forma completa y parcial:

Definicion 5 Completamente separable: Se dice que una funcion F' es com-
pletamente separable en forma de sumas, si existen funciones f1, fa, f3, ---, fa
para cada una de las variables, de forma que:

F(x) = fi(z1) + fa(z2) + fa(zs) + ... + fa(za); (6.3)

Definicion 6 Parcialmente separable: Se dice que una funcién F es parcial-
mente separable en forma de sumas, cuando las variables pueden ser agrupadas
en conjuntos disjuntos. Suponiendo que se tienen dos conjuntos de variables
uno Ay otro B, un problema parcialmente separable puede expresarse de la
siguiente manera:

F(X) = fa('xivi € A) + fb(xivi S B)? (64)

A partir de estas definiciones podemos concluir que, si agregamos en forma
de suma el valor de la sumatoria de violacién de restricciones a la funcién
objetivo, la separabilidad de las variables de ambas funciones seran combina-
das en una sola funcién. De este modo es posible evaluar un solo arreglo de
variables para todo el problema, sin perder las caracteristicas de separabili-
dad propias de la funcion objetivo y restricciones. De esta manera también
se evita el uso de la matriz de frecuencias y todo el proceso de cdlculo del
arreglo de variables final.

Por lo tanto, el inico cambio necesario en el método VIIC es en las Ecuaciones
4.2, 4.3, 4.7 y 4.9 que son usadas por VIIC para evaluar la separabilidad son
sustituidas por las siguientes Ecuaciones 6.5, 6.6, 6.7 y 6.8, respectivamen-
te.
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fitane, =0bj(x) + cvs(x) | z; = C1,Vi = [1, N] (6.5)
fitaue, =0bj(x) + cvs(x) | z; = Cy, Vi = [1, N] (6.6)
fitgrpe, =1 =0bj(xc,) + (Xc) (6.7)
fitgrpe, =k =0bj(Xc,) + cvs(Xc,) (6.8)

Otra caracteristica del método original VIIC, es que cuando se encuentran
soluciones factibles durante la optimizacién, VIIC empieza a considerar la
funcion objetivo para determinar el arreglo de variables. Con esta nueva
propuesta, el enfoque cambia, dado que la cvs de una solucién factible es
cero, ésta no aporta informacion de las restricciones para descomponer el
problema. Por lo tanto, una vez encontradas soluciones factibles, el algoritmo
solo trabajard con la funcién objetivo.

6.2.1 Estrategias de vecindario

La siguiente caracteristica a considerar es la creacién de un nuevo arreglo
de variables. VIIC crea un nuevo arreglo de manera totalmente aleatoria, sin
considerar la informacién del arreglo de variables actual.

Con la finalidad de utilizar las caracteristicas del arreglo de variables actual,
se desarrollaron dos estrategias de generacion de vecindario (Figura 6.1).

Dado un arreglo de variables, la primera estrategia intercambia dos o mas
variables con otras, sin considerar el sub-grupo al que pertenecen, esta
estrategia es representada en la Figura 6.1a.

La segunda estrategia, tiene por objetivo, considerar los sub-grupos de va-
riables, para no llevar a cabo intercambios de variables dentro del mismo
sub-grupo. Se selecciona un numero de variables a intercambiar por sub-
grupo, estas variables serdn intercambiadas de grupo hacia el siguiente
adyacente, esta estrategia se muestra en la Figura 6.1b.

Usando estas estrategias de generacion de vecindario y la forma de evaluar

considerando la sumatoria de violacidn de restricciones, la nueva propuesta
se detalla en el Algoritmo 6.20.
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Sn =| 2 3 5 1 4 6 8 7 10 9

(a) Estrategia 1: estrategia basada en el vector completo, una o més variables intercambian

posicion
e ——————————————— |e———————————— \
1 vi v
7'y
e e e e e e e e ——— -

(b) Estrategia 2: estrategia basada en los sub-grupos, las variables cambian posicién con el
sub-grupo consecutivo.

Figura 6.1.: Estrategias de vecindario para generar nuevos arreglos de variables a
partir de un arreglo especifico. Los valores representan el niimero de
variable y el color el sub-grupo.

6.2.2 Nuevas versiones de VIIC

Basado en todo lo anterior, se desarrollaron varios algoritmos para probar
la eficacia de las mejoras propuestas. Para contender con el ultimo punto
mencionado al inicio del capitulo, se eligié la heuristica de recocido simulado
(SA por sus siglas en inglés), este método fue expuesto en la seccién 2.5.
Bdsicamente el cambio en el método nuevo de VIIC (Algoritmo 6.20) es en la
forma de seleccidn, la cual se realiza a través de la temperatura como lo hace
SA.

Los detalles de los cinco algoritmos de prueba se presentan en la Tabla 6.1.
Cada uno utiliza una estrategia de vecindario y una forma de basqueda.

Tabla. 6.1.: Las cinco diferentes versiones de algoritmo propuesta para realizar las

pruebas.
Nombre del Algoritmo | Algoritmo de busqueda | Estrategia de vecindario
SA1 VIIC F+CVS Recocido simulado Estrategia 1
SA2 VIIC F+CVS Recocido simulado Estrategia 2
VIIC_F+CVS Voraz Aleatorio
VIIC_F+CVS N1 Voraz Estrategia 1
VIIC_F+CVS_N2 Voraz Estrategia 2
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Algoritmo 6.20 Nuevo algoritmo VIIC

1: Asignar maxgpri., = m * 10%, V tamafio de cada sub-grupo, m ndmero
de subgrupos, ¢ num =0, Sy =0

2: Inicializar in arreglo de variables aleatorio S,

Generar dos valores aleatorios, C; > 0y Cy > 0

4: Calcular grpsq ;s para el arreglo S, , usando las ecuaciones 4.4 pero
ahora considerando las Ecuaciones 6.5 a 6.8

5: mientras grpsairf # 0y gpriter < maxgprie, hacer

6: Generar un nuevo arreglo de variables S/ de acuerdo a alguna

estrategia de vecindario (ver Figura 6.1
7:  Calcular newgrpsq; ¢y para S,

w

8:  Sinewgrpsaqrs < grpsqirs entonces
9: Actualizar S,, = S, y grpSairf = newgrpsaiss
10: finsi

11: fin mientras
12: Retornar el ultimo arreglo de variables Sy

6.2.3 Resultados

Para evaluar el desempefio de las cinco versiones de VIIC propuestas, se-
leccionando un sub-conjunto representativo de los 18 problemas de prueba
descritos en la introduccion de este capitulo. Los problemas seleccionados
corresponden a las funciones F'3, F'6, F'9, F'12, F'15, y F'18. Estos problemas
tienen 3 restricciones, lo que los convierte en los problemas méas complicados
de descomponer en sub-grupos.

El experimento se disefié de la siguiente forma: se realizaron veinticinco
ejecuciones independientes por cada problema en cada una de las tres di-
mensiones (100, 500, y 1000). El arreglo de variables .S, final fue evaluado
para la funcién objetivo y cada una de las restricciones del problema, con la
finalidad de comparar el comportamiento de la descomposicién. Por lo cual,
el experimento completo const6 de 72 funciones (6 objetivos, 3 restricciones
por objetivo y todas estas en 3 diferentes dimensiones). A los resultados se
les aplicé la prueba estadistica de Wilcoxon con un 95 % de confianza. Los
resultados de las cinco versiones fueron comparadas contra los resultados
obtenidos por el algoritmo VIIC original.

Los pardmetros para todos los algoritmos que se compararon fueron: (1) El
numero de sub-grupos m = 2, (2) para ambas estrategias de vecindario el
intercambio de variables fue del 40 % y (3) para las versiones que utilizan el
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algoritmo de recocido simulado, la probabilidad de aceptacién inicial se fijo
en 0,3 y la probabilidad final fue 1F — 3.

Resultados Numéricos

La comparacion de desempefio en este experimento se basé en el arreglo
de variables S,, final obtenido por las diferentes versiones del algoritmo
VIIC contra los arreglos de variables del algoritmo original VIIC (uno por la
funcion objetivo y uno por cada restriccién del problema). Es necesario hacer
énfasis en que los diferentes vectores de arreglo de variables obtenidos por
VIIC, son unidos en uno solo de acuerdo a una matriz de frecuencias, y que
este ultimo arreglo de variables no es evaluado en el problema.

Para lidiar con estas diferencias y realizar una comparacion justa, el arreglo
de variables obtenido por los algoritmos propuestos se evalia en la funcién
objetivo y cada una de las restricciones. De esta forma los resultados se
comparan con los arreglos de variables de VIIC. El objetivo de esta forma
la comparacién es probar que un solo arreglo de variables obtenido por los
algoritmos propuestos es competitivo contra aquellos obtenidos por VIIC.

Los resultados estadisticos se encuentran resumidos en las Tablas 6.2, 6.3,
y 6.4 para las dimensiones 100, 500, y 1000, respectivamente. Estas tablas
muestran el mejor, mediana, y desviacion estandar, para cada uno de los
algoritmos en los respectivos problemas.

De manera general, se puede observar que el rendimiento de todos los

algoritmos decae conforme la dimension del problema se ve incrementado.

Sin embargo en el problema F'3 donde su funcién objetivo es separable, todo
los algoritmos logran encontrar arreglos de variables competitivos en las tres
dimensiones. Por otro lado, los problemas F'12, F'15, y F'16 los cuales son
mads complejos de resolver dada las caracteristicas de separabilidad de sus
funciones objetivo, ningun algoritmo logro una descomposicién adecuada. Sin
embargo, si lo hicieron para las restricciones asociadas a estos problemas.

En la Figura 6.2 se resume el resultado de aplicar la prueba de Wilcoxon.

La figura muestra el nimero de diferencias significativas de cada uno de los
algoritmos que se proponen en contra del algoritmo original de VIIC. Solo se
muestran las diferencias significativas a favor de los algoritmos propuestos

6.2 Optimizando un solo arreglo de variables
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por que en las funciones restantes no hubo diferencias significativas en contra

de estos.
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Figura 6.2.: Resumen de la prueba de Wilcoxon. La grafica muestra el conteo acu-
mulado de diferencias significativas en favor de cada algoritmo contra
VIIC original.

VIIC_F+CVS muestra mejor rendimiento que VIIC, lo cual comprueba que
optimizar un solo arreglo de variables es una alternativa viable para obtener
resultados competitivos sin necesitar de la matriz de frecuencias que utiliza
originalmente VIIC.

Ambos algoritmos basados en recocido simulado (SA1 VIIC y SA2 VIIC)
logran mejores resultados que VIIC en la mayoria de las funciones. Por otro
lado, el algoritmo SA1 VIIC que utiliza la estrategia de vecindario 1, es mejor
que aquel que utiliza el vecindario 2.

Finalmente, los mejores resultados los obtuvieron los algoritmos VIIC_F+CVS N1
y VIIC_F+CVS_N2, estos algoritmos usan una seleccién totalmente voraz, y
combinado con cualquiera de las estrategias de vecindario parece ser lo mas
adecuado para descomponer un problema de alta dimension con restricciones

en este conjunto de funciones de prueba.
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Tabla. 6.2.: Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimensién 100. Se
presenta el Mejor, Mediana y desviacién estandar (std).

F3 F12
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 6.17E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 6.98E-10  0.00E+00 0.00E+00 6.28E+05 1.35E+08 0.00E+00 2.06E+05 0.00E+00
std 1.30E-09  5.46E-12  8.65E+07 6.87E+07 5.30E+08 4.18E-12 1.01E+08 5.67E+07

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.14E+05 7.02E-04  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 4.66E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.82E+08 5.13E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 2.11E-06  1.30E-09 4.80E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 6.72E+08 1.14E+08 5.49E-12 547E+07 3.87E+07
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.76E+05 3.52E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 6.98E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.01E+08 4.56E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

std 1.68E-06  1.09E-09  5.32E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 9.20E+08 1.62E+08 8.48E-12  7.68E+07 5.53E+07
VIIC_F+CVS Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 7.68E+03 3.05E-05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 1.16E-09  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 7.87E+07 5.76E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 1.53E-06  1.40E-09 5.07E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 1.41E+08 1.22E+08 4.44E-12  5.04E+07 1.65E+07

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.03E+04 1.86E-08  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 4.66E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.08E+08 6.92E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 1.53E-06  1.23E-09  5.14E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 1.63E+08 1.66E+08 5.09E-12  3.94E+07 2.74E+07
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.16E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 4.66E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 6.41E+07 3.92E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

std 7.80E-07 8.93E-10 5.49E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 2.12E+08 1.51E+08 4.54E-12  4.52E+07 7.75E+07
F6 F15
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj G1 G2 G3
VIIC Mejor 5.03E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.33E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 6.46E+07 0.00E+00 6.70E+05 0.00E+00 2.36E+08 0.00E+00 8.72E+06 1.43E+07
std 3.20E+08 8.36E-12  7.44E+07 7.45E+07 6.73E+08 5.01E-12  8.44E+07 5.71E+07

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.96E+06 4.88E-04  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.62E+08 6.10E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 5.72E+06 8.75E-06  5.94E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 6.95E+08 1.06E+08 5.51E-12  9.46E+07 0.00E+00
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 4.88E+04 3.05E-05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.93E+08 9.01E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

std 1.57E+06 4.66E-06  7.48E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 8.11E+08 9.93E+07 4.92E-12  3.90E+07 3.73E+07
VIIC_F+CVS Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.43E+05 1.43E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 4.21E+07 4.21E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 8.79E-06  7.22E-06  8.80E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 1.17E+08 9.67E+07 6.46E-12  3.33E+07 7.86E+06

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 6.10E-05 6.10E-05  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.21E+07 5.21E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 0.00E+00 8.73E-06  7.19E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 1.98E+08 1.98E+08 3.24E-12 2.54E+06 8.67E+05
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.02E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 4.77E+07 2.25E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

std 8.45E-06  3.38E-06  3.50E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 1.43E+08 9.02E+07 5.81E-12  9.37E+07 1.13E+07
F9 F18
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.20E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 5.86E+07 0.00E+00 3.82E+05 3.09E+06 2.64E+09 0.00E+00 1.51E+07 4.73E+06
std 1.91E+08 4.33E-12  1.31E+08 7.61E+07 4.56E+09 5.94E-12 1.42E+08 8.69E+07

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 9.88E+07 7.86E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.17E+09 1.39E+09 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 4.02E+06 3.43E-06  7.52E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 3.54E+09 2.51E+09 4.44E-12  7.03E+07 4.11E+07
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.18E+06 7.77E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.16E+09 1.33E+09 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

std 1.02E+08 3.40E-06 3.47E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 3.87E+09 2.51E+09 4.33E-12  3.65E+07 5.30E+07
VIIC_F+CVS Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.13E+07 1.13E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.09E+09 1.03E+09 0.00E+00 0.00E+00 2.89E+07
std 0.00E+00 4.48E-06  4.96E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 2.59E+09 2.54E+09 6.97E-12  6.65E+07 5.86E+07

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 6.12E+04 6.12E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.78E+08 5.78E+08 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 0.00E+00 3.19E-06  3.79E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 3.53E+09 3.50E+09 5.92E-12  1.67E+06 6.48E+07
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.74E+06 2.74E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.51E+09 2.36E+09 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
std 1.68E-06  3.79E-06  5.51E-12  0.00E+00 0.00E+00 | 3.05E+09 3.04E+09 9.16E-12 3.57E+07 4.03E+07

6.2.4 Conclusiones

En esta seccidn se presentaron tres modificaciones al algoritmo de VIIC, con
la finalidad de mejorar el rendimiento para encontrar arreglos de variables
adecuados para problemas de alta dimensionalidad con restricciones.

La inclusion de la sumatoria de violacidén de restricciones durante la eva-
luacion del arreglo de variables fue la primera modificacién. Este cambio
permite optimizar un solo arreglo de variables contemplando la informacién
de las restricciones, tal como lo realiza VIIC pero sin requerir de la matriz de
frecuencias. La siguiente modificacion se realizé en el proceso de creacién de
los nuevos arreglos de variables. VIIC lo realiza de manera aleatoria en cada
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Tabla. 6.3.: Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimension 500. Se
presenta el Mejor, Mediana y desviacién estandar (std).

F3 F12
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.77E+03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 1.49E-08 2.91E-11  2.15E+07 6.48E+06 4.39E+08 5.82E-11  9.34E+06 2.80E+06
std 2.54E-08  7.39E-11 1.58E+08 5.01E+07 3.36E+09 7.71E-11 1.37E+08 1.07E+08

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 2.91E-10 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.02E+06 6.71E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 3.26E-08 5.82E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 8.93E+08 5.18E+08 2.18E-11  1.08E+07 5.35E+06
std 0.00E+00 3.84E-08 6.67E-11  1.68E-06 0.00E+00 | 5.12E+09 3.09E+09 8.48E-11  2.07E+08 1.27E+08
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 6.08E+05 4.27E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 1.35E-08  5.82E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 1.45E+09 8.91E+08 2.91E-11 3.94E+06 2.17E+06

std 0.00E+00 2.61E-08 7.94E-11  3.11E-06 0.00E+00 | 3.60E+09 2.38E+09 8.59E-11  1.80E+08 5.96E+07
VIIC_F+CVS Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 8.11E+05 8.11E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 1.86E-08 5.82E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 1.27E+09 1.20E+09 2.91E-11  3.52E+07 0.00E+00
std 3.11E-06  2.76E-08  6.71E-11  3.35E-06  0.00E+00 | 3.15E+09 2.96E+09 7.02E-11  2.00E+08 2.85E+07

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.63E+07 1.58E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 8.38E-09 2.91E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 2.97E+09 2.80E+09 5.82E-11 1.68E+07 1.79E+06
std 3.11E-06  2.71E-08  9.31E-11 1.53E-06  0.00E+00 | 3.96E+09 3.78E+09 5.30E-11 1.91E+08 1.12E+08
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 0.00E+00 2.33E-10 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.26E+07 1.15E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 2.42E-08 4.37E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 7.29E+08 7.09E+08 5.82E-11  9.35E+06 0.00E+00

std 0.00E+00 2.16E-08 6.22E-11  7.65E-07  0.00E+00 | 2.09E+09 2.00E+09 6.97E-11  8.48E+07 8.62E+07
F6 F15
Sn Obj G1 G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 7.08E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 9.36E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 6.90E+08 4.37E-11  2.41E+07 2.41E+07 3.19E+08 7.28E-12 8.38E+06 5.73E+06
std 1.79E+09 7.68E-11  2.22E+08 1.46E+08 2.70E+09 4.96E-11  8.46E+07 7.17E+07

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 7.88E+06 3.64E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.75E+06 1.42E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 5.27E+08 2.41E+08 5.82E-11  6.58E+06 0.00E+00 | 1.81E+09 1.00E+09 5.82E-11 1.68E+07 9.84E+06
std 1.49E+09 6.71E+08 9.46E-11  5.02E+07 4.57E+07 | 4.02E+09 2.67E+09 7.90E-11  1.37E+08 8.76E+07
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 2.73E+03 1.50E+03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 7.98E+06 5.08E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 7.87E+08 3.68E+08 5.82E-11  1.02E+06 1.11E+05 | 1.97E+09 1.21E+09 2.91E-11  1.16E+07 1.03E+07

std 1.46E+09 7.69E+08 1.12E-10 1.15E+08 9.14E+07 | 3.77E+09 2.32E+09 6.79E-11  9.30E+07 6.70E+07
VIIC_F+CVS Mejor 3.92E+04 3.52E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.71E+07 2.64E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 2.24E+08 1.79E+08 2.91E-11  9.54E-07  3.26E+05 | 7.25E+08 6.80E+08 5.82E-11  1.40E+07 7.44E+06
std 9.68E+08 7.75E+08 8.92E-11  2.26E+08 7.01E+07 | 2.96E+09 2.90E+09 6.37E-11  7.03E+07 9.22E+07

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 1.37E+05 1.37E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.29E+07 2.23E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 1.99E+08 1.76E+08 1.46E-11 1.83E+06 0.00E+00 | 1.66E+09 1.48E+09 5.82E-11 1.88E+07 1.37E+07
std 7.01E+08 6.37E+08 3.54E-11  7.56E+07 3.22E+07 | 3.44E+09 3.17E+09 8.92E-11 1.91E+08 1.11E+08
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 8.10E+04 8.10E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 7.70E+05 7.49E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 1.38E+08 1.14E+08 2.91E-11  3.91E+06 0.00E+00 | 2.84E+09 2.69E+09 5.82E-11  7.68E+07 0.00E+00

std 5.16E+08 4.79E+08 6.33E-11  5.41E+07 4.84E+07 | 3.91E+09 3.67E+09 7.97E-11 1.85E+08 1.49E+08
F9 F18
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 7.86E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.18E+08 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 3.54E+08 4.37E-11 4.17E4+07 3.93E+07 4.65E+09 5.82E-11  7.68E+06 6.64E+06
std 1.03E+09 5.67E-11 1.65E+08 1.51E+08 2.66E+10 1.18E-10 1.07E+08 1.65E+08

SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 1.05E+07 2.41E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.38E+07 2.95E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 3.30E+08 8.87E+07 5.82E-11 1.38E+07 0.00E+00 | 1.17E+10 9.46E+09 2.91E-11  5.97E+07 5.04E+06
std 1.36E+09 4.33E+08 7.66E-11  9.58E+07 1.52E+08 | 2.07E+10 1.79E+10 1.08E-10 1.77E+08 1.01E+08
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 1.75E+05 3.88E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 9.43E+06 8.35E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 8.00E+08 2.86E+08 5.82E-11 1.91E-06  0.00E+00 | 2.03E+09 1.72E+09 2.91E-11  4.96E+06 1.98E+06

std 1.09E+09 3.12E+08 7.48E-11 1.14E+08 6.37E+07 | 2.56E+10 2.21E+10 6.49E-11 1.09E+08 1.55E+08
VIIC_F+CVS Mejor 2.39E+05 2.39E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.69E+07 5.66E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 4.37E+08 3.28E+08 5.82E-11  0.00E+00 0.00E+00 | 1.23E+10 1.22E+10 2.91E-11  2.80E+07 2.44E+05
std 3.87E+08 3.33E+08 9.10E-11  6.51E+07 8.65E+07 | 2.15E+10 2.14E+10 1.11E-10 1.63E+08 8.48E+07

VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 8.05E+04 6.44E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.35E+06 3.29E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 1.45E+08 1.28E+08 2.91E-11  3.24E+06 0.00E+00 | 1.97E+10 1.96E+10 5.82E-11  1.13E+07 0.00E+00
std 3.51E+08 3.49E+08 6.69E-11  3.98E+07 1.74E+07 | 2.42E+10 2.40E+10 1.19E-10 1.73E+08 1.37E+08
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 8.20E+05 4.62E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.26E+06 1.25E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 8.58E+07 6.87E+07 2.91E-11  3.51E+06 0.00E+00 | 7.95E+09 7.89E+09 1.46E-11  1.19E+07 1.92E+06
std 3.42E+08 1.65E+08 6.19E-11  9.26E+07 1.27E+08 | 1.86E+10 1.84E+10 6.88E-11 1.70E+08 8.93E+07

iteracion; para ello se propusieron dos estrategias de vecindario para crear los
nuevos vectores de variables. Finalmente, la manera voraz de bisqueda de
VIIC, fue cambiada por una estrategia de recocido simulado. Basado en estas
modificaciones se desarrollaron cinco algoritmos y se compararon contra la
version VIIC original.

