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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Las dificultades que presentan los métodos clasicos para la busqueda y op-
timizacién al enfrentar problemas complejos [1] han ocasionado la necesidad de
encontrar vias alternas para atacar dichos problemas. En ese sentido los algorit-
mos bio-inspirados aparecen como una opcién interesante, al ser aplicables en una
amplia gama de problemas y otorgar buenos resultados en un tiempo aceptable
[2].

A pesar de que los algoritmos bio-inspirados albergan diversas metaheuristi-
cas, como los algoritmos evolutivos o los algoritmos de inteligencia colectiva, la
idea central se mantiene: Escoger una representacién apropiada del problema,
evaluar la calidad de las soluciones potenciales y definir operadores para produ-
cir variaciones en el conjunto de soluciones [3]. En cada generacién del algoritmo
se espera que la poblacién mejore su valor de aptitud y converja hacia la solucién
6ptima; desde las primeras iteraciones (en el caso de maximizacién) la poblacién
abandona las zonas de baja aptitud y se acerca a las regiones mas altas. Hacia
el final de la ejecucion, la poblacién se concentra en pocas colinas del paisaje de
aptitud [2].

Al fenémeno anterior se le conoce como convergencia, y una vez que ocurre,
los operadores de variacién pierden la capacidad de generar nuevos individuos ha-
ciendo que todos los descendientes se encuentren en un subconjunto muy pequeno
del espacio de buisqueda. Si la convergencia se presenta antes de haber encontrado
el 6ptimo global de la funcién se cataloga como convergencia prematura [4].

La convergencia prematura es uno de los principales problemas de los algo-
ritmos evolutivos [5] y su principal origen reside en la falta de diversidad en la
poblacién, pues una vez que la poblacién se ha tornado redundante (con nive-
les bajos de diversidad) el algoritmo toma una unica trayectoria hacia el mejor
individuo sin que éste sea necesariamente el éptimo [6].
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La diversidad puede ser vista como un indicador de la disimilitud entre los
individuos [6], una medida que aproxima el nimero de diferentes soluciones en la
poblacién en determinado momento [2]. Tener una alta diversidad inicial es muy
importante, pues sin ésta es posible que el algoritmo sea incapaz de alcanzar el
éptimo [5].

La literatura especializada ahonda en la repercusion de la diversidad en dis-
tintos escenarios. Ademads de la relaciéon entre la diversidad y la convergencia
prematura, promover la diversidad en la poblacién a lo largo del proceso de op-
timizacién es provechoso para lidiar con funciones multimodales, pues con una
poblacion diversa es posible explorar multiples colinas del paisaje de aptitud
simultaneamente. Por otro lado, la dispersion de las soluciones permite que el
algoritmo se adapte méas rapidamente a los cambios en el paisaje de aptitud en
problemas dindmicos [6]. Asi{ mismo al optimizar problemas multi-objetivo se bus-
ca que los frentes de Pareto tengan un compromiso entre diversidad y proximidad
con el frente éptimo [7].

Debido a lo anterior, el drea ha estudiado la diversidad desde distintos enfo-
ques:

= Promocion de la diversidad. La literatura es muy abundante en cuanto a
mecanismos de preservacién de la diversidad. Algunos ejemplos de ello son
estrategias como el nitching, que permite la busqueda en diversos picos en
paralelo mediante la formacién de especies, soluciones con aptitud similar
[8]; el crowding, donde se incluyen restricciones al reemplazo de soluciones
para que cada nuevo elemento sustituya al mas similar de la poblacion. Asi
como la seleccion restringida de padres, la cual limita la seleccién de acuerdo
a criterios como la distancia entre soluciones o la prevencién del incesto;
inyeccion de nimeros aleatorios en un punto, o de nuevas soluciones a la
poblacién, etc [9].

= Guiar la busqueda. Aplicar medidas de diversidad para efectuar un cambio
de estrategia en la bisqueda. Bajo esta dptica el trabajo de Ursem [10]
utiliza la distancia al punto promedio para cambiar de una estrategia con
énfasis en la explotacién, cuando la diversidad sobrepasa cierto umbral, a
una explorativa mientras el nivel de diversidad sea inferior al umbral.

Asi mismo, Yang et al. [11] calculan la media y la desviacién estandar de
la poblacién para cada dimension, si ésta permanece igual por un nimero
determinado de generaciones se realiza un proceso de diversificacion para
la dimensién que ha convergido o presenta estancamiento.

= Control de parametros. Modificar los valores de ciertos parametros en fun-
ci6n de la diversidad en tiempo de ejecucién. Por ejemplo, Zaharie [12]
analiza la mutacién y recombinacién de la evolucién diferencial de manera
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analitica para determinar la varianza esperada de la poblacién en la siguien-
te generacion. A partir de ella y de la varianza actual se estima la tasa de
convergencia, la cual es comparada con el parametro tasa de convergencia
deseada para ajustar los parametros de evolucién diferencial. De tal suerte
que la tasa de convergencia se mantenga constante a lo largo del proceso
de evolucion.

Es evidente que la diversidad responde a la pregunta ; Qué tan diferentes son
los individuos de la poblacién? pero esta diferencia entre soluciones puede expre-
sarse a distinto nivel granular. De tal suerte que existen medidas de diversidad
para los dos espacios en los que trabajan los algoritmos bio-inspirados, el espacio
genotipico y el fenotipico [13].

En el primer caso, las medidas de diversidad genotipicas (GDM por sus siglas
en inglés), se describe la variacién del material genético de los individuos de-
pendiendo de la representacion seleccionada. Las GDMs estan relacionadas con
la ubicacién de las soluciones en el espacio de busqueda. Para la codificacion
binaria se tienen medidas basadas en la frecuencia de los alelos, distancias de
Hamming y entropia, mientras que para la codificacién real las medidas parten
de la dispersién estadistica, distancias euclidianas, etc [13].

Después se encuentran las PDMs o medidas de diversidad fenotipicas, también
conocidas como diversidad de aptitud [14]. Estas trabajan con los valores de
aptitud de las soluciones, y la mayoria esta formada por combinaciones entre los
valores de aptitud del mejor individuo, el peor y de la solucién promedio [13].

Con la anterior taxonomia es posible identificar el tipo de informacién que
brinda cada clase de medida; las medidas genotipicas (GDMs) monitorean la
diversidad en torno a la exploracién puesto que trabajan en el espacio de busque-
da. En el caso de las medidas fenotipicas (PDMs) se ofrece informacién acerca
de la explotacion al emplear Unicamente los valores de aptitud. Si las medidas
de diversidad estan normalizadas, valores unitarios significan exploraciéon maxi-
ma (comunmente la diversidad inicial de la poblacién) y valores cercanos a cero
expresan explotacion maxima (cuando el algoritmo ha convergido)[14].

Un punto importante al considerar qué tipo de medida de diversidad debe
aplicarse es la complejidad de cémputo. Las GDMs requieren de calculos de
distancias entre pares de vectores (para la codificacién real), lo cual puede ser
muy pesado si se trabaja con problemas de gran escala (muchas dimensiones). En
cambio, las PDMs trabajan inicamente con el valor de aptitud de cada individuo,
relajando el cémputo considerablemente [15].

En parrafos anteriores se mencionaron algunos estudios relacionados con la
diversidad, ya sea propicidndola en la poblacién usando estrategias como el
nitching, crowding, etc. o bien, aplicando medidas de diversidad para guiar la
buisqueda del algoritmo o para el control de pardmetros. Estos trabajos emplean
algin método para medir diversidad, pero para asegurarse que se estd incre-
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mentando la diversidad en la poblacién aplicar métodos como el nitching no es
suficiente, debido a que se requiere conocer el paisaje de aptitud a priori. De
modo que las medidas de diversidad son preferibles por ser métodos directos de
sensar la diversidad [16]. A pesar de ello la habilidad de las distintas medidas
reportadas en la literatura especializada para describir fielmente la diversidad no
ha sido investigada exhaustivamente [16].

Para paliar esta situacién, en los tltimos anos se han realizado nuevos estudios
que comparan el desempeno de las diferentes medidas de diversidad en diversos
escenarios. Por ejemplo, en [17] Olorunda y Engelbrecht analizaron 6 diferentes
GDMs aplicadas al algoritmo de cimulo de particulas (PSO por sus siglas en
inglés), en su trabajo encontraron que las medidas que responden mejor son
la distancia promedio alrededor del centro del camulo y la distancia alrededor
de todas las particulas. Otro estudio muy interesante es el de Corriveau et al.
[14], ellos hicieron una recopilacién de las GDMs propuestas en el drea y las
emplearon en dos experimentos: 1) un comparativo con algoritmos del estado del
arte resolviendo el benchmark CEC 2005 [18], 2) la evaluacién del desempeno de
las medidas en un simulador de convergencia de su autoria.

Si bien los trabajos referidos anteriormente han encontrado patrones y ten-
dencias respecto al desempeno de las medidas de diversidad, es reconocido que
el determinar que una de ellas sea méds apropiada que el resto al emplearlas en
cualquier tipo de bisqueda sigue siendo un tema abierto [14]. No existe un con-
senso en torno a las medidas de diversidad, a las condiciones de aplicacién, ni
a la relacion entre un buen manejo de diversidad y buenos resultados finales.
Ademsds, seria conveniente realizar estudios sobre el desempeno de las medidas
de diversidad en otros tipos de problemas; puesto que existen muy pocos tra-
bajos comparativos y la mayoria de éstos se dirige a la optimizacién global sin
restricciones.

Hasta nuestro conocimiento, no existen medidas de diversidad ni estudios del
desempertio de las medidas existentes enfocados especificamente en problemas de
optimizacion con restricciones. Por este motivo, seria deseable evaluar el compor-
tamiento de las medidas de diversidad existentes en la literatura en algoritmos
de distinta naturaleza al resolver problemas restringidos, en busca de obtener un
acercamiento a la diversidad en optimizacién con restricciones.
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1.2. Definicion del Proyecto

Un tipo de problema en el que no se ha profundizado el estudio de diver-
sidad es la optimizacién con restricciones. En estos problemas la diversidad es
importante, pues como menciona Deb, es conveniente mantener la pluralidad de
las soluciones y asi permitir a los operadores de cruza encontrar constantemente
mejores soluciones factibles [19].

Este proyecto propone un estudio de diversidad intentando incluir todos los
elementos involucrados con la dindmica de la diversidad de la poblacién y su
vinculo con los resultados finales. Especificamente el trabajo presenta dos com-
parativos empiricos. El primero, centrado en medidas de diversidad empleando al-
goritmos de optimizacion del estado del arte. El segundo experimento contempla
diversas combinaciones de algoritmos bésicos, técnicas de manejo de restriccio-
nes y mecanismos para la promocién de la diversidad; pues todas estas variables
juegan un papel importante en la dindmica de la diversidad de la poblacién.

1.3. Hipdtesis

1. Existe una relacién entre resultados finales competitivos (convergencia a
la vecindad del 6ptimo) de los algoritmos bio-inspirados del estado del
arte para optimizacién con restricciones y los resultados de las medidas
de diversidad que reflejen precisamente convergencia.

2. Las medidas de diversidad reflejardn el efecto de los mecanismos de pro-
mocién de diversidad en algoritmos bio-inspirados para optimizacién con
restricciones.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Realizar un comparativo empirico de diversidad en optimizacién con restric-
ciones, utilizando algoritmos del estado del arte y combinaciones de algoritmos
bésicos, manejadores de restricciones y técnicas de promocién de la diversidad;
para identificar las relaciones entre buenos resultados finales y un buen manejo
de diversidad.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Seleccionar e implementar algoritmos de optimizacién con restricciones del
estado del arte y medidas de diversidad.
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= Comparar el desempeinio de las medidas de diversidad en los algoritmos del
estado del arte seleccionados.

= Disenar las combinaciones de algoritmos bésicos, manejadores de restric-
ciones y técnicas de manejo de la diversidad a ser probadas.

= Contrastar la dindmica en diversidad y los resultados de todas las combi-
naciones para establecer patrones entre cada variable.

1.5. Publicaciones

Cabe destacar que a partir de esta investigacién se desarrollaron tres ma-
nuscritos, de los cuales dos ya fueron publicados y el tercero estd proximo a ser
sometido:

1. Luis-Enrique Contreras-Varela y Efrén Mezura-Montes, Un Simulador para
Evaluar Diversidad en Optimizacion Evolutiva con Restricciones, VI Foro
Nacional de Divulgacion Cientifica y Tecnoldgica, Xalapa, Veracruz, Méxi-
co, Noviembre 2016.

2. Luis-Enrique Contreras-Varela y Efrén Mezura-Montes, Comparativo empiri-
co de medidas de Diversidad en problemas de optimizacion evolutiva con
restricciones, Congreso Mezicano de Inteligencia Artificial, Toluca, Mézxico,
Mayo 2017 (en impresion).

3. Luis-Enrique Contreras-Varela and Efrén Mezura-Montes, A Diversity Pro-
motion Study in Constrained Optimization, IEEE Congress on Evolutio-
nary Computation, IEEE Press, Rio de Janeiro, Brazil, July 2018 (accep-
ted).
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1.6. Organizacién del documento
El documento se divide como se describe a continuacién:

= Kl Capitulo 2 presenta una breve resena de los conceptos méas elementales
de optimizacion y una descripcién de los métodos clasicos para problemas
de optimizacién. Se hace énfasis en las ventajas y desventajas de utilizar
dichos mecanismos con el objetivo de poner en contexto al lector respecto
a la dificultad del problema en cuestién: la optimizacién con restricciones.

= Kl Capitulo 3 describe las bases del cémputo evolutivo, junto con ciertas
técnicas relevantes al estudio. En él se incluyen los componentes de un
algoritmo evolutivo, los principales paradigmas, un apartado dedicado a
manejadores de restricciones y algunos algoritmos destacados que seran
referenciados en los experimentos.

= Kl Capitulo 4 muestra una revisién de la literatura en torno a la diversidad
en el computo evolutivo. Se abordan temas centrales en el area; comenzando
por la definicién de diversidad, el balance entre exploracién y explotacion,
mecanismos para la promocién de la diversidad, medidas de diversidad,
estudios comparativos, etc.

= Kl Capitulo 5 reporta el primer experimento llevado a cabo, en el cual se
analiza el desempenio de 6 medidas de diversidad en 2 algoritmos del estado
del arte para optimizacién con restricciones. Se contrastan los resultados
estadisticos de los algoritmos con las graficas de diversidad de cada medida.

= Kl Capitulo 6 presenta el segundo experimento de este trabajo. En dicho
experimento se trabajo con algoritmos bésicos aplicando diferentes maneja-
dores de restricciones y técnicas de promocién de la diversidad. Se evaluaron
48 variantes de algoritmos, generadas de las combinaciones entre algoritmo
+ manejador + técnica de promocidn, para seleccionar el subconjunto que
consiguié los mejores resultados. La discusion versa sobre la influencia de
cada elemento evaluado en la diversidad.

= Finalmente, el Capitulo 7 resume los hallazgos y delinea el trabajo futuro.



Capitulo 2
Optimizacién Clasica

La palabra optimizacién viene de la raiz latina optimus, la cual hace referencia
al ideal 1ltimo. De este modo se puede entender la optimizacion como la accién
de encontrar aquello que se considere el ideal ltimo en el contexto en turno, lo
cual llevado al terreno de las matemaéticas corresponde al mayor o menor valor
de la funcién a optimizar [20].

La optimizacién es una tarea comiin para las personas, es evidente la presen-
cia de dichos procesos en distintos aspectos de la vida: se sabe que las industrias
se esmeran en reducir sus costos de produccién y maximizar sus ganancias, los de-
portistas de alto rendimiento organizan sus esfuerzos, modifican su alimentacién
y entrenamiento para obtener los mejores resultados posibles, etc.

Debido a su importancia, la optimizacion ha sido estudiada desde los inicios
de las matematicas hasta la actualidad, tomando particular fuerza durante la
segunda guerra mundial. En aquel tiempo los gobiernos comenzaron a contratar
cientificos de multiples disciplinas para optimizar problemas complejos de corte
militar, resultando en parte importante del desarrollo de avances en el drea [20].

A estas técnicas se les conoce como programacién matematica y a pesar de
haber sido empleadas exitosamente, presentan el inconveniente de ser aplicables
sélo en problemas que cumplan ciertos requisitos. Por lo anterior, en los ulti-
mos afios nuevas estrategias heuristicas se han introducido para trabajar con
problemas que no se ajustan a las condiciones que requieren las técnicas de pro-
gramacién matematica. Ademds de dichas técnicas, existen multiples algoritmos
heuristicos y es tarea del disenador conocer las bases del problema con el que
se enfrenta y las distintas alternativas y asi seleccionar la técnica mas apropiada
[21], la cual puede ser un método cldsico o una técnica heuristica dependiendo
del problema.

Este capitulo introduce los fundamentos de la optimizacién y presenta una
sintesis breve de algunos métodos de programacion matematica. Conceptos ne-
cesarios para abordar los capitulos posteriores.

12
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2.1. Definicién de optimizacién

En general la optimizacion se define como:

encontrar Z que optimice f(Z)

sujeto a:
9i(#) <0, j=12, 05
hi (%) =0, k=1,2,---  K;
i<z <’ i=12,- N

Donde ¥ es el vector de las soluciones ¥ = (x1,29,...,2n)", J el nimero de
restricciones de desigualdad y K el de restricciones de igualdad [21]. Los limites
:E’Z(-L) y :Z"EU) definen el espacio de busqueda S, se conoce como zona factible F' C S
al subconjunto del espacio que satisface todas las restricciones.

De la definicién anterior se pueden observar los elementos que forman parte

de un problema de optimizacién:

» Variables de diseno (Z): Son el conjunto de variables que deben ser
modificadas para conseguir el mejor valor posible de la funcién objetivo.
La combinacién adecuada de valores de dichas variables resultard en el
objetivo final de cualquier proceso de optimizacién. Al disenar las variables
para un problema nuevo es importante considerar que la eficiencia de los
algoritmos se ve mermado conforme se incrementa el niimero de variables,
por lo que se recomienda seleccionar el menor niimero de variables posible
[21].

» Funcidén objetivo (f(Z)): Es una abstraccién matemética (f((x))) del ob-
jetivo a cumplir con la optimizacién, evaliia de manera cuantitativa la cali-
dad de las soluciones. Funciones objetivo comunes pueden estar orientadas
a minimizar los costos de produccion, reducir el peso de algiin componente,
ete.

Existen objetivos dificiles de cuantificar, como puede ser calificar la calidad
de una pintura o de un poema. Asi mismo existen objetivos dificiles de
evaluar, tal es el caso de la optimizacién robética que requiere de simular
el comportamiento del robot en cada solucién evaluada por el algoritmo
usado. Los anteriores puntos deben ser considerados por el disenador del
problema de optimizacién [21].

En muchas situaciones es probable que exista mas de un objetivo a optimi-
zar simultdneamente. Cuando esto sucede es necesario aplicar una técnica
especializada para multiples objetivos, o en su defecto escoger el objetivo
mas importante y agregar el resto como restricciones [21].
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2.2,

Limite de variables (a_:'EL) y fZ(U)): Establecer un limite para las variables
es necesario para aplicar la mayoria de técnicas. Los limites de cada variable
de diseno permiten a los algoritmos buscar el éptimo dentro de un espacio
de busqueda definido S [21].

Restricciones (g;(Z) y hi(Z)): Las restricciones representan relaciones
funcionales del problema para satisfacer e incluir en el modelo ciertos
fenomenos fisicos o limitaciones de aplicacién.

Los tipos de restricciones mas usuales son de desigualdad e igualdad. Las
restricciones de desigualdad solicitan que al evaluar la funcién de la res-
triccién la solucion presente un valor menor o igual que el que define la
restriccién (usualmente cero). En el caso de las restricciones de igualdad,
éstas exigen que la evaluacién resulte en un valor establecido (la convencién
es definir la restriccién igual a cero).

Debido a que las restricciones de igualdad son las mas dificiles de satisfacer
es muy comun relajar dichas restricciones tratandolas como dos restriccio-
nes de desigualdad equivalentes a la restriccion original con una pequena
tolerancia [21].

Condiciones de optimalidad

El objetivo al aplicar alguna técnica para optimizacién es encontrar el punto
optimo de la funcién evaluada. Como es evidente, la mejor solucién debera ubi-

carse

en el punto mas bajo posible del paisaje de la funcién objetivo, en el caso

de minimizacién; o en su defecto, poseer el mayor valor factible de la funcién
objetivo, resultando en maximizacién.
Existen tres diferentes tipos de puntos 6ptimos [21, 20]:

1.

()ptimo global: Un punto &** es un 6ptimo global si no existe ningiin otro
punto con un valor mejor que £**. El objetivo de un proceso de optimizacién
es encontrar el 6ptimo global.

f@) < f(7),7€S

. Optimo local: Se dice que una solucién x* es un 6ptimo local si no existe

ningun punto en el vecindario cercano mejor que el valor de #*. Dicha
cercania se define a partir del espacio euclidiano con centro en z* y radio ¢;
es decir, el subconjunto de vectores en el espacio de blisqueda cuya distancia
con respecto a &* sea menor a €. Evidentemente puede existir méds de un
optimo local.

Sea B.(7*) := {7 € R"| ||§ — 7*|| < €}
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el espacio euclidiano con radio € con centro en r*

Jde > 0 tal que f(&*) < f(¥),Z € SN B(T¥)

3. Punto de inflexién: Un punto de inflexién &* es aquél donde el valor de
aptitud incrementa y decrementa conforme Z* se mueve: si £* incrementa,
el valor de la funcién objetivo incrementa; si ©* decrementa, el valor de la
funcién objetivo decrementa. Lo anterior tamién puede darse en el sentido

inverso siempre que se respeten ambas condiciones.