A pesar de que todos los algoritmos se ven afectados de manera negativa
en su rendimiento cuando la dimension del problema crece, se encontraron
cosas interesantes, como lo son: (1) el evaluar sélo un arreglo de variables
no afecta e incluso mejora los resultados finales para encontrar un arreglo
de variables adecuado, (2) las dos estrategias de vecindario para generar
arreglos de variables a partir del ya existente mejoran el rendimiento de VIIC,

Capitulo 6 Mejorando VIIC



Tabla. 6.4.: Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimension 1000. Se

presenta el Mejor, Mediana y desviacién estandar (std).

F3 F12
Sn Obj G1 G2 G3 Sn Obj G1 G2 G3
VIIC Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.99E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 4.84E-08  5.82E-11 6.49E+07 3.77E+07 3.03E+09 1.75E-10  4.57E+07 3.48E+07
std 9.54E-08  2.89E-10 1.72E+08 1.07E+08 8.40E+09 3.78E-10 3.01E+08 1.76E+08
SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 4.66E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.04E+05 2.28E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 5.96E-08 1.16E-10  0.00E+00 0.00E+00 | 1.25E+09 1.04E+09 1.16E-10 5.08E+07 8.25E+06
std 3.95E+06 1.05E-07 2.92E-10 3.05E-06  8.35E-07 | 8.45E+09 6.31E+09 3.61E-10 2.05E+08 9.35E+07
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 0.00E+00 1.40E-09  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.04E+06 1.99E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 6.33E-08  3.49E-10  0.00E+00 0.00E+00 | 5.02E+09 3.80E+09 1.16E-10 6.11E+07 2.49E+07
std 1.66E+08 1.22E-07 3.23E-10  4.53E-06  3.82E-06 | 1.11E+10 8.73E+09 3.17E-10 2.33E+08 1.66E+08
VIIC_F+CVS Mejor 0.00E+00 6.98E-10  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.99E+03 5.65E+03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 1.12E-07 1.75E-10  0.00E+00 0.00E+00 | 3.63E+09 3.59E+09 1.75E-10  4.33E+07 2.90E+07
std 6.71E-06  1.38E-07 3.61E-10  4.40E-06  2.20E-06 | 9.42E+09 9.11E+09 3.24E-10 2.17E+08 1.34E+08
VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 0.00E+00 5.59E-09  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.50E+07 1.46E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 4.47E-08 1.75E-10  0.00E+00 0.00E+00 | 1.37E+09 1.35E+09 2.04E-10 1.78E+07 1.37E+07
std 3.06E-06 8.71E-08 3.44E-10 4.41E-06 1.72E-06 | 7.48E+09 7.11E+09 2.16E-10 3.08E+08 1.30E+08
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.73E+05 3.60E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 0.00E+00 7.64E-08  2.33E-10  0.00E+00 0.00E+00 | 3.11E+09 3.00E+09 2.33E-10  5.34E+07 1.07E+07
std 1.53E-06  1.29E-07 4.48E-10 5.15E-06  1.58E-06 | 6.21E+09 6.04E+09 2.21E-10 1.60E+08 8.15E+07
F6 F15
Sn Obj G1 G2 G3 Sn Obj G1 G2 G3
VIIC Mejor 6.70E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 4.23E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 2.00E+09 1.16E-10 1.26E+08 3.99E+07 1.97E+09 1.16E-10  5.21E+07 4.44E+07
std 3.55E+09 3.49E-10 3.42E+08 1.98E+08 9.57E+09 2.61E-10 2.15E+08 1.95E+08
SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 4.12E+04 2.32E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 3.01E+07 2.28E+07 0.00E+00 8.45E+05 0.00E+00
Mediana | 3.67E+08 1.93E+08 1.16E-10 1.11E+07 4.65E+06 | 2.68E+09 1.90E+09 2.33E-10  8.71E+07 4.14E+07
std 2.58E+09 1.72E+09 2.20E-10 1.49E+08 9.87E+07 | 1.15E+10 8.78E+09 3.64E-10 2.48E+08 1.75E+08
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 1.21E+06 7.44E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 9.87E+05 7.80E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 2.01E+09 1.38E+09 5.82E-11 8.45E+07 6.65E+07 | 3.02E+09 2.52E+09 2.33E-10  5.54E+07 2.77E+07
std 3.62E+09 1.95E+09 3.83E-10 2.51E+08 1.11E+08 | 9.01E+09 7.07E+09 3.46E-10 1.89E+08 1.32E+08
VIIC_F+CVS Mejor 4.19E+06 4.02E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.39E+07 2.34E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 1.63E+09 1.30E+09 2.33E-10  1.01E+08 1.31E+07 | 2.40E+09 2.24E+09 1.16E-10 4.37E+07 1.12E+07
std 2.52E+09 2.37E+09 3.21E-10 1.67E+08 1.11E+08 | 6.36E+09 6.11E+09 2.03E-10 1.97E+08 9.19E+07
VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 5.14E+06 4.28E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.13E+07 1.06E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 9.54E+08 8.62E+08 1.16E-10  2.80E+07 0.00E+00 | 9.32E+08 9.12E+08 8.73E-11  1.83E+07 1.83E+07
std 1.92E+09 1.60E+09 2.52E-10 2.76E+08 9.16E+07 | 7.07E+09 6.83E+09 2.83E-10 1.72E+08 9.39E+07
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 4.97E+05 4.97E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.11E+08 1.04E+08 0.00E+00 4.98E+06 0.00E+00
Mediana | 7.58E+08 6.32E+08 1.75E-10  4.00E+07 4.30E+04 | 2.14E+09 2.02E+09 1.16E-10  5.92E+07 1.10E+07
std 2.19E+09 2.02E+09 2.65E-10 1.60E+08 7.94E+07 | 5.45E+09 5.32E+09 3.50E-10 1.04E+08 7.32E+07
F9 F18
Sn Obj Gl G2 G3 Sn Obj Gl G2 G3
VIIC Mejor 3.65E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.97E+08 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana 7.48E+08 2.33E-10 5.30E+07 7.10E+07 1.63E+10 2.33E-10 4.62E+07 3.41E+07
std 1.76E+09 3.88E-10 2.67E+08 1.82E+08 4.37E+10 3.92E-10 2.21E+08 1.13E+08
SA1_VIIC_F+CVS | Mejor 1.36E+06 5.71E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.59E+08 1.38E+08 0.00E+00 5.76E+05 0.00E+00
Mediana | 1.51E+09 7.54E+08 2.33E-10  4.84E+07 7.63E-06 | 7.49E+09 6.63E+09 1.16E-10 3.67E+07 2.69E+07
std 2.23E+09 1.16E+09 3.55E-10 2.00E+08 1.30E+08 | 3.39E+10 3.05E+10 2.32E-10 1.61E+08 1.28E+08
SA2_VIIC_F+CVS | Mejor 1.26E+05 5.27E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 2.98E+05 2.66E+05 0.00E+00 4.66E-10 0.00E+00
Mediana | 6.72E+08 3.31E+08 1.16E-10 1.17E+07 1.05E+04 | 2.23E+10 2.03E+10 2.33E-10 1.06E+08 3.74E+07
std 2.40E+09 1.32E+09 4.89E-10 2.28E+08 3.92E+07 | 3.98E+10 3.66E+10 3.75E-10 1.65E+08 1.03E+08
VIIC_F+CVS Mejor 1.61E+06 1.61E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 1.38E+07 1.37E+07 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 7.92E+08 6.93E+08 2.04E-10  4.94E+07 1.87E+07 | 1.18E+10 1.17E+10 2.33E-10  4.32E+07 2.40E+07
std 1.30E+09 1.01E+09 3.30E-10 2.34E+08 1.70E+08 | 4.26E+10 4.23E+10 2.88E-10 2.38E+08 1.61E+08
VIIC_F+CVS_N1 | Mejor 3.43E+05 2.74E+05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 8.55E+06 8.52E+06 0.00E+00 1.74E+04 0.00E+00
Mediana | 3.73E+08 2.80E+08 2.33E-10  2.48E+07 3.81E-06 | 1.38E+10 1.37E+10 1.16E-10 5.67E+07 1.68E+07
std 1.23E+09 1.08E+09 2.10E-10 1.63E+08 3.21E+07 | 3.84E+10 3.80E+10 3.54E-10 1.74E+08 2.08E+08
VIIC_F+CVS_N2 | Mejor 1.86E+03 1.72E+03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 5.55E+06 5.50E+06 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Mediana | 3.02E+08 2.82E+08 1.16E-10 1.01E+07 1.63E+06 | 7.08E+09 7.01E+09 1.75E-10 4.15E+07 8.18E+06
std 8.76E+08 7.61E+08 1.82E-10 8.49E+07 8.93E+07 | 2.56E+10 2.54E+10 1.42E-10 8.58E+07 1.01E+08

y (3) es interesante que al combinar estas estrategias con la versién voraz
de VIIC proveen mejores resultados que cuando se aplica una metaheuristica

como recocido simulado.

Los resultados de este trabajo fueron publicados en el congreso de computo

evolutivo (CEC2016):

A. E. Aguilar-Justo and E. Mezura-Montes, Towards an improvement of
variable interaction identification for large-scale constrained problems
2016 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), Vancouver, BC,

2016, pp. 4167-4174. [1].
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6.3 VIIC guiado por un algoritmo genético

Muchos de los primeros métodos de descomposicion necesitaban el nimero
de sub-grupos que se querian obtener, como el caso de las versiones de VIIC
([361], [37]). Por otro lado algunos no requieren este parametro pero los
sub-grupos contenian un tamafo fijo de variables, un ejemplo es Random
Grouping [32]. Actualmente existen métodos de descomposiciéon que no
requieren alguno de estos parametros como lo es Diferential Grouping [30],
sin embargo este método esta enfocado en problemas sin restricciones.

Como se menciond anteriormente, el algoritmo VIIC original y las mejoras
que se le realizaron a éste en la seccién 6, requieren el numero de sub-grupos,
ademads de generar los grupos con un tamafo fijo de variables.

Una vez probado que la inclusiéon de generacion de vecindarios y uso de
heuristicas mejora el rendimiento de VIIC, el siguiente paso es buscar la
forma de no requerir el nimero de sub-grupos a crear y que estos no tengan
fijo el nimero de variables. En esta seccion se propone el uso de un algoritmo
genético que realice la busqueda del arreglo de variables, utilizando el célculo
de gprsaqirs de VIIC mejorado como funcién de aptitud de los individuos.
El algoritmo descrito en esta seccion ha sido llamado Dynamic Variable
Interaction Identification for Constrained problems (DVIIC).

Los algoritmos genéticos ya fueron descritos en el capitulo 3, sin embargo en
la Figura 6.3 se presenta un diagrama de flujo del algoritmo con sus partes
importantes, los cuales seran descritas a detalle continuacién.

6.3.1 Detalle del Algoritmo Genético

Evaluacion

Para evaluar un individuo se utiliza el procedimiento explicado en la sec-
cioén 6.2, que fue incluido en el proceso de VIIC, donde el valor gprsg; s es el
objetivo a minimizar. Sin embargo, con la finalidad de maximizar el nimero
de sub-problemas el valor de gprsqsy es modificado de la siguiente forma
(Ecuacién 6.9):
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Figura 6.3.: Diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto

Reemplazo

= Si el namero de sub-grupos (nSubgroups) es uno, entonces al valor de
gprsqrs se le asigna un valor grande.

» Si gprsqipp = 0, significa que la descomposicidn es exacta, y es gratifica-
da, substrayendo el nimero de sub-grupos obtenidos.

= En cualquier otro caso el valor de gprsg s se mantiene.

Estas reglas buscan beneficiar a aquellos individuos que descompongan el
problema y ademads tengan el mayor nimero de subgrupos.

in finito ,nSubgroups =1
gprsdify =\ gprsqifs — nSubgroups , gprsgisr =0 (6.9)
gprSaify ,de otra manera

Representacion

La representacion de un individuo es un vector de nuimeros enteros. La
longitud de este vector es igual a la dimensién del problema. El valor de
cada posicidn del vector representa la etiqueta del grupo al que pertenece
la variable. Esta es la representacién codificada sobre la cual trabajaran los
operadores del algoritmo genético (ver Figura 6.4a).
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Por otro lado, para evaluar el individuo es necesario transformar la represen-
tacion. Esta representacién es conocida como decodificada. Dicha represen-
tacion estd compuesta por el arreglo de variables S,, y un vector que indica
la cantidad de variables en cada uno de los subgrupos V. La longitud de V/
indica el namero de sub-grupos a probar.

ind=1[1,1,1,2,1,2,2,2,3,3] S, =[1,2,3,5,4,6,7,8,9,10] V = [4,4,2]

(a) Representacién codificada (b) Representacion decodificada

Figura 6.4.: Representaciones de un individuo

Seleccion

Un proceso importante en un algoritmo genético es la seleccién de padres.
Existen diversas técnicas como: seleccién proporcional y torneo. Sin embargo,
para esta propuesta todo individuo sera seleccionado para la cruza.

Cruza

Como se menciond anteriormente, todos los individuos podrdn cruzarse para
crear una nueva generacién de individuos. Dada la probabilidad de cruza,
el método de recombinacién utilizado serd la cruza de dos puntos. En la
Figura 6.5 se muestra un ejemplo de este operador.

P1=[1112[122p33 c1={1112[224P33
P2=1[1,211}2,2,43 4 c2=1[1211]1225p3,4]

Figura 6.5.: Cruza de dos puntos. P1: padre 1, P2: padre 2, C1: hijo 1, C2: hijo 2

Mutacion

Después de aplicar el operador de cruza, se puede aplicar un operador de
mutacion dada una probabilidad de mutacién. Para este trabajo se utili-
z6 la mutacién uniforme, cambiando cada una de las etiquetas por otra
seleccionada de manera aleatoria entre 1 y la dimension del problema.

6.3 VIIC guiado por un algoritmo genético
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Figura 6.6.: Mutacion de un individuo. Los valores mutados se ven remarcados en
negrita

Reparador

Una vez aplicados los operadores de cruza y mutacion, los individuos pueden
terminar con multiples etiquetas de grupo diferentes. Sin embargo, para
mantener la representacién clara y simple, es necesario reparar la solucién.

El proceso de reparacién consiste en el re-etiquetado del individuo para
mantener las etiquetas en orden ascendente. Tomando como ejemplo la
Figura 6.6, se puede apreciar que el individuo tiene las siguientes etiquetas
diferentes {1, 2, 3,5}. Esto indica que la solucién representa 4 subgrupos pero
la etiqueta mayor es 5. Por lo tanto después del proceso de reparacién la
solucion es la siguiente mut = [1,1,4,2,1,3,4,2, 3, 3.

Otro proceso de reparacién consiste en unir los grupos de variables que
son separables, por ejemplo, dada la siguiente solucion de 5 variables y la
descomposicién ind = [1,2,3,4,4], se puede apreciar que son 4 grupos de
variables donde 3 de ellos sdlo tienen una variable asignada. De este modo,
la solucién reparada seria la siguiente ind,epeir = [1,1, 1,2, 2].

Reemplazo

El reemplazo es generacional con elitismo, es decir, el mejor individuo siem-
pre es seleccionado para pasar a la siguiente generacion, reemplazando de
manera a aleatoria a un individuo de la poblacién de la nueva generacién.

6.3.2 Resultados

Con la finalidad de evaluar el rendimiento de DVIIC, se utiliz6 el conjunto
de 18 funciones de prueba [37] descritos en la introduccién de este capitulo.
DVIIC fue comparado contra las dos mejores versiones de los algoritmos
expuestos en la seccion anterior (6.2.2). Estos algoritmos fueron las ver-
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siones voraces con las estrategias de vecindario, para esta experimentacion
se han nombrado VIICN1, VIICN2 para la estrategia de vecindario 1 y 2,
respectivamente.

Para cada algoritmo se realizaron veinticinco ejecuciones independientes
por cada una de las 18 funciones de prueba. Cada funcién se ejecut6 en las
tres dimensiones soportadas por el conjunto de prueba: 100, 500 y 1000.
El soporte estadistico se obtuvo con la prueba de Wilcoxon con un 95 % de
confianza. También se calculé la complejidad de los algoritmos de manera
empirica con la metodologia presentada en el CEC2005 [41] y descrita en la
seccion 5.1.2.

Los parametros utilizados para DVIIC son los siguientes: (1) el tamafio de
poblacién popSize = 6, (2) probabilidad de cruza pc = 0,9, (3) probabilidad
de mutaciéon pm = 0,1, y (4) el nimero maximo de evaluaciones permitidas
maz Fes = 100000. Para VIICN1 y VIICN2, (1) el porcentaje de intercambio
de variables se asigné a 40 %, (2) el numero de sub-grupos m = 2,y (3) el
maximo de iteraciones maxIter = m x 10000.

El andlisis de estos algoritmos esta centrado en qué tan bien se hace la des-
composicion del problema tomando como medida el gprsq;;; propuesto para
VIIC. Por lo tanto, los resultados numéricos presentados aqui no corresponden
al valor de la funcién objetivo del problema a optimizar.

Resultados Estadisticos

En las Tablas 6.7, 6.8, y 6.9 se resumen los resultados estadisticos de los resul-
tados numeéricos para las dimensiones 100, 500, y 1000, respectivamente. El
resultado de la prueba de Wilcoxon se muestra en estas tablas, en la columna
“W”. El conteo resumen de esta prueba es presentado en la Tabla 6.5.

De acuerdo a los resultados de la prueba estadistica, de manera general,
DVIIC tuvo diferencias significativas a favor en la mayoria de los problemas
respecto a los otros dos algoritmos (VIICN1, VIICN2). En dimensién 100,
tanto VIICN1 como VIICN2, tienen un desempefio a favor en los problemas
F4 a F9. Estos problemas tienen como caracteristica que su funcién objetivo
son separables y parcialmente separables, lo que incrementa la probabilidad
de encontrar un arreglo de variables para dos sub-grupos. En los problemas
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restantes, DVIIC es mejor en cada una de las funciones que los algoritmos
VIICN, mostrando alcanzar arreglos dindmicos de variables adecuados para
problemas con alta complejidad en la separabilidad de sus variables.

En las dimensiones 500 y 1000, DVIIC encuentra arreglos de variables de
alta calidad en todas las funciones. Sin embargo, se nota un decremento en
el rendimiento del algoritmo cuando la dimensién aumenta. Este efecto se
observa de manera mds clara en los problemas F9 a F18. Ademas, los algorit-
mos VIICN1 y VIICN2, logran obtener mejores resultados en las funciones F2
y F3. En estos problemas, la funcién objetivo es totalmente separable.

Tabla. 6.5.: Resumen de la prueba de Wilcoxon. SdS sin diferencia significativa

DVIIC - VIICN1 DVIIC - VIICN2
D100 \ D500 D1000 | D100 \ D500 D1000
Favor 11 16 16 11 16 16
Sds 1 1 1 1 0 0
En contra 6 1 1 6 2 2
Complejidad

La Tabla 5.2 muestra los resultados de complejidad de tiempo para aquellos
problemas que tienen 3 restricciones (F3, F6, F9, F12, F15, y F18). Por lo
tanto, su costo computacional es el mds alto de todo el conjunto de prueba.

Se puede observar que en los problemas de dimensién 100, los tiempos entre
los algoritmos son muy similares. DVIIC tiene los mejores tiempos en los
problemas F3, F9, y F18 y s6lo la versién VIICN1 logra mejorar el tiempo
en los problemas F6, F12, y F15. Por otro lado, al incrementar la dimension
a 500 y 1000, DVIIC logra los mejores tiempos en todas las funciones y
los algoritmos VIICN1 y VIICN2 reducen su comportamiento de manera
notable.

Este comportamiento en los resultados de tiempo da a entender que el
proceso de creacion de los vecinos en los algoritmos VIICN1 y VIICN2 es mds
costoso conforme la dimension se incrementa.
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Tabla. 6.6.: Comparacion de Complejidad Empirica [41], los valores representan
el tiempo (milisegundos) promedio para ejecutar el algoritmo con un
limite de 200,000 evaluaciones. En negrita se resaltan los menores

tiempos.

D100 DVIIC VIICN1 VIICN2
F3 8.67E-01 | 1.40E+00 | 1.73E+00
F6 1.20E+00 | 6.00E-01 | 2.60E+00
F9 8.00E-01 | 3.60E+00 | 5.60E+00

F12 2.40E+00 | 2.20E+00 | 7.53E+00
F15 4.60E+00 | 3.87E+00 | 4.27E+00
F18 | 2.07E+00 | 5.53E+00 | 8.93E+00

D500 DVIIC VIICN1 VIICN2
F3 5.60E+00 | 1.89E+01 | 3.01E+01
F6 5.93E+00 | 1.37E+01 | 2.75E+01
F9 3.73E+00 | 1.73E+01 | 2.41E+01

F12 | 5.27E+00 | 1.42E+01 | 3.61E+01
F15 | 4.67E+00 | 3.47E+01 | 3.47E+01
F18 | 6.27E+00 | 1.95E+01 | 6.13E+01
D1000 DVIIC VIICN1 VIICN2
F3 2.33E+00 | 3.14E+01 | 5.83E+01
F6 8.87E+00 | 5.36E+01 | 6.39E+01
F9 2.43E+01 | 6.01E+01 | 4.02E+01
F12 1.37E+01 | 4.73E+01 | 6.39E+01
F15 | 2.89E+01 | 8.19E+01 | 4.17E+01
F18 | 9.87E+00 | 4.33E+01 | 2.91E+01

6.3.3 Conclusiones

En esta seccion se present6 al algoritmo Dynamic Variable Interaction Identi-
fication for Constrained problems (DVIIC). Este algoritmo busca contender
con el problema de definir el nimero de sub-grupos tal como lo hace VIIC en
su forma canonica. Para realizar ésto, DVIIC utiliza como motor de busqueda
un algoritmo genético tradicional con representacion entera. El algoritmo
propuesto fue probado en un conjunto de funciones de prueba que tienen
diferentes caracteristicas de separabilidad. Y se compararon sus resultados
contra dos algoritmos basados en VIIC con estrategias de vecindario (VIICN1
y VIICN2).

Los resultados muestran que DVIIC supera a VIICN en 11 de los 18 problemas
en dimensién 100. Incluso encuentra arreglos de variables de alta calidad (i.e.
gprsqips = 0) en seis de los problemas mds complejos. Ademads, cuando la
dimension se incrementa a 500 y 1000 variables, DVIIC continia mostrando

6.3 VIIC guiado por un algoritmo genético

89



90

un alto desempefio comparado contra los algoritmos VIICN1 y VIICN2. Sin
embargo, DVIIC no logra alcanzar soluciones de tan alta calidad para las
funciones F10 a F17 como lo hace en la dimensién 100. Finalmente, la
desviacidn estandar y la media de los resultados finales, suguieren que DVIIC
requiere de mas evaluaciones conforme la dimensién incrementa.

De acuerdo a la complejidad de los algoritmos, DVIIC mostrd ser més rdpido
que VIICN1 y VIICN2, a pesar del hecho de que DVIIC esta basado en un
algoritmo genético y realiza mas célculos para su funcionamiento, comparado
con VIICN que sdlo realiza la exploracion del vecindario. Por lo tanto, se
concluye que los procesos de vecindario son computacionalmente costosos y
deben ser debidamente calibrados.

Como se menciond anteriormente, estos trabajos estan enfocados en mejorar
el rendimiento del algoritmo de descomposicién VIIC, el cual proporciono
una manera de evaluar la calidad de un arreglo de variables. Por lo tanto, en
las siguientes secciones, se probara el rendimiento de esta nueva propuesta
en la optimizacion del problema, utilizando la estrategia de LoCoS.

Cabe remarcar que es importante profundizar en el estudio del impacto de
sub-grupos dindmicos en la optimizacién del problema.

Esta investigacion fue desarrollada durante la estancia en la Universidad
de Nueva Gales del Sur (UNSW) Australia, bajo la asesoria del Dr. Ruhul A.
Sarker y el Dr. Saber M. Elsayed. El trabajo derivé en una publicacién de
congreso:

A. E. Aguilar-Justo, E. Mezura-Montes and Saber M. Elsayed and Ruhul
A. Sarker, Decomposition of Large-scale Constrained Problems Using a
Genetic-based Search 2016 IEEE International Autumn Meeting on Power,
Electronics and Computing (ROPEC 2016). Ixtapa, Mexico. [2]
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Tabla. 6.7.: Estadisticas dimension 100. “W” prueba de Wilcoxon, “v'” diferencia
significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia significativa y “X”
diferencia significativa en contra de DVIIC

D100 DVIIC VIICN1 VIICN2

Mejor Mediana Desv. Est. Mejor Mediana Desv. Est. W Mejor Mediana Desv. Est. W
F1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 4.66E-10 6.67E-10 v | 0.00E+00 2.33E-10 1.05E-09 Vv
F2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 0.00E+00 1.58E-06 v | 0.00E+00 O0.00E+00 1.91E-06
F3 0.00E+00 0.00E+00 1.69E+03 | 0.00E+00 0.00E+00 1.53E-06 = | 0.00E+00 0.00E+00 7.79E-07 =
F4 0.00E+00 7.63E-06 1.72E+03 | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X
F5 0.00E+00 5.70E+02 2.63E+04 | 0.00E+00 0.00E+00 3.06E-06 X | 0.00E+00 0.00E+00 3.06E-06 X
F6 0.00E+00 4.81E+02 2.04E+04 | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X | 0.00E+00 O0.00E+00 8.45E-06 X
F7 0.00E+00 1.19E-07 6.31E+02 | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X | 0.00E+00 O0.00E+00 7.62E-07 X
F8 0.00E+00 1.53E-05 6.42E+03 | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X | 0.00E+00 0.00E+00 3.06E-06 X
F9 0.00E+00 7.63E-06 1.71E+04 | 0.00E+00 0.00E+00 O0.00E+00 X | 0.00E+00 O0.00E+00 1.68E-06 X
F10 0.00E+00 4.18E+02 2.27E+04 | 0.00E+00 2.57E+07 5.19E+07 « | 0.00E+00 9.50E+06 6.34E+07
F11 0.00E+00 2.76E+03 2.13E+04 | 5.34E-05 5.69E+07 1.58E+08 v | 1.13E+01 1.65E+07 1.64E+08 Vv
F12 0.00E+00 5.42E+03 7.97E+04 | 1.03E+04 1.08E+08 1.63E+08 v |5.16E+05 6.41E+07 2.12E+08 Vv
F13 0.00E+00 1.24E+03 1.16E+04 | 0.00E+00 9.96E+06 9.70E+07 v | 0.00E+00 1.55E+06 9.60E+07 Vv
F14 0.00E+00 1.47E+04 7.54E+04 | 3.81E-06 4.03E+07 1.19E+08 | 2.38E+05 5.17E+07 9.53E+07
F15 0.00E+00 5.14E+03 7.99E+04 | 6.10E-05 5.21E+07 1.98E+08 v | 2.02E+05 4.77E+07 1.43E+08 Vv
F16 2.87E+01 1.66E+04 7.96E+04 | 1.12E+06 7.30E+08 2.99E+09 | 1.85E+06 1.08E+09 2.60E+09
F17 3.21E+02 4.31E+04 2.79E+05 | 5.39E+05 4.80E+08 3.31E+09 v | 1.85E+02 6.64E+08 1.70E+09
F18 5.49E+02 3.31E+04 3.82E+05 | 6.12E4+04 5.78E+08 3.53E+09 v |2.74E4+06 2.51E+09 3.05E+09 Vv

Tabla. 6.8.: Estadisticas dimension 500. “W” prueba de Wilcoxon, “v"” diferencia
significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia significativa y “X”

diferencia significativa en contra de DVIIC

D500 DVIIC VIICN1 VIICN2

Mejor Mediana | Desv. Est. Mejor Mediana | Desv. Est. | W Mejor Mediana | Desv. Est. | W
F1 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 3.73E-09 | 2.99E-08 | | 9.31E-10 | 2.33E-08 | 2.50E-08 |V
F2 0.00E+00 | 0.00E+00 | 5.20E+02 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 3.12E-06 | = | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | X
F3 0.00E+00 | 0.00E+00 | 2.41E+04 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 3.12E-06 | X | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | X
F4 0.00E+00 | 7.17E4+03 | 1.75E+05 | 4.18E+06 | 1.69E+08 | 6.68E+08 | v | 1.07E+05 | 1.32E+08 | 4.79E+08 | v/
F5 0.00E+00 | 1.13E+04 | 1.41E+05 | 4.22E+05 | 3.60E+08 | 8.41E+08 | v | 2.60E+05 | 2.44E+08 | 5.17E+08 | v/
F6 0.00E+00 | 1.08E+04 | 1.31E+05 | 1.37E+05 | 1.99E+08 | 7.01E+08 | v | 8.10E+04 | 1.38E+08 | 5.16E+08 | v/
F7 0.00E+00 | 9.30E+03 | 3.59E+04 | 7.62E+04 | 1.24E+08 | 1.76E+08 | v | 1.22E+02 | 1.58E+08 | 2.49E+08 | v
F8 0.00E+00 | 9.66E+03 | 4.75E+04 | 2.21E+05 | 8.09E+07 | 3.28E+08 | v | 3.50E+06 | 1.96E+08 | 3.45E+08 | v/
F9 1.22E-04 | 1.50E+04 | 2.09E+05 | 8.05E+04 | 1.45E+08 | 3.51E+08 | v' | 8.20E+05 | 8.58E+07 | 3.42E+08 | v
F10 | 0.00E+00 | 3.69E+04 | 9.88E+05 | 2.67E+06 | 7.54E+08 | 2.72E+09 | v | 6.09E+05 | 1.66E+09 | 3.23E+09 | v/
F11 | 0.00E+00 | 5.21E+04 | 8.70E+05 | 8.88E+05 | 4.27E+08 | 2.56E+09 | v' | 3.03E+04 | 4.77E+08 | 1.73E+09 | v/
F12 | 2.44E-04 | 6.43E+04 | 3.68E+05 | 1.63E+07 | 2.97E+09 | 3.97E+09 | v | 1.26E+07 | 7.29E+08 | 2.09E+09 | v/
F13 | 0.00E+00 | 6.03E+04 | 2.74E+05 | 4.19E+06 | 1.89E+09 | 3.10E+09 | v' | 1.88E+06 | 1.12E+09 | 1.56E+09 | v/
F14 | 1.22E-04 | 1.73E+05 | 4.44E+05 | 2.45E+05 | 2.78E+09 | 3.27E+09 | v' | 5.49E+05 | 9.50E+08 | 3.36E+09 | v/
F15 | 1.45E+02 | 3.31E+05 | 1.27E+06 | 2.29E+07 | 1.66E+09 | 3.44E+09 | v' | 7.70E+05 | 2.84E+09 | 3.91E+09 | v
F16 | 9.44E+02 | 5.36E+04 | 1.92E+06 | 3.72E+07 | 3.76E+09 | 1.35E+10 | v' | 3.34E+07 | 4.09E+09 | 2.16E+10 | v/
F17 | 5.76E+03 | 3.11E+05 | 2.74E+06 | 7.68E+06 | 1.40E+10 | 2.19E+10 | v | 1.81E+07 | 8.14E+09 | 2.16E+10 | v/
F18 | 3.53E+04 | 4.94E+05 | 3.43E+06 | 3.35E+06 | 1.97E+10 | 2.42E+10 | v | 1.26E+06 | 7.95E+09 | 1.86E+10 | v/

Tabla. 6.9.: Estadisticas dimensién 1000. “W” prueba de Wilcoxon, “v"” diferencia
significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia significativa and

“X” diferencia significativa en contra de DVIIC

D1000 : bvric : VIICNT : VICN2

Mejor Mediana Desv. Est. Mejor Mediana Desv. Est. W Mejor Mediana Desv. Est. W
F1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 0.00E+00 7.26E-08 1.09E-07 v [ 0.00E+00 4.10E-08 1.40E-07
F2 0.00E+00 0.00E+00 3.80E+04 | 0.00E+00 0.00E+00 7.62E-07 = | 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 X
F3 0.00E+00 1.12E+03 3.28E+04 | 0.00E+00 0.00E+00 3.06E-06 X | 0.00E+00 0.00E+00 1.53E-06 X
F4 0.00E+00 4.08E+04 6.88E+05 | 1.43E+06 6.67E+08 1.57E+09 Vv | 3.89E+07 1.10E+09 1.38E+09 Vv
F5 0.00E+00 5.50E+04 1.20E+06 | 1.23E+06 1.72E+09 2.22E+09 v [3.77E+06 6.11E+08 2.01E+09
F6 0.00E+00 1.09E+05 1.21E+06 | 5.14E+06 9.54E+08 1.92E+09 Vv |4.97E+05 7.58E+08 2.19E+09
F7 0.00E+00 1.21E+04 2.00E+05 | 1.42E+04 2.88E+08 7.31E+08  [5.53E+05 2.12E+08 6.74E+08
F8 0.00E+00 4.22E+04 7.25E+05 | 2.01E+03 4.18E4+08 5.54E+08 v | 2.38E+06 6.21E4+08 1.08E+09 Vv
F9 2.64E+01 6.21E+04 4.48E+05 | 3.43E+05 3.73E4+08 1.23E+09 v | 1.86E+03 3.02E+08 8.76E+08 Vv
F10 0.00E+00 1.62E+05 7.70E+05 | 6.32E+06 3.90E+09 9.33E+09 Vv | 6.69E+06 1.01E+09 3.51E+09 Vv
F11 4.48E4+02 2.57E+05 2.81E+06 | 4.82E+06 1.58E+09 6.50E+09 + [ 1.01E+06 1.27E+09 5.55E+09 V
F12 2.80E+01 3.92E+05 2.61E+06 | 1.50E+07 1.37E+09 7.48E+09  |3.73E+05 3.11E+09 6.21E+09
F13 8.24E+01 6.10E+04 9.64E+05 | 7.93E+05 3.10E+09 5.58E+09  [3.50E+07 1.71E+09 4.62E+09
F14 0.00E+00 6.35E+04 1.48E+06 | 7.54E4+06 3.17E4+09 9.16E+09 v | 4.08E4+05 3.61E4+09 8.19E+09 Vv
F15 0.00E+00 1.21E+05 1.96E+06 | 1.13E+07 9.32E4+08 7.06E+09 v | 1.11E+08 2.14E4+09 5.46E+09 Vv
F16 3.84E+03 6.76E+05 6.92E+06 | 1.00E+05 3.92E+10 4.63E+10 Vv | 2.54E+07 2.05E+10 4.39E+10 Vv
F17 1.02E+02 1.43E+06 1.14E+07 | 7.86E+06 1.35E+10 3.59E+10 v |2.84E+08 1.58E+10 4.67E+10
F18 2.72E+04 7.83E+05 1.04E+07 | 8.55E+06 1.38E+10 3.84E+10 v [ 5.55E+06 7.08E+09 2.56E+10 V

6.3 VIIC guiado por un algoritmo genético
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Estudio de DE-LoCoS con
DG2 y DVIIC

7.1 Comparativa de DG2 y DVIIC bajo el
esquema LoCoS

En la Seccién 5.2, se introdujo la propuesta de este trabajo, los algoritmos
DE-LoDeS y DE-LoCoS; los cuales fueron probados utilizando el método
de descomposicion VIIC y comparados contra el esquema de Co-evolucion
Cooperativa, mostrando que el esquema de Cooperacion Local es efectivo
y altamente competitivo para resolver problemas de alta dimensién con
restricciones. De acuerdo a los resultados, se concluyé que DE-LoCoS es
mejor que DE-LoDeS.

Posteriormente en las Secciones 6 y 6.3, se propusieron mejoras al algo-
ritmo de descomposicion VIIC, agregando estrategias heuristicas (recocido
simulado, estrategias de vecindario) y meta-heuristicas (algoritmo genético),
dando como resultado una mejora en la capacidad para descomponer los
problemas.

A partir de estos resultados, en esta seccion se presenta la experimenta-
cion para comparar el rendimiento de DE-LoCoS utilizando la versién pro-
puesta de VIIC que utiliza el algoritmo genético (DVIIC), y el método de
DG2 [31] descrito en la seccidn 4.3.2. Ambos algoritmos son comparados
con CCSaNSDE-DG2, un algoritmo de Co-evolucién Cooperativa del estado
del arte que utiliza como algoritmo de optimizacion SaNSDE [46] y DG2
como método de descomposicion. También se presenta la experimentacion
del efecto de agregar la descomposicién dentro de la fase de busqueda local.
A continuacién en el Algoritmo 7.21 se describe el algoritmo de DE-LoCoS
utilizado para esta experimentacion.
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Algoritmo 7.21 Algoritmo Memético, DE-LoCoS usando DVIIC o DG2
1: Asignar el nimero maximo de evaluaciones de la funcién MaxF E's
2: Calcular la frecuencia de activacion de la busqueda local
Cyclefrecuency = (4 x D)/(0,3 x NP)
3: Calcular el maximo numero de evaluaciones permitidas para el buscador
local MaxLocalFes = MaxFEs x 0,3

4: Obtener [S, K| de DVIIC or DG2
5: Generar aleatoriamente la poblacién inicial Pop = (x1,...,Xyxp)
6: Evaluar la poblacién inicial
7: repetir
8: para i=1a NP hacer
9: Seleccionar tres vectores aleatorios ro # r; # ro # i
10: Calcular u, 4 utilizando el operador rand/1/bin (ver Ecuaciones
3.3&3.4)
11: si f(u; 441) es mejor de acuerdo a las reglas de factibilidad f (x;)
entonces
12: Xig+1 = Wi g1
13: fin si
14:  fin para
15:  si currentCycle mod Cycle frecuency == 0y MaxLocal Fes aun no se
alcanzan entonces
16: para k£ =1a K hacer
17: asignar X,.,, = HookeJeevesMethod (X, A, S¥)
18: fin para
19: si X, €s mejor de acuerdo alas reglas de factibilidad x,.,; entonces
20: Xbpest = fnew
21: fin si
22: finsi

23: hasta que Maz F Es sean alcanzadas
24: Regresar la mejor solucién encontrada

7.1.1 Diseno experimental

Se realizaron tres experimentos: (1) El primero con el objetivo de analizar el
efecto de agregar la descomposicién del problema durante la fase local del
algoritmo memético, por lo que, DE-LoCoS con DVIIC fue comparado contra
el mismo DE-LoCoS pero sin incorporar DVIIC, al cual se le ha nombrado
como MDE (Memetic Differential Evolution). (2) El segundo experimento
busca comparar el rendimiento entre DVIIC y DG2 bajo el esquema de DE-
LoCoS. Tal como se menciono en la seccién 4.3.2, DG2 es un algoritmo nuevo,
que se ha utilizado en problemas sin restricciones. Sin embargo, utilizando la
misma estrategia que la utilizada en DVIIC para incorporar la informacién de
las restricciones (ver Ecuacién 7.1 o la seccién 6.2), DG2 es capaz de atacar
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este tipo de problemas y (3) por ultimo, el tercer experimento, compara las
mejor version de DE-LoCoS del experimento 2, contra CCSaNSDE-DG2.

Para evaluar los algoritmos se utiliz6 el conjunto de funciones de prueba
propuestos por Sayed [37]. En todos los experimentos se utilizo la prueba
estadistica de suma de rangos de Wilcoxon con una confianza del 95 %, para
comparar funcion a funcion si existe diferencia significativa en el rendimiento
de los algoritmos. Del mismo modo, se realizé la clasificacién de algoritmos
propuesta por Elsayed [9] como evidencia empirica para determinar la efi-
cacia de los algoritmos. Estas herramientas fueron descritas a detalle en la
Seccién 5.1.

f'(x) = f(x) + cvs(x) (7.1

Configuracion de Parametros

A continuacién se presenta la configuracion de los pardmetros para los
algoritmos de esta experimentacion:

= Los parametros para DE fueron calibrados con la herramienta IRACE
[22], los valores sugeridos por IRACE son: factor de escala F' = 0,51,
probabilidad de cruza C'R = 0,73 y tamafo de la poblacién NP = 56.

= Para el buscador local Hooke-Jeeves, la desviacién estandar de las
variables de la poblacién actual fue utilizada como tamafio de paso
A = stdx(Pop), el criterio de parada es ¢ = 1,0e-4, y el factor de
reduccion del tamafio de paso es o = 2.

= SaNSDE [46] es una variante de DE que auto-adapta los parametros de
factor de escala F'y probabilidad de C'R; para tamafio de poblacién se
utilizé el sugerido por la herramienta IRACE N P = 56.

Respecto a los métodos de descomposicién, DG2 tiene la ventaja de ser un
algoritmo que no requiere pardmetros, y es un algoritmo determinista, esto
quiere decir que provee la misma descomposicién para un problema en cada
ejecucion del método. Por esta razén, para realizar una comparacion justa

7.1 Comparativa de DG2 y DVIIC bajo el esquema LoCoS
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entre DG2 y DVIIC, ambos métodos son ejecutados inicamente al inicio del
algoritmo, como se muestra en la linea 4 del Algoritmo 7.21.

Por otro lado, DVIIC estd basado en un algoritmo genético, y requiere parame-
tros los cuales fueron tomados de la literatura [2], estos son: (1) tamafo de
poblacién popSize = 6, (2) probabilidad de cruza pc = 0,9, (3) probabilidad
de mutacién pm = 0,1, y (4) finalmente, el maximo numero de evaluaciones
se ajusto a las mismas evaluaciones requeridas por DG2 (ver Eq. 7.2)[31].

DD +1)

5 +1 (7.2)

mazxDecompositionFes =

7.1.2 Resultados

En esta seccidén se presentan y discuten los resultados obtenidos en cada
uno de los tres experimentos. Las Tablas 7.8, 7.9, y 7.10 muestran los re-
sultados numéricos para las dimensiones 100, 500 y 1000, respectivamente.
Los valores resaltados en negrita indican los mejores valores obtenidos por
aquellos algoritmos que alcanzaron el 100 % de factibilidad (FR), es decir,
alcanzaron una solucion factible en las 25 ejecuciones independientes. Las
graficas de convergencia representativas se muestran en las Figuras 7.1, 7.2y
7.3 para las tres dimensiones 100, 500 y 1000, respectivamente. Las graficas
de convergencia fueron tomadas de la ejecucién con el valor correspondiente
a la mediana de los problemas que tiene tres restricciones. Las graficas de
convergencia inician una vez que la regién factible fue alcanzada. Por tltimo,
los modelos de clasificacion de algoritmos para cada una de las dimensiones
se muestran en las Tablas 7.5, 7.6 y 7.7.

Experimento 1: comparando DE-LoCoS con y sin descomposicion

DE-LoCoS fue comparado contra su propia version sin el método de descom-
posiciéon en la fase de busqueda local. Dicha version fue nombrada Memetic
Differential Evolution (MDE). En este experimento, DVIIC fue elegido como
método de descomposicion porque fue disefiado para descomponer proble-
mas con restricciones.
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Tabla. 7.1.: Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Numero de
diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y diferencias
en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra MDE en las tres dimensiones.

DELoCoS-DVIIC contra MDE

100D 500D 1000D

F SdS C| F SdS C| F SdS C

F1-F3 1 2 0|12 1 0|3 O 0
F4-F6 3 O 0|3 O 0|3 O 0
F7-F9 2 1 00 1 213 O 0
F10-F12 |3 O 03 O 0/0 3 0
F13-F15 |3 O 0|3 O 0|3 O 0
F16-F18 |3 O 0|3 O 0|1 2 0
Total 15 3 0|14 2 2113 5 0

Ambos algoritmos alcanzaron la region factible de forma consistente, llegando
al 100 % de factibilidad F'R = 100 % en las dimensiones 100 y 500 (Tablas 7.8,
y 7.9). Por otro lado, DELoCoS-DVIIC encontré soluciones factibles en cada
una de las ejecuciones en dimensién 1000 (Tabla 7.10). En contraste, MDE en
la dimensiéon 1000 no pudo encontrar soluciones factibles en los problemas
que estan compuestos por dos y tres restricciones, alcanzando la zona factible
solo en las funciones FO1, FO4, FO7, F10, F13, y F16 que estan compuestas
de una restriccién solamente.

La Tabla 7.1 resume los resultados de aplicar la prueba de suma de rangos
de Wilcoxon que compara a DELoCoS y MDE.

Respecto a la dimensién 100, DELoCoS-DVIIC supera a MDE en 15 de las
18 funciones de acuerdo a la prueba de Wilcoxon, mientras que para las
funciones FO2, FO3, y F09 ambos algoritmos muestran un desempefio similar.
En la dimensién 500, DELoCoS-DVIIC supera a MDE en 14 de las 18 funciones.
En las funciones FO3 y FO9 no se observan diferencias significativas. Estas dos
funciones estan compuestas de tres restricciones, y sus funciones objetivo son
completa y parcialmente separables respectivamente. Por otro lado, DELoCoS-
DVIIC fue superado por MDE en las funciones FO7 y F08, las cuales son
funciones parcialmente no-separables, y constan de una y dos restricciones.
DELoCoS-DVIIC tiene diferencias significativas a favor respecto a MDE en
13 de las 18 funciones en dimensién 1000, y en las funciones F10 a F12, y
F17-F18 ambos algoritmos muestran un rendimiento similar.

7.1 Comparativa de DG2 y DVIIC bajo el esquema LoCoS
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Las graficas de convergencia (Figuras. 7.1, 7.2, 7.3) revelan que agregar
la descomposicién a la fase de busqueda local, mejora la velocidad para
alcanzar la zona factible, permitiendo mas exploracién en funciones que son
parcialmente no-separables y también en aquellas que contienen variables en
superposicion.

A partir de estos resultados, se puede concluir que integrar la descomposiciéon
a un esquema memético tiene un impacto positivo al momento de optimi-
zar problemas de alta dimension con restricciones. Los resultados muestran
que se mejora la habilidad para alcanzar la zona factible, se obtienen me-
jores resultados finales y la velocidad de convergencia es mayor cuando la
descomposicién esta activa.

Experimento 2: Comparando DELoCoS con DVIIC y DG2

Respecto al porcentaje de factibilidad, ambos algoritmos muestran ser cons-
tantes en las tres dimensiones; con excepcion de la funcion FO6 en dimension
1000, en la cual DELoCoS-DG2 no logro alcanzar el 100 % de factibilidad.
(Tablas 7.8, 7.9, and 7.10)

Los resultados finales analizados con la prueba estadistica de Wilcoxon se
muestran en la Tabla 7.2. En dimensién 100, para la mitad de las funciones
de prueba DELoCoS-DVIIC fue superado por DELoCoS-DG2, particularmente
en aquellas funciones que tienen variables con superposicion y grupos de
variables empalmadas no-separables (F7 to F15).