2.3. Clasificacién de problemas de optimizacién

De acuerdo a las caracteristicas del problema en cuestién, éste se puede clasi-
ficar dentro de varias categorias, en la siguiente Figura se aprecia la clasificacion
de Yang[22].

( single objective

objective { multiobjective
unconstrained

constraint R
constrained

landscane unimodal (convex)
P\ mulimodal
linear
optimization < function form . {quad.ratic
nonlinear
. integer
discrete { g
variables/response ¢ continuous
mixed
deterministic (all the above)
determinacy
stochastic

\

Figura 2.1: Clasificacién de problemas de optimizacion.

Como puede apreciarse en el esquema de la Figura 2.1, un problema de optimi-
zacion se puede clasificar por sus objetivos, restricciones, tipo de funciones, tipo
de variables, etc. Debido a las diferentes caracteristicas de los problemas, éstos
requieren de algoritmos especializados para las condiciones de cada problema.

En este trabajo la clasificacién de problemas por restricciones es de particular
interés, ya que se investigan distintos aspectos de la diversidad de la poblacion
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usando algoritmos evolutivos al resolver problemas de optimizacién con restric-
ciones.

En la siguiente seccion se abordan algunas técnicas para problemas de opti-
mizacion con una sola variable, puesto que son la base de muchas otras técnicas
més sofisticadas para problemas de otras categorias [21].

2.4. Algoritmos de optimizacion de una sola variable

Los problemas de optimizacion de una sola variable son los mas sencillos den-
tro de la clasificacion de los problemas. Estos problemas se encargan de resolver
el problema:

minimizar f (&)

Donde f(Z) es la funcién objetivo y x es una variable real. El propdsito de
los algoritmos es encontrar una instancia de x con el valor minimo de la funcién
£(@) [21].

En la optimizacién de problemas una sola variable se suele trabajar en dos
etapas: el primer paso, consiste en encontrar el intervalo donde yace el éptimo,
proceso conocido como bracketing; posteriormente se aplica un algoritmo para
encontrar el minimo dentro del intervalo obtenido después de aplicar bracketing.

Algunas técnicas de bracketing son [21]:

= Busqueda exhaustiva. Divide el espacio de busqueda proporcionado en n
puntos intermedios, y evaliia cada tres puntos sucesivos hasta satisfacer la
condicién f(z;) > f(xiy1) < f(xit2). En caso de no satisfacer la condicién
después de evaluar todos los puntos se concluye que no existe el minimo
en los limites de las variables (z” y 2Y) o que el minimo se encuentra en
alguno de los limites.

= Método de fase de limitacion. Comienza con un punto arbitrario zy para
encontrar una direccién de busqueda dependiendo de los valores de la fun-
cién de aptitud de los puntos x, £ A. Si los valores en la funcién objetivo
de los puntos cumplen f(xzg — |A]) > f(zo) > f(zo + |Al), la direccién es
positiva. En el caso inverso la direccion es negativa (f(zo —|A|) < f(xg) <
f(zo + |Al)). Si ninguno de estos requisitos se cumple se debe seleccionar
otro punto de partida y buscar la direcciéon de biisqueda nuevamente.

Una vez seleccionada la direccion de bisqueda, el punto de partida es refe-
rido como xy, siendo £ = 0. En seguida se calcula el punto x4 = 2k A,
donde A serd positivo o negativo de acuerdo a la direccion de busqueda
encontrada en los primeros pasos. Si el valor de la funciéon objetivo del
punto f(xxy1) es menor que el valor de la solucién anterior f(zy), significa
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que el valor de la funcién de aptitud no ha dejado de decrementarse y que
puede seguir mejorando; por lo tanto se incrementa en uno el valor de k y
se calcula un nuevo punto 4.

Cuando el valor de la funcién objetivo del nuevo punto z4; es mayor que
la solucién zj, se termina el procedimiento y se concluye que el minimo se
encuentra en el intervalo (xg_1, Tk11).

En este algoritmo la seleccién de un A grande acelera la busqueda perdiendo
precision como consecuencia. En su defecto, valores pequenos de A son
mas precisos, pues retornan intervalos mas pequenos a costa de un mayor
nimero de evaluaciones de la funciéon objetivo.

Una vez concluido el proceso de bracketing, se tiene el intervalo donde yace el
minimo y no propiamente el valor del éptimo global x*. Para encontrar el punto
minimo de la funcién es necesario aplicar técnicas més sofisticadas [21]. Existen
diferentes tipos de algoritmos para esta tarea, en adelante se describen tres clases
de dichas técnicas y algunos ejemplos de cada tipo.

2.4.1. Meétodos de eliminacién de regiones

Los algoritmos de eliminacién de regiones trabajan con funciones unimodales
(al menos unimodales dentro del intervalo proporcionado). Al considerar dos
puntos z1 y x2 dentro del intervalo resultante del proceso de bracketing (a,b)
donde x1 < 3y es posible emplear las siguientes reglas:

» Si f(x1) > f(z2) entonces el minimo no se encuentra en (a, ).
» Si f(x1) < f(x2) entonces el minimo no se encuentra en (z2,b).

» Si f(z1) = f(x2) entonces el minimo no se encuentra en (a, z1) ni en (x2,b).

La aplicacion de las reglas produce que el espacio de busqueda se reduzca y
progresivamente se encuentre un intervalo lo suficientemente pequeno en donde
se encuentra el minimo de la funcién objetivo.

Por ejemplo, se puede dividir el espacio de busqueda en cuatro regiones y
ejecutar las reglas de eliminacién de regiones entre los puntos intermedios para
reducir los limites a la mitad. Proceso que se realiza hasta que la longitud del
intervalo sea lo suficientemente pequeno, como es el caso en el método de division
de intervalos a la mitad.

Otra opcién es realizar una busqueda de Fibonacci, donde los nimeros de la
sucesion son empleados para determinar los puntos intermedios. Puesto que para
cada numero de la serie de Fibonacci se calcula a partir de los dos anteriores,
este algoritmo sélo se requiere de una evaluacién por iteracién.
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Una mejora al método anterior se observa en la bisqueda de la seccion durea.
Esta técnica normaliza el problema de optimizacion de modo que el nuevo espacio
de bisqueda sea (0,1) y obtiene los puntos intermedios usando la proporcién
aurea. Este algoritmo es muy similar al de bisqueda de Fibonacci, pues en ambos
algoritmos solo se requiere una evaluacién de la funcién objetivo por iteracion; a
pesar de ello la busqueda de la seccidon aurea es superior, ya que no es necesario
calcular los nimeros de la sucesiéon de Fibonacci y la proporciéon de la seccién
eliminada es la misma en cada iteracién.

2.4.2. Meétodos de estimaciéon de puntos

En este tipo de algoritmos no sélo se emplean dos puntos para guiar la bisque-
da, también utilizan la magnitud y el signo del valor de la funcién objetivo para
los puntos seleccionados. Dichos valores se calculan para encontrar una funcién
unimodal que se ajuste a los puntos seleccionados, de tal suerte que el minimo de
la nueva funcién sea el punto de partida una nueva iteracién y progresivamente
se encuentre el 6ptimo de la funcién objetivo original.

Un ejemplo de esta clase de algoritmos es el método de estimacion cuadrdtica
sucesiva, donde usando un punto inicial y dos soluciones a una distancia A del
primer punto, se calcula el minimo f(Z) de una funcién cuadrética general ge-
nerada con los tres puntos antes mencionados. Si el valor minimo de la funcién
objetivo original de los tres puntos y la posicién de dicho punto es lo suficien-
temente cercana al minimo de la funcién aproximada y su ubicacién, el minimo
de la funcién aproximada se toma como 6ptimo f(Z) para la funcién objetivo
original.

2.4.3. Métodos basados en gradiente

Los métodos anteriormente descritos trabajan con los valores de la funcién
objetivo y no con derivaciones de la misma. La propiedad de optimalidad donde
en cada optimo local o global el gradiente es igual a cero puede usarse para
determinar el momento de paro de la busqueda [21].

Desafortunadamente en problemas del mundo real es complicado obtener in-
formacién de las derivadas, ya sea por la naturaleza de la funcién objetivo o la
complejidad de cémputo para calcular las derivadas. A pesar de ello, las técnicas
basadas en gradiente son aplicadas efectivamente en diversos problemas, aunque
es recomendable aplicar estos métodos tinicamente cuando las derivadas pueden
calcularse facilmente.

Un ejemplo es el método de Newton-Raphson. Este aplica la primera y segunda
derivada desde un punto inicial arbitrario x1; con los valores de f'(z) y f"(z) se
obtiene un nuevo punto xp1 = zx— f'(k)/f"(k), si el valor absoluto de la primera
derivada |f'(zg+1)| del nuevo punto es lo suficientemente pequernio (verificado a
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través del pardmetro €) el algoritmo se detiene, en caso contrario se repite el
proceso para xkio v asi sucesivamente.

Por otro lado el método de biseccion no requiere calcular la segunda derivada,
proceso que requiere de tres evaluaciones. En su defecto solo se emplea la pri-
mera derivada de dos puntos para eliminar una porcién del espacio de buiisqueda
de manera similar a los métodos de eliminacién de regiones mencionados ante-
riormente. Una vez calculadas las derivadas del intervalo que rodea al minimo
(obtenido a través de un algoritmo de bracketing), se dice que el minimo se en-
cuentra en el intervalo (a,b) si la primera derivada f’(a) < 0y f'(b) > 0. Si la
condicién anterior se cumple el siguiente paso resulta en calcular el punto medio
z del intervalo (a,b) y calcular la primera derivada f’(z). Si [f'(2)| < €, donde
epsilon es un nimero muy pequeno que representa la precisién, el algoritmo re-
gresa z como minimo. En caso contrario, si f/(z) es negativo el nuevo intervalo
serd (z,b) y si f'(z) > 0 los nuevos limites para la siguiente iteracién se ajustan
a (a, z) y el proceso se repite.

Finalmente, el método secante es virtualmente la misma técnica que el método
de biseccién, excepto por el cdlculo del punto intermedio. En el método secante
se asume que la primera derivada de la funcién objetivo varia linealmente entre
los extremos de la funcién, y ya que los limites que envuelven al minimo de la
funcién objetivo tienen signos opuestos, existe un punto entre a y b cuya primera
derivada es 0. Cuando el punto z tenga un valor de la primera derivada f’(z) lo
suficientemente cercano a 0 (usando el pardmetro €) el algoritmo se detendrd, en
caso contrario los limites seran actualizados y se realizard una nueva iteracion.

2.5. Algoritmos de optimizacién multivariable

En el apartado anterior se revisaron los algoritmos de optimizacion para pro-
blemas con una sola variable, como se puede observar en la clasificacién de la
Figura 2.1 existen muchos tipos de problemas y entre ellos se encuentra un nu-
meroso grupo que presenta més de una variable.

Los problemas de optimizaciéon multivariable, como su nombre lo indica, tra-
bajan con un vector de variables ¥ ;) = [r1,72, -+ ,N] en vez de una sola para
encontrar el éptimo de la funcién.

Para resolver estos problemas se requiere de técnicas diferentes a las mostra-
das en la seccion anterior, aunque en ocasiones se aplican algoritmos de optimi-
zacion univariable sucesivamente para encontrar el minimo de una direccion de
busqueda en particular; como es el caso de la bisqueda unidireccional.

En general los algoritmos de optimizacién multivariable pueden dividirse en
dos categorias principales: métodos directos y métodos basados en gradiente. En
seguida se abordan ambos tipos de algoritmos mencionando algunos ejemplos.
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2.5.1. Meétodos directos

Se les conoce como métodos directos a los algoritmos que no necesitan obtener
derivaciones de la funcion objetivo y tunicamente trabajan con los valores de
la funcién. Es importante conocer estos métodos, ya que a pesar de que los
métodos basados en gradiente son més efectivos estos dependen de derivaciones,
las cuales pueden no estar disponibles o ser dificiles de calcular debido al costo
computacional de la funcién objetivo. En tales casos los métodos directos son
més apropiados [21].

Algunos ejemplos de métodos directos son:

s Método de optimizacion evolutiva. Este algoritmo trabaja con 2%V +1 puntos
simultdneamente, donde 2V puntos corresponden a los vértices de un hiper-
cubo de dimensién N y el otro punto es el centro del hipercubo, nombrado
xo. En cada iteracién se evalian los valores de la funcién objetivo para cada
punto y se ubica al mejor, en la siguiente iteracién si el mejor punto sigue
siendo el mismo, el hipercubo se reducird de acuerdo al pardmetro factor de
reducciéon A;, en caso contrario se formaré un nuevo hipercubo alrededor
de la nueva mejor solucién. El algoritmo se detiene cuando el hipercubo es
muy pequeno.

El desempeno de este algoritmo depende en gran medida de la posicién
inicial del hipercubo y de su tamano, asi como del factor de decremento.

» Método de biusqueda simplex. En la busqueda simplex se utilizan N + 1
puntos a los que se les llama simplex. Es necesario que estos puntos no se
encuentren en un hipercubo de volumen cero, es decir; si el problema tiene
dos variables los puntos del simplex no pueden ubicarse en una linea, en
caso de tener tres variables los puntos no pueden situarse en un plano. La
misma situacion aplica para problemas de mayor dimension.

El primer paso del algoritmo es encontrar el peor punto x; en el simplex y
el centroide z. del resto de puntos del simplex. Al peor punto x, se aplicara
la operacién de reflexién (opuesto simétrico, con respecto al centroide z,
del peor punto del simplex), esperando llevar al peor punto a una zona con
mejores valores de la funcién objetivo.

Dependiendo del nuevo valor del punto se ejecutard una de tres operacio-
nes: expansiéon (movimiento hacia la direccién opuesta a xj, de acuerdo al
pardmetro ) si el nuevo punto supera al mejor punto del simplex, con-
traccién negativa (movimiento hacia la direccién de zj, de acuerdo a [3) si
la nueva solucién es inferior que el peor punto del simplex o contraccién
positiva (movimiento hacia la direccién opuesta a zj;, de acuerdo a [3) si es
superior a la peor solucién del simplex e inferior al segundo mejor punto
del simplex.



CAPITULO 2. OPTIMIZACION CLASICA 21

Finalmente se elimina el peor punto x; al ser remplazado por la nueva
solucién.

Estos tres pasos conforman una iteracién del método simplex. Cuando la
distancia de los puntos del simplex al centroide sea lo suficientemente pe-
quena el algoritmo se detiene.

= Método de busqueda de patrones Hooke-Jeeves. La idea central es crear un
conjunto de direcciones de busqueda iterativamente al combinar movimien-
tos exploratorios y movimientos heuristicos por patrén.

El movimiento exploratorio consiste en perturbar iterativamente las varia-
bles positiva y negativamente, a partir de la solucién actual & se calcula el
valor de la funcién objetivo de dicha solucion alterando la variable en turno
== flz;—A)y f* = f(z; + A) usando el pardmetro A en cada paso.
Del conjunto de puntos se selecciona el mejor y se repite el proceso de per-
turbacion y seleccién del mejor hasta haber perturbado todas las variables.
Si se obtuvo un nuevo punto después de aplicar el movimiento exploratorio
éste se considera exitoso.

El movimiento heuristico por patrén se aplica cuando el movimiento explo-
ratorio fue exitoso, y lleva al punto actual z¥ + 1 a la ubicacién del actual
mejor punto ¢ mas el vector resultante de la diferencia entre el mejor pun-
to en la iteracién anterior z*~! y el punto actual ¥ + 1. En caso de que
el movimiento exploratorio no fuese exitoso se decrementa el pardmetro
A, haciendo la perturbacién méas pequena, y el algoritmo regresa al paso
exploratorio.

= Método de direcciones conjugadas de Powell. La idea es crear un conjunto de
direcciones de busquedas linealmente independientes y realizar busquedas
unidireccionales sobre estas direcciones para hallar el 6ptimo comenzando
de la mejor posicién anterior en cada iteracién. El método esta disenado
para funciones cuadréticas, para las cuales solo requiere de cuatro busque-
das unidireccionales para encontrar el optimo, aunque también es aplicable
para funciones polinomiales.

2.5.2. Meétodos basados en gradiente

A diferencia de los métodos directos, los basados en gradiente emplean me-
nos evaluaciones al hacer uso de la informacion de las derivadas de la funcién.
Desafortunadamente las derivadas no son accesibles en algunas funciones como
aquellas con variables discretas, discontinuas, etc. Pero cuando las derivadas son
accesibles son los métodos mas eficientes.

Algunos de estos algoritmos solo requieren de la primera derivada de la fun-
cién objetivo, mientras que otros necesitan de la primera y segunda [21]. El
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vector gradiente de la derivada de primer orden 7 f(z(*)) representa la direccién
de méximo incremento en los valores de la funcién objetivo, y en consecuencia
-v f (a:(t)) resulta en la direccién de mayor decremento en los valores de la
funcién objetivo.

Entre estos algoritmos se encuentran [21]:

= Método de descenso mdximo de Cauchy. Este método parte de un punto
cualquiera y calcula su gradiente, posteriormente se realiza una busqueda
unidireccional en la direccién negativa del gradiente. El resultado de esta
busqueda se utiliza como punto de partida para efectuar otra bisqueda
unidireccional en el eje del gradiente negativo. El proceso se repite hasta
que el vector gradiente sea suficientemente pequeno.

= Método de Newton. El método de Newton es practicamente igual al de
Cauchy, con la diferencia de emplear de la segunda derivada, haciendo mas
veloz la convergencia. Desafortunadamente la matriz Hessiana resultan-
te (matriz que contiene todas las derivadas parciales de segundo orden),
ademas de ser costosa, requiere de ciertas caracteristicas para tener direc-
cién descendiente, por lo que se recomienda reiniciar con un nuevo punto
cuando la direccién de busqueda no sea descendiente.

= Método de Madquardt. Este método aplica los métodos de Cauchy y Newton
dependiendo de los resultados intermedios. La motivacién se encuentra en
que el método de Cauchy es util cuando el punto inicial se encuentra lejos
del minimo, mientras que el método de Newton funciona mejor cuando el
punto de partida se ubica cerca al 6ptimo.

» Meétodo de gradiente conjugado. Similar que en el método de direcciones con-
jugadas de Powell, esta técnica asume que la funcién objetivo es cuadratica.
La primera direcciéon de busqueda que aplica es el gradiente negativo, pos-
teriormente emplea una funcién recursiva que emplea los cuadrados del
gradiente de la posicién actual y pasada, asi como la direccién de busque-
da anterior. Al aplicarse en funciones lineales o cuadraticas el método de
gradiente conjugado es capaz de encontrar el minimo con pocas iteraciones,
mientras que para otros problemas son necesarios mas calculos de direccio-
nes y busquedas unidireccionales.

= Método de métrica variable o método DFP. Este algoritmo realiza una apro-
ximacion a la matriz Hessiana, la cual necesita del computo costoso de la
derivada de segundo orden. Dicha aproximacién comienza con la matriz
identidad y a través de derivadas de primer orden sucesivas se asemeja a
la matriz Hessiana. Gracias a comenzar con la matriz identidad se cum-
plen los requisitos necesarios para que la direccién de busqueda sea siempre
descendiente.
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2.6. Ventajas y desventajas de la optimizacién clasica

Las técnicas de optimizacién clasicas garantizan encontrar el éptimo cuando
se cumplen las condiciones de aplicacion del algoritmo en cuestién, de ser asi el
resultado es accesible en pocas iteraciones.

Desafortunadamente los métodos de optimizacion clasica demuestran dificul-
tades cuando se enfrentan a problemas complejos. La mayor dificultad se presenta
cuando se desea usar un mismo algoritmo para resolver diferentes problemas. Es-
to se debe a que cada método cldsico estd diseniado para resolver de manera
eficiente un tipo de problema en particular, fallando al ser usados en el amplio
catélogo de problemas del mundo real a los que puede enfrentarse un usuario [1].

Existen alternativas heuristicas que son mas flexibles que las técnicas clésicas,
entre ellas destacan los algoritmos evolutivos, bisquedas por recocido simulado,
etc. Dichas técnicas suelen emular un fenémeno de la naturaleza para resolver
problemas de busquedas y optimizacién.

Particularmente los algoritmos evolutivos se presentan como una de las técni-
cas mas interesantes para resolver problemas de optimizacién cuyas caracteristi-
cas no permiten ser resueltos a través de técnicas clasicas. Tal es el caso en este
trabajo, donde se decant6 por algoritmos evolutivos para resolver conjuntos de
problemas de optimizacién con restricciones con diferentes caracteristicas.

En el siguiente capitulo se aborda de manera general el cémputo evoluti-
vo, partiendo de los conceptos bésicos hasta los algoritmos relevantes para este
trabajo.



Capitulo 3

Coémputo Evolutivo

El cémputo evolutivo es un drea de las ciencias de la computacion que se
encarga de la resolucion de problemas utilizando mecanismos inspirados en la
naturaleza, con énfasis en la evolucién natural. La supervivencia y adaptabilidad
de las especies denota el poder de la evolucién natural como estrategia para la
resolucién de problemas, donde los individuos progresivamente desarrollan carac-
teristicas especiales para prosperar en sus respectivos ecosistemas.

La idea central del computo evolutivo es trasladar el proceso de evolucion
a un modelo para la solucién de problemas mediante prueba y error; donde las
soluciones potenciales al problema representan individuos y la calidad de dichas
soluciones hace referencia al nivel de aptitud al ambiente por parte de las especies.
Conforme avanzan las generaciones se espera que la calidad de las soluciones
mejore y que eventualmente una de ellas resuelva exitosamente el problema en
cuestion [2].

Para una mejor comprension de todo lo referente a esta rama de la compu-
tacion es necesario comentar las bases de las teorias biolégicas que la inspiran.

3.1. Inspiracion biolégica

La teoria de la evolucién natural de Charles Darwin expresa que las espe-
cies se encuentran en constante disputa por los recursos de su entorno y por
reproducirse. Dado que el entorno sélo puede albergar un ntmero limitado de
individuos simultaneamente, aquellos con las mejores caracteristicas para dicho
entorno tienen mayores posibilidades de permanecer y reproducirse que el resto
de individuos. Al fenémeno anterior se le conoce como seleccién natural.

Otro elemento de esta teoria consiste en las variaciones en el fenotipo (conjun-
to de elementos que influyen en la aptitud de un individuo) de los individuos, las
cuales pueden ser heredadas de los padres o causadas por mutaciones aleatorias.
Con estas variaciones se crean nuevas combinaciones las cuales son ‘evaluadas’

24
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por el entorno, de tal suerte, los mejores individuos sobreviven y sus caracteristi-
cas son heredadas permitiendo que la evolucion continte.

Gregor Mendel sent6 las bases de la genética, identificando las dindamicas de
herencia entre genes dominantes y recesivos. Con ello demostré que las carac-
teristicas visibles y directamente relacionadas con la aptitud que los individuos
presentan son codificadas durante la reproducciéon. Posteriormente se llegaria a
la cuenta de que toda la vida en el planeta estd descrita por diferentes con figu-
raciones de codones en el ADN.

Al unificarse la teorfa Darwiniana de la evolucién y la genética se puede
apreciar el origen de la vida. Donde todos los individuos del planeta almacenan
un cédigo invisible de sus caracteristicas observables. La selecciéon natural causa
que la calidad de dichas caracteristicas dicte sus posibilidades de reproducirse
y sobrevivir. Como consecuencia las configuraciones genéticas que dieron mejor
resultado en el entorno serdan replicadas en el tiempo.

Bajo esta dptica es posible interpretar la evolucion de las especies como un
proceso de optimizacion que progresivamente mejora el nivel de adaptabilidad
de los individuos al entorno. El éxito probado de la evolucién vuelve atractiva la
metéafora que propone el cémputo evolutivo para la resolucion de problemas.

3.2. Componentes de un algoritmo evolutivo

El Cémputo Evolutivo consiste en modelos computacionales de los procesos
evolutivos para construir solucionadores de problemas de cardcter general [23].
Su poder reside en aplicar simultdneamente métodos de diversificacion de las
soluciones para facilitar la exploracién y mecanismos de seleccién que permitan
mejorar la media de aptitud de la poblacién. Progresivamente el trabajo en con-
junto de ambos elementos permite conseguir buenas soluciones al problema en
un tiempo aceptable [2]. Cabe destacar que el componente aleatorio de estos al-
goritmos los convierte en técnicas estocésticas, las cuales no pueden asegurar que
se encontrard infaliblemente la solucién éptima, no obstante es posible obtener
una solucién competitiva.

En resumen los algoritmos pertenecientes a este paradigma presentan el si-
guiente esquema (véase el Algoritmo 1): Se crea una poblacién aleatoria de so-
luciones potenciales al problema (linea 2). La aptitud de dicha poblacién es eva-
luada con respecto a la funcién objetivo (linea 3), cuanto mayor sea el valor de
aptitud de un individuo mejor es considerado (en el caso de maximizacién). Los
mejores individuos son elegidos como generadores de nuevas soluciones (linea 5),
tambien llamados como padres. Ejecutando operaciones de cruza y/o mutacién
en los padres (lineas 6 y 7) se consigue un conjunto de nuevas soluciones poten-
ciales al problema. Estos nuevos individuos también son evaluados para competir
con el conjunto perteneciente a la primera generacién (linea 8). En principio los
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Algoritmo 1: Pseudocédigo de un algoritmo evolutivo [2].

1 inicio

2 INICIALIZAR poblacién inicial con soluciones candidatas aleatorias.

3 EVALUAR soluciones.

4 repite

5 SELECCIONAR padres.

6 RECOMBINAR pares de padres.

7 MUTAR los descendientes resultantes.

8 EVALUAR nuevas soluciones.

9 SELECCIONAR individuos para la siguiente generacion.
10 hasta CONDICION DE PARO satisfecha;
11 fin

mejores de ambos grupos permaneceran y el resto serd desechado (linea 9). El
proceso anterior (lineas 5-9) puede repetirse hasta que se encuentre una solucién
con calidad aceptable o que algin otro criterio se cumpla (linea 10) [2].

A pesar de existir variantes del esquema general de un algoritmo evolutivo los
cambios son minimos y de caracter técnico. En el siguiente apartado se describen
brevemente los componentes de un algoritmo evolutivo.

3.2.1. Representacion

La representacién de las soluciones consiste en la codificacién de los individuos
en el espacio de bisqueda donde trabaja el algoritmo para que éstos puedan ser
manipulados por una computadora. Podria entenderse como el vinculo entre el
problema real y el algoritmo evolutivo. La representacién debe ser una abstraccién
sencilla que permita describir todas las combinaciones posibles de soluciones al
problema en turno [2].

Al individuo expresado en la representacién seleccionada se le conoce como
genotipo o cromosoma, y a su version decodificada para el problema se le llama
fenotipo. Usualmente el genotipo es un vector de una estructura de dato sencilla
del tamano de las dimensiones del problema, a cada posicién en el cromosoma se
le llama gen y al valor que presenta una soluciéon en una posicién en especifico se
le conoce como alelo.

Por lo anterior es comiin encontrar en la literatura especializada indicaciones
simples como ‘codificacién binaria’ o ‘representacién real’, haciendo referencia a
la estructura de datos con la que se tratard a nivel genotipo.

En este trabajo se resuelven problemas de optimizacién continua con restric-
ciones, de tal suerte que se emplea un esquema de representacion que consiste
en un arreglo de numeros reales del tamano de las dimensiones del problema en



CAPITULO 3. COMPUTO EVOLUTIVO 27

cuestion.

3.2.2. Poblacion

En esencia se refiere al conjunto de individuos con los que trabaja el algorit-
mo, usualmente de tamano fijo y causante de competencia entre las soluciones.
Al igual que en la naturaleza, las interacciones de los individuos de la poblacion
con el entorno son las que dan origen a la evolucion; pues por si mismos los indi-
viduos son incapaces de evolucionar. Por esta razén un concepto importante en
el computo evolutivo es la diversidad, medida que aproxima el niimero de solu-
ciones diferentes en la poblacién en determinado momento, pues si la poblacién
inicial no es lo suficientemente diversa es posible que los operadores de cruza y
mutaciéon tornen homogénea a la poblacion muy rapidamente.

3.2.3. Seleccion de padres

Este paso del algoritmo pretende hacer una diferenciaciéon entre la calidad
de los individuos, favoreciendo las probabilidades de las mejores soluciones de
convertirse en padres en la siguiente generacién, pero también dejando abierta
una pequena ventana de posibilidad para los individuos con peores valores de la
funcién objetivo.

Tanto la seleccién de padres como el reemplazo al final de cada generaciéon
promueven la mejora en los valores de aptitud de la poblacion.

Algunos esquemas comunes para la seleccion de padres son:

= Seleccion proporcional. Este tipo de selecciéon escoge individuos como
padres a partir de su valor de aptitud. La probabilidad que un individuo sea
elegido es directamente proporcional a su influencia en la aptitud general
de la poblacion.

Métodos como la seleccién por ruleta [24], el Sobrante estocdstico [25], la
seleccién estocdstica universal [26] o el muestreo deterministico [24] son
ejemplos de seleccién proporcional.

= Seleccion jerarquica. La idea bésica es ordenar la poblacién de mejor
a peor y asignar el nimero de copias de cada individuo de acuerdo a una
funcién descendente y posteriormente ejecutar alguna técnica de seleccion
proporcional usando el ntimero de copias establecidas en vez del valor de
aptitud.
La forma m&s comun de seleccién jerarquica emplea funciones lineales no

negativas que decrementan sus valores de acuerdo a ciertas constantes [27].

= Selecciéon por torneo. Consiste en escoger un conjunto aleatorio de in-
dividuos de la poblacion, tantos como se defina en el tamano del torneo.
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De este grupo se selecciona la mejor solucion como padre. El proceso se
repite hasta que se obtiene el niimero esperado de padres. Los torneos mas
habituales involucran tinicamente a dos individuos, aunque existen trabajos
donde se han utilizado tamanos de torneo mayores.

Existen dos tipos de seleccion por torneo: la versién deterministica, donde
siempre el mejor individuo del torneo es elegido como padre; y la versién
probabilista, la cual selecciona a la mejor solucién bajo cierta probabilidad
decrementando la presion de seleccion y consecuentemente favoreciendo la
diversidad [27].

3.2.4. Operadores de variacién

Estos operadores tienen como objetivo generar nuevos individuos a partir
de los existentes. Existen dos tipos de operadores dependiendo del nimero de
soluciones que necesitan para crear un nuevo individuo: mutacién (un individuo)
y cruza (mas de un individuo) [2].

= Mutacién. Es un operador unario que hace pequenias modificaciones en el
genotipo de manera estocdstica, pues no existe ningin sesgo respecto a qué
gen modificara su valor.

La mutacién tiene diferentes tareas en cada familia de algoritmos evolutivos
pues es utilizada en mayor o menor medida. Por ejemplo, en un algoritmo
genético es un operador secundario que permite que se mantenga cierto nivel
de diversidad en la poblacién, mientras que en la programacién genética la
mutacién es el inico factor de cambio en la poblacion al no existir operador
de cruza [2].

= Cruza. La recombinacién o cruza es un operador que trabaja sobre dos o
més individuos para generar nuevos individuos. Al igual que la mutacion,
las decisiones de cémo combinar a los individuos son realizadas de manera
estocastica.

La idea general es que al combinar dos individuos genéticamente distin-
tos y con buenos valores de aptitud, propiedad que persigue la seleccién
de padres, se espera que los descendientes posean a su vez caracteristicas
deseables provenientes de ambos padres.

Es importante destacar que la recombinacién, al igual que la mutacién, es
dependiente de la representacion de soluciones elegida.
3.2.5. Reemplazo

El reemplazo o selecciéon de supervivientes es el equivalente en los algorit-
mos evolutivos de la supervivencia del mas apto. Al igual que la seleccién de
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padres, discrimina las malas soluciones de las mejores en favor de la explotacién;
con la diferencia de ser aplicado al final del ciclo evolutivo, justo después de ha-
ber generado y evaluado a los descendientes. El reemplazo moldea la poblacién
de la siguiente generacién al decidir cudles soluciones son descartadas y cudles
contindan.

Generalmente es determinista con base en los valores de aptitud de cada indi-
viduo, aunque existen trabajos donde factores como el tiempo que las soluciones
han permanecido en la poblacién son considerados [2]. Estrategias como el eli-
tismo, donde el mejor individuo de la poblacién garantiza su permanencia en la
siguiente generacion, son consideradas parte del reemplazo.

3.3. Principales paradigmas

El cémputo evolutivo tiene sus inicios en la década de los 40’s [2, 23] con pro-
puestas y trabajos iniciales de Turing, Bremermann, etc [2]; pero fue hasta los
60’s que comenzaron a formarse los principales paradigmas desde diferentes la-
titudes: Programacion Evolutiva, Estrategias Fvolutivas y Algoritmos Genéticos;
los cuales se describen en los siguientes parrafos.

3.3.1. Programacion evolutiva

Desarrollada por Fogel en 1966, la programacién evolutiva (PE por sus siglas)
es un paradigma que pretendia simular la evolucion natural a través de un proceso
de aprendizaje para generar inteligencia artificial, considerando inteligencia como
adaptabilidad al entorno [2].

En programaciéon evolutiva no existe una representacién por excelencia, a di-
ferencia de los algoritmos genéticos por ejemplo; la representacion es seleccionada
para satisfacer al problema.

Posiblemente la principal caracteristica de la PE es prescindir del operador
de cruza y sé6lo valerse de la mutacion para generar nuevos individuos. En cada
generacién los N individuos de la poblacién son seleccionados para mutar, resul-
tando en un total de 2N soluciones de las que se debe seleccionar N para volver
al tamafio poblacional original [23].

Un elemento importante es el tipo de mutacién que se aplica en PE, conocido
como perturbacién Gaussiana (en el caso de representacién real). Dicha muta-
cién es mas flexible y puede provocar cambios similares a los que se alcanzan
ejecutando cruza si se desea [23].

3.3.2. Estrategias evolutivas

Inventada en los 60’s por los alemanes Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwe-
fel. Debido a la inquietud de resolver problemas hidrodinamicos, el area se ha
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desempenado usando representaciones reales [23].

En sus inicios las estrategias evolutivas (ES por sus siglas en inglés) contem-
plaban un sélo individuo que generaba un descendiente en cada generacion, el
reemplazo podia darse de dos maneras: en la (1 + 1) — EFE el hijo sustituia al
padre en caso de ser mejor; a diferencia de la (1,1) — FE, donde el reemplazo
del padre es realizado independientemente de los valores de aptitud de ambos
individuos.

Afios més tarde llegaria el concepto de poblacién a las EE, asi como la no-
menclatura caracteristica en la que se emplea i para referirse a la poblacion y
)\ para el nimero de descendientes esperados en cada generacién. Dando lugar a
las versiones (i + \) — EE y (u,\) — EE.

Otro factor trascendental en la influencia de las EE en el drea ha sido la
innovacién en torno a adaptacion y auto-adaptacién, impulsada en un principio
por la regla de 1/5 de éxito propuesta por Rechenberg para ajustar la desviacién
estandar (factor de mutacién) a partir de la razén de mutaciones exitosas y
mutaciones realizadas [2].

En los algoritmos de estrategias evolutivas mas sofisticados se implementan
técnicas de auto-adaptacion de la desviacién estdndar y el dngulo de rotacion [2].

La auto-adaptacién de parametros consiste en introducir los parametros den-
tro del individuo y someterlo a evolucién. Del mismo modo en que se espera que
conforme pasan las iteraciones del proceso evolutivo los elementos de los indivi-
duos se ajusten para tener mejores valores de aptitud, también se pretende que
los parametros de cada individuo mejoren sus posibilidades de obtener mejores
posiciones en el espacio de busqueda; y por consecuencia mejores valores de la
funcién objetivo.

3.3.3. Algoritmos genéticos

Propuestos por Holland en 1975 para estudiar el comportamiento adaptativo
en sistemas naturales y artificiales [2], son el paradigma mds famoso del cémputo
evolutivo.

El algoritmo bésico también conocido como SGA (Simple Genetic Algorithm)
cuenta con representacién binaria usando una cadena de bits, operador de selec-
cién proporcional, mutacién bit-flip con baja probabilidad y énfasis especial en
la recombinacién como operador principal para generar nuevos individuos [23].
La mutacién pasa a un plano secundario, siendo aplicada en pocas ocasiones.

En términos generales un algoritmo genético inicializa la poblacion, poste-
riormente selecciona los N padres con algin operador de seleccién proporcional
con base en los valores de aptitud, genera N descendientes a los que aplicard mu-
tacién con una probabilidad pequenia, la nueva generacion sustituye a la anterior
y el proceso se repite hasta cumplirse una condicién de paro [23].
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Gracias a su fama y al tiempo que llevan siendo estudiados, los iltimos algo-
ritmos genéticos han mejorado considerablemente los mecanismos del SGA. Se
ha descartado la seleccién proporcional en favor de seleccién jerarquica, se han
incluido elementos para incrementar la velocidad de convergencia (como el elitis-
mo), después de haber descubierto los problemas de codificacién binaria se han
desarrollado algoritmos con otras representaciones, etc. [2]

3.4. Algoritmos destacados

3.4.1. Optimizacién por cimulos de particulas PSO

La optimizacién por cimulos de particulas (o PSO por sus siglas en inglés) di-
fiere un poco de otros algoritmos evolutivos, al intercambiar la metafora evolutiva
por un movimiento inspirado en el comportamiento social de algunas especies,
como el vuelo de parvadas de aves o el nado de bancos de peces; donde los mo-
vimientos de los individuos son influidos por el colectivo y viceversa.

A pesar de no existir evoluciéon propiamente, el comportamiento algoritmico
se ajusta al esquema general de un algoritmo evolutivo [2].

PSO carece de operador de cruza, de modo que las soluciones serdn siempre
las mismas. Las soluciones en PSO se conocen como particulas y estan forma-
das por tres partes: la posicién actual de la particula z;, la velocidad v; y la
posicién con el mejor valor de aptitud visitado por dicha particula pbest; [28].
Gracias a que las soluciones almacenan su respectivo pbest;, las particulas pueden
desplazarse libremente por todo el espacio de busqueda sin perder de vista las
zonas promisorias conocidas. A la mejor posicién antes visitada pbest; de toda la
poblacion se le conoce como gbest.

Al iniciar el algoritmo se asignan valores aleatorios a todos lo componentes
de las particulas, donde x; y pbest tienen el mismo valor a la primera iteracién.

Conforme pasan las iteraciones se calcula la velocidad de las particulas de
acuerdo a la siguiente férmula [2]:

vl = w - v; + 1y (pbest; — x;) + care(gbest — x;)

Donde v; es la velocidad anterior de la particula x; con mejor posicién pbest;. c;
y co son parametros responsables de la influencia personal y social: ¢; favorece la
direccién hacia la mejor posicién conocida por la particula pbest;, mientras que
co atrae a las soluciones a la mejor posicién de toda la poblacién gbest. r1 y 79
son numeros reales aleatorios en el intervalo (0,1) y w es una constante llamada
inercia, la cual dificulta los cambios de direccién en la velocidad.

La nueva velocidad de una particula dependera de la velocidad anterior, el
peso del factor social y personal, ademas del componente estocastico. Una vez
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calculada la velocidad, se aplica el operador de vuelo en cada particula:
l’; =x; + v,/;

Al final de la iteracion las particulas actualizan el valor de pbest; en caso de
haber llegado a un punto con mejor valor de aptitud.

Existen diversas variantes de PSO, algunas de ellas designan vecindarios de
particulas. De tal suerte que el comportamiento social no sea liderado por la
mejor posicién de toda la poblacién, si no por los lideres de cada vecindario. Al
enfoque anterior se le conoce como PSO local best [29].

Para el Experimento 1 de este trabajo se implementé un algoritmo del es-
tado del arte con base en PSO, llamado SAM-PSO [30], el cual serd descrito
posteriormente en el documento.

3.4.2. Evolucién diferencial

Evolucion diferencial es un algoritmo de optimizacién propuesto por Storn
y Price en 1995. Es un algoritmo sencillo cuya principal caracteristica es su
operador de mutacién: la mutacién diferencial.

En cada iteracién, por cada uno de los NP individuos de la poblacién se
genera un vector mutante:

Ui+ = Tr,c+F - (Tr26 — Tr3.0)

El vector de perturbacién, o vector mutante, resulta de la suma del vector
base ,, ¢ mas la diferencia entre dos vectores ,, ¢ ¥ Zr,,¢ (también aleatorios),
escalados de acuerdo al pardmetro F' [31]. Donde 71, 79,73 € {1,2,..., NP}Ar; #
Ty # T3

Después de la mutacion, el siguiente paso es aplicar el operador de cruza entre
el individuo original (también conocido como target) y el vector de perturbacién:

Wit = Vji,G4+1 si (aleatorio(j) > CR) o j = k;
g =
e Tji,G de otro modo

El producto de la cruza tendra valores del vector original y mutante de-
pendiendo de acuerdo al pardmetro C'R, o probabilidad de cruza. El operador
garantiza la inclusiéon de al menos un elemento del vector mutante cuando el
contador j sea igual a la posicién garantizada para el vector mutante k, la cual
es seleccionada aleatoriamente entre todas las dimensiones.

Finalmente, si el valor de aptitud del nuevo individuo generado a partir de
la cruza f(u;G+1) es mejor que el correspondiente al target f(x;q), el vector
original es remplazado por el nuevo individuo.
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Debido al éxito de la evolucién diferencial en el computo evolutivo, continta
siendo una de las técnicas mas importantes. FExisten diversas variantes al algorit-
mo, algunas de ellas modifican los criterios de seleccién de los vectores involucra-
dos en la mutacién. El esquema mencionado corresponde a la estrategia original,
DE\rand\1\bin; donde DE significa Evolucién Diferencial, rand hace referencia
a que los vectores son seleccionados de manera aleatoria, 1 al nimero de vectores
diferencia y bin al tipo de cruza empleada, en este caso cruza binomial.

Bajo la misma nomenclatura se han definido otros esquemas, por ejemplo
DE\best\1\bin, éste modifica el criterio de seleccién del vector base en la mu-
tacion; en vez de escoger un individuo de la poblacién aleatoriamente x,1 g, se
emplea el mejor individuo de la poblacién como vector base Zpest, -

En este trabajo dos versiones de evolucién diferencial fueron utilizadas en la
experimentacién, la versién clasica DFE\rand\1\bin y un algoritmo del estado
del arte para optimizacién con restricciones basado en evolucién diferencial [32].

3.5. Manejo de restricciones

Para que un algoritmo evolutivo pueda resolver problemas de optimizacién
con restricciones, como es el caso en la mayoria de los problemas del mundo real
[21], es necesario incluir una técnica de manejo de restricciones.

Se han propuesto diversos manejadores de restricciones, los cuales pueden
clasificarse dentro de los siguientes grupos [33]:

1. Funciones de penalizacion: La idea base es transformar el problema en
uno no restringido al modificar el valor de aptitud de las soluciones que
violen las restricciones.

2. Representacién y operadores especiales: Otro enfoque resulta en mo-
dificar la representacién de la soluciones y los operadores del algoritmo para
simplificar la forma y tamano de busqueda, con el objetivo de preservar la
factibilidad de las soluciones.

3. Algoritmos de reparacion: Las técnicas de reparacién atacan el proble-
ma desde el otro extremo: ;Cémo modificar una solucién no factible para
llevarla a la zona factible? En vez de definir penalizaciones o modificar la
representaciéon para dar con individuos factibles.