Respecto a dimensién 500, DELoCoS-DVIIC supera en rendimiento a DELoCoS-
DG2 en las funciones F7, F12, F14, F18. En las funciones FO1, FO8, F10, F11,
F15y F17 no se observa diferencia significativa entre los dos algoritmos. Final-
mente, DELoCoS-DG2 supera a DeLoCoS-DVIIC en las 8 restantes funciones
de prueba.

Analizando la dimensién 1000, cuando las funciones son totalmente separa-
bles (F1 a F3), DG2 obtiene mejores resultados que DVIIC en dos de estas
funciones. El mismo comportamiento ocurre cuando los problemas tienen
variables empalmadas o con superposicion (Funciones F16-F18). Sin embar-
go, en las funciones F7 a F12, con variables parcialmente separables, DVIIC
muestra un mejor desempeiio.
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Tabla. 7.2.: Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Numero de
diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y diferencias
en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra DELoCoS-DG2 en las tres
dimensiones.

DELo0CoS-DVIIC contra DELoCoS-DG2

100D 500D 1000D

F SdS C|F SdS C|F SdS C

F1-F3 0 3 0|0 1 210 1 2
F4-F6 2 1 0[O0 O 31 1 1
F7-F9 0 1 21 1 1|2 O 1
F10-F12 |0 O 31 2 012 1 0
F13-F15 |0 O 31 1 1|1 2 0
F16-F18 | 0 2 1|1 1 10 1 2
Total 2 7 914 6 8|6 6 6

Continuando con el andlisis de los resultados de estos dos algoritmos, la
Tabla 7.3 muestra los resultados de la prueba de Wilcoxon agrupando las
funciones de prueba por el nimero de restricciones. Vale la pena notar que
DG2 obtuvo mejores resultados cuando los problemas tienen tres restricciones
en dimensién 1000. Sin embargo, considerando todo el conjunto de funciones
de prueba, los resultados de la prueba de Wilcoxon indican que el rendimiento
general de ambos algoritmos es bastante similar.

El comportamiento de convergencia en dimensién 100 (Figura 7.1) para las
funciones con tres restricciones indica que DELoCoS-DG2 tiene una conver-
gencia mas rapida que DeLoCoS-DVIIC. Sin embargo, la versién DG2 alcanza
la regién factible después de DeL.oCoS-DVIIC. En las dimensiones 500 y 1000,
la regién factible fue alcanzada primero por DeLoCoS-DG2.

A partir de los resultados de este segundo experimento, se puede concluir,
que DG2 provee un mejor rendimiento en las dimensiones 100 y 500. Por otro
lado, en la dimensién 1000 el numero de restricciones del problema es una
caracteristica que marca diferencia y debe ser considerada para seleccionar
el método de descomposicion mas adecuado. Es decir, si el problema tiene
una gran cantidad de restricciones, DG2 parece ser la mejor opcion, por
el contrario, DVIIC tiene un buen desempefio en problemas con una o dos
restricciones, sobre todo en aquellas que son parcialmente separables.

7.1 Comparativa de DG2 y DVIIC bajo el esquema LoCoS
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Tabla. 7.3.: Numero de diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS)
y diferencias en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra DELoCoS-DG2
agrupando las funciones de acuerdo al nimero de restricciones

DELo0oCoS-DVIIC contra DELoCoS-DG2

100D 500D 1000D
F SdAS C|F SdS C|F SdS C
1C 1 1 411 2 33 1 2
2C 0 3 3|1 3 213 2 1
3C 1 3 212 1 3|10 2 4
Total | 2 7 914 6 8|6 6 6

Experimento 3: DELoCo0S-DG2 contra CCSaNSDE-DG2

Considerando los resultados del experimento 2, DELoCoS-DG2 fue seleccio-
nado para ser comparado contra el algoritmo de Co-evoluciéon Cooperativa
que utiliza SaNSDE como algoritmo de busqueda y DG2 como método de
descomposicion.

De las Tablas 7.8, 7.9, y 7.10 es interesante observar que CCSaNSDE-DG2
logra el 100 % de factibilidad en todo el conjunto de problemas de prueba en
las dimensiones 100 y 1000. Sin embargo, en dimension 500, CCSaNSDE-
DG2 no logra ser consistente para alcanzar la regién factible en las funciones
F13, F16, F17, y F18.

Los resultados de la prueba de Wilcoxon en la Tabla 7.4 revelan que el
rendimiento de CCSaNSDE-DG2 contra DELoCoS-DG2, disminuye cuando la
dimensién de los problemas incrementa.

De acuerdo a las gréficas de convergencia en dimensién 100 (Figura 7.1),
DELoCoS-DG2 alcanza la zona factible antes que CCSaNSDE-DG2. De hecho,
en la funcién F18 (Fig. 7.1c) CCSaNSDE-DG2 quedo atrapado en un éptimo
local. En dimensién 500 (Figura 7.2) la misma dificultad con los 6ptimos
locales de CCSaNSDE-DG2 aparece en las funciones F12 y F18 (Figuras 7.2a,
7.2¢).

En la dimensién 1000, incluso cuando CCSaNSDE alcanzé la region facti-
ble mds rdpido que DELoCoS-DG2, tal como se muestra en la grafica de
convergencia en la Figura 7.3, se puede observar un comportamiento de
convergencia prematura de nuevo en las funciones F12, F15 y F18. Tales
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Tabla. 7.4.: Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Numero de
diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y diferencias
en contra (C) de DELoCoS-DG2 contra CCSaNSDE-DG2 en las tres
dimensiones

DEL0CoS-DG2 contra CCSaNSDE-DG2

100D 500D 1000D

F SdAS C| F SdS C| F SdS C

F1-F3 1 0 2|1 O 213 O 0
F4-F6 1 0 2|1 2 0|3 O 0
F7-F9 2 0 112 O 113 O 0
F10-F12 |1 O 2|3 O 0|3 O 0
F13-F15|1 O 2|0 O 313 O 0
F16-F18 | 3 O 0|3 O 03 O 0
Total |9 O 9110 2 6|18 O 0

Tabla. 7.5.: Puntaje de los cuatro algoritmos en dimensién 100, ordenados de
acuerdo a su puntaje final (F'S,), S es el puntaje de acuerdo a los
mejores valores obtenidos, S?V“"%9¢ el puntaje de acuerdo a la media
de los resultados y F' R,cqn la media de factibilidad del algoritmo en
las funciones de prueba.

100D | CCSaNSDE-DG2 DELoCoS-DG2 DELoCoS-DVIIC MDE
FS, 10.75 9 9 5.7
Ghest 11.99 9 9 4.49
S;warage 10.99 9 9 6.93
FRyean 93.55% 100% 100% 99.77%

problemas de prueba estan compuestos por variables empalmadas y en su-
perposicion.

La discusién anterior lleva a concluir que, la combinacion de un algoritmo de
evolucién diferencial (como buscador global) y un algoritmo de bisqueda
directa como lo es el método de Hooke-Jeeves, pero agregando un método de
descomposicién, provee mejores resultados que SaNSDE (una variante de DE
claramente mas compleja) bajo el esquema de Co-evolucién Cooperativa.

Método de clasificacion de algoritmos

Los resultados de la clasificacidn de algoritmos, para las dimensiones 100,
500 and 1000 son mostrados en las Tablas 7.5, 7.6 y 7.7, respectivamente.
Los mejores resultados se muestran marcados en negrita. Esta técnica permite
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Tabla. 7.6.: Puntaje de los cuatro algoritmos en dimension 500, ordenados de
acuerdo a su puntaje final (F'S.), S’ es el puntaje de acuerdo a los
mejores valores obtenidos, S77*"*9¢ el puntaje de acuerdo a la media
de los resultados y F'R,,eqn 1a media de factibilidad del algoritmo en
las funciones de prueba.

500D DELoCoS-DVIIC DELoCoS-DG2 MDE  CCSaNSDE-DG2
FS, 13.66 12.01 9.48 6.77
Shest 13.36 10.79 8.57 8.17
Sgrarage 13.96 13.23 10.4 6.92
FRuean 100 % 100% 100% 89.77 %

Tabla. 7.7.: Puntaje de los cuatro algoritmos en dimension 1000, ordenados de
acuerdo a su puntaje final (F'S,), S%*' es el puntaje de acuerdo a los
mejores valores obtenidos, S7V*"%9¢ el puntaje de acuerdo a la media
de los resultados y F' Ry,eqn 1a media de factibilidad del algoritmo en
las funciones de prueba.

1000D | DELoCoS-DVIIC DELoCoS-DG2 MDE  CCSaNSDE-DG2
FS, 17.99 17.1 10.04 0.49
Shest 17.99 17.99 17.18 0
Sgvarage 17.99 16.29 17.97 0.99
FRyean 100 % 99.77% 57.11% 100 %

clasificar los algoritmos de acuerdo a los resultados finales y el porcentaje de
factibilidad.

El puntaje en dimensiéon 100 (Table 7.5), sugiere que el mejor rendimiento
lo obtuvo CCSaNSDE-DG2. Ello porque el mejor valor final (S%t) y el valor
medio (S?*') de los resultados numéricos fueron mejores que los resultados
de los otros algoritmos. Cuando CCSaNSDE-DG2 no logra el 100 % de factibi-
lidad, las versiones DELoCoS estan posicionadas en el segundo y tercer lugar,
pero su puntaje final no muestra una diferencia clara entre ellos.

La clasificaciéon en dimension 500 (Tabla 7.6) muestra que las versiones
de DELoCoS tienen el mejor rendimiento, seguidos por MDE y CCSaNSDE-
DG2.

En dimensién 1000, el mejor puntaje final (#'S,) lo obtuvieron las versio-
nes de DELoCoS, seguidos por los algoritmos MDE y CCSaNSDE-DG2. Es
importantes remarcar que MDE presenta un puntaje mds alto respecto a
CCSaNSDE-DG2. Esto se debe a que MDE logra mejores resultados en el
conjunto de funciones de prueba completo incluso cuando CCSaNSDE-DG2
logra el 100 % de factibilidad.

Capitulo 7 Estudio de DE-LoCoS con DG2 y DVIIC



(b)

F12 100D

10 T
]
1010 L \ |
A}
'
8 1
10 ' 1
I - = =MDDE
%100 | ! —— CCSaNSDE-DG2 | |
) «++ DELOC0S-DG2
' —— DELoC0S-DVIIC
10* t 1
10° 1
0
10
10° 10’
(a)
F15 100 D F18 100 D
: 10" :
7 1010 L
- - -MDDE 10° ~ _ —MDDE
—— CCSaNSDE-DG2 I —— CCSaNSDE-DG2
“rv DELOC0S-DG2 & v DEL0C0S-DG2
——— DEL0Co0S-DVIIC 106 r ——— DEL0CoS-DVIIC
|10t
‘ 6 7 102 5 = ‘ 6
10 10 10 10 10
Fitness Evaluations Fitness Evaluations
(c)

Figura 7.1.: Grafica de convergencia para la dimension 100 correspondientes a la

ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18. Ambos ejes se
encuentran en escala logaritmica.
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Figura 7.2.: Grafica de convergencia para la dimensiéon 500 correspondientes a la

ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18. Ambos ejes se
encuentran en escala logaritmica.
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Figura 7.3.: Gréfica de convergencia para la dimensién 1000 correspondientes a la
ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18. Ambos ejes se
encuentran en escala logaritmica.
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Tabla. 7.8.: Resultados estadisticos para la dimension 100. F'R porcentaje de factibi-
lidad. En negrita se presentan los mejores resultados para los algoritmos
cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

FO1 F02 FO3
FR Mejor di: std FR Mejor di: std FR Mejor di: std
DELOCOS-DG2 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 6.21E-16 | 100% 5.00E+00 5.00E+00 9.06E-16
DELOCOS-DVIIC | 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 100% 3.00E+00 3.00E+00  5.66E-16 | 100% 5.00E+00 5.00E+00 9.06E-16
MDDE 100% 2.39E-169 4.47E-166 0.00E+00 | 100% 3.00E+00 3.00E+00  6.08E-16 | 100% 5.00E+00 5.00E+00 9.06E-16
CCSaNSDE-DG2 | 100% 7.92E-122 6.04E-10 3.02E-09 | 100% 2.94E+00 3.10E+00  8.00E-01 | 100% 4.88E+00 4.88E+00 3.68E-08
F04 FO5 F06
DELOCOS-DG2 | 100% 0.00E+00  3.35E-31 1.16E-30 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 1.38E-15| 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.78E-15
DELOCOS-DVIIC | 100% 0.00E+00  2.10E-31  8.55E-31 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 1.76E-15 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.61E-15

MDDE 100%  1.85E-53  8.58E-29  3.79E-28 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 2.11E-08 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 4.93E-06
CCSaNSDE-DG2 | 100%  6.45E-30  3.03E-27  6.25E-27 | 100% 2.94E+00 2.94E+00  2.09E-08 | 100% 3.90E+00 3.90E+00 4.31E-06
F07 FO8 F09

DELOCOS-DG2 | 100% 3.18E-264 5.30E-149 2.65E-148 | 100% 0.00E+00 2.96E-33 5.37E-33 | 100% 2.00E+00 2.00E+00 4.53E-16
DELOCOS-DVIIC | 100%  1.23E-32  2.84E-19  1.04E-18 | 100% 6.17E-247  6.28E-30  2.88E-29 | 100% 2.00E+00 2.00E+00 4.53E-16

MDDE 100%  4.84E-18  8.83E-15 4.31E-14 | 100%  1.28E-29  3.58E-26  1.07E-25| 100% 2.00E+00 2.00E+00 4.53E-16
CCSaNSDE-DG2 | 100%  2.09E-22  7.48E-21  8.72E-21 | 100%  3.43E-35 4.31E-30  1.53E-29 | 100% 1.94E+00 1.94E+00 2.49E-13
F10 F11 F12

DELOCOS-DG2 [ 100% 0.00E+00 2.91E-298 0.00E+00 [ 100% 3.00E+00 3.00E+00 7.85E-16 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.49E-15
DELOCOS-DVIIC | 100% 1.37E-292  2.35E-21  5.88E-21 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 5.78E-11 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.86E-04

MDDE 100%  1.09E-18  2.86E-16  5.51E-16 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 4.01E-04 | 100% 4.00E+00 4.01E+00 2.20E-02
CCSaNSDE-DG2 | 100%  7.80E-24  1.38E-01  6.87E-01 | 100% 2.94E+00 2.94E+00 4.14E-03 | 100% 3.90E+00 3.90E+00 3.99E-09
F13 F14 F15

DELOCOS-DG2 | 100%  4.89E-22 1.87E-14 9.17E-14 | 100% 3.00E+00 3.00E+00 3.58E-09 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.26E-06
DELOCOS-DVIIC | 100%  9.30E-19  3.96E-08  1.58E-07 | 100% 3.00E+00 3.00E+00  3.54E-03 | 100% 4.00E+00 4.01E+00 1.75E-02

MDDE 100%  9.99E-08  7.41E-07 1.60E-06 | 100% 3.00E+00 3.01E+00  2.35E-02 | 100% 4.00E+00 4.02E+00  2.08E-02
CCSaNSDE-DG2 | 100%  3.13E-07 7.55E+00 3.24E+01 | 100% 2.94E+00 2.94E+00  4.90E-03 | 100% 4.00E+00 4.00E+00 1.09E-02
F16 F17 F18

DELOCOS-DG2 | 100% 8.17E+01 1.12E+02 2.78E+01 [100% 1.37E+02 1.39E+02 6.24E+00 | 100% 1.37E+02 1.37E+02 4.19E-02
DELOCOS-DVIIC | 100% 8.17E+01 1.34E+02 1.10E+01 | 100% 1.37E+02 1.37E+02 3.34E+00 | 100% 1.37E+02 1.37E+02 2.86E-02
MDDE 100% 1.37E+02 1.40E+02 4.14E+00 | 100% 1.39E+02 1.43E+02 3.24E+00 | 100% 1.37E+02 1.37E+02 3.05E-01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.64E+02 3.41E+07 1.70E+08 | 48% 1.99E+02 9.17E+04 3.15E+05| 36% 3.72E+02 5.95E+05 1.62E+06

Tabla. 7.9.: Resultados estadisticos para la dimensién 500. F'R porcentaje de factibi-
lidad. En negrita se presentan los mejores resultados para los algoritmos
cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

FO1 F02 F03
FR Mejor di: std FR Mejor di: std FR Mejor Mediana std
DELOCOS-DG2 | 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 [ 100% 6.00E+00 6.00E+00 7.19E-14 | 100% 1.00E+01 1.00E+01 9.63E-13
DELOCOS-DVIIC | 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 100% 6.00E+00 6.00E+00  3.07E-13 | 100% 1.00E+01 1.00E+01  1.96E-12

MDDE 100% 8.26E-145 2.38E-143 3.38E-143 | 100% 6.00E+00 6.00E+00  4.85E-13 | 100% 1.00E+01 1.00E+01  3.46E-12
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.65E-105 1.62E+04 2.37E+04 | 100% 5.92E+00 1.24E+02 5.03E+02 | 100% 1.00E+00 1.16E+00  4.02E-01
F04 F05 F06

DELOCOS-DG2 | 100% 2.91E-15 8.65E-08 2.61E-07 | 100% 6.00E+00 6.00E+00 9.05E-06 | 100% 9.00E+00 9.00E+00 4.68E-03
DELOCOS-DVIIC | 100%  9.67E-13  5.11E-04  2.55E-03 | 100% 6.00E+00 6.00E+00 1.14E-03 | 100% 9.00E+00 9.15E+00  3.23E-01

MDDE 100%  9.83E-03  7.25E-02  9.25E-02 | 100% 6.49E+00 8.21E+00 1.45E+00 | 100% 9.61E+00 1.66E+01 6.37E+00
CCSaNSDE-DG2 | 100%  9.70E-05 1.79E+01 7.41E+01 | 100% 5.93E+00 3.99E+01 1.62E+02 | 100% 9.21E+00 3.16E+02 1.53E+03
F07 FO8 F09

DELOCOS-DG2 | 100% 1.93E+02 3.75E+02 1.28E+02 | 100% 2.35E+00 4.62E+01 3.90E+01 | 100% 4.00E+00 4.14E+01 4.36E+01
DELOCOS-DVIIC | 100%  8.68E-02 9.57E+01 9.01E+01 | 100%  3.39E-02 4.00E+01 5.29E+01 | 100% 4.08E+00 8.43E+01 7.50E+01

MDDE 100%  2.24E-03 1.54E-01 2.40E-01 | 100% 6.71E-05 1.01E-01 1.71E-01 | 100% 4.07E+00 6.80E+01 5.78E+01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.02E+02 1.81E+03 1.80E+03 | 100% 9.63E+00 5.73E+02 1.57E+03 | 100% 3.70E+01 1.95E4+03 3.19E+03
F10 F11 F12

DELOCOS-DG2 | 100% 1.18E+02 1.54E+02 2.30E+01 [ 100% 7.40E+01 1.34E+02 3.55E+01 |100% 7.60E+01 1.04E+02 2.54E+01
DELOCOS-DVIIC | 100% 6.80E+01 1.38E+02 3.55E+01 | 100% 7.40E+01 1.14E+02 3.83E+01 | 100% 7.60E+01 1.32E+02 3.92E+01

MDDE 100% 1.18E+02 1.69E+02 2.13E+01|100% 1.24E+02 1.82E4+02 2.78E+01 | 100% 1.26E+02 1.79E+02 3.20E+01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 2.61E+02 2.70E+09 1.30E+10 | 100% 2.28E+02 3.07E+02 1.05E+02 | 100% 2.30E+02 1.58E+09 7.92E+09
F13 F14 F15

DELOCOS-DG2 [100% 5.06E+01 5.06E+01  5.54E-13 | 100% 5.66E+01 6.10E+01 2.16E+01 [100% 6.02E+01 6.02E+01  6.53E-11
DELOCOS-DVIIC | 100% 5.06E+01 5.06E+01 2.79E-13 | 100% 5.66E+01 5.66E+01 9.37E-12 | 100% 6.02E+01 6.02E+01  1.74E-10

MDDE 100% 5.06E+01 1.49E+02 8.49E+01 | 100% 1.65E+02 2.61E+02 3.20E+01 | 100% 2.24E+02 2.66E+02 2.61E+01
CCSaNSDE-DG2 92% 5.05E+01 7.73E+09 3.32E+10 | 100% 5.63E+01 3.54E+07 1.77E+08 | 100% 5.94E+01 2.66E+02 9.87E+02
F16 F17 F18

DELOCOS-DG2 [100% 5.17E+02 5.72E+02 3.60E+01 | 100% 5.99E+02 6.38E+02 4.66E+01 [100% 6.01E+02 6.07E+02 2.82E+01
DELOCOS-DVIIC | 100% 5.72E+02 6.45E+02 6.05E+01 | 100% 5.99E+02 6.23E+02 4.08E+01 | 100% 6.01E+02 6.49E+02 5.59E+01
MDDE 100% 6.90E+02 7.19E+02 2.61E+01 | 100% 6.90E+02 7.23E+02 2.16E+01 | 100% 6.84E+02 6.86E+02 6.94E+00
CCSaNSDE-DG2 96% 7.33E+02 248E+10 3.03E+10 3% 1.09E+03 9.51E+09 1.64E+10| 20% 8.87E+03 2.04E+10 3.08E+10
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Tabla. 7.10.: Resultados estadisticos para la dimensiéon 1000. F'R porcentaje de
factibilidad. En negrita se presentan los mejores resultados para los
algoritmos cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

FO1 F02 FO3
FR Mejor di std FR Mejor di std FR Mejor di std
DELoCoS-DG2 [ 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 [ 100% 9.00E+00 9.00E+00 1.40E-12 | 100% 1.50E+01 1.50E+01  2.20E-12
DELoCoS-DVIIC | 100% 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 | 100% 9.00E+00 9.00E+00  2.15E-12 | 100% 1.50E+01 1.50E+01  1.06E-11

MDE 100% 1.51E-117 1.05E-116 3.30E-116 | 48% 9.00E+00 9.00E+00 0.00E+00 | 28% 1.50E+01 1.50E+01 0.00E+00
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.02E+04 4.43E+04 1.78E+04 | 100% 1.37E+04 3.57E+04 1.33E+04 | 100% 2.25E+04 4.77E+04 1.61E+04
Fo4 FO5 F06

DELoCoS-DG2 100% 3.65E-06 4.61E-01 1.33E+01|100% 9.00E+00 9.22E+00 6.42E+00| 96% 1.40E+01 1.43E+01 4.55E+00
DELoCoS-DVIIC | 100%  1.03E-05 4.57E-04 6.48E-04 | 100% 9.01E+00 9.05E+00 1.75E-01 | 100% 1.41E+01 1.56E+01 4.49E+00

MDE 100% 5.23E+01 1.33E+02 5.99E+01 | 36% 1.30E+02 1.51E+02 5.03E+01| 20% 1.40E+02 2.68E+02 1.21E+02
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.21E+04 4.53E+04 1.62E+04 | 100% 3.37E+04 6.02E+04 2.01E+04 | 100% 3.33E+04 6.71E+04 1.75E+04
F07 F08 Fo9