4. Separaciéon de objetivos y restricciones: Una estrategia diferente re-
sulta en tratar por separado la funcion objetivo y las restricciones. Ejemplos
de este tipo de técnicas son la co-evolucién, la superioridad de puntos o la
memoria conductual.
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5. Métodos hibridos: Finalmente los métodos hibridos albergan mecanismos
de diferente indole, al no poder ser clasificados en los grupos anteriores.
Entre ellos se encuentran sistemas inmunes artificiales, técnicas de logica
difusa, etc.

Algunos de los mecanismos que pertenecen a estas categorias requieren de un
diseno especifico dependiente del problema; como es el caso de las funciones de
penalizacion, algoritmos de reparacién, representacién y operadores especiales,
etc.

A continuacion se describen tres técnicas de manejo de restricciones que han
sido aplicadas en diversos algoritmos del estado del arte. Estos manejadores de
restricciones pertenecen a la clase de separacién de objetivos y restricciones,
requieren de pocos parametros y no necesitan de grandes modificaciones para
ser incluidos en un algoritmo evolutivo cualquiera, haciéndolos particularmente
atractivos para el comparativo que presenta este trabajo.

3.5.1. Reglas de factibilidad de Deb

Consiste en pautas para la jerarquizaciéon de soluciones sin necesidad de
parametros aplicando las siguientes reglas para seleccionar el mejor entre dos
individuos [19]:

1. Una solucién factible es siempre preferible que una no factible.

2. Entre dos soluciones factibles la que posee mejor valor de aptitud es selec-
cionada.

3. Entre dos soluciones no factibles aquella con la menor suma de violacién
de restricciones ¢(z) es considerada mejor.

3.5.2. ¢ constrained method

e constrained method [34] lidia con las restricciones de manera progresiva:
al principio permite que las soluciones no factibles cuya suma de violaciéon de
restricciones no excede cierto umbral € sean comparadas tinicamente por los va-
lores de aptitud, conforme la avanzan las generaciones el umbral es reducido
gradualmente hasta que no existe tolerancia a soluciones no factibles.

J K
¢ = [Imax(0,g;(@)|PP + D |||
j k

Sea ¢ la suma de violacién de restricciones, donde p es un ntmero positivo,
h y g representan restricciones de desigualdad e igualdad. La comparacién entre
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dos individuos x1 y x2 por el método e constrained se calcula de la siguiente
manera:

flx1) < fla2),  sig(ar), o(a2) <6
(f(@1), ¢(21)) <e (f(22), p(a2)) <= § f(z1) < f(z2),  sid(21) = P(22);
d(z1) < d(x2), de otro modo

Si la suma de violacién de ambas soluciones es igual o es menor que el um-
bral € los individuos se comparan por valores de aptitud, en caso contrario la
comparacién se efectiia en términos de suma de violacién de restricciones.

€(0) = d(zg) €(t) = {;(0)(1 — 7% S><;c< Tc;

El umbral reducird su valor en cada iteraciéon de usando la regla anterior,
donde t es la iteracién actual, T'c el nimero maximo de iteraciones y cp la tasa
de reduccion de e.

3.5.3. Stochastic ranking

Stochastic ranking, propuesto por Runarsson y Yao [35], es un manejador
de restricciones que intenta encontrar un balance entre soluciones factibles y
no factibles. La idea es simple, a partir una probabilidad se decide el tipo de
comparacién que se realizara. Si dos soluciones son factibles, la comparacién
siempre sera realizada usando los valores de aptitud. En caso contrario de acuerdo
a la probabilidad Py se determina si los individuos serdn comparados por suma
de violacion de restricciones o por sus respectivos valores de la funcién objetivo.

Cabe destacar que Stochastic ranking fue disenada como un operador de
seleccién de padres, por lo que el proceso de evaluar la probabilidad para elegir el
tipo de comparacién es realizado en conjuncién con el algoritmo de ordenamiento
burbuja para seleccionar a los individuos en las posiciones mas altas como padres.
El ordenamiento es limitado por el parametro A, el cual indica el nimero de
individuos que serdn ordenados.

El Algoritmo 2 presenta el detalle de este método, el cual se describe a con-
tinuacion:

Durante N iteraciones (linea 2) se comparan los individuos contiguos desde
la posicién j = 1 hasta j = A—1 (linea 3), donde N es el tamano de la poblacién.
En cada iteracién del segundo ciclo se genera un nimero aleatorio u € (0,1)
(linea 4), posteriormente la linea 5 en el Algoritmo 2 analiza si los dos individuos
comparados x; y x;4+1 son factibles, o en su defecto, el nimero aleatorio u es
menor que el valor del pardmetro Py. Si alguna de las dos condiciones anteriores
se cumple la comparacién entre z; y xj41 se llevard a cabo en términos de valores
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aptitud (linea 6) y en caso de que el individuo z;1; posea un mejor valor de
aptitud que la solucién x; éstos intercambiaran su posicién en la lista jerarquizada
(linea 7).

Si ninguna de las dos condiciones de la linea 6 se cumple la comparacion
entre los indiviudos x; y xj41 se realiza contrastando la suma de violaciéon de
restriciones (linea 9), si el individuo 241 presenta menor suma de violacién de
restricciones que la solucién z; se realiza un intercambio (linea 10).

Una vez que se ha concluido una iteracion sin realizar intercambios se detiene
el algoritmo (linea 14).

Algoritmo 2: Stochastic ranking [35].

1 inicio

2 parai =1 a N hacer

3 para j=1a A —1 hacer

4 aleatorio u € (0,1)

5 si (¢(xj) =0AP(xj41) =0) V (u < Pf) entonces
6 si f(z;) > f(z;4+1) entonces

7 | intercambiar(z;,x;11)

8

9

fin
si no, si ¢(z;) > ¢(z,4+1) entonces
10 | intercambiar(z;,x;41)
11 fin
12 fin
13 fin
14 Si no se realizé intercambio, romper ciclo
15 fin

16 fin




Capitulo 4

Diversidad

4.1. Concepto de diversidad

El progreso en la evolucion depende fundamentalmente en la existencia de va-
riacion en la poblacion. Desafortunadamente un problema clave en el computo
evolutivo es la pérdida de diversidad a través de la convergencia prematura. Esta
falta de diversidad a menudo lleva al estancamiento, pues el sistema se encuen-
tra atrapado en optimos locales, perdiendo la variedad gemética necesaria para
escapar.

Macphee et al., 1999

La cita anterior podria resumir la pertinencia de considerar la diversidad como
un elemento central en el cémputo evolutivo. Tan es asi que existe un consenso
en el area respecto a la importante relacién de la diversidad con el desempeno en
general de un algoritmo evolutivo [36], especialmente cuando se intenta evitar la
convergencia prematura o escapar de 6ptimos locales [10].

Establecer una definicién absoluta de diversidad ha sido un tanto problemati-
co, ya que ésta puede darse en distintos niveles de granularidad. En general se
tiene una concepto de diversidad arropado por toda el area que engloba las ideas
principales, permitiendo que las medidas de diversidad lo interpreten de maneras
ligeramente distintas.

La diversidad se refiere a las diferencias entre individuos [37], también puede
ser vista como un indicador de la disimilitud entre las soluciones [6], una medida
que aproxima el ntimero de diferentes individuos en la poblacién en determinado
momento [2].

37
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4.2. Balance exploracién/explotacién

El comportamiento de un algoritmo evolutivo esta determinado por la relaciéon
entre exploracién y explotacién (E/E) durante la ejecucién [13]. En cierta medida
el CE ha sido exitoso debido a su notable compromiso E/E [36] en comparacién
con otras metaheuristicas.

Debido a la gran cantidad de algoritmos pertenecientes al cémputo evolutivo,
delimitar exploracién y explotacion es complicado, pues no existe un consenso de
los significados de ambos conceptos [2]. Por ejemplo, en el caso de los algoritmos
genéticos varios trabajos consideran a los operadores de variacién (cruza y mu-
tacién) como elementos en favor de la exploracién y a los procesos de seleccién
como promotores de explotacién, mientras que otros como Wong [38] interpretan
la mutacién como operador explorativo y vinculan la cruza con la explotacién.

A los anteriores desacuerdos puede sumarse la reflexién de Crepingek [37],
donde presenta buenos argumentos para interpretar ambos operadores de varia-
cién tanto explotativos como explorativos. En el caso de la mutacién, ésta podria
considerarse en favor de la exploracién al modificar aleatoriamente la poblacién
e incrementar la diversidad, o en pro de la explotacion; ya que conserva la mayor
parte del material genético del individuo al que se aplica. La cruza es explotativa
si se contempla que se combinan padres aptos para tener mayores posibilidades
de generar atin mejores descendientes; por otro lado los hijos resultantes de la
recombinaciéon pueden caer en zonas no exploradas, y por lo tanto el operador
tendria cardcter explorativo. Al nimero aproximado de maneras de generar nue-
vos individuos por parte de los operadores de variacion se le conoce como poder
explorativo [39].

De lo anterior se puede concluir que no existe un operador totalmente de
exploracién o explotacion y que cada proceso debe ser analizado en contexto
con el resto de mecanismos del algoritmo utilizado. Exploracién y explotacién
no son necesariamente fuerzas opuestas, si no magnitudes ortogonales [14] afec-
tadas por todos los elementos del algoritmo: operadores de variacién, presion de
seleccion, tamano de la poblacién, representacion de soluciones y configuracion
de parametros [37].

Historicamente la manera de controlar el compromiso entre exploracion y
explotacién ha sido a través del manejo de parametros, pues las distintas combi-
naciones de estos dictardn gran parte del comportamiento del algoritmo. Existen
diversas estrategias para elegir la composicion de parametros: prueba y error,
utilizar los valores de pardmetros sugeridos, andlisis estadistico para apoyarse en
la seleccién o el ajuste y control de pardmetros [37].

Las técnicas de seleccién de parametros han demostrado mejorar el desem-
peno de los algoritmos efectivamente, sin embargo son una manera indirecta de
controlar el balance entre exploracién y explotacién [37]. Cémo medir tal balance
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continia como una pregunta abierta [40]. En este sentido, las medidas de diversi-
dad surgen como métodos cuantitativos para sensar la dindmica de la poblacién
y asi intentar dilucidar entre exploracién y explotacion [37].

A pesar del reconocimiento que se da a la diversidad respecto al desempenio de
los algoritmos evolutivos, la relacién entre diversidad, exploracién y explotacién
sigue sin ser clara; mayor investigacién es necesaria, en especial para identificar
los tipos y las magnitudes de diversidad en las diferentes etapas del proceso
evolutivo [37].

4.3. Técnicas de promocion de la diversidad

Una de las maneras mas directas para controlar el balance entre exploraciéon
y explotacién es a través de técnicas de promocion de diversidad.

A partir de la década de los noventas, surgieron numerosos trabajos con di-
ferentes enfoques para mantener la diversidad.

A continuacién se describe a grandes rasgos la clasificacién que Crepinsek
[37] ofrece respecto a los mecanismos para la promocién de la diversidad en la
literatura. Posteriormente se explican las técnicas de diversidad relevantes para
este trabajo.

4.3.1. Taxonomia

= Técnicas de nitching

El concepto de nitching, acunado por De Jong, propone retomar la metafo-
ra natural y visualizar el espacio de bisqueda como un ecosistema donde
los recursos son limitados y deben ser compartidos por los individuos de
la poblacién. Al aplicar alguna de estas estrategias progresivamente emer-
geran nichos, o clisters marcados, de individuos que comparten una seccién
del espacio de bisqueda (el recurso compartido). Lo anterior permite ex-
plorar diferentes zonas simultdneamente, a diferencia de la convergencia
a un punto que presentan los algoritmos evolutivos tradicionales. El nit-
ching es particularmente atractivo cuando se intenta optimizar funciones
multimodales [9].

Las técnicas de nitching se dividen en:

1. Basadas en fitness-sharing: El fitness-sharing intenta reducir la in-
fluencia de las regiones mas pobladas en el paisaje de aptitud para
permitir que las zonas con menos individuos no sean desocupadas.
Especificamente modifica el valor de aptitud de cada solucién en la
poblacién dividiéndolo entre el niimero de individuos dentro del nicho
en el que se encuentra. La manera de delimitar los nichos es a través
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del parametro radio de nicho o, el cual es uno de los principales pro-
blemas ya que la distancia entre nichos es dependiente del problema
8].

Existen otras variantes de fitness-sharing como el clearing [49], o tra-
bajos donde el pardmetro ¢ se actualiza de acuerdo a la iteracion de
la busqueda [50].

2. Basadas en reemplazo: Crepinsek incluye también a las técnicas de
crowding en este apartado, pues al aplicarse se establecen competen-
cias directas entre padres e hijos cercanos entre si, lo cual resulta en
la emergencia de nichos [37].

= Técnicas sin nitching

1. Basadas en poblacién

e Incrementar tamano de poblacion: Uno de los enfoques més sim-
ples, consiste en incrementar el tamano de poblacién para asi tam-
bién aumentar las posibilidades de muestrear mejor el espacio de
buisqueda. Desafortunadamente algunos trabajos reportan que in-
crementar el tamano de la poblacién no asegura incrementos en
la diversidad [41].

e FEliminacion de duplicados: Este enfoque intenta evitar que una
zona sea ocupada por mas de un individuo, las soluciones repetidas
pueden ser eliminadas de la poblacién. Otra opcién es mutar la
nueva instancia hasta que sea diferente al duplicado [4].

o Técnicas de infusion: La idea central de estos mecanismos es in-
troducir nuevos elementos aleatorios a la poblacién, propiciando
el descubrimiento de nuevos atractores ubicados en zonas no ex-
ploradas. La insercién de individuos o reinicializacién de una por-
cion de la poblacion es efectuada periédicamente después de cierto
nimero de generaciones. Existen multiples técnicas de infusién co-
mo los inmigrantes aleatorios [42], el disefio y cruza ortogonal, etc.
En este trabajo se hace uso de algunas técnicas de infusién que
seran retomadas con mayor profundidad mas adelante.

o Archivos externos: Parte del problema en algoritmos evolutivos
reside en la facilidad de perder soluciones rapidamente después
de encontrar otro atractor. Tal situacién se ha atendido a través
del uso de memorias o archivos externos que almacenan individuos
de generaciones pasadas. Fn la optimizacién multi-objetivo se han
desarrollado varios trabajos donde los archivos son utilizados pa-
ra guardar soluciones no dominadas. Otros trabajos han incluido
archivos de soluciones inferiores que se usan en la selecciéon de uno
de los vectores aleatorios [43].
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e Migracion de subpoblaciones: Otra manera de prevenir la conver-
gencia prematura es utilizar subpoblaciones que trabajan aisla-
damente por ciertas generaciones y posteriormente intercambian
individuos con otra subpoblacién. Los migrantes pueden sustituir
a soluciones aleatorias, individuos similares o inferiores. La idea
base es que en cada subpoblacién pueden existir diferentes zo-
nas promisorias, que pueden ayudar a mantener la diversidad al
realizar intercambio de individuos [37].

2. Basadas en seleccion

o Cambiar presion de seleccion: Estas técnicas de promocién de la
diversidad se centran en impedir que se favorezca siempre a los
individuos mas aptos, debido a que esto enfatiza la explotacién
y tiende hacia la convergencia prematura. Un ejemplo de este
tipo de mecanismos es el operador de selecciéon basada en familia
propuesto por Matsui en [44], el cual dictamina que después de
aplicar la recombinacién el individuo més apto (del conjunto de
padres e hijos involucrados) junto con el més lejano pasardn a la
siguiente generacién.

e Restricciones de reemplazo: Consiste en incluir en los operadores
de reemplazo condiciones que eviten la rapida homogeneizacién
de soluciones. Uno de los principales exponentes es el crowding,
propuesto por De Jong [24], donde los nuevos individuos susti-
tuiran a los elementos mas similares dentro de un subconjunto de
la poblacién de acuerdo al factor de crowding cf.

3. Basadas en cruza o mutacién

e Restricciones para seleccion de padres (mating): De manera si-
milar a las técnicas con restricciones de reemplazo, estos meca-
nismos permiten a los individuos formar parejas si se cumplen
ciertas condiciones; como la prevencién del incesto [45], funciones
de seduccién [46], diferenciacién suficiente [47], etc.

e Operadores disruptivos: Una estrategia para incrementar la diver-
sidad es introducir grandes modificaciones a la poblacién, a partir
de técnicas como la hipermutacién de Cobb; donde se incrementa
temporalmente el porcentaje de mutacién cuando se detecta que
el desempeno en la optimizacién ha bajado [48].

4.3.2. Técnicas relevantes

En esta seccion se describen las técnicas de promocién de la diversidad rele-
vantes para este trabajo. La idea detras de esta seleccién es escoger técnicas de
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distintas clases que sean aplicables en algoritmos diferentes, por lo que se tiene
una lista reducida con énfasis en los trabajos de infusién (técnicas 1-5) y nitching
(técnicas 6 y 7), gracias a no depender de operadores especificos, como es el caso
del crowding y otras técnicas.

1. Inmigrantes aleatorios. Es una técnica de insercién sencilla, consiste
en introducir individuos aleatorios en la poblacién que sustituyen a cierto
porcentaje (usando un pardmetro llamado tasa de remplazo) de los peores
individuos [42].

2. Oposicién. En el trabajo de Rahnamayan se propone la técnica de oposi-
cién, cuya idea base es la estimacién del opuesto de cada punto evaluado.
Los autores afirman que evaluar los puntos opuestos al tratar un proble-
ma sin conocimiento a priori de muchas dimensiones ayuda a acelerar la
btsqueda con mayores probabilidades de encontrar individuos con mejor
aptitud [51].

En concreto, la oposicién funciona de la siguiente manera: Bajo una po-
sibilidad Jr, en cada iteracion se obtiene el vector opuesto de todos los
individuos en la poblacién, dando lugar a 2N P soluciones. Del total de
individuos se conservan los N P mejores [52]. El opuesto de un individuo se
define como @; = limj,, + limgyp, — x; para X = x1,22,...,7;.

El proceso anterior se realiza dos veces durante la ejecucién del algoritmo
(evolucién diferencial en el caso de los autores): para inicializar la poblacién
y al final de cada generacién, modificando ligeramente la férmula para usar
los individuos extremos para definir un nuevo espacio de busqueda. Los
autores nombraron a los pasos anteriores inicializacion basada en oposicion
y salto generacional basado en oposicion, respectivamente.

3. Busqueda local caética. El caos es un fenémeno en la naturaleza ca-
racterizado por la aleatoriedad y sensibilidad a las condiciones iniciales.
Gracias a estas caracteristicas el caos ha sido efectivamente implementado
en bisquedas locales [53], como es el caso de este mecanismo para promover
la diversidad.

Para dicho mecanismo, Jia agregé una biusqueda local cadtica (también
llamada CLS por sus siglas en inglés) a partir de la posicién del mejor
individuo después de cada iteracion, decrementando progresivamente el es-
pacio de busqueda (en la CLS) para conservar el comportamiento esperado
en los algoritmos evolutivos donde se requiere mayor exploracion al inicio
y movimientos més finos hacia el final del proceso de optimizacién.
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La férmula de la busqueda cadtica local es:

xbzst/ = (1 - )\)xb;st + )‘50

FEs—1|"
g

FEs
Be=A+ B (B-A)
BIt = uBf(1—B), k=2,3,---; B; € (0,1) B; #0.25,0.50 y 0.75

Donde xpest €s el mejor individuo después de cada generacién, A es el factor
de encogimiento, F'E's corresponde al nimero de evaluaciones hasta el mo-
mento, B, se obtiene de la sucesién cadtica 5}““; la cual comienza con un
valor aleatorio 6; € (0,1), y del espacio de busqueda del problema [A, B].

4. Cruza ortogonal. La cruza ortogonal es un operador de recombinacién
que aplica un muestreo por diseno ortogonal para generar nuevos descen-
dientes. Tal técnica es usada en disefio experimental cuando se desea en-
contrar una muestra significativa de todas las posibles combinaciones de
experimentos. Llevado al terreno del computo evolutivo, el diseno ortogo-
nal devuelve un nimero reducido de vectores que representa el espacio de
bisqueda proporcionado [54]. La Figura 4.1 representa un ejemplo simplifi-
cado de disefio ortogonal, donde las posiciones de los vectores € y ¢ definen
el espacio de busqueda, el cual es utilizado para generar un conjunto de
vectores ortogonales (en este caso se produjeron 7 vectores). En la cruza
ortogonal el espacio de busqueda es proporcionado por los padres, del con-
junto de vectores ortogonales obtenidos del disefio ortogonal se escoge aquél
con el mejor valor de aptitud como resultado.
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Figura 4.1: Ejemplo de disefio ortogonal en el espacio entre €'y § [54].
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5. Reinicializacion diente de sierra. En esta propuesta el tamano de la
poblacién varia constantemente a lo largo del proceso de optimizacién de
manera periddica, describiendo un comportamiento de diente de sierra como
el que se muestra en la Figura 4.2. Cada periodo el tamano de poblacién
es reducido linealmente hasta llegar al punto de reinicio, donde el tamano
de poblacion regresa al valor maximo y se introducen nuevos individuos
aleatorios para completar la poblacién [55].

Insertion of Randomly

Population o
Size n(t) Generated Individuals
A
Mean D
Population >
Size n D

Generation t

Figura 4.2: Esquema de variacién de poblacién y reinicializacién [55].

Cada generacién, el tamano de poblacién estara definido por:

(- 2D o t=1
n(t) = mt{n +D— 1 [t—T mt(T) —1] }
Donde n(t) es el tamano de la poblacién en la generacién t, int es un opera-
dor de conversién de ntimeros reales a niimeros enteros, 7 es el promedio del
tamano de poblacion, D y T son los parametros de amplitud y periodicidad,

respectivamente.

6. Fitness sharing. El fitness sharing es la técnica clésica para nitching. Esta
modifica el paisaje de aptitud al homogeneizar los valores de los individuos
ubicados en nichos, es decir las soluciones ubicadas dentro de cierto umbral
de disimilitud, llamado radio de nicho o[8].

Cada generacién debe calcularse el nuevo valor de aptitud de cada individuo
de acuerdo a la siguiente férmula:

f(xi)
> =1 sh(dij)

8M®:{1—@w sid<ao

fl@) =

0 de otro modo
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7. Clearing. Es una técnica de nitching muy similar al fitness sharing, donde
los recursos no son compartidos con todos los individuos que se encuen-
tran en cada nicho. En su defecto, sélo un ntimero reducido de individuos,
llamados ganadores, pueden permanecer en un nicho. Los ganadores son
los individuos mas aptos que llegaron a tal zona, si se genera un individuo
inferior en una zona ocupada tal individuo morird. En caso contrario, si
surge un nuevo elemento mejor que los presentes en un nicho, uno de los
viejos ganadores serd eliminado para dar lugar al nuevo ganador [49]. Al
igual que en el fitness sharing clésico, el pardmetro para delimitar los nichos
es o, mientras que k es el parametro que controla el nimero de ganadores
permitidos por nicho.

Es importante destacar que la ninguna de estas técnicas tiene retroalimenta-
ciéon por parte de indicadores de diversidad para determinar si los mecanismos
mantienen efectivamente la diversidad, simplemente se asume que la técnica man-
tiene la diversidad por si misma [37].

4.4. Medidas de diversidad

4.4.1. Taxonomia

Como se comentaba anteriormente, la diversidad persigue describir las dife-
rencias entre los individuos de la poblacién. Tales diferencias pueden observarse
desde distintos niveles.

» Espacio genotipico: Las medidas de diversidad genotipicas (GDMs) es-
tudian las diferencias entre los cromosomas de la poblacién [37] a través
de la dispersién de los individuos en el espacio de busqueda [14]. Se han
propuesto numerosas medidas, cuya formulacién es dependiente de la re-
presentacién seleccionada. En [37] se ofrece la siguiente categorizacion de
GDMs:

1. Basadas en frecuencia: Interpretan la diversidad como la frecuencia
de diferencias en la poblacion, por ejemplo el recuento de genotipos
[56], frecuencia de alelos [24], etc.

2. Basadas en distancia: Utilizan alguna medida de distancia, sea dis-
tancia de Hamming para representaciones binarias, Euclidiana para
codificaciéon real, etc., para determinar la dispersién de la poblacién
en el espacio. En este trabajo se hace énfasis en este tipo de medidas al
ser directamente aplicables en optimizacion continua con restricciones.
Instancias de esta clase de medidas son distancia al punto promedio
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[10], la media de la distancia entre pares [57] o el didmetro de la po-
blacién [17].

3. Basadas en entropia: Representa cuantitativamente el nivel de des-
orden en la poblacion, donde incrementos en la entropia significan
incrementos en la diversidad [37].

4. Basadas en probabilidad: Conformado por medidas como el indice
de diversidad de Simpson, inspirado en la manera de estudiar la bio-
diversidad en ecologia, que calcula la probabilidad de que dos indi-
viduos seleccionados aleatoriamente de la poblacién pertenezcan a la
misma especie [58].

5. Basadas en el historico de poblaciones: Esta clase de medida toma
en cuenta generaciones pasadas, llamadas ancestros, para determinar
el nivel de diversidad de la generacién actual. La idea es encontrar el
porcentaje de individuos de las primeras iteraciones que figuran como
ancestros comunes [41].

» Espacio fenotipico: Las medidas de diversidad fenotipicas (PDMs) de-
finen la distribucién de aptitud de la poblacién, analizando las diferencias
en los valores de la funcién objetivo de las soluciones [37]. Algunas de estas
medidas estan formadas por combinaciones entre los valores de aptitud del
mejor individuo, el peor y de la solucién promedio [13].

Medir diversidad en el espacio fenotipico requiere manejar un sélo valor
por individuo, a diferencia de las GDMs las cuales tienden a ser complejas
computacionalmente cuando se trata con espacios de alta dimensionalidad.
Por otro lado la presencia de valles en el paisaje de aptitud puede causar
estimaciones inadecuadas de la distribucion de los puntos en el espacio de
decisién [15].

Al igual que para las GDMs, Crepinsek propone una clasificacién de los
diferentes tipos de medidas de diversidad en el espacio fenotipico [37]:

1. Basadas en diferencia: Consisten en contar los diferentes fenotipos en
la poblacion, sea de manera absoluta o a través de la generacién de
clases donde valores de aptitud similares conforman un mismo grupo
[59].

2. Basadas en distancia: Al igual que en las medidas del espacio ge-
notipico, interpretan la diversidad de acuerdo a la separacién entre los
individuos. En este caso, respecto a los valores de aptitud.

3. Basadas en entropia: Algunos autores como Burke [60] han aplicado
el concepto de entropia sobre los valores de aptitud de la poblacion.



CAPITULO 4. DIVERSIDAD 47

4. Basadas en probabilidad: La medida de diversidad de Simpson tam-
bién ha sido aplicada como PDM [61].

Es importante destacar que al emplear una medida de diversidad se describe
Unicamente la dispersion de la poblaciéon en el espacio que el que trabaja la medida
seleccionada. Para obtener informacién acerca de la diversidad de la poblacién
de manera holistica es deseable que la representacion de las soluciones posea la
propiedad de localidad. Dicha propiedad describe qué tan bien se corresponden
los genotipos en un vecindario con sus respectivos fenotipos, la representacion
presentara alta localidad si existe tal correspondencia [62]. El caso ideal es tener
una relaciéon uno a uno entre la representacion de las soluciones y los valores en
el rango de la funcién objetivo.

Cuando se escoge una representacion con baja localidad los movimientos en
un espacio no son coherentes con los que presenta la poblacién en el otro [63], cau-
sando que los valores reportados por una medida de diversidad sean insuficientes
para comprender la dindmica de la poblacion.

4.4.2. Medidas de diversidad estudiadas

Como puede apreciarse gracias a la clasificacién de la seccion anterior, se han
propuesto numerosas medidas de diversidad interpretando de manera diferente
la disimilitud de la poblacién.

Debido a que es infactible incluir en la experimentacion a todas las medidas
de diversidad disponibles en la literatura, en este trabajo se hizo una seleccién de
medidas de diversidad partiendo de las medidas empleadas en los estudios sobre
medidas de diversidad de Corriveau et al. [14].

En la Tabla 4.1 se muestran las medidas de diversidad ma&s relevantes pa-
ra este trabajo, las cuales son unicamente medidas en el espacio genotipico, y
posteriormente se describe la motivacion detras de cada una de ellas.

1. Didmetro de la poblacién D ,[17): Interpreta la diversidad usando la dis-
tancia entre los dos individuos mas alejados de la poblacién y normalizando
los valores con la diagonal del espacio de busqueda (o LD, acrénimo de
landscape diagonal, la cual se obtiene calculando la distancia entre los pun-
tos formados por los limites inferiores y superiores del espacio de bisqueda).
El no contemplar la dispersion de la poblacién y inicamente ofrecer un va-
lor con base en los extremos puede causar que no se describa correctamente
la diversidad. Por otro lado utilizar LD para normalizar hace que la me-
dida sea sensible a la dimensionalidad, pues las distancias se incrementan
conforme aumenta el nimero de dimensiones [14].

2. Distancia al punto promedio DN?%,[10]: Consiste en la media de las distan-
cias de cada individuo de la poblacién al vector promedio Z.
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Numero Medida Foérmula
1 Didmetro de la poblacion DV, = ﬁ MAX; £je(1,2,.. N) \/ZZ=1(»T¢J€ —x1)2
9 Distancia al punto DN2 LN N (@ie—7k)?
promedio TAP NMDF

DN 2k SN @ik —2x)*

3 Momento de inercia MI NMDF
1 n -2 7.2
3 : N _ aV Dor=1 (B2 —2k) 2 __ 1 N 2
4 Diversidad verdadera Drp = NAIDE 2= 5> im Tik

Media de la distancia N Tt Dot Vb (@i k= k)2

) Dgw = NMDF
entre pares

N _ _d—dmin
DED " dmaz—dmin
. . - N d,
6 Dls.tan'(:lZ.E'téchdlana al d= %>, \/Zkzl(xi,k — Thest k)2
mejor indivi — m4 ™
€Jo viduo dmaz - maxie(l,Q,...,N) \/Zkzl(xi,k - xbest,k)z

Amin = M1, NV Donet (Tik — Thest k)2

Tabla 4.1: Medidas de diversidad utilizadas en el comparativo.

3. Momento de inercia D};; [64]: Tiene el mismo principio que la distancia
al punto promedio Dgpvj p» aunque D]]\V/H eleva al cuadrado las distancias
haciendo maés influyentes los valores atipicos.

4. Diversidad verdadera DY, [65]: Cuantifica la diversidad a través de la des-
viacién estandar en cada dimension de los individuos en la poblacion.

5. Media de la distancia entre pares Dgw [57]: Esta medida intuitiva requie-
re que se calcule la distancia entre todas las combinaciones de pares de
individuos, gracias a esto Dgw es la medida mas completa aunque como
consecuencia el computo se vuelve muy pesado.

6. Distancia euclidiana al mejor individuo DY, [13]: Como es evidente al ob-
servar su férmula, Dg p difiere bastante en relaciéon con las demds medidas
presentadas ya que requiere conocer de antemano la mejor solucién de la
poblacién en la generacién. Notese que la normalizacion se estd llevando
a cabo usando la diferencia de la distancias del individuo maés alejado y
més cercano al mejor, conforme avancen las generaciones dichas distancias
decreceran haciendo incapaz a la funcién de rastrear la convergencia de la
poblacién [14].
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4.5. Estudios de medidas diversidad

En la seccién anterior se abordé la taxonomia basica de las distintas medi-
das de diversidad, haciendo mencién de algunas instancias de cada grupo. En
cambio, este apartado introduce algunos trabajos que han intentado estudiar las
medidas de diversidad y su capacidad para reflejar correctamente la diversidad
de la poblacién.

Para empezar, un punto importante respecto a las medidas de diversidad es
establecer claramente cudles son las caracteristicas deseables. En [14] se describen
tres cualidades que toda medida deberia presentar:

1. Demostrar repetibilidad respecto a poblaciones similarmente dispersas.

2. Ser robusta a cambios en los parametros, como el tamano poblacional o la
dimensionalidad.

3. Manejar adecuadamente los valores atipicos de los individuos de la pobla-
cion.

La tarea de encontrar la medida de diversidad que presente dichas carac-
teristicas no es trivial. Hasta el momento se considera que la habilidad de las
distintas medidas reportadas en la literatura especializada para describir de ma-
nera adecuada la diversidad no ha sido investigada exhaustivamente [16].

Existen pocos trabajos que se encargan de comparar las distintas medidas de
diversidad bajo una metodologia que permita obtener conclusiones, pues existe
un sesgo causado por los parametros y mecanismos especificos de cada algoritmo
al medir diversidad, ya que se torna ambiguo conocer si el comportamiento que
presentan las medidas de diversidad se debe a las particularidades del algoritmo
seleccionado o a las caracteristicas del problema en cuestién [66].

Algunos estudios han abordado esta situacién, tal es el caso del comparativo
empirico que realizan Olorunda y Engelbrecht sobre el algoritmo de optimizacion
por cumulos de particulas (o PSO por sus siglas en inglés) [17]. Dicho trabajo
analiza el desempeno de cinco medidas de diversidad (algunas solo aplicables en
PSO). El estudio analiza las tres propiedades deseables acunadas por Corriveau
et al. [14] y concluye que las medidas de diversidad basadas en distancia; es-
pecificamente la distancia al punto promedio y media de la distancia entre pares
(DR, p v DY, respectivamente), demuestran un mejor comportamiento que el
resto de medidas de diversidad evaluadas.

Otro estudio muy interesante es el de Corriveau et al. [14], ellos hicieron
una recopilacién de quince GDMs propuestas en el area para codificacion real.
Después de realizar descartes por similitudes entre las medidas se seleccionaron
descriptores potencialmente adecuados e inadecuados para evaluar la diversidad.
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El estudio comprende dos experimentos, el primero sobre un simulador de con-
vergencia de su autorfa. Este simulador trata de eliminar el sesgo que causan
los mecanismos especificos y la eleccion de pardmetros del algoritmo (el balance
E/E del algoritmo). El segundo experimento fue realizado utilizando algoritmos
del estado del arte para optimizacion global. En ambos experimentos se realizan
pruebas respecto a repetibilidad, robustez y sensibilidad a valores atipicos. Un
hallazgo importante en el trabajo de Corriveau es la incapacidad de las medidas
de diversidad basadas en distancia de reproducir fielmente cuando existe con-
vergencia multimodal, es decir; si la poblacién estd concentrada en dos o mas
puntos los valores que retornan las medidas son muy elevados, a diferencia de los
resultados cuando existe convergencia en un solo punto (valores cercanos a 0).
Lo anterior no corresponde con la apreciacion intuitiva de la convergencia de los
individuos a sélo un par de puntos donde se espera que las medidas de diversidad
presenten un valor bajo.

Al igual que en el comparativo de Olorunda y Engelbrecht, se identifica que
la distancia media entre pares es la medida que domina al resto en los objetivos
antes mencionados. A pesar de ello los autores afirman que la diferencia es minima
y se requiere mayor investigacion para afirmar que una medida es aplicable en
cualquier tipo de busqueda [14].

Este trabajo realiza un estudio similar al de Corriveau, evaluando la diversi-
dad a través un conjunto de GDMs en algoritmos del estado del arte al tratar con
problemas restringidos. Hasta nuestro conocimiento no existen trabajos relaciona-
dos con la diversidad de la poblacién de algoritmos evolutivos para optimizacién
con restricciones, de tal forma que se desconoce si las medidas de diversidad re-
portadas en la literatura presentaran un comportamiento similar que el reportado
al trabajar con problemas sin restricciones.

Por otro lado, el segundo experimento investiga el desempeno y los compor-
tamientos de diversidad de diferentes combinaciones de algoritmos evolutivos,
manejadores de restricciones y mecanismos de promocién de la diversidad. Cabe
destacar que el estudio de mecanismos de promocion de la diversidad en optimi-
zacion con restricciones tampoco ha sido abordado anteriormente.
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Experimento 1

5.1. Metodologia

El primer experimento consiste en un comparativo empirico del desempeno de
distintas medidas de diversidad aplicadas en dos algoritmos del estado del arte
de distinta naturaleza al resolver problemas de optimizacién con restricciones.
El objetivo de comparar la diversidad en algoritmos de diferentes familias es no
sesgar el estudio a causa de las particularidades de los mismos, pues algunos
comportamientos pueden darse gracias a los mecanismos especificos de un tipo
de algoritmo.

Los algoritmos seleccionados para el estudio son CMODE [32] y SAM-PSO
[30], los cuales se describen en el siguiente apartado.

5.1.1. Algoritmos del estado del arte empleados

CMODE [32] (Combining Multiobjective Optimization with Differential Evolution):
Es un algoritmo basado en Evolucién Diferencial cuya manera de lidiar con las
restricciones es transformar el problema original en uno multi-objetivo. El nuevo
problema tendra dos objetivos a optimizar: la suma de violacién de restricciones
y la funcién objetivo.

En cada iteracion se generan ~ descendientes R, si el descendiente z; € R
domina n > 1 individuos del conjunto @) de padres, x; sustituird a un padre
seleccionado aleatoriamente. En caso de no producirse ninguna soluciéon que do-
mine al menos un individuo del conjunto () de padres el mejor descendiente no
factible 2/ se incluye en el archivo de soluciones no factibles A. Cada k genera-
ciones los individuos del archivo sustituyen al mismo ntimero de soluciones en
la poblacién, excluyendo del proceso a la mejor soluciéon para que, en caso de
que existan soluciones factibles, permanezca al menos un individuo en la zona
factible encontrada.

o1
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Es importante resaltar que CMODE necesita tener soluciones no dominadas
para que se aplique el reemplazo de individuos o, en su defecto, que se cumplan las
k generaciones definidas para incluir soluciones no factibles. Debido a lo anterior,
es muy probable que existan iteraciones donde la poblacién no presente ningin
cambio.

SAM-PSO [30] (Self-adaptive mix of particle swarm methodologies):

Este algoritmo es una extension a la optimizacién por cimulo de particulas
(PSO por sus siglas en inglés) que aplica diferentes estrategias simultdneamen-
te durante el proceso de optimizacién y auto-adapta los parametros de cada
individuo. SAM-PSO divide la poblaciéon de acuerdo al nimero de estrategias
seleccionadas, progresivamente las proporciones de cada sub-cimulo cambiaran
en favor de la estrategia con mejores resultados. En la implementacion de los au-
tores, al igual que en la de este experimento, se incluyen las siguientes variantes

de PSO:

» PS5O local. Trabaja de la misma manera que la variante de PSO original
(PSO global) excepto que cada particula es atraida por la mejor posicién
obtenida por los miembros de su vecindario local y no por la mejor posicién
de toda la poblacion.

= PSO con archivo. La idea detras de esta variante es conservar un archivo
de soluciones pasadas para que exista un balance entre exploracién y ex-
plotacién de la busqueda. Debido a que el archivo estd formado por buenas
soluciones e individuos cercanos al vector promedio, éste apoya tanto a la
explotacién de zonas prometedoras como a la variacion de la poblacién.

» PSO sub-cimulo [67]. Esta estrategia divide la poblacién en sub-cimu-
los, y en cada uno de ellos la mejor particula es identificada como el lider
ese grupo. Los individuos no lideres de cada sub-ciimulo son actualizados
escogiendo como gpesr 1a mejor posicién de una particula aleatoria de su
sub-cimulo. Para el caso de los lideres, éstos evolucionaran usando la in-
formacién de la mejor posicion de otro lider elegido de manera aleatoria.

Adicionalmente, SAM-PSO anade mutacién para prevenir convergencia prema-
tura; problema importante en PSO, donde gracias a su rapida convergencia se
incrementan las posibilidades de caer en 6ptimos locales.

5.1.2. Medidas de diversidad analizadas

En este documento se muestra un comparativo de algunas de las medidas
de diversidad publicadas, en concreto se aplicaron seis medidas de diversidad
en el espacio de las variables basadas en distancia (espacio genotipico): Dg I
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D{F\EP, DZJYD, D]]\VH7 Dgw y DgD. En la Tabla 4.1 se listan las medidas y sus
correspondientes formulaciones.

La seleccién de dichas medidas de diversidad tiene una intencién similar a
la del trabajo de Corriveau et al. [14], contrastar las medidas de diversidad mas
robustas contra las que mayores dificultades presentan, aunque en este caso apli-
cadas a optimizacién con restricciones. En [14] catalogan a Dg pYy DgD como
malos descriptores de diversidad mientras que Djl\ff‘ P DJTV D> DAA} 1y Dgw son al-
gunas de las medidas con mejores resultados en sus experimentos sobre problemas
sin restricciones.

5.1.3. Diseno experimental

Se realizaron 25 ejecuciones con un maximo de 500000 evaluaciones permitidas
por ejecucién, como recomienda el benchmark CEC 2006 [68], de los algoritmos
CMODE y SAM-PSO solucionando los problemas del conjunto de prueba antes
mencionado. En este documento se presentan los resultados correspondientes a
los primeros 13 problemas. En ambos algoritmos se conservaron los pardmetros
reportados en la experimentacién de su correspondiente publicacién, a excepcién
del tamano poblacional; en ambos algoritmos se asigné un tamafio de poblacién
NP = 180 (valor reportado en la publicacién original de CMODE [32]).

En ambos algoritmos, por cada problema se tomé la ejecuciéon con el resul-
tado final ubicado en la mediana para graficar la diversidad con cada una de las
medidas de la Tabla 4.1 (en la Seccién 4.4.2). Por cuestiones de espacio, en el
documento se muestran unicamente las gréaficas de diversidad de las funciones
mas significativas.

Se calculd el valor de todas las GDMs cada N P = 180 evaluaciones realizadas
por los algoritmos. En el caso de SAM-PSO las medidas de diversidad emplearon
la posiciones actuales de las particulas, y no los mejores valores de cada individuo.
La Tabla 5.1 lista los parametros de CMODE y SAM-PSO.

También se obtuvieron valores estadisticos (véase la Tabla 5.2) para no eva-
luar dnicamente los comportamientos de convergencia descritos por las medidas
de diversidad, si no también establecer el contexto de los resultados de cada al-
goritmo y asi relacionar las estadisticas de los resultados finales con las gréficas
de diversidad para cada problema resuelto de acuerdo a los mecanismos de cada
algoritmo.

5.2. Resultados y discusion

5.2.1. Desempeno de los algoritmos

En la Tabla 5.1 se aprecian las estadisticas de los resultados finales obtenidos
en 25 ejecuciones por CMODE y SAM-PSO en los problemas ¢g01 — g13. Se
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CMODE SAM-PSO
NP 180 NP 180
FES 500000 FES 500000
cp rand(0.90,0.95) T [0.4,0.729]
F rand(0.50,0.60) ¢ [1.4,2]
ol 8 2 [1.4,2]
PSO local
k 22 Variantes PSO con archivo
PSO sub-cumulo
Estrategia ED rand NP, cn ¥
N (archivo) s
sub-ctimulos 5

Tabla 5.1: Pardmetros de CMODE y SAM-PSO en el Experimento 1.

incluye el valor del mejor, peor, mediana, media, desviacién estandar (o2) y tasa
de factibilidad (SR) por cada uno de los problemas. Se utiliz6 el indicador — para
denotar una ejecucion del algoritmo en cuestiéon donde no se consiguio llegar a la
zona factible.