DELoCoS-DG2 100% 2.07E+02 3.19E+02 8.80E+01|100% 5.44E-24 1.18E+02 1.72E+02 | 100% 5.00E+00 5.00E+00 2.85E+01
DELoCoS-DVIIC | 100%  1.06E-02 1.54E+01 8.26E+01 | 100%  2.62E-05 7.85E-01 6.33E+01 | 100% 5.01E+00 2.28E+02 1.75E+02

MDE 100% 4.31E+02 6.27E+02 1.25E+02 | 36% 1.37E+02 4.44E+02 1.82E+02| 32% 5.19E+02 6.38E+02 1.76E+02
CCSaNSDE-DG2 | 100% 2.53E+05 3.36E+05 4.41E+04 | 100% 1.74E+05 2.67E+05 4.74E+04 | 100% 1.93E+05 2.78E+05 3.80E+04
F10 F11 F12

DEL0oCoS-DG2 100% 1.41E+02 1.99E+02 4.02E+01 [ 100% 1.47E+02 1.70E+02 2.20E+01[100% 1.54E+02 1.77E+02 1.88E+01
DELoCoS-DVIIC | 100% 1.41E+02 1.41E+02 3.21E+01|100% 1.47E+02 1.47E+02 2.19E+01|100% 1.54E+02 1.77E+02 2.23E+01

MDE 100% 1.41E+02 1.50E+02 2.35E+01| 52% 1.47E+02 1.53E+02 1.20E+01| 28% 1.54E+02 1.65E+02 1.84E+01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 4.59E+02 1.76E+04 8.79E+03 | 100% 3.65E+03 2.00E+04 1.08E+04 | 100% 6.55E+02 1.72E+04 1.61E+07
F13 F14 F15

DELoCoS-DG2 100% 1.84E+02 2.75E+02 3.17E+01 | 100% 2.20E+02 2.82E+02 2.54E+01 | 100% 2.53E+02 3.17E+02 3.80E+01
DEL0oCoS-DVIIC | 100% 1.84E+02 2.75E+02 2.65E+01 | 100% 2.20E+02 2.81E+02 2.15E+01 | 100% 2.53E+02 3.14E+02 2.33E+01

MDE 100% 2.83E+02 3.23E+02 2.70E+01 | 32% 2.82E+02 2.85E+02 1.36E+01| 36% 3.21E+02 3.42E+02 2.33E+01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 1.35E+03 1.66E+04 9.82E+08 | 100% 9.66E+02 1.55E+04 2.44E+07 | 100% 5.12E+02 1.15E+04 1.26E+05
F16 F17 F18

DELoCoS-DG2 100% 1.14E+03 1.14E+03 7.56E+00 | 100% 1.24E+03 1.43E+03 7.60E+01 | 100% 1.32E+03 1.46E+03 7.55E+01
DELoCoS-DVIIC | 100% 1.14E+03 1.39E+03 1.08E+02 | 100% 1.28E+03 1.45E+03 1.08E+02 | 100% 1.28E+03 1.55E+03 1.30E+02
MDE 100% 1.38E+03 1.43E+03 3.54E+01| 56% 1.37E+03 1.41E+03 3.58E+01| 24% 1.43E+03 1.45E+03 4.04E+01
CCSaNSDE-DG2 | 100% 8.88E+10 1.72E+11 3.63E+10 | 100% 8.96E+10 1.69E+11 3.12E+10 | 100% 1.26E+11 1.71E+11 4.54E+10

7.1.3 Conclusiones

Se llevaron a cabo tres experimentos que son los siguientes: (1) evaluar el
efecto de la descomposicién en la fase local del algoritmo memético que se
propone, (2) determinar el método de descomposicion mas adecuado entre
DG2 y DVIIC, y (3) comparar la versidon con mejor desempefio contra un
algoritmo del estado del arte basado en Co-evolucién Cooperativa.

Los resultados indican que agregar el proceso de descomposicién dentro de la
fase de busqueda local de un algoritmo mémetico simple (utilizando una va-
riante de DE y un método de busqueda directa bien conocido como buscador
local) mejora significativamente el rendimiento del algoritmo en problemas
de alta dimensién con espacios restringidos. Ademads, DELoCoS es capaz de
trabajar tanto con el método de descomposicién DVIIC como con DG2, pero
el uso de DG2 es conveniente si el problema es altamente restringido, es
decir, DG2 es conveniente ante problemas con mads restricciones.

Ambas versiones de DELoCoS superan a un algoritmo de estado del arte
que utiliza una variante de DE mas compleja como buscador global. De
hecho, la version mas simple del algoritmo memético (sin descomposicién)
fue competitiva contra CCSAnSDE en el mismo conjunto de funciones de
prueba.
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Como conclusion general, en este capitulo, se comprobd que agregar la
informacion de descomposicidn a la fase local de un MA es capaz de mejorar
los resultados, aun cuando el buscador global y local son algoritmos muy

simples.

Como futuro trabajo, se plantea respecto al MA, el uso de diferentes algorit-
mos de busqueda local y probar otros algoritmos de EA, con la finalidad de
probar sus capacidades cuando el problema es dividido en sub-problemas.
Otro enfoque de investigacion es mejorar DVIIC y DG2 para problemas de
busqueda con espacios restringidos.
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7.2 Buscadores locales utilizando DG2 y
DVIIC

El algoritmo propuesto en este trabajo es un algoritmo memético, tal como
se vio en la Seccién 5.2.1, la caracteristica principal es el uso de algin
método de optimizacién cldsico o heuristico como buscador local para mejorar
las soluciones durante el proceso de un optimizador global. La propuesta
DELoCoS inicialmente fue probada utilizando el algoritmo de Hooke-Jeeves
como buscador local guiado por la descomposicion del problema. En esta
seccion se pretende observar de manera empirica el efecto de incluir la
descomposicién en tres algoritmos cldsicos. Estos son Hooke-Jeeves, Nelder-
Mead y Random Walk, los cuales fueron descritos en el Capitulo 2.

7.2.1 Diseno experimental

Los algoritmos Hooke-Jeeves, Nelder-Mead y Random Walk, fueron probados
en el conjunto de funciones de prueba de alta-dimensiéon con restriccio-
nes [37]. Cada uno de los algoritmos fue probado con los tres métodos de
descomposicién utilizados durante el desarrollo del esté trabajo (VIIC, DVIIC
y DG2), y la version de cada algoritmo sin descomposicidn.

Con la finalidad de realizar una comparacién justa y poder determinar el
desempefio de los algoritmos se realizo la experimentacién bajo el siguiente
disefio:

= Se realizaron 25 ejecuciones independiente por cada funcién de prueba
en cada una de la dimensiones (100, 500 y 1000).

= Se utilizé el mismo esquema de descomposicidon obtenido por los méto-
dos de descomposicion para cada version de los algoritmos. Es decir,
el resultado obtenido de VIIC, DVIIC y DG2, fue utilizado para las
versiones correspondientes de Hooke-Jeeves, Nelder-Mead y Random
Walk.

= Del mismo modo, para cada ejecucion del problema se generdé una
solucion aleatoria como punto inicial para los algoritmos, los tres algo-

7.2 Buscadores locales utilizando DG2 y DVIIC
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ritmos utilizaron esta misma solucidn. Esta decisidn se basa en evitar el
sesgo que podria ocasionar obtener una buena solucidn inicial.

= Para comparar el desempeifio de los algoritmos se utilizo la prueba de
Wilcoxon con una confianza del 95 %.

Parametros

A continuacion se describen el ajuste de parametros para cada uno de los
algoritmos. Los pardmetros no fueron calibrados y fueron utilizados los
propuestos en la literatura de cada uno de los algoritmos.

= DG2: es libre de pardmetros, requiere (D(D + 1)/2) 4+ 1 evaluaciones
para obtener la descomposicion el problema.

= VIIC: numero de subgrupos m = 2, el maximo numero de evaluaciones
fue ajustada al requerido por DG2.

= DVIIC: tamafio de poblacion popSize = 6, probabilidad de cruza pc =
0,9, probabilidad de mutacién pm = 0,1, maximo numero de evaluacio-
nes igual a las requeridas por DG2.

= Hooke-Jeeves: tamafio de paso A = 0,5, el criterio de parada es ¢ =
1,0e-4, y el factor de reduccién del tamafio de paso es a = 2.

» Nelder-Mead: distancia para generar el simplex a = 1, contraccién
beta = 0,5, expansion v = 1,5, criterio de parada es ¢ = 1,0e-4.

= Random Walk: nimero de pasos aleatorios A = 100, criterio de parada
es ¢ = 1,0e-4.

7.2.2 Resultados

La combinacién de cada buscador local con un método descomposicién nos
da el total de nueve algoritmos probados (HJ DVIIC, HJ VIIC, HJ DG2, NM
DVIIC, NM VIIC, NM DG2; RW DVIIC, RW VIIC y RW DG2), mas las versiones
sin descomposicion que son referidos en las tablas y resultados con “NoDes”.
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Los resultados numéricos se muestran en al Apéndice B para cada una de las
dimensiones, en las tablas se describen los valores correspondientes al valor
de la mediana y la desviacién estandar obtenido de las 25 ejecuciones de cada
funcién de prueba. Para el andlisis de los resultados se utilizé el conteo de los
resultados obtenidos por la prueba estadistica de Wilcoxon. Cabe mencionar
que para este andlisis se tomé la Sumatoria de Violacién de restricciones
como indicador, ya que ningtin algoritmo logro obtener resultados factibles,
un comportamiento esperado por la naturaleza de las funciones de prueba.

Resultados Dimension 100

Primero se analizé el desempefio obtenido por cada uno de los algoritmos de
busqueda local respecto al método de descomposicién utilizado.

En la Tabla 7.11, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon, para
el algoritmo de Hooke-Jeeves y todas sus variantes. Tomando como base
HJ DVIIC, se puede observar que en dimensién 100 el rendimiento entre
los diferentes esquemas de descomposicion es similar. En la mayoria de las
funciones se puede considerar que hay un efecto positivo al aplicar DVIIC
respecto a no descomponer el problema, pues en 9 de las 18 funciones HJ
DVIIC obtuvo diferencias significativas a favor.

Tabla. 7.11.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100, de Hooke
Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DVIIC, cantidad de fun-
ciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(8dS), y En Contra

HJ DVIIC | HJ DG2 | HJ VIIC | HJ NoDes
Favor 5 1 9
Sds 7 14 8
En contra 6 3 1

Los resultados para el algoritmo de Nelder-Mead y sus variantes se muestran
en la Tabla 7.12. De la misma forma que con Hooke-Jeeves, entre los méto-
dos de descomposicion no hay diferencias significativas, incluso sin aplicar
descomposicidn los resultados obtenidos por Nelder-Mead son similares en
dimensién 100.

Tomando como base el algoritmo de Random Walk con DVIIC, en la Tabla 7.13
se observa que esta version del algoritmo se ve superada por su similar que
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Tabla. 7.12.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimension 100, de Nelder
Mead, usando como base el algoritmo NM DVIIC, cantidad de fun-
ciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(SdS), y En Contra

NM DVIIC NM DG2 | NM VIIC | NM NoDes
Favor 5 1 3
Sin diferencia 9 13 12
En contra 4 4 3

utiliza DG2 en 11 de las 18 funciones de prueba. Sin embargo, contra las
versiones de VIIC y NoDes en la mayoria de las funciones no existe diferencia
significativa.

Tabla. 7.13.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100, de Ran-
dom Walk, usando como base el algoritmo RW DVIIC, cantidad de
funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(SdS), y En Contra

RW DVIIC RW DG2 | RWVIIC | RW NoDes
Favor 2 2 5
Sin diferencia 5 16 11
En contra 11 0 2

Para comparar el desempeifio de los algoritmos HJ, NM y RW, de los resultados
antes descritos se tomaron aquellos que muestran “un mejor desempefo”,
estos son HJ DVIIC, NM DVIIC y RW DG2. En la Tabla 7.14 se muestra el
conteo del resultado de la prueba estadistica de Wilcoxon. Con la finalidad
de identificar que caracteristica de los problemas esta influenciando los
resultados, en la Tabla 7.14 se encuentran agrupados los problemas por
funcidén objetivo, la cual determina la separabilidad general del problema.

Como algoritmo base de comparacidn se utilizé6 HJ DVIIC. Comparando éste
contra NM DVIIC, se puede observar que sélo para las funciones F1 a F3,
HJ DVIIC se ve superado por NM DVIIC, estas funciones son completamente
separables. Sin embargo, en los demds problemas el desempefio de ambos
algoritmos es similar. Por otra parte, al comparar HJ DVIIC contra RW DG2
se observa claramente cémo la version de Random Walk supera a HJ en
16 problemas, y sélo en las funciones F16 a F18, HJ DVIIC muestra ser
competitivo aunque solo en dos de las tres funciones.
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Tabla. 7.14.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100 agrupados
por funcion objetivo, de las tres mejores versiones de los algoritmos,
usando como base el algoritmo HJ DVIIC, cantidad de funciones con
diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa (SdS), y En

Contra

HJ DVIIC vs NM DVIIC | HJ DVIIC vs RW DG2

Favor SdS En contra | Favor SdS En contra
F1-F3 0 1 2 0 0 3
F4-F6 0 2 1 0 0 3
F7-F9 0 2 1 0 0 3
F10-F12 0 2 1 0 0 3
F13-F15 0 2 1 0 0 3
F16-F18 0 2 1 1 1 1
Total 0 11 7 1 1 16

Resultados Dimension 500

En dimensién 500 respecto a Hooke-Jeeves, los resultados de la prueba de
Wilcoxon (Tabla 7.15) muestran que la versién de HJ DG2 se desempefia
mejor que las otras versiones. HJ DG2 tiene un mejor rendimiento en 7/18
funciones de prueba respecto a HJ DVIIC, contra su version sin descomposi-
cién, HJ DG2 es mejor en 9/18 funciones, mientras que con HJ VIIC no hubo
diferencia significativa en 8 funciones de prueba.

Tabla. 7.15.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500, de Hooke
Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DG2, cantidad de funciones
con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa (SdS), y

En Contra
HJ DG2 HJ DVIIC | HJ VIIC | HJ NoDes
Favor 7 4 9
Sin diferencia 5 8 5
En contra 6 6 4

Respecto a los resultados de Nelder-Mead en dimensién 500, es evidente que
la mejor version es aquella que utiliza DG2 como esquema de descomposicion
(Tabla 7.16), la cual muestra mejor desempefio en 10 funciones respecto a
cualquiera de las otras versiones. Unicamente la versién NM DVIIC muestra
ser competitiva, pues en 7 funciones es mejor que NM DG2.

En la Tabla 7.17 se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon para los

algoritmos de Random Walk. Los resultados indican que la versién RW DG2
es mejor en 11, 10 y 14 funciones con respecto a RW DVIIC, RW VIIC y RW
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Tabla. 7.16.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimension 500, de Nelder
Mead, usando como base el algoritmo NM DG2, cantidad de funciones
con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa (SdS), y

En Contra
NM DG2 NM DVIIC | NM VIIC | NM NoDes
Favor 10 10 10
Sin diferencia 1 5 6
En contra 7 3 2

NoDes, respectivamente. Sélo las versiones basadas en VIIC logran competir
en 6 funciones de prueba.

Tabla. 7.17.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500, de Ran-
dom Walk, usando como base el algoritmo RW DG2, cantidad de
funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significati-
va (SdS), y En Contra

RW DG2 RW DVIIC | RW VIIC | RW NoDes
Favor 11 10 14
Sin diferencia 1 2 4
En contra 6 6 0

De acuerdo a los resultados de cada uno de los algoritmos, es evidente que
aquellos que utilizan DG2 para descomponer el problema son los que tienen
mejor desempefio en dimensién 500. La Tabla 7.18 muestra el conteo del
resultado de la prueba de Wilcoxon tomando como base el algoritmo de HJ
DG2 y comparandolo contra NM DG2 y RW DG2.

El algoritmo NM DG2 es mejor que HJ DG2 en 12/18 funciones de prueba.
Ya que ambos utilizan el mismo esquema de descomposicién, podemos argu-
mentar que los resultados estan directamente relacionados al buscador local.
HJ DG2 tiene un desempefio similar a NM DG2 en funciones parcialmente
separables como son las funciones F4 a F6, y supera a NM DG2 en las funcio-
nes F16 a F18 que son funciones no separables con variables empalmadas y
con superposicién. Respecto a RW DG2, este fue superado por HJ DG2 en 11
funciones, en su mayoria en aquellas que son parcialmente separables, y al
igual que contra NM DGZ2, en las funciones F16 a F18.
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Tabla. 7.18.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500 agrupados
por funcién objetivo, de las tres mejores versiones de los algoritmos,
usando como base el algoritmo HJ DVIIC, cantidad de funciones con
diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa (SdS), y En

Contra

HJ DG2 vs NM DG2 HJ DG2 vs RW DG2

Favor SdS En contra | Favor SdS En contra
F1-F3 1 0 2 2 0 1
F4-F6 1 1 1 2 0 1
F7-F9 0 0 3 2 0 1
F10-F12 0 0 3 1 1 1
F13-F15 0 0 3 1 1 1
F16-F18 3 0 0 3 0 0
Total 5 1 12 11 2 5
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Resultados Dimension 1000

Ahora se compara lo obtenido en dimensiéon 1000. En la Tabla 7.19 se
muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon para los algoritmos de
Hooke-Jeeves tomando como base a HJ DVIIC, el cual supera en desempefio
a HJ DG2 y HJ NoDes en 9 funciones de prueba, pero se ve superado por
HJ VIIC en 8 funciones. Tomando el total de funciones se puede observar
que en general el numero de diferencias significativas a favor y en contra no
permiten catalogar alguna de las versiones de HJ como la mejor. Sin embargo,
HJ DVIIC se tomara como el referente en los siguientes resultados.

Tabla. 7.19.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensiéon 1000, de
Hooke Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DVIIC, cantidad de
funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(SdS), y En Contra

HJ DVIIC HJ DG2 | HJ VIIC | HJ NoDes
Favor 9 5 9
Sin diferencia | 1 5 2
En contra 8 8 7

Los resultados para los algoritmos basados en Nelder-Mead se muestran
en la Tabla 7.20. Comparando NM DVIIC contra los otros algoritmos, se
puede observar que supera en 12 y 11 funciones a NM VIIC y NM NoDes
respectivamente. Sin embargo, NM DVIIC se ve superado por NM DG2 en 10
funciones de prueba.

Tabla. 7.20.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimension 1000, de
Nelder Mead, usando como base el algoritmo NM DVIIC, cantidad de
funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(SdS), y En Contra

NM DVIIC NM DG2 | NM VIIC | NM NoDes
Favor 7 12 11

Sin diferencia | 1 6 7

En contra 10 0 0

Respecto a Random Walk en dimensién 1000, los resultados se muestran en la
Tabla 7.21 tomando como base el algoritmo RW DVIIC. Este algoritmo supera
a RW NoDes en 16 funciones, sin embargo, su desempefio es superado en 10
funciones respecto a RW DG2 y en 8 funciones por RW VIIC. A diferencia de
Hooke-Jeeves, con RW se pude determinar que la version RW DG2 es la que
mejor comportamiento muestra considerando el conjunto de funciones de
prueba total.
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Tabla. 7.21.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000, de
Random Walk, usando como base el algoritmo RW DVIIC, cantidad de
funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa
(SdS), y En Contra

RW DVIIC RW DG2 | RW VIIC | RW NoDes
Favor 8 4 16

Sin diferencia | O 6 2

En contra 10 8 0

Tal como se describi6 anteriormente, las versiones de cada uno de los algo-
ritmos de busqueda local que mejores resultados arrojaron son: HJ DVIIC,
NM DG2 y RW DG2. En la Tabla 7.22 se muestran los resultados comparando
estos tres algoritmos tomando como base de la prueba estadistica al algo-
ritmo HJ DVIIC. En general, HJ DVIIC supera a NM DG2 en 12 funciones
prueba. A diferencia de los resultados en dimensién 100 y 500, en dimensién
1000, HJ DVIIC muestra tener mejor rendimiento en las funciones totalmente
separables (F1-F3), en funciones parcialmente no separables que involucren
o no empalmado o superposicion de variables (F4-F6, F10-F12 y F16-F18).
El desempefio de HJ DVIIC es mejor que RW DG2 en 17 funciones, siendo
solo en una funcidén totalmente separable donde ambos algoritmos muestran
el mismo comportamiento.

En la siguiente seccion se presentan las conclusiones a las que se llegaron de
acuerdo a estos resultados obtenidos.

Tabla. 7.22.: Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000 agrupa-
dos por funcién objetivo, de las tres mejores versiones de los algorit-
mos, usando como base el algoritmo HJ DVIIC, cantidad de funciones
con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia Significativa (SdS), y

En Contra

HJ DVIIC vs NM DG2 HJ DVIIC vs RW DG2

Favor SdS En contra | Favor SdS En contra
F1-F3 3 0 0 2 1 0
F4-F6 2 1 0 3 0 0
F7-F9 1 0 2 3 0 0
F10-F12 2 1 0 3 0 0
F13-F15 1 2 0 3 0 0
F16-F18 3 0 0 3 0 0
Total 12 4 2 17 1 0
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7.2.3 Conclusiones

Con la finalidad de comparar el desempefio de diferentes buscadores locales
afiadiendo la descomposicion del problema, se probaron tres algoritmos di-
rectos (libre de derivadas): Hooke-Jeeves, Nelder-Mead y Random Walk. Por
otro lado, los métodos de descomposicion, fueron los que hemos estudiado
a lo largo de este trabajo (VIIC, DVIIC, DG2). Se realizé un experimento
empirico y se utilizé la prueba estadistica de Wilcoxon para comparar el
comportamiento de los algoritmos funcién a funcién. Aunque los algoritmos
no lograron obtener resultados factibles, la sumatoria de violacion de restric-
ciones es considerada como funcién de aptitud, ya que minimizar este valor
indica un acercamiento a la region factible.

Los resultados en dimensiéon 100 muestran que la inclusién de la descompo-
sicién del problema en los algoritmos de bisqueda no muestra una mejora
significativa en los resultados finales. Sin embargo, comparando los algorit-
mos que utilizan descomposicién (Tabla 7.14) se concluye que en dimensién
100 la combinacién de Random Walk con DG2 tiene el mejor rendimiento en
la mayoria de las funciones de prueba.

Respecto a la dimensién 500, utilizar el método DG2 mostré mejorar el
rendimiento general de los algoritmos de busqueda. Se observd que los
algoritmos con mejor rendimiento en esta dimensidn fueron Hooke-Jeeves y
Nelder-Mead dejando atrds a Random Walk, sobre todo en funciones que son
parcialmente separables.