Respecto a los resultados finales de las ejecuciones de ambos algoritmos se
puede observar que CMODE encuentra mejores soluciones que SAM-PSO. En
cuanto a factibilidad, el primero consigue que las 25 ejecuciones lleguen a la zona
factible en casi todos los problemas; la excepcién son los problemas g03 y ¢07,
donde sélo el 16 % y 80 % alcanzaron el drea factible, respectivamente. En cambio,
SAM-PSO tnicamente logra que el 100 % de ejecuciones satisfaga las restricciones
en las funciones en los problemas g06, g08 y g12. Aunque para problemas con un
espacio de busqueda pequeno SAM-PSO puede no tener individuos en la zona
factible al finalizar la ejecucion debido a la mutacién, lo cual no significaria que
las particulas no guardan una posicién factible en su memoria.

Otro aspecto notorio en el desempeno de los algoritmos es la estabilidad
que demuestra CMODE en relacion a SAM-PSO, en la mayoria de las funcio-
nes del benchmark la desviacién estdndar (02) en SAM-PSO es mucho mayor
que en CMODE. Particularmente existen diferencias considerables de desviacién
estandar en las funciones g01, g04, g05, g07, g08, g10 y gl11; en cambio, s6lo en
la funcién g03 la desviacion estandar es mayor en CMODE que SAM-PSO.

En general se aprecia que CMODE es el que mejor desempefio tiene entre los
dos algoritmos. El mejor resultado es superior al de SAM-PSO en los problemas
902, ¢g03, g05, g07, g09 y ¢10, mientras que en el resto de problemas ambos
descubren la misma solucion.
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Tabla 5.2: Estadisticas de 25 ejecuciones de g01 a g13 en CMODE y SAM-PSO.

g01 CMODE  SAM-PSO |  ¢02 CMODE SAM-PSO |  g03 CMODE SAM-PSO
Mejor -15.00005  -15.00005 Mejor -0.803623 -0.803365 Mejor -1.0010 -1.0008511
Media -15.00005  -14.94535 Media -0.800686 -0.792155 Media -0.6115 -0.999879
Mediana  -15.00005  -14.88988 | Mediana  -0.803623 -0.788432 | Mediana -0.6467 -0.989127
Peor -15.00005 - Peor -0.785269 - Peor - -

o? 0.0 0.0794 o? 0.00539 0.0088 o? 0.31788 0.00297
SR 1.0 0.56 SR 1.0 0.68 SR 0.16 0.52
g04 CMODE  SAM-PSO |  ¢05 CMODE SAM-PSO |  ¢06 CMODE SAM-PSO
Mejor -30665.61  -30665.61 Mejor 5126.4961 5127.39 Mejor -6961.93 -6961.93
Media -30665.61  -30659.78 Media 5126.4961 5173.81 Media -6961.93 -6961.93
Mediana  -30665.61  -30659.35 | Mediana  5126.4961 5211 Mediana  -6961.93 -6961.93
Peor -30665.61 - Peor 5126.4961 - Peor -6961.93 -6961.93
o2 0.0 13.72 o? 6.289e 13 42.02 o? 0.0 0.0
SR 1.0 0.64 SR 1.0 0.32 SR 1.0 1.0
g07 CMODE  SAM-PSO |  ¢08 CMODE SAM-PSO | 09 CMODE SAM-PSO
Mejor 24.306037 24.89125 Mejor -0.095825 -0.095825 Mejor 680.62994 680.68862
Media 24.306037 26.15804 Media -0.095825 -0.095825 Media 680.62994 680.84156
Mediana  24.306037 26.07737 Mediana  -0.095825 -0.095825 | Mediana  680.62994 680.82510
Peor - - Peor -0.095825 -0.095825 Peor 680.62994 -

o2 8.50e " 1° 1.3104 o? 1.11e”17 0.0 o? 9.37e 14 0.2302
SR 0.88 0.84 SR 1.0 1.0 SR 1.0 0.80
910 CMODE  SAM-PSO |  gl1 CMODE SAM-PSO | g12 CMODE SAM-PSO
Mejor 7048.7269 7160.465 Mejor 0.7498 0.74983 Mejor -1.0 -1.0
Media 7048.7269 7656.016 Media 0.7498 0.74988 Media -1.0 -1.0
Mediana 7048.7269 7888.102 Mediana 0.7498 0.74993 Mediana -1.0 -1.0
Peor 7048.7269 - Peor 0.7498 - Peor -1.0 -1.0
o? 9.67¢ ™8 539.10 o? 1.11e~ 16 5.02¢7° o? 0.0 1.1537¢ 16
SR 1.0 0.60 SR 1.0 0.80 SR 1.0 1.0
g13 CMODE  SAM-PSO

Mejor 0.05393 0.48163

Media 0.36180 0.85308
Mediana 0.43877 0.99823

Peor 0.43877 -

o2 0.1539 0.16757

SR 1.0 40 %

5.2.2. Resultados del comparativo de diversidad

En las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se presentan los resultados de diversidad de la
mediana de las ejecuciones de los algoritmos CMODE y SAM-PSO. Se tienen dos
graficos por funcién, correspondientes a cada uno de los algoritmos, exhibiendo
las curvas de diversidad producidas por las seis GDMs en los dos algoritmos. A
continuacién se discuten los resultados, resumiendo los hallazgos por medida de
diversidad evaluada.

Didmetro de la poblacion. Dg p» representada en las gréficas con el color azul
oscuro, utiliza la distancia entre los dos individuos més separados de la poblacién
y usa como factor de normalizacién la diagonal del espacio de bisqueda. Debido
a lo anterior se puede prever en cierto sentido el comportamiento, pues mientras
el algoritmo se encuentre en periodo de exploracién es probable que la distancia
mas larga entre dos soluciones oscile fuertemente y por lo tanto su curva de
diversidad se vea escarpada. Tal es el caso al resolver las funciones g02 y de g03
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con CMODE o ¢02, g03, g11 y ¢g13 para SAM-PSO. Este problema no se ve
reflejado en las graficas donde la convergencia se da tan rapido que los vectores
mas alejados estan practicamente en el foco de convergencia desde las primeras
iteraciones.

Existe una situacién particular con cada uno de los algoritmos al aplicar esta
medida de diversidad: SAM-PSO incluye mutacién, lo que propicia la exploracién
pero también podria hacer que la distancia entre los individuos més separados
crezca. En CMODE sucede algo similar gracias a la introduccion de soluciones
no factibles del archivo cuando el algoritmo no es capaz de encontrar soluciones
no dominadas, fenémeno visible en las funciones g08, g09 y ¢11; cada vez que
individuos del archivo se incluyen en la poblacion se observa un salto muy grande
de diversidad.

Distancia al punto promedio, momento de inercia, diversidad verdadera y
media de la distancia entre pares. Este conjunto de GDMs se muestra en las
graficas con los colores verde, rojo, azul claro y morado. Como se comentd en
secciones anteriores, las cuatro medidas toman en cuenta a todos los individuos
para describir la diversidad de la poblacién y todas normalizan los resultados con
la diversidad calculada en la primera generacién, la mejor forma de normalizar
de acuerdo al estudio de Corriveau et al. [14].

A pesar de tener diferencias en sus formulaciones, D{FVX P D]]\\g I D{FV DY Dgw
trazan curvas de diversidad muy similares e incluso en algunos problemas el com-
portamiento es casi idéntico; tal es el caso en casi todas las funciones evaluadas.
Existen algunos casos donde, aunque el comportamiento es similar, las graficas
difieren un poco: para CMODE esto sucede con las funciones g02 y g08, donde
claramente se aprecia que DA]Z 1y DQJY p se encuentran alineadas pero separadas de
Djj\ff1 py Dgw, que a su vez delinean los mismos valores de diversidad. Una situa-
cién distinta a las anteriores ocurre en la funcién g03, problema con un espacio de
bisqueda pequetio ([0, 1]19); todas las medidas evaluadas indican estancamiento
en la poblacién aunque cada una sugiere una dispersion diferente en la poblacion.
D%FV DYy DJ\J\/[[ ; tienen los valores mas bajos, lo cual es ocasionado por el tamano
del espacio de busqueda, ya que DA]\} ; eleva al cuadrado las distancias mientras
que D¥ p lo hace con la diferencia de la media de cada dimensién al alelo corres-
pondiente del punto promedio. Debido a que la distancia mas larga que puede
existir en la poblaciéon es LD, cuyo valor es de 3.1622, al elevar los valores a la
segunda potencia estos se homogeneizan, resultando en valores de diversidad mas
bajos. Para SAM-PSO también se obtuvieron gréficas de diversidad que exhiben
los comportamientos antes mencionados: en la gran mayoria de los problemas las
cuatro medidas dibujan sus curvas de diversidad con casi la misma trayectoria,
902, ¢g03 y ¢g13 guardan el mismo comportamiento con una separaciéon minima
entre las curvas. Una situacion especial es el resultado del problema g¢11, cuyo
espacio de biisqueda [—1,1]? resulta tan pequefo que la mutacién de SAM-PSO
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Figura 5.1: Resultados para el problema ¢g02, g03 y g06 con CMODE y SAM-PSO.

hace que la poblacién nunca converja, sin que esto signifique que no se optimizo
la funcién pues las particulas pueden tener almacenada en la memoria una buena
solucién. En cuanto a D]TVj py Dgw, permanecen cercanas en todas las funciones
de prueba de ambos algoritmos. Tedricamente Dgw tendria que ofrecer la mejor
descripcién de diversidad entre las cuatro ya que contempla la distancia entre
todos los individuos, aunque el costo computacional es mucho més elevado que
el resto de medidas.

Distancia FEuclidiana al mejor individuo. La Gltima medida considerada, tra-
zada en color café , tiene muchos problemas. Al observar las curvas de diversidad
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Figura 5.2: Resultados para el problema ¢g07, g08 y g09 con CMODE y SAM-PSO.

N

que Dz, dibuja por cada una de las funciones éstas resultan poco informativas.
Unicamente si la convergencia se da muy pronto es posible que Dg p describa la
diversidad correctamente, por ejemplo en las funciones g06, g08, g09 y g11 con
CMODE. El principal problema reside en que la normalizacion es incorrecta; si
el algoritmo converge, la distancia promedio al mejor vector y el factor de nor-

malizacion (dimar —

dpmin) decreceran, causando una curva de diversidad que se

mantiene en el mismo intervalo de diversidad sin demostrar la concentracién de
individuos que presenta la poblacién. En caso de estancamiento o exploracién
sin convergencia, las distancias al mejor vector cambiardan muy poco, también se



CAPITULO 5. EXPERIMENTO 1 59

1o CMODE g11 1o SAM-PSO g11
A—A Dfp —{ Dfy,
58 Dy +—+ Dy
0.8 0.8 o DN} »—x DY,
o 06 o 06 ’
2 2
2 2
n 2 Wl
: : I AN
S o4 il\‘.‘\‘ Y |
iy 1 |
vW " I
i W"WWW e
| i L bWl
0.2 2 i "l ‘“!’M‘WWM ”‘”\"
i 3l i1
Aol e
b L p el
0.0 | b naiTinn i - 00
0 100000 200000 300000 400000 500000 0 100000 200000 300000 400000 500000 600000
Evaluaciones Evaluaciones
; - 2
10 CMODE g12 10 SAM-PSO g12
08 08
5 06 5 06
3 3
3 3
§ §
H H
S04 S04
02 02
0.0 - 0.0 -
100000 200000 300000 400000 500000 100000 200000 300000 400000 500000 600000
Evaluaciones Evaluaciones
10 CMODE g13 10 SAM-PSO 413
0.8
o 06 o
2 2
3 3
2 2
8 g
H H
S04 8
02
00 orvamy m umacm am e maums o an. N rovam
0 100000 200000 300000 400000 500000 100000 200000 300000 400000 500000 600000

Evaluaciones Evaluaciones

Figura 5.3: Resultados para el problema g11, g12 y g13 con CMODE y SAM-PSO.
obtendra una trayectoria escarpada y atrapada en valores cercanos de diversidad.

5.3. Conclusiones

En este experimento se presenté un comparativo empirico del desempenio de
seis medidas de diversidad aplicadas a dos algoritmos del estado del arte, CMODE
[32] y SAM-PSO [30], al resolver las funciones de prueba del benchmark CEC2006,
estudio necesario ya que unicamente se han publicado comparativos de medidas
de diversidad para problemas sin restricciones.



CAPITULO 5. EXPERIMENTO 1 60

En primera instancia se aprecia la superioridad de CMODE sobre SAM-PSO.
A pesar de que conocer cual algoritmo tiene mejor desempefio no es el punto
central de este experimento permite contextualizar de mejor manera las curvas
de diversidad.

Los resultados respecto a diversidad permiten observar, al igual que en el tra-
bajo de Corriveau [14], que también en optimizacién con restricciones las medidas
de diversidad que contemplan a toda la poblacién (DJ\]\}I, D]TVD7 DJTVj Py Dgw)
dibujan curvas que corresponden a los movimientos esperados de la poblacién
(a partir de los mecanismos de los algoritmos y los resultados finales) en ambos
algoritmos y todas las funciones de prueba evaluadas.

DgD y Dg p son malos descriptores, pero a pesar de que Dg p no calcula
correctamente la diversidad podria ser util para rastrear mecanismos de promo-
cién de diversidad, como sucede en CMODE cuando se introducen soluciones no
factibles y el grafico de diversidad lo refleja con cambios abruptos.

Destacan como las mejores medidas D{pvfl Py Dgw, al proporcionar mayor
sensibilidad cuando se presenta estancamiento que el resto de medidas; DJ\]\/[Hy
DX, consiguen representar el estancamiento con valores més cercanos a 0, lo que
significa menor reflejo de la dispersién de la poblacién. En algunos escenarios el
costo computacional es un problema, cuando éste es el caso D¥ 4p podria ser
la mejor opcién pues sélo calcula NP distancias, a diferencia de Dgw, la cual
computa todas los pares de distancias posibles.

Finalmente se debe reconocer que un comparativo de este estilo no puede
demostrar si las medidas de diversidad reflejan fielmente la diversidad en todos
los algoritmos de optimizacién con restricciones, ya que es necesario medir diver-
sidad en escenarios donde se tenga un comportamiento esperado antes de evaluar
el desempeno de las medidas [14]. Al medir diversidad en algoritmos, el compor-
tamiento esta sesgado por las estrategias y mecanismos que ellos implementan.

Por este motivo el segundo experimento se enfocé en investigar la influencia
del manejador de restricciones, las particularidades de algoritmos basicos con
operadores ya estudiados, ademas de la inclusiéon de técnicas de promocion de
la diversidad como elemento de cambio, pues todos estos elementos modifican la
dindmica de la poblacién durante la optimizacién.



Capitulo 6

Experimento 2

6.1. Metodologia

El segundo experimento que se presenta en este documento es un comparativo
empirico, con algunas modificaciones al descrito en la seccién anterior. Al realizar
el primer experimento se llegd a la cuenta de que es complicado establecer las
dindmicas de la poblacion respecto a la diversidad partiendo de algoritmos com-
plejos. Tal es el caso de CMODE [32] y SAM-PSO [30], pues ambos algoritmos
incluyen mecanismos sofisticados que les permiten alcanzar buenos resultados.
Debido a esta situacién en este experimento se trabajé con algoritmos de opti-
mizacién béasicos, con la finalidad de evitar elementos no presentes en la version
original que compliquen el andlisis.

6.1.1. Algoritmos

Se seleccionaron dos algoritmos bésicos de diferente naturaleza para este ex-
perimento: Evolucién diferencial (en adelante abreviado DE) [31] en su versién
original (DE/rand/1/bin) y una implementacién del algoritmo genético (referi-
do como GA) con los operadores de seleccién por torneo binario, cruza binaria
simulada (SBX [69, 70]) y mutacién polinomial (PM [70]).

Ambos algoritmos fueron introducidos en el Capitulo 3, en el caso del algo-
ritmo genético Unicamente se mencioné la versién original, por este motivo se
describen brevemente los operadores que se incluyeron en la optimizacién ela-
borada para la experimentacion. Para mayor profundidad se invita al lector a
dirigirse a las publicaciones correspondientes.

Cruza binaria simulada (SBX)[69, 70]

La idea detras de SBX es transportar el operador de cruza cldsico binario
del algoritmo genético a representacién real. Lo anterior se realiza utilizando
una distribucion de probabilidad para determinar el factor de dispersién 3, cuyo

61
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valor indicard si los nuevos descendientes son una copia de los padres, cuando
8 = 1, o apareceran alejados de éstos, con valores de 8 menores o mayores a 1.
El valor de 8 depende del pardmetro 7., llamado indice de distribucién, el cual
recibe enteros positivos; cuanto mayor sea su valor mas cercanos se encontraran
los hijos producidos de la cruza SBX.

Mutacién polinomial (PM)[70]

El caso de la mutacion polinomial es parecido a SBX, pues también se apoya
en una distribucién de probabilidad para inducir perturbaciones en las soluciones.
Usando el pardmetro n,,, el cual indica la méxima perturbacion permitida dentro
del rango definido [a, b], se obtiene el factor de perturbacién 6 = (Z—’mb). A partir
de un numero aleatorio uniforme u se genera un nuevo factor de perturbacién d,
cuyo producto con p,, modificard a la solucién.

6.1.2. Manejadores de restricciones

Otro factor primordial en el desempeno de los algoritmos al lidiar con pro-
blemas con restricciones es la técnica de manejo de restricciones que el algoritmo
implementa. Existen varias estrategias para tratar con espacios restringidos, en
este trabajo se enfatizan tres técnicas prominentes de la literatura especializa-
da: las reglas de factibilidad de Deb (deb) [19], € constrained method (ecm) [34]
y Stochastic ranking (sr) [35]. Los tres manejadores antes mencionados fueron
descritos en el Capitulo 3, correspondiente a cémputo evolutivo.

Cabe destacar que el manejador de restricciones se utilizé6 como método de
comparacién no sélo para el reemplazo, si no para todas las comparaciones en el
algoritmo y las técnicas de promocién de la diversidad.

6.1.3. Técnicas de promocién de la diversidad

Ademas de la muy importante relacién entre el balance E/E de un algoritmo
y el manejador de restricciones utilizado existen otros elementos que pueden
modificar la diversidad de la poblacién a lo largo del proceso evolutivo. Entre
dichos elementos se encuentran las técnicas de promocién de la diversidad como
el nitching o los métodos de infusion, las cuales han sido usadas exitosamente
para optimizacién global, problemas dindmicos y optimizaciéon multi-objetivo.

Cuando de problemas restringidos se trata, existen muy pocos trabajos que
incluyan alguno de estos mecanismos para promover la diversidad y mejorar el
desempeno. La parte interesante resulta en conocer si no existen tales trabajos
porque las técnicas de promocién no consiguen obtener diversidad titil (aquella
que viene acompanada de buenos resultados finales), o si simplemente no se ha
explorado la posibilidad. En este sentido, el anadir técnicas de promocién de la
diversidad tiene dos objetivos: extender el analisis a estrategias que modifican la



CAPITULO 6. EXPERIMENTO 2 63

diversidad de una manera en especifico, haciendo el experimento més rico; y ob-
servar el rendimiento de las distintas combinaciones de algoritmos, manejadores
de diversidad y técnicas de promocién de la diversidad en busca de una confi-
guracién con un buen compromiso exploracién/explotacién que presente buenos
resultados.

Se seleccionaron siete técnicas de promocién de la diversidad, descritas en el
Capitulo 4, considerando si eran compatibles con los algoritmos incluidos en el
comparativo. A continuacién se enumeran dichas técnicas y se incluyen comen-
tarios acerca de las condiciones de implementacién para cada algoritmo:

1. Inmigrantes aleatorios (RI)[42]: Esta técnica sustituye un porcentaje de
la poblacién por un nuevo conjunto de individuos generados de manera
aleatoria en el espacio de busqueda al final de cada generacién, no requirié
de ajustes para ningun algoritmo.

2. Oposicién (OPP)[52]: Gracias a que tanto la inicializacién y el salto ge-
neracional basado en oposicion trabajan sobre toda la poblacién fuera del
ciclo principal de los algoritmos no se necesité ajuste alguno.

3. Biusqueda local caética (CLS)[53]: Debido a que sélo se aplica sobre el mejor
individuo de cada generacién, esta técnica es de ficil aplicacion.

4. Cruza ortogonal (ORT)[54]: A pesar de aplicar de distinta manera el ope-
rador de cruza por parte de DE y GA, la cruza ortogonal simplemente debe
ajustarse en el calculo de k. De todas las cruzas que se realizan durante una
iteracién k, sera aquella donde, en vez de utilizar la cruza binomial en DE
o la cruza binaria simulada con GA, se emplea la cruza ortogonal. En el
caso de Evolucion diferencial k£ es un nimero aleatorio entre 1 y el tamano
de la poblacién, pues se realiza una cruza entre cada individuo (target) y
el vector mutante (trial). En el algoritmo genético se aplican N/2 cruzas,
ya que se generan N/2 parejas de individuos para aplicar recombinacién.

5. Reinicializacién diente de sierra (SAW)[55]: Este método tinicamente mo-
difica el tamano poblacional e incluye nuevos individuos aleatorios. Entra
en funcionamiento al final de cada iteracién y no requirié modificaciones,
se usé el algoritmo original en DE y GA.

6. Clearing (CLE)[49]: Esta técnica pertenece al grupo de nitching y requie-
re comparar a cada individuo con el resto para formar nichos con cupo
limitado, donde sélo los mejores en cada zona permanecerdn y el resto
serd remplazado por soluciones aleatorias. En ambos algoritmos Clearing
se aplico al finalizar cada generacién. Otro factor importante que tuvo que
ser anadido para poder implementar técnicas de nitching fue el trato de la
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suma de violacién de restricciones cvs(x), pues este valor es un elemento
que no se considera en el algoritmo original de clearing ni fitness sharing. La
modificacién consiste simplemente en aplicar la misma férmula para f(z)
con los valores de cvs(z) (la misma modificacién se agregd para fitness
sharing).