Los resultados en dimensién 1000, mostraron claramente que el algoritmo
HJ DVIIC obtiene mejor rendimiento respecto a NM DG2 y RW DG2. Estos
resultados llevan a concluir que conforme la dimensién del problema crece,
el algoritmo de Hooke-Jeeves lleva a obtener mejores resultados. Del mismo
modo se puede observar que mientras en dimensién 100 la descomposicién no
muestra influir en los resultados finales, cuando la dimensidn se incrementa a
500 el método DG2 predomina al mejorar el resultado en los tres algoritmos.
Sin embargo, en dimensién 1000, DG2 logra mejorar el rendimiento de
Nelder-Mead y Random Walk, pero DVIIC en conjunto con Hooke-Jeeves
obtienen mejores resultados sobre todo en las funciones que tienen variables
que deben aparecer en mas de un grupo.
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En general, se comprueba que incluir la descomposiciéon del problema en al-
goritmos de busqueda local mejora el rendimiento para acercar las soluciones
a la zona factible, y este efecto se enfatiza al incrementar la dimension de los
problemas. Respecto a DVIIC y DG2, que son los métodos de descomposicién
que predominan en los resultados, se puede concluir que DVIIC, al ser un
método estocdstico que utiliza un algoritmo genético para la busqueda de la
agrupacion de las variables, es capaz de encontrar esquemas de descomposi-
cién viables para resolver los problemas. En contraste, para DG2, que es un
método determinista, es decir, para un problema siempre entrega el mismo
esquema, se comprueba la dificultad de encontrar una descomposicién viable
en problemas altamente no separables.

A partir de estas conclusiones, como trabajo futuro se propone estudiar el
efecto de disefiar algoritmos basados en el ensamble, tanto de buscadores
locales como de métodos de descomposicién. Estos ensambles pueden incluir-
se en la propuesta principal de este trabajo que es el esquema de Busqueda
Local Cooperativa (LoCoS).
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Conclusiones y Trabajo
futuro

8.1 Conclusiones

Actualmente, los problemas de optimizacion a resolver cada vez incrementan
el namero de variables que los describen, convirtiéndose en problemas de alta
dimension. Los algoritmos evolutivos han mostrado ser capaces de resolver
problemas de optimizacion, con o sin restricciones, de manera satisfacto-
ria. Sin embargo, su rendimiento se ve mermado cuando la dimensién del
problema crece, cayendo en la “maldicién de la dimensionalidad”, pues el
incremento de variables de disefio conlleva a problemas como el crecimiento
exponencial del espacio de busqueda, que el paisaje de este espacio cambie
conforme la dimension crece y que el costo de evaluar una solucién sea
elevado.

Para dar frente a estos problemas desde, la perspectiva del cémputo evolutivo,
diversos algoritmos se han desarrollado tales como algoritmos evolutivos con
operadores especiales, algoritmos memeéticos y el esquema de la Co-evolucion
Cooperativa. Este ultimo tipo de algoritmos estan basados en la premisa de
“divide y venceras”; requieren un proceso de descomposiciéon del problema,
para después dar paso a la optimizacién de cada subproblema generado.
Todos estos algoritmos han sido ampliamente evaluados en problemas de
optimizacidn sin restricciones, dejando un drea de oportunidad en problemas
con restricciones.

Por lo anterior, en este trabajo de tesis se planted un esquema basado en
la co-evolucién, pero enfocado en algoritmos meméticos, en el cual la fase
de busqueda local es guiada por la descomposicion del problema en sub-
problemas. Este algoritmo fue disefiado para resolver problemas de alta
dimension con restricciones. Basado en este esquema se propusieron dos
algoritmos llamados DE-LoDeS y DE-LoCoS (Local Decomposition Search
“LoDeS” y Local Cooperative Search “LoCoS”) utilizan la descomposicién del
problema de manera distinta, por un lado LoDeS, guia la busqueda local
por el orden de las variables que resulta de la descomposicion, mientras que
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LoCoS se basa en la cooperacion de optimizar cada subgrupo de variables de
manera separada.

DE-LoDeS y DE-LoCoS, utilizan Evolucion Diferencial como buscador global
y el algoritmo de Hooke-Jeeves como método de busqueda local. Durante la
primera fase de experimentacién ambos algoritmos trabajaron con el método
de descomposicion VIIC, que es el primer método enfocado en problemas con
restricciones. Ambos algoritmos fueron probados en un conjunto de funciones
de prueba disefiado para las dimensiones 100, 500 y 1000.

VIIC, considerando la literatura especializada, es el primer método de des-
composicion para problemas con restricciones. Sin embargo, se detectaron
areas de oportunidad para la mejora en el rendimiento de este algoritmo. Se
presentaron tres modificaciones al algoritmo de VIIC que fueron: (1) utilizar
la informacién de la sumatoria de violacién de restricciones en la evalua-
cién de la descomposicién, (2) incluir estrategias de vecindario para generar
nuevos esquemas de descomposicion basados en el actual esquema (VIIC
realiza la busqueda de manera aleatoria), (3) incluir el uso de la heuristica de
recocido simulado para guiar la bisqueda, y (4) abordar la descomposicion
del problema como un problema de optimizacién combinatoria, por lo que se
incluyé el uso de un algoritmo genético para mejorar el desempefio. Estas
mejoras llevaron al desarrollo del algoritmo que llamamos DVIIC (Dynamic
VIIC).

Por ultimo, se realizd nueva experimentacion utilizando DVIIC y comparan-
dolo con un método altamente competitivo de la literatura (DG2) y contra la
contraparte del algoritmo memético DE-LoCoS sin uso de descomposicién.
Finalmente, los resultados fueron comparados contra tres algoritmos del
estado del arte: DEVIIC, DERG y CCSaNSDE-DG2.

Los resultados de la experimentacidn llevaron a las siguientes conclusiones:

» Agregar el proceso de descomposicién dentro de la fase de busqueda
local de un algoritmo mémetico simple (utilizando una variante de DE
y un método de busqueda directa bien conocido como buscador local)
mejora significativamente el desempefio del algoritmo en problemas de
alta dimension con espacios restringidos.
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= La factibilidad de DE-LoCoS y DE-LoDeS no se afect6 con el incremento
de la dimension. Sin embargo, la calidad de sus soluciones obtenidas
por DE-LoDes si se vio afectada por el aumento de dimensiones.

= Los resultados remarcan que la cooperacion de los sub-grupos (LoCoS)
de variables mejora el rendimiento respecto a sélo utilizar el orden de
las variables (LoDeS).

= El método de Hooke-Jeeves es bueno en problemas separables, lo que
permitié que su combinacion con el esquema LoCoS llevara a una
exploracion adecuada de la vecindad de cada uno de los sub-grupos.
Las graficas de convergencia sustentan esta observacion, las cuales
muestran convergencia rapida pero sin llegar a ser prematura o mostrar
algun efecto de estancamiento.

= De acuerdo al método empirico para medir la complejidad, DE-LoCoS
y DE-LoDeS tienen un costo computacional mas elevado respecto a
los algoritmos DEVIIC y DERG. Ello es un efecto esperado, pues se
conoce que los algoritmos meméticos pueden ser mas costosos que los
algoritmos evolutivos tradicionales.

= DE-LoCoS es capaz de trabajar tanto con el método de descomposicién
DVIIC como con DG2, pero el uso de DG2 es conveniente si el problema
es altamente restringido, es decir, DG2 parece ser mds robusto ante
problemas con mayor numero de restricciones. Ambas versiones de DE-
LoCoS superan a un algoritmo de estado del arte que utiliza una variante
de DE mds compleja como buscador global. De hecho, la versién mas
simple del algoritmo memético (sin descomposicion) fue competitiva
contra CCSAnSDE en el mismo conjunto de funciones de prueba.

= Respecto a las mejoras planteadas para VIIC se encontr6 lo siguiente:

* A pesar de que todos los algoritmos se ven afectados de manera
negativa en su desempefio cuando la dimensién del problema cre-
ce: (1) el evaluar sélo un arreglo de variables no afecta e incluso
mejora los resultados finales para encontrar un arreglo de varia-
bles adecuado, (2) las dos estrategias de vecindario para generar
arreglos de variables a partir del ya existente mejora el desempefio
de VIIC, (3) es interesante que al combinar estas estrategias con la
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version voraz de VIIC se obtienen mejores resultados que cuando
se aplica una heuristica como recocido simulado.

* DVIIC mostré ser mads rapido que las versiones que no utilizan un
algoritmo genético. Ademas DVIIC no requiere determinar el nu-
mero de subgrupos de variables en los que se quiere descomponer
el problema.

Posterior al andlisis del comportamiento del esquema de Local Cooperative
Search (LoCoS), se decidi6 analizar el comportamiento de aplicar los métodos
de descomposicion en diferentes buscadores locales fuera del contexto del
algoritmo memético. Los métodos que se probaron son algoritmos directos
(libre de derivadas): Hooke-Jeeves, Nelder-Mead y Random Walk, y los
métodos de descomposicién aplicados, son los que se han estudiado a lo
largo de este trabajo (VIIC, DVIIC, DG2). Las conclusiones a las que se
llegaron en esta experimentacién son:

= Los algoritmos no lograron obtener resultados factibles, sin embargo, la
sumatoria de violacidn de restricciones fue considerada como funcién
de aptitud, ya que minimizar este valor indica el acercamiento a la
regién factible.

= En dimensién 100 la inclusién de la descomposicion del problema a
los algoritmos de btisqueda no muestra una mejora significativa en los
resultados finales.

= Respecto a los algoritmos usando descomposicién, en dimension 100 la
combinacién de Random Walk con DG2 tiene el mejor rendimiento en
la mayoria de las funciones de prueba.

= DG2 mejoré el rendimiento general de los algoritmos de busqueda en
dimension 500. Los algoritmos con mejor rendimiento en ésta dimen-
sion fueron Hooke-Jeeves y Nelder-Mead dejando atrds a Random Walk,
sobre todo en funciones que son parcialmente separables.

= En dimensién 1000, se observé que el algoritmo HJ DVIIC obtiene el
mejor rendimiento a comparacion de NM DG2 y RW DG2. Esto es,
conforme la dimensién del problema crece, el algoritmo de Hooke-
Jeeves lleva a obtener mejores resultados.
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= DVIIC en conjunto con Hooke-Jeeves obtuvieron los mejores resultados
en las funciones que tienen variables que deben aparecer en méas de un
grupo (superposicién y empalme de variables).

= En general, se comprobd que incluir la descomposicion del problema
en algoritmos de busqueda local mejora su desempefio para acercar las
soluciones a la zona factible, y este efecto se enfatiza al incrementar la
dimension de los problemas.

Se puede concluir de manera general que el esquema propuesto (LoCoS)
satisface la hipétesis planteada en este trabajo de investigacién. Se obser-
v6o de manera empirica mediante los resultados nimericos que aplicar la
descomposicion de problemas fuera del contexto de la co-evolucion coopera-
tiva permite a los algoritmos mejorar el rendimiento en problemas de alta
dimensién con restricciones, dando pie a una nueva linea de investigacién
para responder a la pregunta ¢ COmo disefiar algoritmos de cémputo evo-
lutivo para problemas de alta dimension con restricciones utilizando la
descomposicion fuera del contexto de la co-evolucion cooperativa?. A
partir de ésta pregunta se crea un drea de oportunidad nueva dentro de este
campo de alta dimensionalidad. En la siguiente seccion referente al trabajo
futuro, se describen algunas ideas que encajan con esta conclusion.

8.2 Trabajo Futuro

Una de las desventajas evidentes y propias de los algoritmos meméticos es el
incremento en la complejidad del algoritmo, como trabajo futuro se propone
estudiar como reducir esta complejidad a partir de mejorar el control de la
frecuencia de aplicacién de la bisqueda local.

Por otro lado, se probaron diferentes buscadores locales y los resultados
sugieren que dependiendo de las caracteristicas del problema la combinacién
de buscador local y método de descomposiciéon cambian. Por lo tanto, in-
vestigar un esquema de ensamble de buscadores locales (multi-meme) para
realizar la busqueda sobre cada uno de los subgrupos de variables con un
determinado algoritmo de busqueda local.

8.2 Trabajo Futuro

125



126

Dadas las claras ventajas y desventajas de cada uno de los algoritmos de
descomposicién estudiados, se propone el estudio de una posible hibridacion
o ensamble de métodos de descomposcion. Por un lado DVIIC es un algoritmo
de optimizacion de separabilidad de variables y por el otro DG2 un algoritmo
libre de parametros y determinista, que adolece de requerir una gran cantidad
de evaluaciones. Sin embargo DG2 muestra un desempefio bueno, y puede ser
que una combinacidn de las caracteristicas heuristicas (DVIIC) y deterministas
(DG2) podria ampliar el rendimiento en problemas restringidos.

LoCoS, es un marco de trabajo que determina una forma de desarrollar los
algoritmos, estrictamente basado en un algoritmo memético. Partiendo de
esto, en este trabajo se prob¢ la propuesta utilizando Evolucién Diferencial
como algoritmo de busqueda global. Sin embargo el estudio del rendimiento
de LoCoS utilizando otros algoritmos de la literatura, ya sean de Cémputo
Evolutivo (JADE, SADE, SaNSDE, Estrategias Evolutivas) o de inteligencia
colectiva (ABC, PSO), es un trabajo que no solo se propone, si no que debe
ser realizado. Ya que cada uno de esto algoritmos presentara ventajas en
las diferentes caracteristicas de los problemas de alta dimensionalidad con
restricciones.

Una parte importante de este trabajo es haber probado que la descomposicién
del problema puede ayudar a mejorar los resultados fuera del contexto
de la Cooperacién Coevolutiva, por tanto, un trabajo futuro directamente
relacionado con esto es el estudio y aplicacién de métodos de descomposcion
fuera de su contexto habitual, disefiar nuevos operadores de variacién para
los algoritmos evolutivos guiados por los esquemas de descomposicion o
incluso por que no, el desarrollo de manejadores de restricciones especiales
para alta dimension.
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Funciones de prueba

En esta seccidn se presentan de manera breve la estructura de las funciones de
prueba propuestas por Sayed [37]. El conjunto de funciones esta compuesto
por seis funciones objetivo y tres restricciones.

A.1 Funciones Obijetivo

Objetivo 1: este objetivo es totalmente separable en cualquier dimensién que
se pruebe, siendo esta la funcion de la esfera.

D
Objl1 =Y x?

Objetivo 2: en la funcidén objetivo 2 el 90 % de las variables son separables
mientras que el 10 % restante son no separables divididas en grupos de
longitud = 5 variables.

C nl n2—1 n3
Obj2 =" (> %+ > [100 x (27 — xj41)* + (x; — 1)’ + D _a7)
c=1 1 J l
donde v = 0,10, longitud = 5, C = (¢ x D)/longitud, i = [(c — 1) X
longitud/~] + 1, n1 = [(c — 1) x longitud/vy] + longitud, j [(c = 1) x

] =
longitud/v] + longitud + 1, n2 = [(c — 1) X longitud/v] + (1/7), | = [(c — 1) x
longitud/~] + (1/v) + 1,y n3 = count x (longitud/~)

Objetivo 3: tiene 90 % de variables separables usando la funcién de la esfera,
y el 10 % restante son pares de variables no separables que utilizan la funcién
de Rosenbrock.
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C nl n2
Obj3 =3 (31100 X (27 = Tisttongitud)” + (1)) + 2(25 + 254 ongituasm)

c=1 i J

donde v = 0,10, longitud = 5, C' = (v x D) /(2 X longitud), i = [2 X (¢ — 1) X
longitud/~]+ 1, nl = [2 x (¢ — 1) X longitud/~] + longitud, j = [2 X (¢ — 1) X
longitud/~] + longitud + 1, n2 = [2 X (¢ — 1) x longitud/~] + (longitud/~).

Objetivo 4: este objetivo tiene variables no separables y algunas de ellas esta
superpuestas. Dado esta superposicion de grupos de variables no separadas,
la optimizacién debe realizarse por medio de un grupo grande de variables.

C n—1

Objd =" (D"([100 x (27 — @441)* + (x; — 1)?]

c=1 1
100 X (22,5 — Zivasr — 1) + (2is — 1))
nlopr—1

+ Z ([100 X (I?om« - xiom‘+1)2 + (xiovr - 1)2]

our

+[100 X (ZE?OW+5 - xiovr+6+l>2 + (xiOUT+6 - 1)2])

n2 n3
+Y ai+ ) ap
J l

dondey =0,20,C =2,i = ((c—1)xvy/4xD)+1,nl =yxD/4,5§ = 0,6 x D,
Gour = YXN/4, 010y = (YXD/4)+(yxD/10), j = (yxD/2)+1,n2 = 3xyx D,
[ =0,7x D+1,yn3 = D. ¢ es la posicién del segundo grupo de variables no
separables, por lo regular la segunda mitad.

Objetivo 5: Este objetivo busca empalmar las variables no separables de
forma que no sean adyacentes entre si.
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nl
Ob]5 = Z([lOO X (‘T%i—l + T+1 — 1)2 + (1‘27;_1 — 1)2]
+[100 x (23;_y + Toi42 — 1)* + (w251 — 1)7]
+[100 X (23, 5_1 + T2irs41 — 1)* + (T2i55-1 — 1)7]
+[100 X (23,59 + Tairsr2 — 1)* + (T2irs-1 — 1)7])

nlopr—1

+ Z ([100 X ('rzzovr - $iOUT+1)2 + ('riOUT‘ - 1)2]

our

+[100 X (I?OWJF(; - xz’ovr+1+6)2 + (xiomdrts - 1)2])

n2 n3
+Y 2+ af
J l

donde nl = 0,1 x D/2,i =1, = 0,6 X D, ipyr = 1, nly, = 0,04 x D — 1,
j=0OxD/2)+1,n2 =06xD,l =07xD+1,n3 = D, donde § es
utilizado como control de la dispersion de las variables no separables cuando
la dimension del problema cambia.

Objetivo 6: Este objetivo es completamente no separable, y tiene dos grupos
no separables empalmados y pares de variables en superposicion.

nl
Obj6 = Z([lOO X ([E%i_l —+ l‘QH_l)Q + (ZL‘Qi_l — 1)2]
+H[100 X (25 + @aita — 1)* + (22 — 1))
n2 OV
+ Z 2[100 X (iﬂzzm - 51701;-1—7-1—1)2 + (Tovpr — 1)2] (A.1)
j ov

dondei=1,n1=D/2,n2=01xD,j=1,K=2,7=(j—1) x (0,1 x D),
ov es el numero de variables en superposicién; 7 es el parametro que controla
la ocurrencia de las variables en superposicién indicado por su indice.

A.1 Funciones Objetivo

135



A.2 Restricciones

Restriccién 1 (g1): contiene 1 % de las variables separables en grupos de 5
variables.

5
9lp=100 = Z$?+¢7 ¢ =25
j=1

5 5

9lp—soo = D Y x7,4 ¢ = {25,125,225, 325,425}

i=1j=1

10 5
9lp_too0 = DD @54 ¢ =25+ ((nl —1) x 100),n1 = [1 : 10]

i=1j=1

Restriccidn 2 (g2): tiene 1, 2 o 3 grupos de variables de acuerdo a la dimen-
sién 100, 500 o 1000.

3—1
92p=100 = Z[lOO(:U?W - xj+¢+1)2 + (Tjre — 1)%],¢ = {50}

J=1

2 3-1
92p=s00 = _ > _[100(27, 4 — Tj1411)* + (249 — 1)°], ¢ = {50,450}

i=1j=1

3 3-1
92p=s00 = Y Y _[100(27, 4 — j4e11)” + (xj49 — 1)°], ¢ = {50, 450,850}

i=1j=1

Restriccion 3 (g3): es la restriccién mas dura de las tres, esta tiene pares de
variables no separables que se encuentran empalmadas.

g3D:100 = 100(1’%0 — 3790)2 + (LUlo — 1)2
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g3D:500 = 100(1‘%0 — LL’490)2 —+ (1310 — 1)2 + 100(.73%6 — .73496)2 -+ (.Ilﬁ — 1)2

93p=1000 = 100(x3, — T590)
+($10 — 1)2 + 100(12%6 — 1’896)2 -+ (.T16 — 1)2
4+100(22, — Tg02)? + (222 — 1)?

A.3 Conjunto de prueba y caracteristicas

Tabla. A.1.: Resumen de las funciones objetivo y restricciones para el conjunto de
prueba Sayed [37]. Los 18 problemas restringidos son generados a a

partir de la combinacion de una de las 6 funciones objetivo, con una,

dos o tres restricciones.

Funciéon Descripcion Objetivo g1 g2 g3 Objetivo g1 g2 g3
Obj1 Completamente separable F1 Objl v F10 Obj4 v

Obj2 Parcialmente no separable F2 v v F11 v v
Obj3 Parcialmente no separable F3 v v v |F12 v v v
Obj4 Parcialmente no separable, sobrelapado | F4 Obj2 v F13 Obj5 v

Obj5 Empalmada no separable, sobrelapado | F5 v v F14 v v
Obj6 Empalmada no separable, sobrelapado | F6 v v v |F15 v v v
gl Separable en grupos de 6 variables F7 Obj3 v F16 Obj6 v

g2 No separable en grupos de 3 variables | F8 v v F17 v v

g3 Empalmada en pares no separables F9 v v v |F18 v v

A.3 Conjunto de prueba y caracteristicas
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Tablas de resultados de
Buscadores Locales

median+Desv.Std.

FO3

1.14E+05=+ 1.13E+06
7.36E+02+ 1.62E+06
2.32E+03+ 7.85E+05
1.06E+04+ 1.10E+04
2.63E+01+ 7.18E+03
2.11E+03+ 1.58E+09
2.08E+04+ 2.25E+09
1.52E+04+ 2.96E+07

7.20E+01+ 4.52E+01
1.13E+04+ 1.38E+05
1.85E+04+ 8.06E+03
1.49E+04+ 5.81E+05

F06

8.09E+04+ 1.41E+05
2.52E+05+ 1.15E+06
1.92E+03+ 1.09E+06
1.12E+04+ 1.23E+05

4.53E+01+ 2.00E+03
2.08E+04+ 1.40E+09
1.62E+04+ 2.51E+09
4.51E+03+ 2.96E+09
3.73E+01+ 4.35E+01
3.54E+04+ 9.43E+05
1.59E+04+ 7.61E+03
1.88E+04+ 7.41E+05

F09

1.58E+05+ 1.30E+06
7.89E+04+ 8.14E+05
2.17E+05+ 1.68E+06
1.37E+04+ 1.41E+04
3.62E+01+ 5.58E+03
2.15E+04+ 3.67E+06
2.03E+04+ 2.70E+09
1.37E+04+ 1.22E+09

Tabla. B.1.: Resultados numéricos para la dimension 100. Funciones 01 a 09. En
negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante espe-
cifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos los
algoritmos probados.

F median+Desv.Std. F median+Desv.Std.
HJ-DG2 2.46E-05 + 4.76E-06 1.48E+03 + 1.32E+04
HJ-DVIIC 3.61E-04 + 4.88E-04 1.57E+02 + 1.30E+06
HJ-VIIC 8.21E-05 + 1.72E-05 6.85E+03 + 1.23E+06
HJ-ND 3.15E+00 + 5.31E-01 1.66E+03 + 4.91E+03
NM-DG2 2.86E-07 + 9.08E+03 4.15E+01 + 5.59E+03
NM-DVIIC 9.09E-13 + 3.05E+03 2.36E-03 + 5.61E+06
NM-ND | FO1 | 2.86E-11 + 7.12E+03 | FO2 | 2.42E+07 + 4.05E+09
NM-VIIC 6.81E-13 + 1.31E+03 3.08E+03 + 1.23E+09
RW-DG2 3.95E-12 + 2.17E+01 4.34E+01 + 2.53E+01
RW-DVIIC 8.03E-12 + 2.28E-11 4.68E+03 + 8.47E+03
RW-ND 3.74E-12 + 1.98E-12 1.51E+04 + 5.96E+03
RW-VIIC 1.08E-11 + 6.81E-12 1.11E+04 + 3.42E+05
HJ-DG2 2.36E-05 + 4.87E-06 1.47E+03 + 1.59E+04
HJ-DVIIC 3.76E-04 + 1.10E-03 1.46E+05 + 1.73E+06
HJ-VIIC 8.51E-05 + 1.64E-05 5.98E+02 + 9.25E+05
HJ-ND 3.07E+00 + 5.99E-01 7.79E+02 + 3.94E+03
NM-DG2 3.96E-12 + 8.52E+03 1.79E-07 + 2.90E+03
NM-DVIIC 9.02E-13 + 8.82E+02 1.85E+03 + 1.84E+09
NM-ND | FO4 | 1.56E-11 + 6.24E+03 | FO5 | 2.45E+04 + 3.30E+09
NM-VIIC 2.39E-13 + 2.85E+03 9.82E+03 + 4.34E+08
RW-DG2 5.20E-12 + 2.63E-12 1.88E+01 + 2.11E+01
RW-DVIIC 7.79E-12 + 3.20E-11 9.65E+03 + 5.95E+05
RW-ND 4.12E-12 + 4.96E-01 1.43E+04 + 5.17E+03
RW-VIIC 9.13E-12 + 9.07E-12 1.07E+04 + 9.86E+05
HJ-DG2 2.33E-05 + 3.78E-06 1.85E+02 + 5.58E+01
HJ-DVIIC 4.61E-04 + 3.74E+00 1.93E+05 + 1.99E+06
HJ-VIIC 8.60E-05 + 1.89E-05 3.25E+04 + 9.43E+05
HJ-ND 2.95E+00 + 7.65E-01 2.01E+03 + 7.85E+03
NM-DG2 2.44E-09 + 7.65E+03 8.45E-08 + 2.44E+03
NM-DVIIC 7.61E-13 + 3.07E+03 8.57E+01 + 1.58E+09
NM-ND | FO7 | 2.03E-05 + 8.16E+03 | FO8 | 2.37E+04 + 1.56E+09
NM-VIIC 6.70E-13 + 7.14E+03 3.19E+03 + 2.29E+08
RW-DG2 5.86E-12 + 1.45E+01 4.58E+01 + 2.32E+01
RW-DVIIC 6.62E-12 + 6.35E-11 1.13E+04 + 3.95E+05
RW-ND 5.07E-12 + 1.86E-12 1.43E+04 + 5.54E+03
RW-VIIC 8.89E-12 + 6.62E-12 8.44E+03 + 2.58E+05

8.92E+01+ 3.83E+01
1.72E+04+ 1.58E+06
1.66E+04+ 8.19E+04
2.12E+04+ 1.38E+06
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Tabla. B.2.: Resultados numéricos para la dimensién 100. Funciones 10 a 18. En

negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante espe-
cifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos los
algoritmos probados.

mediana+Desv.Std. F mediana+Desv.Std. F mediana+Desv.Std.
HJ-DG2 3.16E-04 + 1.40E-04 2.31E+03 + 9.58E+03 2.24E+03+ 1.01E+04
HJ-DVIIC 4.30E-04 + 9.27E-01 1.45E+05 + 1.50E+06 1.90E+05+ 1.44E+06
HJ-VIIC 8.39E-05 + 2.02E-05 4.20E+03 + 1.05E+06 3.93E+03+ 8.75E+05
HJ-ND 3.02E+00 + 5.26E-01 1.49E+03 + 3.48E+03 7.19E4+03+ 1.37E+04
NM-DG2 1.16E-12 + 6.94E+03 3.53E-01 + 5.69E+03 6.88E+01+ 3.34E+03
NM-DVIIC | F10 | 9.41E-13 + 2.23E4+03 | F11 | 5.82E+03 + 4.03E+08 | F12 | 7.56E+03+ 1.48E+09
NM-ND 4.47E-15 + 6.17E+03 1.12E4+04 + 1.96E+09 1.78E+04+ 2.24E+09
NM-VIIC 4.57E-13 + 2.62E+03 8.63E+03 + 2.75E+08 9.12E+03+ 1.74E+09
RW-DG2 5.83E-12 + 2.24E-12 2.10E+01 + 2.84E+01 6.33E+01+ 3.03E+01
RW-DVIIC 5.69E-12 + 1.79E-11 1.50E+04 + 1.52E4+06 1.92E+04+ 2.24E+05
RW-ND 5.55E-12 + 2.95E+01 1.33E4+04 + 7.49E+03 1.77E+04+ 5.46E+03
RW-VIIC 7.83E-12 + 8.97E-12 1.60E+04 + 8.00E+05 1.88E+04+ 1.40E+06
HJ-DG2 3.37E-04 + 1.51E-04 1.60E+03 + 4.32E+03 1.80E+03+ 1.11E+04
HJ-DVIIC 3.55E-04 + 1.82E-02 4.38E+05 + 3.08E+06 8.13E4+04+ 2.14E+06
HJ-VIIC 7.99E-05 + 1.50E-05 1.05E+05 + 1.30E+06 3.32E+04+ 7.98E+05
HJ-ND 3.15E+00 + 5.87E-01 1.45E+03 + 1.90E+03 5.20E+03+ 1.26E+04
NM-DG2 1.05E-14 + 4.66E+03 1.88E-06 + 3.46E+03 6.97E+01+ 6.24E+03
NM-DVIIC | F13 | 8.24E-13 + 3.58E+03 | F14 | 4.23E4+04 + 5.36E+08 | F15 | 3.17E+04+ 6.56E+07
NM-ND 7.91E-11 + 8.77E+03 2.66E+04 + 2.29E+09 2.04E+06+ 2.17E+09
NM-VIIC 6.33E-14 + 2.21E+03 1.12E4+04 + 6.55E+05 2.36E+04+ 6.67E+07
RW-DG2 6.93E-12 & 3.96E-12 1.97E+01 + 2.52E+01 6.56E+01+ 3.74E+01
RW-DVIIC 6.08E-12 + 1.02E-11 1.32E+04 + 1.38E+06 2.06E+04+ 1.29E+4+06
RW-ND 4.40E-12 4+ 1.46E-12 1.85E+04 + 6.80E+03 1.78E+04+ 4.88E+03
RW-VIIC 1.09E-11 + 8.09E-12 1.44E+04 + 6.60E+05 2.22E+04+ 8.39E+05
HJ-DG2 2.43E-05 + 4.60E-06 1.46E+02 + 7.00E+01 2.75E+02+ 2.41E+02
HJ-DVIIC 3.11E-04 + 6.83E-04 5.87E+05 + 2.71E+06 3.11E+05+ 1.44E+06
HJ-VIIC 8.10E-05 + 2.09E-05 1.55E+04 + 1.61E4+06 9.85E+02+ 2.45E+05
HJ-ND 2.99E+00 + 5.45E-01 2.28E+03 + 3.89E+03 9.60E+03+ 1.20E+04
NM-DG2 4.58E-11 + 7.23E4+03 1.60E+04 + 3.51E4+09 1.50E+04+ 2.34E4+09
NM-DVIIC | F16 | 1.05E-12 + 1.07E4+02 | F17 | 4.25E+03 + 1.89E+09 | F18 | 4.67E+05+ 7.33E+08
NM-ND 3.06E-13 4+ 5.80E+03 3.08E+04 + 2.55E+09 1.32E+04+ 2.21E+09
NM-VIIC 3.26E-13 + 1.39E+03 4.96E+03 £+ 1.44E+09 1.11E4+04+ 6.93E+05
RW-DG2 3.75E-12 4 2.04E-12 1.28E+04 + 6.72E+03 1.55E+04+ 7.02E+03
RW-DVIIC 1.18E-11 + 4.60E-11 1.21E+04 + 1.08E4+06 2.22E4+05+ 7.45E+05
RW-ND 4.30E-12 + 1.69E+02 1.24E+04 + 7.52E+03 1.43E+04+ 6.41E+03
RW-VIIC 1.01E-11 + 8.29E-12 9.13E+03 + 2.38E+05 1.58E+04+ 6.92E+05
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Tabla. B.3.: Resultados numéricos para la dimensién 500. Funciones 01 a 09. En

negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante espe-
cifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos los
algoritmos probados.

F median+Desv.Std. F mediana+Desv.Std. F mediana+Desv.Std.
HJ-DG2 2.46E-05 + 4.76E-06 1.48E+03 + 1.32E+04 1.14E+054+ 1.13E+06
HJ-DVIIC 3.61E-04 + 4.88E-04 1.57E+02 + 1.30E+06 7.36E+02+ 1.62E+06
HJ-VIIC 8.21E-05 + 1.72E-05 6.85E+03 + 1.23E+06 2.32E+03+ 7.85E+05
HJ-ND 3.15E+00 + 5.31E-01 1.66E+03 + 4.91E+03 1.06E+04+ 1.10E+04
NM-DG2 7.34E+04 + 1.31E+04 7.42E+04 + 3.00E+04 7.50E+04+ 2.96E+04
NM-DVIIC | FO1 | 2.96E+04 + 2.70E+04 | FO2 | 1.22E4+09 + 3.90E4+09 | FO3 | 4.28E+09+ 9.21E+09
NM-ND 3.09E+04 + 2.98E+04 3.87E+09 + 5.06E+09 8.17E+09+ 5.63E+09
NM-VIIC 7.49E+04 4+ 2.73E+04 6.73E+09 + 4.89E+09 9.18E+09+ 5.69E+09
RW-DG2 9.17E+03 + 4.51E+03 1.08E+04 + 6.05E+03 1.10E+04+ 4.39E+03
RW-DVIIC 2.55E-11 + 1.78E+03 3.74E+04 + 1.31E4+06 5.36E+04+ 1.62E4+06
RW-ND 1.18E-11 + 4.64E-12 9.17E+04 + 1.24E+06 8.98E+04+ 8.15E+05
RW-VIIC 1.19E+04 + 5.59E+03 7.53E+04 + 1.24E+04 7.52E+04+ 1.65E+04
HJ-DG2 2.36E-05 + 4.87E-06 1.47E+03 £+ 1.59E+04 8.09E+04+ 1.41E+05
HJ-DVIIC 3.76E-04 + 1.10E-03 1.46E+05 + 1.73E+06 2.52E+05+ 1.15E4+06
HJ-VIIC 8.51E-05 + 1.64E-05 5.98E+02 + 9.25E+05 1.92E+03+ 1.09E+06
HJ-ND 3.07E+00 + 5.99E-01 7.79E+02 4+ 3.94E+03 1.12E+04+ 1.23E+05
NM-DG2 7.74E+04 £+ 3.22E+04 7.30E+04 + 3.72E+04 7.40E+04+ 3.70E+04
NM-DVIIC | FO4 | 1.41E+04 + 2.88E+04 | FO5 | 2.96E+09 + 3.97E4+09 | FO6 | 2.09E+09+ 4.46E+09
NM-ND 4.83E+04 + 3.21E+04 3.85E+09 + 4.66E+09 1.03E+10+ 5.16E+09
NM-VIIC 7.09E+04 + 3.46E+04 8.01E+09 + 4.69E+09 1.11E+104+ 6.59E+09
RW-DG2 7.41E+03 + 3.75E+03 8.02E+03 + 4.58E+03 6.45E+03+ 4.66E+03
RW-DVIIC 3.18E-11 + 4.80E+03 1.65E+05 + 1.73E4+06 3.14E+05+ 1.15E+06
RW-ND 1.42E-11 + 4.80E-12 7.18E+04 + 9.43E+05 8.74E+04+ 1.10E+06
RW-VIIC 1.04E+4+04 + 6.75E+03 7.65E+04 + 1.33E+04 7.77E+04+ 1.42E+04
HJ-DG2 2.33E-05 + 3.78E-06 1.85E+02 + 5.58E+01 1.58E+4+05+ 1.30E+06
HJ-DVIIC 4.61E-04 + 3.74E+00 1.93E+4+05 + 1.99E+06 7.89E+04+ 8.14E+05
HJ-VIIC 8.60E-05 + 1.89E-05 3.25E+04 + 9.43E+05 2.17E+05+ 1.68E+06
HJ-ND 2.95E+00 + 7.65E-01 2.01E+03 + 7.85E+03 1.37E+04+ 1.41E+04
NM-DG2 7.17E+04 + 3.78E+04 7.68E+04 + 3.96E+04 7.47E+04+ 3.37E+04
NM-DVIIC | FO7 | 2.29E+04 + 2.69E+04 | FO8 | 4.86E+09 + 5.23E4+09 | F09 | 4.67E+09+ 5.31E4+09
NM-ND 4.30E+04 + 2.95E+04 4.59E+09 + 4.71E+09 8.87E+09+ 5.63E+09
NM-VIIC 7.79E+04 4+ 3.14E+04 3.50E+09 + 4.31E+09 8.58E+09+ 5.43E+09
RW-DG2 7.84E+03 + 5.23E+03 8.94E+03 + 4.17E+03 7.12E+03+ 5.35E+03
RW-DVIIC 2.73E-11 + 2.94E+03 2.55E+05 + 1.98E+06 1.45E+05+ 8.88E+05
RW-ND 1.30E-11 4+ 4.17E-12 1.14E+05 £ 9.70E+05 3.13E+05+ 1.67E4+06
RW-VIIC 1.20E+04 + 4.57E+03 7.40E+04 + 1.58E+04 7.95E+04+ 6.47E+04
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Tabla. B.4.: Resultados numéricos para la dimensiéon 500. Funciones 10 a 18. En
negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante espe-
cifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos los

algoritmos probados.

F mediana+Desv.Std. F mediana+Desv.Std. F ‘ mediana+Desv.Std.
HJ-DG2 3.16E-04 + 1.40E-04 2.31E+03 + 9.58E+03 2.24E+03+ 1.01E+04
HJ-DVIIC 4.30E-04 + 9.27E-01 1.45E+05 + 1.50E+06 1.90E+05+ 1.44E+06
HJ-VIIC 8.39E-05 + 2.02E-05 4.20E+03 + 1.05E+06 3.93E+03+ 8.75E+05
HJ-ND 3.02E+00 + 5.26E-01 1.49E+03 + 3.48E+03 7.19E+03+ 1.37E+04
NM-DG2 4.91E+04 + 2.01E+04 4.64E+04 + 1.64E+04 5.04E+04+ 3.99E+07
NM-DVIIC | F10 | 2.82E+04 + 1.96E+04 | F11 | 2.84E+09 + 3.85E+09 | F12 | 4.77E+09+ 4.45E+09
NM-ND 3.15E+04 + 2.57E+04 4.44E+09 + 4.65E+09 1.01E+10+ 6.84E+09
NM-VIIC 7.21E4+04 + 3.60E+04 7.24E+09 + 5.49E409 1.10E+10+ 6.31E4+09
RW-DG2 3.32E-11 + 4.37E+02 1.03E+02 + 4.20E+02 1.38E+04+ 4.11E+03
RW-DVIIC 2.21E-11 + 8.80E-12 2.16E+05 + 1.56E+06 2.53E+05+ 1.43E4+06
RW-ND 1.26E-11 + 3.30E-12 6.24E+04 + 1.05E+06 1.01E+05+ 9.15E+05
RW-VIIC 1.12E+04 + 7.11E+03 7.80E+04 + 1.54E+04 8.41E+04+ 1.31E+04
HJ-DG2 3.37E-04 + 1.51E-04 1.60E+03 + 4.32E4+03 1.80E+03+ 1.11E+04
HJ-DVIIC 3.55E-04 + 1.82E-02 4.38E+05 + 3.08E+06 8.13E+04+ 2.14E+06
HJ-VIIC 7.99E-05 + 1.50E-05 1.05E+05 + 1.30E+06 3.32E+04+ 7.98E+05
HJ-ND 3.15E+00 + 5.87E-01 1.45E+03 + 1.90E+03 5.20E+03+ 1.26E+04
NM-DG2 4.70E4+04 + 2.03E+04 4.67E+04 + 1.49E+04 5.64E+04+ 3.16E+09
NM-DVIIC | F13 | 2.41E+04 + 2.36E+04 | F14 | 1.50E4+09 + 4.55E4+09 | F15 | 5.37E+09+ 6.48E+09
NM-ND 4.20E+04 + 2.60E+04 5.17E+09 + 3.46E+09 1.03E+10+ 6.21E+09
NM-VIIC 7.94E+04 + 3.76E+04 9.20E+09 + 5.52E+09 9.00E+09+ 5.94E+09
RW-DG2 3.16E-11 + 1.26E+03 7.57E+01 + 6.84E+02 1.40E+04+ 5.52E+03
RW-DVIIC 2.80E-11 + 1.61E+03 4.70E+05 + 3.08E4+06 1.23E+05+ 2.13E+06
RW-ND 1.41E-11 + 3.64E-12 1.68E+05 + 1.31E+06 1.18E+05+ 8.12E+05
RW-VIIC 1.22E+04 + 5.34E+03 8.16E+04 + 1.10E+04 7.96E+04+ 1.08E+04
HJ-DG2 2.43E-05 + 4.60E-06 1.46E+02 + 7.00E+01 - 2.75E+02+ 2.41E+02
HJ-DVIIC 3.11E-04 + 6.83E-04 5.87E+05 + 2.71E4+06 3.11E+05+ 1.44E+06
HJ-VIIC 8.10E-05 + 2.09E-05 1.55E+04 + 1.61E+06 9.85E+02+ 2.45E+05
HJ-ND 2.99E+00 + 5.45E-01 2.28E+03 + 3.89E+03 9.60E+03+ 1.20E+04
NM-DG2 7.30E+04 + 3.47E+04 8.88E+09 + 6.63E+09 8.25E+09+ 6.13E+09
NM-DVIIC | F16 | 4.52E+01 + 2.31E+04 | F17 | 2.90E+09 + 3.37E+09 | F18 | 6.06E+09+ 5.30E+09
NM-ND 3.07E+04 + 3.42E+04 5.99E+09 + 4.95E+09 9.09E+09+ 7.56E+09
NM-VIIC 7.30E+04 + 3.96E+04 7.81E+09 + 5.57E+09 8.00E+09+ 7.31E+09
RW-DG2 1.02E+04 + 5.74E+03 7.45E+04 + 1.36E+04 8.00E+04+ 4.38E+05
RW-DVIIC 2.44E-11 + 8.63E-12 6.21E+405 + 2.71E+06 3.56E+05+ 1.44E+06
RW-ND 1.43E-11 + 4.39E-12 1.06E+05 + 1.61E4+06 7.72E+04+ 2.49E+05
RW-VIIC 1.08E+04 + 5.70E+03 6.95E+04 + 1.43E+04 8.49E+04+ 1.51E+04
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Tabla. B.5.: Resultados numeéricos para la dimensiéon 1000. Funciones 01 a 09.
En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante
especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos

los algoritmos probados.

mediana+Desv.Std.

F

mediana+Desv.Std.

mediana+-Desv.Std.

HJ-DG2
HJ-DVIIC
HJ-VIIC
HJ-ND

1.34E-05 + 1.37E-06
3.88E-04 + 4.19E-04
4.66E-05 + 7.08E-06
1.81E+00 + 1.91E-01

2.53E+03 + 2.03E+04
2.50E+02 + 2.46E+06
2.11E+05 £ 1.69E+06
2.02E+03 + 7.51E+03

1.30E+05+ 1.76E+06
1.05E+04+ 1.16E+06
8.92E+04+ 1.76E+06
7.45E+03+ 1.48E+04

NM-DG2
NM-DVIIC
NM-ND
NM-VIIC

FO1

1.65E+05 + 4.17E+04
6.92E+04 + 4.56E+04
1.35E+05 £ 5.71E+04
1.69E+05 + 1.69E+04

FO2

1.61E+05 + 3.12E+04
9.04E+09 £ 6.52E+09
9.75E+09 £ 6.95E+09
1.16E+10 + 6.76E+09

FO3

1.67E+05+ 1.82E+04
1.23E+10+ 7.59E+09
1.57E+10+ 7.14E+09
1.43E+10+ 7.51E+09

RW-DG2
RW-DVIIC
RW-ND
RW-VIIC

5.16E+04 + 1.24E+04
7.20E-11 £+ 1.02E+02
3.00E-11 £ 9.77E-12
5.52E+04 + 9.85E+03

4.64E+04 + 1.03E+04
9.49E+04 + 2.48E+06
3.81E+05 + 1.70E+06
1.53E+05 + 6.49E+04

4.96E+04+ 1.01E+04
1.57E+05+ 1.16E+06
2.95E+05+ 1.81E+06
1.67E+05+ 8.31E+06

HJ-DG2
HJ-DVIIC
HJ-VIIC
HJ-ND

1.32E-05 + 1.55E-06
5.58E-04 + 3.74E-04
4.68E-05 + 6.98E-06
1.77E+00 £ 1.87E-01

3.99E+03 £ 8.84E+03
2.39E+05 + 2.66E+06
2.70E+05 + 1.67E+06
1.59E+03 £+ 4.33E+03

1.71E+05=+ 1.98E+05
9.30E+05+ 2.18E+06
1.14E+05%+ 8.55E+05
1.40E+04+ 1.38E+04

NM-DG2
NM-DVIIC
NM-ND
NM-VIIC

F04

1.64E+05 + 3.94E+04
4.50E+04 £ 4.02E+04
1.46E+05 + 5.31E+04
1.59E+05 + 3.76E+04

FO5

1.59E+05 + 4.03E+04
7.21E+09 £ 5.29E+09
1.02E+10 + 5.68E+09
9.71E+09 £ 5.34E+09

F06

1.60E+05+ 2.62E+04
1.07E+10+ 6.25E+09
1.33E+10+ 6.76E+09
1.42E+10+ 8.89E+09

RW-DG2
RW-DVIIC
RW-ND
RW-VIIC

4.18E+04 £+ 1.22E+04
8.27E-11 + 1.06E+04
3.32E-11 + 4.22E+01

5.19E+04 + 1.00E+04

3.97E+04 + 1.13E+04
3.43E+05 £ 2.61E+06
5.30E+05 + 1.68E+06
1.60E+05 + 1.91E+04

3.90E+04+ 1.13E+04
1.10E+06+ 2.21E+06
2.85E+05+ 8.61E+05
1.71E+05+ 8.60E+06

HJ-DG2
HJ-DVIIC
HJ-VIIC
HJ-ND

1.30E-05 + 1.36E-06
3.87E-04 + 1.92E-01
4.85E-05 + 5.10E-06
1.70E+00 + 2.50E-01

2.67E+02 + 7.02E+01
7.53E+05 + 1.88E+06
3.78E+05 £+ 1.53E+06
1.90E+03 + 3.84E+03

1.41E+05+ 1.49E+06
7.49E+05+ 2.29E+06
2.52E+05+ 2.07E+06
5.53E+03+ 1.14E+04

NM-DG2
NM-DVIIC
NM-ND
NM-VIIC

FO8

1.56E+05 + 2.16E+04
5.88E+04 + 3.08E+04
1.28E+05 + 4.56E+04
1.61E+05 + 2.29E+04

FO8

1.61E+05 + 3.84E+04
7.13E+09 + 6.01E+09
8.16E+09 £ 7.63E+09
1.21E+10 £ 5.50E+09

FO9

1.55E+05=+ 3.68E+04
9.23E+09+ 8.42E+09
1.59E+10+ 6.73E+09
1.74E+10+ 7.28E+09

RW-DG2
RW-DVIIC
RW-ND
RW-VIIC

4.20E+04 + 1.06E+04
6.94E-11 + 5.64E-03
3.81E-11 + 1.60E-01
5.01E+04 £+ 1.24E+04

4.28E+04 £ 9.35E+03
8.47E+05 £+ 1.88E+06
5.34E+05 £ 1.54E+06
1.61E+05 + 1.81E+04

3.83E+04+ 1.04E+04
8.51E+05+ 2.34E+06
3.89E+05+ 2.07E+06
1.61E+05+ 6.90E+06
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Tabla. B.6.: Resultados numéricos para la dimensién 1000. Funciones 10 a 18.