7. Fitness Sharing (F5)[9]: En fitness sharing, al igual que para Clearing, se
necesitd usar un mecanismo para determinar el valor de o, también conocido
como radio del nicho, el cual es un parametro dependiente del problema.
Debido a la naturaleza de los problemas de prueba se optd por otorgar
a o el valor del 10% de la diagonal del espacio de busqueda (definida en
el Capitulo 4), de manera similar al esquema utilizado en [71] al asignar
valores proporcionales al tamano del problema.

6.1.4. Medidas de diversidad

Gracias a los hallazgos de Corriveau et al. [14] y del experimento con los
algoritmos del estado del arte, se decidiéo medir la diversidad en las ejecuciones
con las medidas que mejor reflejan la diversidad entre las evaluadas: la distancia al
punto promedio D]ij p v la media de la distancia entre pares Dgw. En la seccién
de resultados se presentan tnicamente las graficas de diversidad utilizando Dgw.

6.1.5. Funciones de prueba

La pieza restante para el experimento resulta en el conjunto de problemas a
resolver, en este caso se optd por los problemas del benchmark del CEC 2010
[72]. Estos problemas presentan la particularidad de someterse a rotaciones, lo
que vuelve més complicado llegar al mejor valor conocido, referido como 6ptimo
(en aras de simplicidad) a lo largo de este capitulo.

El detalle de las caracteristicas de las funciones de prueba del benchmark
CEC 2010 se puede encontrar en el Apéndice A.

Los problemas del conjunto de prueba del benchmark CEC 2010 se presentan
en 10 y 30 dimensiones. Bien sabido es que la complejidad de los problemas se in-
crementa conforme se anaden dimensiones (fenémeno conocido como la maldicién
de la dimensionalidad). Al incrementarse la dificultad, los algoritmos pueden en-
contrar el 6ptimo en 10 dimensiones y fracasar al resolver los problemas en 30D.
En este experimento se considera la dimensionalidad como otro elemento que
influye en la diversidad de la poblacién.

6.1.6. Diseno experimental

Este experimento plantea un comparativo empirico entre elementos involu-
crados en la dindmica de la poblacién al resolver problemas de optimizacién con
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restricciones: algoritmos, manejadores de restricciones y técnicas de promocion
de la diversidad.

Concretamente se contrasta el desempenio y la diversidad de las combinaciones
resultantes de los algoritmos DE'y GA; con cada uno de los tres manejadores de
restricciones deb, ecm y sr; asi como las 7 técnicas de promocién de la diversidad
RI, OPP, CLS, ORT, SAW, CLE y FS; méas una versién de cada algotimo sin
aplicar técnicas de promocién de la diversidad, denotado con la etiqueta SIN.
Resultando en un total de 48 combinaciones, véase la Figura 6.1.

En adelante se utilizard la nomenclatura siguiente para hacer referencia a una
combinacién en especifico:

<algoritmo>__<manejador>__<técnica de diversidad>

SIN RI
Estadisticas
DE deb OPP CLS
CEC 2010
10D 30D
ecm ORT [—— SAW
Diversidad
DYip DPw
GA (st F CLE FS

Figura 6.1: Esquema general del Experimento 2.

Se realizaron 25 ejecuciones independientes, como recomienda el reporte técni-
co del CEC 2010, para cada funciéon de prueba. Para efectos de simplicidad se
aplicaron los valores de pardametros sugeridos en las correspondientes publicacio-
nes, tanto para los manejadores de restricciones como para los mecanismos de
diversidad y parametros de los algoritmos. En la Tabla 6.1 se muestra la confi-
guracion de parametros utilizada.

De la muestra de ejecuciones independientes se generaron datos estadisticos y
graficas de diversidad, agrupadas por problema y manejador de restricciones. De
tal suerte que en cada grafico se muestran ocho curvas de diversidad referentes a
la ejecucién ubicada en la mediana de cada técnica de promocién de diversidad
estudiada, incluyendo a la variante carente de técnica de promocién.

En el apartado de resultados y discusién solo se muestran resultados repre-
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sentativos, para observar el total de datos estadisticos y graficas de diversidad
puede dirigirse al Apéndice B.2.

Debido a las dimensiones del experimento es necesario emplear un método
de comparacién que permita conocer si existen diferencias significativas entre
las variantes y cudles de ellas son las que tienen mejor comportamiento. El alto
numero de combinaciones a evaluar hace inviable utilizar pruebas de hipdtesis
para multiples comparaciones, debido a que el tamafio de la muestra es insufi-
ciente, es decir, existen més algoritmos que funciones de prueba en el diseno del
experimento. Por este motivo, se aplic la prueba de hipotesis de suma de rangos
de Wilcoxon en parejas de las combinaciones con mejores resultados usando un
valor de significancia del 5 %.

Para discriminar variantes y encontrar cuales de ellas presentaron los mejores
resultados se calcularon los valores de las métricas tasa de factibilidad (FR)
y tasa de éxito (SR), ambas presentadas en el reporte técnico del benchmark
del CEC 2006 [68]. La tasa de factibilidad se obtiene al dividir el nimero de
ejecuciones donde al menos un individuo de la poblacién final se encuentra en la
zona factible entre el total de ejecuciones. De modo similar, la tasa de éxito es la
razén entre el niimero de ejecuciones que llegaron al 6ptimo de la funcién y el total
de ejecuciones. En [68] no se encuentra informacién acerca del éptimo de cada
funcién, valor necesario para calcular la tasa de éxito. Por este motivo se tomaron
los mejores valores obtenidos por algoritmos del estado del arte reportados por
Elsayed et al [73].

6.2. Resultados

6.2.1. Resultados finales

En las Figuras 6.2, 6.3, 6.4 y 6.5 pueden apreciarse los diagramas de cajas
correspondientes a la tasa de factibilidad y éxito para cada variante en los 18
problemas del benchmark CEC2010 en 10 y 30 dimensiones. Estos nos permiten
visualizar la distribucion de los valores obtenidos en ambas métricas por cada
combinacién al resolver las funciones de prueba.

Al observar el diagrama de cajas de la tasa de factibilidad en 10D (Figura
6.2), es visible que las combinaciones DE_ecm_SIN, DE_ecm_OPP,
DE_ecm_CLSy DE_ecm_ORT presentan la mayor tendencia hacia la factibilidad
en comparacién con el resto de variantes. El primer cuartil de dichas combina-
ciones se encuentra alrededor de 0.8, lo que indica que al menos en el 75 % de las
funciones se obtienen valores de FR iguales o mayores que 0.8.

De manera muy contrastada la Figura 6.3, correspondiente a la tasa de facti-
bilidad en 30D, no permite ver una tendencia tan clara hacia la factibilidad como
en 10D. Unicamente las variantes DE_ecm_CLS y DE_ecm_ORT consiguen des-
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Algoritmo Parametro Valor
G 1 NP 100
onerates FES 500000
F 0.5
DE CR 0.9
CcP 0.9
MP 0.1
GA
Ne [70] 1
Nm [70] 100
. cp [34] 0.5
e constrained method Te [34] 0.2« FES/NP
Stochastic ranking Py [35] 0.45
RI %RI [42) 0.3
OPP Jr [52] 0.3
CLS m [53] 1500
Q [34] 3
ORT K [54] 4
T [55] 40
SAW D [53] 75
o 0.1%x LD
CLE, FS o [8] 1

Tabla 6.1: Parametros experimento 2.
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tacar al elevar el primer cuartil a valores de FR mayores de 0. A pesar de ello
es notorio que las variantes de DE consiguen valores mas altos de factibilidad al
tener una mediana mas elevada en ambas dimensiones, situacion acentuada en
30D.

Las Figura 6.4 y 6.5 muestran el diagrama de cajas de la tasa de éxito,
métrica que sensa la frecuencia en la que un algoritmo consigue encontrar el
6ptimo en un problema de optimizacién (en este caso el mejor valor conocido de
cada problema). Claramente se obtienen mucho mejores resultados en 10 que en
30 dimensiones, donde la mayoria de variantes de DE presenta cajas con volumen
a diferencia del diagrama de 30D donde al carecer de éstas indican que se fracasé
en encontrar el 6ptimo al menos en el 75 % de los problemas.

Sin embargo es posible reconocer que las combinaciones identificadas a par-
tir de la tasa de factibilidad, DE_ecm_SIN, DE_ecm_ OPP, DE ecm_CLS y
DE _ecm_ORT, consiguen mejores resultados que el resto de variantes al tener
un valor de SR en la mediana muy superior a las demas.

En general se observan resultados muy pobres, donde sélo las variantes
DE ecm _SIN, DE_ecm OPP, DE_ecm_CLS y DE_ecm_ORT consiguen resol-
ver un porcentaje considerable de los problemas de prueba en ambas dimensiones,
mientras que el resto fracasa en la gran mayoria de problemas. También es noto-
rio que las variantes de DE en general presentan mejores resultados finales que
los arrojados por las combinaciones procedentes del algoritmo genético.

Otro factor que destaca en los resultados es la superioridad de las variantes
que emplean € constrained method. En el caso de DE se obtuvieron las mejores
combinaciones usando este manejador e incluso en las variantes de GA se observan
mejores valores usando ecm, donde dichas combinaciones lograron alcanzar el
6ptimo en algunas funciones en 10D en mayor medida que GA con el resto de
manejadores.
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b) Diagrama de cajas (FR) 30D
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c) Diagrama de cajas (SR) 10D
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A partir de las observaciones anteriores, es evidente la superioridad de
DE ecm SIN, DE_ecm_ OPP, DE_ecm_CLS 'y DE_ecm_ORT sobre las otras 44
variantes, de tal suerte que las pruebas de hipétesis sélo consideran estas cuatro
variantes. La Tabla 6.2 presenta el resume los resultados obtenidos al aplicar la
prueba de Wilcoxon sobre los resultados finales de las variantes més destacadas
en 10 y 30 dimensiones. Donde la primera columna indica la hipdtesis a probar,
la segunda columna indica los resultados en los problemas de 10 dimensiones
y la tercera muestra los correspondientes a 30 dimensiones, en ambos casos se
indica la cantidad de diferencias significativas organizadas por victorias, derrotas
y empates respecto al primer algoritmo.

Al comparar DE_ecm_CLS contra la variante DE_ecm_ORT, la prueba de
hipétesis encontré diferencias significativas en los resultados en ambas dimensio-
nes, donde DFE_ecm_CLS sélo aventaja a DE_ecm_ORT en una funcién en 10D
y presenta el mismo ntmero de victorias y derrotas.

Dicho lo anterior, los resultados demuestran que las variantes DFE_ecm_CLS
y DE_ecm_ORT tuvieron el desempernio mas alto entre las 48 combinaciones de
algoritmo, manejador de restricciones y técnica de promocion de la diversidad
estudiadas.

Hipdtesis 10D 30D
+ - = + - =
DFE_ecm_CLS vs DE_eem_ SIN 1 0 17 4 0 14
vs DE_eem OPP 6 1 11 8 0 10
vs DE_eem ORT 1 0 17 4 4 10

Tabla 6.2: Resumen de la prueba de Wilcoxon entre las variantes con mejores
resultados en 10 y 30D.
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CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c01 FR 1.0 1.0 0.92 0.96 cl0 FR 0.72 0.76 0.8 0.64
Mejor  -7.4731E-01 -7.4731E-01 -7.4731E-01 -7.4731E-01 Mejor  4.1726E+401 0.0000E+4-00 4.1726E+01 1.3326E+401
Mediana -7.4731E-01 -7.4731E-01 -7.4731E-01 -7.4731E-01 Mediana 4.1726E+401 4.1726E+01 4.2284E+401 4.1726E401
Media -7.4270E-01 -7.4328E-01 -7.3997E-01 -7.3936E-01 Media 2.3493E+11 4.0225E+01 4.4435E+401 2.2358E407
Peor -7.0064E-01 -7.0064E-01 -7.0064E-01 -6.7018E-01 Peor 4.2287E+12 6.5159E401 6.3567E+01 3.5773E408
Std 9.8468E-03  9.2459E-03  1.3090E-02  1.9286E-02 Std 9.6864E+11 1.2353E+01 5.9143E400 8.6593E407
Test = = = Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c02 FR 0 0 0 0 cll FR 1.0 0.96 0.96 1.0
Mejor - - - - Mejor  -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03
Mediana - - - - Mediana -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03
Media - - - - Media -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03
Peor - - - - Peor -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03 -1.5227E-03
Std - - - - Std 1.0956E-12 2.2470E-13 1.7076E-11 5.2103E-12
Test Test = + +
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c03 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl2 FR 0.84 0.84 0.92 0.92
Mejor  0.0000E400 0.0000E400 0.0000E400 0.0000E4-00 Mejor -5.7009E+02 -5.7009E+402 -5.7009E402 -5.7009E+02
Mediana 0.0000E400 0.0000E400 0.0000E4-00 0.0000E+00 Mediana -1.9925E-01 -1.2667E+401 -3.7245E4-02 -4.2313E+402
Media 0.0000E400 3.5502E-01 7.1004E-01 0.0000E+00 Media -1.9169E+402 -2.1587E+402 -2.3534E4-02 -2.8489E+02
Peor 0.0000E4-00 8.8756E+00 8.8756E400 0.0000E4-00 Peor -1.9925E-01 -1.9925E-01 9.7048E+401 -1.9925E-01
Std 0.0000E4-00 1.7392E+00 2.4079E+400 0.0000E4-00 Std 2.1770E402 2.3302E+02 2.3740E+402 2.2048E402
Test = = = Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c04 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl3 FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor  -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 Mejor -6.8429E+01 -6.8429E+401 -6.8429E+401 -6.8429E+01
Mediana -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 Mediana -6.8429E+01 -6.8429E+01 -6.8429E+401 -6.8429E401
Media -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 Media -6.8315E+401 -6.8429E+01 -6.8201E+401 -6.8429E+01
Peor -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 -4.9752E-03 Peor -6.5578E+01 -6.8429E+401 -6.5578E+401 -6.8429E+01
Std 0.0000E+4-00 0.0000E+00 0.0000E4+00 0.0000E+-00 Std 5.5866E-01 3.5188E-08 7.7341E-01 8.7773E-08
Test = = = Test = + =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c05 FR 0.36 0.2 0.32 0.32 cl4 FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor -4.8361E+02 -4.8361E+02 -4.8361E+402 -4.8361E+-02 Mejor  0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00
Mediana -4.8361E+02 -4.8361E+02 -4.8315E+02 -4.8361E+02 Mediana 0.0000E+400 0.0000E+00 0.0000E+4-00 0.0000E+00
Media -3.9517E+02 -4.8339E+402 -4.8265E4-02 -3.5981E+02 Media  7.3527E406 1.6450E+07 5.8442E+410 2.4307E409
Peor 3.1235E402 -4.8250E+402 -4.8002E+402 5.0681E+02 Peor 1.8382E+408 4.1124E+408 8.2437E+11 6.0768E+10
Std 2.5015E4-02 4.4607E-01 1.2446E+400 3.2755E4-02 Std 3.6021E407 8.0586E+07 1.8028E+411 1.1908E410
Test = - = Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c06 FR 1.0 0.8 0.88 0.84 cls FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor -5.7866E402 -5.7866E+02 -5.7824E+402 -5.7865E4-02 Mejor  0.0000E+00 0.0000E400 3.6732E400 0.0000E4-00
Mediana -5.7718E402 -5.7718E4-02 -5.7717E402 -5.7717E402 Mediana 3.6732E400 3.6732E4+00 3.6732E400 3.6732E4-00
Media -5.7729E402 -5.6515E4-02 -5.7713E4-02 -5.4026E+02 Media 1.7955E4+12 2.4718E+412 1.1316E413 9.8601E+12
Peor -5.7708E+02 -3.3447TE+02 -5.7671E+02 1.4278E+01 Peor 4.3727TE+13 2.3508E+13 1.8549E+14 1.1849E+14
Std 4.0623E-01 5.2923E+401 2.8741E-01 1.3015E+02 Std 8.5623E+12 6.5967E+12 3.7637E+413 2.8649E413
Test = + = Test = + =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c07 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl6 FR 0.88 0.48 0.4 0.56
Mejor  0.0000E+400 0.0000E400 0.0000E400 0.0000E4-00 Mejor  0.0000E+400 0.0000E400 0.0000E+4-00 0.0000E4-00
Mediana 0.0000E4+00 0.0000E400 0.0000E4-00 0.0000E+00 Mediana 0.0000E4+00 9.9846E-01 1.0183E400 9.5881E-01
Media 0.0000E4+00 0.0000E400 0.0000E4-00 0.0000E+00 Media  3.0576E-01 9.5100E-01 8.5876E-01 6.9038E-01
Peor 0.0000E4-00 0.0000E+00 0.0000E400 0.0000E4-00 Peor 1.0301E4+00 1.2601E400 1.0338E+400 1.0442E+00
Std 0.0000E4-00 0.0000E+00 0.0000E400 0.0000E4-00 Std 4.4933E-01  3.0231E-01 3.2516E-01  4.2421E-01
Test = = = Test + + +
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c08 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl7 FR 0.84 0.64 0.88 0.92
Mejor 2.1561E-12  3.4058E-10 1.2448E-08 1.8512E-12 Mejor 6.1630E-33 0.0000E4+00 6.1630E-33 6.1630E-33
Mediana 2.3961E-08 1.9738E-08 3.1752E-06 6.2260E-09 Mediana 1.0714E-03 1.0749E-03 1.8613E-01 7.9252E-04
Media  7.4341E-08 3.0447E-08 1.5947E-01 5.2685E-08 Media  3.7799E-01 7.1149E+01 3.6672E+401 2.4958E401
Peor 6.8814E-07 1.2441E-07 3.9866E+400 3.8816E-07 Peor 2.3580E400 6.5977E+02 4.8994E+402 2.9583E+02
Std 1.4215E-07 3.5226E-08 7.8121E-01 1.0629E-07 Std 6.4214E-01 1.9002E4-02 1.1778E402 7.3432E+01
Test = + = Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c09 FR 0.8 0.88 0.64 0.8 cl8 FR 0.92 0.92 0.88 0.92
Mejor  0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+-00 Mejor  0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00 0.0000E+00
Mediana 0.0000E4+00 0.0000E+400 0.0000E4-00 0.0000E+00 Mediana 0.0000E+400 0.0000E4+00 0.0000E+4-00 0.0000E4-00
Media 4.9340E+10 3.7397E400 2.2519E403 8.9797E-01 Media  2.7644E403 1.0504E+03 2.7086E+403 2.8615E4-03
Peor 9.8679E411 7.7832E+01 3.5985E+404 8.3203E4-00 Peor 1.6034E4+04 8.4499E403 1.1711E404 1.1522E+404
Std 2.1507E411 1.6181E+01 8.7099E+403 2.3112E4-00 Std 4.4879E4-03 2.3650E403 3.9052E+03 4.3018E4-03
Test = = = Test = = =