En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la variante
especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado obtenido de todos
los algoritmos probados.

F mediana+Desv.Std. F mediana+Desv.Std. g mediana+Desv.Std.
HJ-DG2 4.08E-05 + 9.74E-05 1.23E+03 + 7.05E+03 3.47E+03+ 1.11E+04
HJ-DVIIC 9.28E-05 + 5.47E-04 1.15E+06 + 1.70E+06 9.91E+05+ 2.13E4+06
HJ-VIIC 3.52E-05 + 4.75E-05 3.20E+05 + 1.51E+06 2.25E+04+ 3.37E4+06
HJ-ND 1.43E+00 + 1.73E4+00 1.69E+03 + 6.40E+03 7.52E+03+ 8.87E+03
NM-DG2 1.03E+05 + 1.34E+05 1.62E+05 + 1.99E+09 1.43E+05+ 1.42E+09
NM-DVIIC | F10 | 1.35E+00 + 7.10E+04 | F11 | 9.62E+09 + 6.43E+09 | F12 | 9.84E+09+ 6.59E+09
NM-ND 2.54E+04 + 1.47E+05 9.02E+09 + 8.72E+09 2.09E+10+ 9.62E+09
NM-VIIC 1.16E+405 + 1.57E+05 1.21E+10 + 5.80E+09 1.61E4+10+ 8.26E+09
RW-DG2 6.56E+03 + 1.92E+04 2.39E+04 + 7.83E+03 3.11E+04+ 8.50E+03
RW-DVIIC 3.73E-11 + 6.15E-11 1.32E+06 + 1.71E+06 8.35E+05+ 2.36E+06
RW-ND 2.16E-11 + 3.90E-11 4.05E+05 + 1.52E+06 1.66E+05+ 3.41E4+06
RW-VIIC 2.64E+04 + 4.70E+04 1.61E4+05 + 1.83E+04 1.67E+4+05+ 8.53E4+06
HJ-DG2 9.92E-05 + 4.55E-05 9.75E+02 + 3.32E+03 1.60E+03+ 1.20E+04
HJ-DVIIC 3.98E-04 + 1.40E+00 8.57E+05 + 2.60E+06 9.99E+05+ 1.58E+06
HJ-VIIC 4.79E-05 + 6.77E-06 3.15E+05 + 1.47E+06 1.65E+03+ 1.92E+06
HJ-ND 1.71E+00 + 2.10E-01 1.63E+03 + 6.51E+03 6.32E+03+ 4.97E+03
NM-DG2 1.33E+05 + 2.32E+04 1.61E+05 + 1.88E+09 1.54E+05+ 4.43E+09
NM-DVIIC | F13 | 8.14E+04 + 3.91E+04 | F14 | 7.48E4+09 + 6.97E+09 | F15 | 1.08E+10+ 6.18E+09
NM-ND 1.02E+05 + 4.31E+04 1.20E+10 + 6.58E+09 1.82E+10+ 7.46E+09
NM-VIIC 1.63E+05 + 2.04E+04 9.77E+09 + 5.70E+09 1.53E+10+ 7.80E+09
RW-DG2 1.58E+04 + 6.62E+03 2.65E+04 + 6.99E+03 3.35E+04+ 8.14E+03
RW-DVIIC 6.50E-11 + 1.64E+03 1.02E+06 + 2.77E+06 1.16E+064+ 1.55E+06
RW-ND 3.32E-11 + 1.10E-11 4.81E+05 + 1.48E+06 1.70E+05+ 1.93E+06
RW-VIIC 4.96E+04 + 1.21E+04 1.63E+05 + 2.09E+04 1.75E+05+ 3.32E+06
HJ-DG2 1.34E-05 + 1.57E-06 2.13E+02 + 1.21E+02 - 4.19E+02+ 2.92E+02
HJ-DVIIC 3.27E-04 + 2.93E-02 8.77E+05 + 1.76E+06 1.35E+06+ 1.90E+06
HJ-VIIC 4.85E-05 + 8.42E-06 4.52E+05 + 9.97E+05 1.44E+05+ 2.21E+06
HJ-ND 1.66E+00 + 1.60E-01 1.69E+03 + 3.46E+03 5.85E+03+ 7.22E+03
NM-DG2 1.64E+05 + 2.03E+04 8.62E+09 + 6.98E+09 1.42E+104+ 7.05E+09
NM-DVIIC | F16 | 9.23E+04 + 4.50E+04 | F17 | 7.09E+09 + 5.74E+09 | F18 | 1.03E+ 10+ 8.06E+09
NM-ND 1.45E+05 + 4.64E+04 7.29E+09 + 5.59E+09 1.54E+10+ 6.10E+09
NM-VIIC 1.64E+05 + 2.33E+04 8.46E+09 + 6.14E+09 1.63E+10+ 7.21E+09
RW-DG2 4.99E+04 + 1.14E+04 1.62E+405 + 2.31E+04 1.70E4+05+ 4.67E4+06
RW-DVIIC 8.19E-11 + 2.12E+03 9.99E+05 + 1.87E+06 1.08E+06+ 1.99E+06
RW-ND 3.45E-11 + 1.29E+01 5.76E+05 + 9.96E+05 2.91E+05+ 2.29E+4+06
RW-VIIC 5.13E+04 + 1.25E+04 1.54E+05 + 1.54E+04 1.70E+05+ 1.44E+06

144

Capitulo B Tablas de resultados de Buscadores Locales



Indice de figuras

2.1

2.2

4.1
4.2

4.3
4.4

5.1

5.2

5.3

5.4

Representacion de diferentes puntos y su optimalidad para una
funcion. El cuadrado rojo representa un 6ptimo local. El circulo
azul representa el éptimo global para esta funcién. . . . .. ..

Pasos del método Simplex. Primero un proceso de Reflexion del
peor punto xj, respecto al centroide obteniendo x,. Dependiendo
del valor objetivo de x, se realiza un paso de Expansion, o alguno
de los tipos de Contraccidn, la linea punteada indica el eje de
MOVIMIENtO d€ Xpew « « « « ¢ ¢ v v v e e et e e e e e

Co-evolucion Cooperativa . . . . . . .. .. ... .. ... ...

Evaluacion de soluciones, utilizando la informacion de los demas
sub-grupos . . . . ...

Evaluacion de un arreglo de descomposiciéon . . . . . ... ...

Ejemplo de FrequencyMatriz (FM) para una funcion hipoté-
tica de cinco variables y dos restricciones. El nimero de sub-
grupos buscado es m = 2. En el primer sub-grupo de variables
(gris) aquellas variables con mayor frecuencia son 5,1 y 2. El
segundo sub-grupo (negro) las variables mds repetidas son 4 y 3.
Las variables 1 y 2 en el segundo sub-grupo con son consideras,
ya que estas se encuentran asignadas al primer sub-grupo

Comparacion de los enfoques de Busqueda Local Cooperativa
(LoCoS) y Co-evolucion Cooperativa. En 5.1a Enfoque de Busque-
da Local Cooperativa (LoCoS) y en 5.1b el enfoque Co-evolucién
Cooperativa . . . . . . v v i it

Prueba post-hoc de Bonferroni, para el experimento 1, determi-
nar el nimero de subgrupos. DE-LoCos y DE-LoDeS . . . . . . .

Comparacion multiple de rangos de medias utilizando la prueba
Post-Hoc de Bonferroni. . . . ... ... ... ..........

Graéficas de convergencia de las funciones FO6 y F18 para las
dimensiones 100, 500y 1000 . . . . .. ... ... ... .. ..

51

145



146

6.1

6.2

6.3
6.4
6.5

6.6

7.1

7.2

7.3

Estrategias de vecindario para generar nuevos arreglos de varia-
bles a partir de un arreglo especifico. Los valores representan el
numero de variable y el color el sub-grupo. . . . . . ... .. .. 75
Resumen de la prueba de Wilcoxon. La grafica muestra el con-
teo acumulado de diferencias significativas en favor de cada

algoritmo contra VIIC original. . . . . . .. ... ... ...... 78
Diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto . . . . . . . 84
Representaciones de un individuo . . . . ... ... ....... 85
Cruza de dos puntos. P1: padre 1, P2: padre 2, C1: hijo 1, C2:

hijo2. . . . . . e 85

Mutacion de un individuo. Los valores mutados se ven remarca-
dosenmnegrita . . . . . . . . ... e e e 86

Grafica de convergencia para la dimensién 100 correspondien-
tes a la ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18.
Ambos ejes se encuentran en escala logaritmica. . . . . ... .. 103
Grafica de convergencia para la dimensién 500 correspondien-
tes a la ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18.
Ambos ejes se encuentran en escala logaritmica. . . . . ... .. 104
Grafica de convergencia para la dimensién 1000 correspondien-
tes a la ejecucién mediana de las funciones F12, F15 and F18.
Ambos ejes se encuentran en escala logaritmica. . . . . ... .. 105

indice de figuras



Lista de Tablas

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

6.1

6.2

6.3

6.4

Resumen de las funciones objetivo y restricciones para el con-
junto de prueba Sayed [37]. Los 18 problemas restringidos son
generados a partir de la combinacién de una de las 6 funciones
objetivo, con una, dos o tres restricciones. . . . .. .. ... .. 54
Comparacién de Complejidad Empirica [41], los valores repre-
sentan el tiempo (milisegundos) promedio para ejecutar el al-
goritmo con un limite de 200,000 evaluaciones. En negrita se
resaltan los menores tiempos. . . . . . ... ... ... 66
Categorias de los modelos utilizando el método propuesto por
Elsayed [9]. FS representa el puntaje final del algoritmo. FR el
promedio de factibilidad del algoritmo . . . . .. ... ... .. 66
DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimen-
sién 100. Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacion estan-
dar) y el porcentaje de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan
los mejores valores para cada estadistica . . . ... ....... 68
DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimen-
sién 500. Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacion estan-
dar) y el porcentaje de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan
los mejores valores para cada estadistica . . .. ... ...... 69
DELoCoS y DELoDeS con VIIC: Resultados Estadisticos dimen-
sion 1000. Se muestra el Mejor, Mediana, std (desviacién estan-
dar) y el porcentaje de factibilidad (FR). En Negrita se resaltan
los mejores valores para cada estadistica . . .. ... ...... 70

Las cinco diferentes versiones de algoritmo propuesta para reali-
zarlaspruebas. . . . .. ... ... . 75
Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimensién 100.
Se presenta el Mejor, Mediana y desviacion estandar (std). . . . 79
Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimensién 500.
Se presenta el Mejor, Mediana y desviacion estandar (std). . . . 80
Mejora 1 a VIIC: Resultados estadisticos para la dimensién 1000.
Se presenta el Mejor, Mediana y desviacion estandar (std). . . . 81

147



148

6.5
6.6

6.7

6.8

6.9

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

Resumen de la prueba de Wilcoxon. SdS sin diferencia significativa 88

Comparacién de Complejidad Empirica [41], los valores repre-
sentan el tiempo (milisegundos) promedio para ejecutar el al-
goritmo con un limite de 200,000 evaluaciones. En negrita se
resaltan los menores tiempos. . . . . . ... ... ... 89

Estadisticas dimensién 100. “W” prueba de Wilcoxon, “v"” di-
ferencia significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia
significativa y “X” diferencia significativa en contra de DVIIC . . 91

Estadisticas dimensién 500. “W” prueba de Wilcoxon, “v"” di-
ferencia significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia
significativa y “X” diferencia significativa en contra de DVIIC . . 91

Estadisticas dimensién 1000. “W” prueba de Wilcoxon, “v” di-
ferencia significativa a favor de DVIIC, “="no existe diferencia
significativa and “X” diferencia significativa en contra de DVIIC 91

Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Niimero
de diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y
diferencias en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra MDE en las
tres dimensiones. . . . . . . .. ..o 97

Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Niimero
de diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y
diferencias en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra DELoCoS-
DG2 en las tres dimensiones. . . . . . . . ... ... ... .. .. 99

Numero de diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa
(SdS) y diferencias en contra (C) de DELoCoS-DVIIC contra
DEL0CoS-DG2 agrupando las funciones de acuerdo al nimero
de restricciones . . . . . . . . . ... e e 100

Resumen de la prueba de suma de rangos de Wilcoxon. Numero
de diferencias a favor (F) , sin diferencia significativa (SdS) y
diferencias en contra (C) de DELoCoS-DG2 contra CCSaNSDE-
DG2 en las tres dimensiones . . . . . . . .. .. ... ... ... 101

Puntaje de los cuatro algoritmos en dimensién 100, ordenados
de acuerdo a su puntaje final (F'S.), S’ es el puntaje de acuer-
do a los mejores valores obtenidos, S2"*"*9¢ el puntaje de acuerdo
a la media de los resultados y F'R,,.., la media de factibilidad
del algoritmo en las funciones de prueba. . . . . . ... ... .. 101

Lista de Tablas



7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

7.11

7.12

7.13

7.14

Puntaje de los cuatro algoritmos en dimensién 500, ordenados
de acuerdo a su puntaje final (F'S.), S’ es el puntaje de acuer-
do a los mejores valores obtenidos, S2"*"*¢ el puntaje de acuerdo
a la media de los resultados y F'R,,.., la media de factibilidad
del algoritmo en las funciones de prueba. . . . . ... ... ...

Puntaje de los cuatro algoritmos en dimensiéon 1000, ordena-
dos de acuerdo a su puntaje final (F'S.), S** es el puntaje de
acuerdo a los mejores valores obtenidos, S¢'*"*9¢ el puntaje de
acuerdo a la media de los resultados y F'R,,.., la media de
factibilidad del algoritmo en las funciones de prueba. . . . . . .

Resultados estadisticos para la dimensién 100. F'R porcentaje
de factibilidad. En negrita se presentan los mejores resultados
para los algoritmos cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

Resultados estadisticos para la dimensién 500. F'R porcentaje
de factibilidad. En negrita se presentan los mejores resultados
para los algoritmos cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

Resultados estadisticos para la dimensién 1000. F'R porcentaje
de factibilidad. En negrita se presentan los mejores resultados
para los algoritmos cuando alcanzan el 100 % de factibilidad.

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100,
de Hooke Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS),yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100,
de Nelder Mead, usando como base el algoritmo NM DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS),yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 100,
de Random Walk, usando como base el algoritmo RW DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEn Contra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensiéon 100
agrupados por funcién objetivo, de las tres mejores versiones
de los algoritmos, usando como base el algoritmo HJ DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS),yEnContra . . . ... ... ...

Lista de Tablas

. 106

. 106

. 107

149



150

7.15

7.16

7.17

7.18

7.19

7.20

7.21

7.22

A.l

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500, de
Hooke Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DG2, cantidad
de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia
Significativa (SdS),yEnContra . . . . .. ... ... ......

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500, de
Nelder Mead, usando como base el algoritmo NM DG2, cantidad
de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin diferencia
Significativa (SdS),yEnContra . . . . ... ... ... .....

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 500,
de Random Walk, usando como base el algoritmo RW DG2,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensiéon 500
agrupados por funcién objetivo, de las tres mejores versiones
de los algoritmos, usando como base el algoritmo HJ DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS),yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000,
de Hooke Jeeves, usando como base el algoritmo HJ DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000,
de Nelder Mead, usando como base el algoritmo NM DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000,
de Random Walk, usando como base el algoritmo RW DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEnContra . . . . ... ... ..

Resultados de la prueba de Wilcoxon para la dimensién 1000
agrupados por funcion objetivo, de las tres mejores versiones
de los algoritmos, usando como base el algoritmo HJ DVIIC,
cantidad de funciones con diferencia estadistica a Favor, Sin
diferencia Significativa (SdS), yEn Contra . . . . . ... .. ..

Resumen de las funciones objetivo y restricciones para el con-
junto de prueba Sayed [37]. Los 18 problemas restringidos son
generados a a partir de la combinacién de una de las 6 funciones
objetivo, con una, dos o tres restricciones. . . . .. .. ... ..

Lista de Tablas



B.1

B.2

B.3

B.4

B.5

B.6

Resultados numéricos para la dimensién 100. Funciones 01 a
09. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la
variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados. . . . . . ... .. ..
Resultados numéricos para la dimensiéon 100. Funciones 10 a
18. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la
variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados.. . . . . ... .. ..
Resultados numéricos para la dimensién 500. Funciones 01 a
09. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la
variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados. . . . . . ... .. ..
Resultados numéricos para la dimensién 500. Funciones 10 a
18. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por la
variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados. . . . . . .. ... ..
Resultados numéricos para la dimensiéon 1000. Funciones 01
a 09. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por
la variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados. . . . . . ... .. ..
Resultados numéricos para la dimensién 1000. Funciones 10
a 18. En negrita se presenta el mejor resultado obtenido por
la variante especifica del algoritmo. En gris el mejor resultado
obtenido de todos los algoritmos probados. . . . . . . ... ...

Lista de Tablas

151






Lista de algoritmos

2.1 Algoritmo Simplex . . . .. ... .. ... L. 13
2.2 Movimiento de exploraciéon . . . ... ... ... ... .. .. 14
2.3 Algoritmo Hooke-Jeeves . . . . . .. ... ... ... ..... 14
2.4 Algoritmo Cauchy. . . . . ... ... ... .. ... ..., 16
2.5 AlgoritmodeNewton. . . . ... ... ... .......... 17
2.6 Algoritmo de Marquardt . . . ... ... ... ......... 18
2.7 Algoritmo de penalizacién de funciones . . .. ... ... .. 20
2.8 Complex . . . . . . .. e 21
2.9 Caminata Aleatoria . . . . . . . . . . ... 22
2.10 Recocido Simulado . . . . . . ... ... oL oo 23
3.11 Algoritmo Programacién Evolutiva . . .. ... ... ..... 27
3.12 Algoritmo Genético . . . . . . . . ..o e 28
3.13 Algoritmo Optimizacién por Ciumulo de Particulas (PSO) . . . 30
3.14 Algoritmo Colonia Artificial de Abejas (ABC) . . . . . . .. .. 31
3.15DErand/1/bin . . . . ... 33
4.16 Algoritmo CCGA . . . . . . . . . . i 40
4.17 Algoritmo DG2 general . . . . . . ... ... ... ... ... 46
418 Algoritmo VIIC . . . . . . . . . . it e 50
5.19 Algoritmo Memético, DE-LoCoS y DE-LoDeS . . . . . . .. .. 61
6.20 Nuevo algoritmo VIIC . . . . . ... ... ... ... ..... 76
7.21 Algoritmo Memético, DE-LoCoS usando DVIIC 0 DG2 . . . . . 94

153






Colophon

This thesis was typeset with BIgX 2. It uses the Clean Thesis style developed
by Ricardo Langner. The design of the Clean Thesis style is inspired by user
guide documents from Apple Inc.

Download the Clean Thesis style at http://cleanthesis.der-ric.de/.


http://cleanthesis.der-ric.de/







	Cover
	Titlepage
	Resumen
	Agradecimientos
	1 Introducción
	1.1 Problema
	1.2 Hipótesis
	1.3 Objetivos
	1.3.1 Objetivo general
	1.3.2 Objetivos específicos

	1.4 Contribuciones esperadas
	1.5 Publicaciones
	1.5.1 Publicaciones en Revista
	1.5.2 Publicaciones en Congresos

	1.6 Estructura del documento

	2 Antecedente de Optimización
	2.1 Conceptos de Optimización
	2.2 Métodos directos
	2.2.1 Simplex
	2.2.2 Hooke-Jeeves

	2.3 Métodos basado en gradiente
	2.3.1 Método de Cauchy (Paso descendiente)
	2.3.2 Método de Newton
	2.3.3 Método de Marquardt

	2.4 Métodos para problemas restringidos
	2.4.1 Penalización de funciones
	2.4.2 Método Complex

	2.5 Otros métodos
	2.5.1 Caminata Aleatoria
	2.5.2 Recocido Simulado

	2.6 Resumen

	3 Cómputo Evolutivo
	3.1 Algoritmos Evolutivos
	3.1.1 Programación Evolutiva
	3.1.2 Estrategias Evolutivas
	3.1.3 Algoritmos Genéticos

	3.2 Inteligencia Colectiva
	3.2.1 Optimización por Cúmulo de Partículas
	3.2.2 Colonia Artificial de Abejas

	3.3 Evolución Diferencial
	3.4 Manejadores de restricciones
	3.4.1 Penalización de funciones
	3.4.2 Reglas de Factibilidad
	3.4.3 Método -Constrained

	3.5 Resumen

	4 Cómputo Evolutivo en problemas de alta dimensión
	4.1 Introducción
	4.2 Co-evolución Cooperativa
	4.2.1 Esquema general de la Co-evolución Cooperativa

	4.3 Métodos de descomposición
	4.3.1 Random Grouping
	4.3.2 Differential Grouping versión 2
	4.3.3 Variable Interaction Identification for Constrained Problems (VIIC)

	4.4 Resumen

	5 Búsqueda Local Cooperativa (LoCoS)
	5.1 Introducción
	5.1.1 Conjunto de prueba de alta-dimensión con restricciones
	5.1.2 Complejidad en algoritmos evolutivos
	5.1.3 Método de clasificación de algoritmos

	5.2 Local Cooperative Search (LoCoS)
	5.2.1 Algoritmo Memético
	5.2.2 Propuesta Local Cooperative Search (LoCoS)
	5.2.3 Experimentación y resultados
	5.2.4 Conclusiones


	6 Mejorando VIIC
	6.1 Introducción
	6.2 Optimizando un solo arreglo de variables
	6.2.1 Estrategias de vecindario
	6.2.2 Nuevas versiones de VIIC
	6.2.3 Resultados
	6.2.4 Conclusiones

	6.3 VIIC guiado por un algoritmo genético
	6.3.1 Detalle del Algoritmo Genético
	6.3.2 Resultados
	6.3.3 Conclusiones


	7 Estudio de DE-LoCoS con DG2 y DVIIC
	7.1 Comparativa de DG2 y DVIIC bajo el esquema LoCoS
	7.1.1 Diseño experimental
	7.1.2 Resultados
	7.1.3 Conclusiones

	7.2 Buscadores locales utilizando DG2 y DVIIC
	7.2.1 Diseño experimental
	7.2.2 Resultados
	7.2.3 Conclusiones


	8 Conclusiones y Trabajo futuro
	8.1 Conclusiones
	8.2 Trabajo Futuro

	Bibliografía
	A Funciones de prueba
	A.1 Funciones Objetivo
	A.2 Restricciones
	A.3 Conjunto de prueba y características

	B Tablas de resultados de Buscadores Locales
	Lista de algoritmos
	Colophon