Tabla 6.3: Resultados

DE_ecm con SIN,OPP, CLS y ORT en 10D.
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CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c01 FR 1.0 0.96 0.92 1.0 cl0 FR 0.08 0.08 0.08 0.08
Mejor -8.2183E-01 -8.2184E-01 -8.2143E-01 -8.1426E-01 Mejor  1.7895E407 8.0459E+12 2.3760E+13 6.1395E409
Mediana -8.0826E-01 -8.1063E-01 -8.0726E-01 -7.9626E-01 Mediana 2.3428E+07 3.8140E+13 5.3890E+13 3.8007E+13
Media -8.0632E-01 -8.0714E-01 -8.0501E-01 -7.9211E-01 Media 2.3428E+07 3.8140E+13 5.3890E+13 3.8007E+13
Peor -7.8001E-01 -7.6236E-01 -7.7514E-01 -7.6639E-01 Peor 2.8962E4-07 6.8235E+13 8.4020E+13 7.6007E+13
Std. 1.0308E-02 1.3505E-02 1.0614E-02 1.3366E-02 Std. 5.5333E4-06 3.0094E+13 3.0130E+13 3.8001E+13
Test = = + Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c02 FR 0 0 0 0 cll FR 0 0 0 0
Mejor - - - - Mejor - - - -
Mediana - - - - Mediana - - - -
Media - - - - Media - - - -
Peor - - - - Peor - - - -
Std. - - - - Std. - - - -
Test Test
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c03 FR 0.76 0.68 0.16 1.0 cl2 FR 0.88 0.88 0.64 0.8
Mejor 4.1618E-05 1.1686E+01 1.3243E+403 1.1786E-06 Mejor -1.9926E-01 -1.9926E-01 -1.9924E-01 -1.9926E-01
Mediana 1.1072E+402 1.2247E+02 2.3446E+04 1.0589E402 Mediana -1.9923E-01 -1.9921E-01 -1.9864E-01 -1.9926E-01
Media 1.0789E+03 4.3324E+02 9.5394E+04 1.3007E403 Media -1.9914E-01 -1.9825E-01 -1.9430E-01 -1.9923E-01
Peor  9.4373E403 2.9267E+403 3.3336E405 1.3027E4-04 Peor -1.9857E-01 -1.8339E-01 -1.6862E-01 -1.9895E-01
Std. 2.3462E4-03 7.9653E+02 1.3854E+05 3.3033E403 Std. 1.9254E-04 3.2898E-03 8.5979E-03 7.5740E-05
Test = —+ = Test = —+ -
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c04 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl3 FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor -2.6578E-03 -2.6643E-03 -2.6553E-03 -2.6645E-03 Mejor -5.4377TE401 -6.2995E+01 -4.8029E+401 -5.3616E401
Mediana -2.2954E-03 -2.4696E-03 -2.4126E-03 -2.6374E-03 Mediana -4.8137E+01 -4.7466E+01 -4.4406E+401 -4.7215E4-01
Media 1.6191E-02 6.2757E-03 1.7295E-02 1.2916E-02 Media -4.7535E+01 -4.8212E+401 -4.5038E+01 -4.6853E+01
Peor 2.8718E-01 2.1223E-01 2.5778E-01 3.6280E-01 Peor -3.8693E+01 -3.6520E+01 -4.2208E+01 -4.0069E+01
Std. 6.4440E-02 4.2043E-02 6.5689E-02 7.1535E-02 Std. 3.9959E4-00 5.1608E+00 1.7039E+00 3.1652E400
Test = = - Test = + =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c05 FR 0 0 0 0 cl4 FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor - - - - Mejor  5.8650E+400 9.1934E+00 1.3633E+01 6.5987E+00
Mediana - - - - Mediana 8.9135E+00 2.4956E+10 5.0081E+412 5.6190E+10
Media - - - - Media 1.0834E+07 1.4514E+13 1.6555E+13 4.4490E+12
Peor - - - - Peor  2.7082E+08 1.2447E+414 8.4794E+13 2.9926E+13
Std. - - - - Std.  5.3069E4+07 2.8814E+13 2.2635E+13 8.5151E+12
Test Test + + +
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c06 FR 0 0 0 0 cl5 FR 1.0 1.0 1.0 1.0
Mejor - - - - Mejor 2.1603E+01 1.6344E+10 5.8227E+408 1.4854E408
Mediana - - - - Mediana 2.1605E+01 2.1959E+12 1.3098E+14 5.4955E+13
Media - - - - Media 1.2747E+13 7.9615E+13 2.0643E+14 8.0684E+13
Peor - - - - Peor 2.2063E+14 7.2487E+14 5.5734E+414 4.7239E+414
Std. - - - - Std. 4.6074E413 1.6262E+14 2.1020E+14 1.1036E414
Test Test + + +
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c07 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl6 FR 1.0 0.56 0.68 0.56
Mejor  2.4057E-02 5.7489E400 8.9720E+00 1.5563E-04 Mejor  0.0000E4-00 1.5283E-08 1.2072E-04 9.4158E-13
Mediana 7.1286E+00 8.2563E+00 1.1059E+01 6.0666E+00 Mediana 3.7420E-12 5.7750E-05 9.6172E-04 1.2656E-05
Media 6.8354E+00 8.2512E+00 1.3679E+01 5.1022E4-00 Media  6.1091E-04 7.8272E-02 1.2836E-01 1.1187E-01
Peor 1.0158E401 1.3055E+01 6.8897E+01 1.3154E+01 Peor 9.9486E-03 1.0951E400 1.0646E+400 1.0332E+00
Std. 2.7350E400 1.6522E+00 1.1373E+01 3.1079E+00 Std. 2.1202E-03  2.8202E-01 3.4176E-01 2.7312E-01
Test = =+ - Test —+ —+ —+
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c08 FR 1.0 1.0 1.0 1.0 cl7 FR 0.68 0.32 0.4 0.44
Mejor 2.4936E+401 2.4409E+01 2.6727E+01 2.1794E+01 Mejor  3.8480E+400 3.9384E+00 2.7245E+01 3.3094E+00
Mediana 2.6154E+01 2.6706E+01 2.8808E+401 2.3308E+01 Mediana 1.5139E+02 2.3641E+402 7.9749E+402 7.0634E+01
Media 3.6637E+01 4.2106E+01 3.7429E+401 3.1193E+01 Media 5.0881E+02 7.5195E402 1.1378E+403 2.1744E+02
Peor 1.0426E+02 1.6263E+02 1.5286E+02 1.0388E+02 Peor 2.5460E4-03 2.4008E+03 2.9642E+03 1.1080E+-03
Std. 2.4329E401 3.6843E401 2.7402E401 2.1977E401 Std. 8.7911E4-02 8.6506E+02 1.1163E+03 3.2326E4-02
Test = + - Test = = =
CLS SIN OPP ORT CLS SIN OPP ORT
c09 FR 0.12 0 0.04 0.08 cl8 FR 0.92 0.96 0.8 1.0
Mejor  6.9593E4-08 - 5.7881E+13 1.0062E+09 Mejor  2.0829E401 2.1975E+03 9.7238E+03 1.3143E4-04
Mediana 9.0384E+09 - 5.7881E+13 8.4853E+12 Mediana 2.9575E+04 3.6354E+04 3.3901E+04 2.9944E+04
Media 2.2651E+13 - 5.7881E+13 8.4853E+12 Media 2.9972E+04 3.7242E+04 3.6997E+04 3.2944E+04
Peor  6.7944E413 - 5.7881E413 1.6970E+13 Peor 8.6420E4-04 6.7696E+04 8.2173E+04 5.1581E4-04
Std. 3.2027E413 - 0.0000E4-00 8.4843E-+12 Std. 2.3748E+04 1.5886E+04 1.8234E+404 1.1246E+404
Test + = = Test = = =

Tabla 6.4: Resultados DFE _ecm con SIN,OPP, CLS y ORT en 30D.
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6.2.2. Graficas de diversidad

Otra forma de analizar los resultados es a través de la diversidad de la po-
blacién de cada variante; permitiendo comparar no solo cuantas veces se resolvio
exitosamente el problema en cuestién si no también qué tan cerca estuvo de lle-
gar al mejor valor conocido, la dinamica de la poblacién, la similitud con otras
variantes, etc.

A continuacién se muestran las gréaficas de diversidad en 10 y 30 dimensiones
de un conjunto representativo de funciones, en ellas se incluye el valor de aptitud
f(x) y la suma de violacién de restricciones cvs(z) del mejor individuo de la
ultima poblacién en la ejecucién mediana de cada variante (resultado final de la
ejecucion en la mediana).

El total de gréficas de diversidad, junto con el resto de resultados del experi-
mento, puede encontrarse en el Apéndice B.2.

Cada problema seleccionado representa los resultados obtenidos por las com-
binaciones de algoritmos:

= c08: Representa a los resultados donde no existen diferencias importantes
entre ninguna variante de DE ni GA.

= c05: Es un ejemplo de la influencia en la diversidad del manejador € cons-
trained method sin conseguir llevar a las variantes que lo implementan al
mejor valor conocido de manera contundente.

= c16: Muestra la influencia de ecm en las variantes que si llegaron al mejor
valor conocido.

= c06: Expone el papel de las técnicas de diversidad con mejor desempeno
(CLS y ORT en conjuncién con ecm).

En la seccion de discusién de resultados se describen y analizan en profundi-
dad los hallazgos del experimento.
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Figura 6.6: Graficas de diversidad para el problema ¢08 en 10D y 30D.
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Figura 6.8: Graficas de diversidad para el problema ¢16 en 10D y 30D.
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Figura 6.9: Graficas de diversidad para el problema ¢06 en 10D y 30D.
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CAPITULO 6. EXPERIMENTO 2 79

6.3. Discusion de resultados

6.3.1. Discusion de resultados finales

Al analizar los diagramas de cajas de la tasa éxito y factibilidad (Figuras
6.2, 6.3, 6.4 y 6.5) se puede apreciar que ninguna variante logra factibilidad en
todos los problemas y que la mayoria de las variantes s6lo consigue llegar al mejor
valor conocido en muy pocas funciones. Esta situacién era esperada ya que los
algoritmos seleccionados no fueron diseniados para optimizacién con restricciones.
Ademi4s de ser versiones bésicas de algoritmos que han sido mejorados en distintas
maneras para generar variantes competitivas en problemas de optimizacién de
distinta indole. Por otro lado, es importante destacar que se usaron los parametros
sugeridos (a excepcién de o para CLE y FS) en las publicaciones originales de
algoritmos, manejadores y técnicas. No se realizé una calibracion que permitiera
alcanzar mejores resultados.

A pesar de los malos resultados existen patrones identificables, los cuales se
comentan a continuacion.

La dimensionalidad es el factor que merma en mayor medida el desempefio
de las variantes, como puede observarse en los diagramas de cajas de FR y SR
de las Figuras 6.2, 6.3, 6.4 y 6.5. Algunas variantes de evolucién diferencial (DE)
logran resolver en al menos una ejecucion la mayoria de problemas en 10D pero
un reducido nimero de funciones en 30 dimensiones, mientras que el algoritmo
genético (GA) tunicamente consigue llegar al mejor valor reportado en pocas
funciones con 10D y en ningtin caso en 30D!.

En segundo término se puede ver que todas las variantes del algoritmo genéti-
co (GA) presentan resultados considerablemente peores que las combinaciones
que implementan evolucién diferencial. Existen 20 variantes que parten de DE
que consiguieron resolver al menos un problema en 10D y 12 que lo consiguieron
en 30D, a diferencia de las 12 combinaciones del algoritmo genético (GA) que lo
lograron en 10D mientras que ninguna variante en 30D. Lo anterior también se
aprecia en el diagrama de cajas de la tasa de éxito de ambas dimensiones. En
10 dimensiones (Figura 6.4) el final de la linea punteada, correspondiente a los
valores extremos, de las variantes de DE consiguen valores més altos que cual-
quier variante de GA. También al evaluar la Figura 6.5 se aprecia que los valores
extremos en la mayoria de variantes de DE se aproximan a 1 , mientras que solo
ciertas combinaciones del algoritmo genético consiguen que sus valores extremos
se aproximen (en menor medida que DE) a 1.

El tercer elemento visible en los resultados presentados es la superioridad
de € constrained method con respecto a los otros dos manejadores: reglas de

Los valores de las tasas de éxito y factibilidad en las 25 ejecuciones de cada problema de
cada variante en el estudio se encuentran en el Apéndice B.1.
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factibilidad de Deb y Stochastic ranking. Los diagramas de cajas de las Figuras
6.2, 6.3, 6.4 y 6.5 (los resultados de FR y SR completos se encuentran en el
apéndice en las Figuras B.3 y B.4) muestran que, acorde a las diferencias en los
resultados por parte de DE y GA, las variantes que implementan ecm consiguen
llegar al mejor valor conocido en muchas mas funciones que usando el resto
de manejadores. Por ejemplo, las variantes de DE con ecm sdlo fracasaron en 2
funciones en 10D, las versiones de DE con los deméas manejadores de restricciones
no consiguieron tasas de éxito con valores mayores a 0 en 12 de 18 problemas
del benchmark. En 30D la diferencia es menor, pero se repite el mismo patrén 4
funciones resueltas por la mejor versién con ecm y 2 con la mejor variante que
implementa tanto deb como sr.

A nivel de técnicas de promocién también se observa la influencia positiva
en los resultados de ciertas técnicas sobre otras. Esta situacién es notoria al
analizar la tasa de éxito de las combinaciones que implementan ecm como ma-
nejador con las técnicas CLS, ORT, OPP y la version sin técnica de promocion
de la diversidad, donde se observan los valores mas altos de la tasa de éxito
(medianas més altas en 10D y valores extremos mas altos en 30D). Al conside-
rar el diagrama de cajas, las variantes DE_ecm_CLS, DE_ecm_SIN, DE_ecm_ORT
y DE_ecmm_OPP son las tinicas que presentan cajas con volumen cuyos prime-
ros cuartiles sean superiores a 0 (75 % de funciones resueltas en al menos una
ejecucion en 10D), lo cual contrasta fuertemente con el resto de variantes. De
manera similar, entre los malos resultados de GA, las variantes GA_ecm_CLS,
GA_ecm SIN y GA_ecm_ORT son las tunicas cuyos valores extremos se aproxi-
man a 0.8, mientras que el resto variantes consigue como maximo 0.4.

A partir de las observaciones anteriores se determiné evaluar aquellas con me-
jores resultados para aplicar el test no paramétrico de hipétesis de Wilcoxon para
determinar el mejor. Los resultados estadisticos de las variantes DE_ecm_SIN,
DE_ecm_OPP, DE_ecm _CLS y DE_ecm_ORT se proporcionan en las Tablas 6.3
y 6.4, incluyendo la prueba de Wilcoxon entre la variante con mayor niimero de
victorias (DE_ecm_CLS) y el resto para cada funcién en ambas dimensiones.

En primer lugar se observa que los resultados finales son muy similares entre
las cuatro variantes, presentando diferencias significativas en muy pocas fun-
ciones, especialmente en 10D. Como puede apreciarse en la Tabla 6.2 la va-
riante DE_ecm_CLS supera en al menos una funcién al resto de combinacio-
nes en 10D, mientras en 30 dimensiones vence con un poco mas de solvencia a
DE_ecm_SIN y DE _ecm_OPP. En cambio, existe un empate en 30 dimensiones
entre DE_ecm_CLS y DE_ecm_ORT.

Considerando todos los resultados se puede afirmar que de las 48 combina-
ciones de algoritmos, manejadores de restricciones y técnicas de promocién de la
diversidad estudiadas las que mejor desempeno presentaron son DE_ecm_CLS'y
DE_ecm_ORT.
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6.3.2. Discusion de graficas de diversidad

Como se ha mencionado en parrafos anteriores, este experimento no busca
unicamente identificar las mejores variantes si no también analizar la influencia en
la diversidad de los elementos evaluados: algoritmos de optimizacién, manejadores
de restricciones y técnicas de promocién de la diversidad. A continuacién se
discuten los resultados del estudio de diversidad.

Las graficas de diversidad agrupadas en las Figuras 6.6, 6.7 6.8 y 6.9, fueron
obtenidas de la ejecucion ubicada en la mediana de las 25 ejecuciones indepen-
dientes realizadas por todas las variantes. Esta situacién es importante porque la
informacién que las graficas proveen, a diferencia de la ofrecida por el andlisis de
la tasa de éxito y factibilidad, no corresponderd necesariamente al mejor resulta-
do obtenido por cada variante. En su defecto, el resultado en la mediana se torna
mas representativo respecto al desempeno general de cada combinacion en la fun-
cién en turno. Para analizar la influencia de los distintos elementos evaluados es
importante contemplar ambos casos, los resultados finales positivos que inspiran
la nueva linea de investigacién y la influencia de cada uno de estos elementos en
el proceso evolutivo.

6.3.2.1. Analisis general

De manera general se observa una gran diferencia en las graficas de diversidad
de las variantes de DE y GA, donde las combinaciones que implementan GA
presentan movimientos mucho mas abruptos que aquellas variantes que parten
de DE.

Este fenémeno es originado por la naturaleza de los algoritmos. En especifico
gracias a las diferencias en el reemplazo de ambos algoritmos, pues el algoritmo
genético inicamente conserva al mejor individuo en cada generacién y el resto es
sustituido por los descendientes generados en dicha generaciéon. En cambio, evolu-
cién diferencial inicamente sustituye individuos cuando el vector trial (producido
de la mutacién y cruza) supera al vector target, es decir, sélo si se encuentran
mejores individuos existiran cambios. Otro motivo por el cual las graficas de GA,
son mucho més escarpadas que las correspondientes a las variantes que surgen de
DE es el tipo de operadores seleccionados para GA, especialmente la mutacién
polinomial. La implementacién de este operador se realizé aplicando la actuali-
zacién de la probabilidad de mutacién que describe Deb [19] para incrementar
progresivamente dicho valor, de modo que las variaciones serdan aun mayores
conforme pasan las iteraciones.

Al igual que con los resultados de la tasa de éxito, en el caso de Evolu-
cién diferencial se aprecian comportamientos similares en variantes con el mismo
manejador de restricciones, de tal suerte que es posible encontrar dos grupos
claramente definidos. El primero formado por las reglas de factibilidad de Deb y
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Stochastic ranking. Por otro lado se encuentra e constrained method con un com-
portamiento muy distinto al grupo anterior, reflejando la superioridad encontrada
en el analisis estadistico.

A nivel de técnicas de promociéon de la diversidad nos encontramos con com-
portamientos muy similares a partir de las caracteristicas de dichas técnicas. Las
7 técnicas empleadas en el estudio estan catalogadas ya sea como técnicas de
infusién (RI, OPP, CLS, ORT y SAW), o como mecanismos de nitching (CLE y
FS) [37]. A pesar de esto, el grupo de técnicas de infusién no tiene el mismo nivel
de perturbacién en la poblacién.

Por ejemplo, inmigrantes aleatorios (RI) y la reinicializacién por diente de
sierra (SAW) producen modificaciones en la diversidad mayores que el resto de
técnicas de infusién, debido a que son aplicadas a nivel poblacién: RI sustituye
un porcentaje (30 % en este experimento) de la poblacién cada iteracién, lo cual
evidentemente causa una constante fluctuacién en los niveles de diversidad de la
poblacién. SAW tiene un efecto similar, al reducir el tamano de la poblacién en
cada generacion hasta llegar al punto de reinicio e introducir nuevamente a los
individuos cesados anteriormente. De modo que su nombre no solo ejemplifica lo
que sucede con el tamafio poblacional si no también con la diversidad. Ambas
técnicas presentan las curvas més escarpadas, expresadas en color verde (RI) y
amarillo (SAW).

Por otro lado, la busqueda local cadtica (CLS) y la cruza ortogonal (ORT)
solo se aplican sobre un individuo en cada generaciéon. Lo anterior reduce en
primer lugar la complejidad del algoritmo y la perturbacién en la diversidad de
la poblacion. Ademds, ambas técnicas de promocién tienen la caracteristica de
modificar dindmicamente su comportamiento: En el caso de CLS se incluye un
factor de encogimiento, reduciendo progresivamente el espacio para la bisqueda
local. En cuanto a ORT, propiamente no se define una estrategia de reduccién del
espacio de busqueda; sin embargo, conforme la poblacién comienza a converger
el espacio entre los individuos involucrados en la cruza (la pareja de padres en
GA o los vectores target y trial en DE) se reduce y por consiguiente el muestreo
ortogonal se lleva a cabo progresivamente en espacios més pequenos. Las curvas
de diversidad, expresadas en color azul claro (CLS) y morado (ORT), reflejan
los patrones generales del experimento, asi como algunos casos donde solo CLS
y ORT consiguen convergencia y resultados cercanos al 6ptimo.

El caso con la técnica de oposicién (OPP) tiene diferente efecto en los algo-
ritmos. Por un lado, en variantes de DE es poco probable que en una generacién
existan muchos vectores opuestos que sustituyan a sus semejantes simétricos gra-
cias al tipo de reemplazo que DE aplica. Por el contrario, en el algoritmo genético
se puede dar el caso de que buena parte de la poblacién opuesta sustituya a los
peores individuos de la poblacién. Aunado a ello, el conjunto de problemas uti-
lizado en este estudio (CEC 2010) presenta rotaciones complicando atin maés la
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posibilidad de encontrar mejores zonas en la poblacién opuesta. La grafica de
diversidad de OPP se denota en color rojo. En general esta técnica se ajusta a
los comportamientos generales descritos anteriormente y profundizados a conti-
nuacion.

Por tltimo se encuentran las técnicas clearing (CLE) y fitness sharing (F'S).
Estos dos son ejemplos de métodos de nitching, los cuales generan grupos de
individuos de acuerdo al radio de nicho seleccionado. Ambos evalian a los indi-
viduos del nicho tomando en cuenta los valores de los miembros en conjunto, a
través de la media de sus valores de aptitud. A pesar de ese punto en comun, las
técnicas tienen una diferencia significativa: mientras que en FS los nichos pueden
tener tantos individuos como el radio de nicho alcance a cubrir, en CLE existe
un numero reducido de miembros permitidos y cuando este niimero se ve supe-
rado los peores elementos son eliminados, dejando su lugar a nuevos individuos
aleatorios que son introducidos a la poblacién. En este sentido CLE, cuyas cur-
vas de diversidad se muestran en color negro, presentan dindmicas de diversidad
similares a RI, ya que en ambas técnicas existe un reemplazo constante de un
porcentaje alto de la poblacién. Por el contrario, las variantes que implementan
FS son capaces de converger en ocasiones, puesto que no existe limite de indi-
viduos dentro de un nicho que requiera de inyeccién de individuos aleatorios. El
color para las graficas de F'S es el naranja.

A continuaciéon se describe y discute con mayor profundidad las gréaficas de
diversidad de las 48 variantes estudiadas agrupadas por comportamientos, usando
una funcién representativa de cada caso.

Funcién c08: Sin diferencias en diversidad.

Las gréficas de diversidad de la funcién c08 representan al conjunto de problemas
en los que las distintas variantes no tuvieron diferencias respecto a la diversidad
(c01, c02 07, c08, c11, c12 y c13); es decir, si se analiza GA se observa el mismo
comportamiento en todas las variantes del algoritmo genético. Del mismo modo
todas las graficas de diversidad de las variantes de Evolucién Diferencial dibujan
trayectorias similares. Esto no implica que GA y DE tengan los mismos resultados
finales, simplemente que para este grupo de problemas no existe una influencia
tan notable de los distintos manejadores de restricciones ni de las técnicas de
promocién de la diversidad.

Una de las razones es que la mayoria de problemas carece de restricciones
de igualdad, solamente las funciones 02, c11 y c12 presentan una restriccién
de igualdad. Las restricciones de igualdad reducen el espacio factible de manera
considerable, por lo que el tener un ntimero reducido y especialmente carecer de
ellas, permite que las variantes consigan llegar a la zona factible més facilmente.
Una vez que la poblacion ha llegado a la zona factible el papel de los manejadores
de restricciones deja de ser tan importante, pues los tres manejadores evaluados
difieren especialmente en el trato a soluciones no factibles y no cuando se compa-
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ran individuos que no violan las restricciones, con el valor de aptitud f(z) como
Unico criterio.

A pesar de ello, encontrar el drea factible no significa dar con el 6ptimo de
la funcién, como puede apreciarse en las gréficas de diversidad de la funcion
c08 (véase la Figura 6.6) de todas las variantes excepto las combinaciones de
Evolucién Diferencial con SIN, OPP, CLS, ORT y FS en 10D.

Funcién c05: DE_ecm y malos resultados finales.

Este es un caso comun en los resultados, las funciones c04, c05, 09, c10 y c18
muestran una dindmica de diversidad de acuerdo al manejador de restricciones. Al
igual que en los resultados estadisticos, se aprecia que las variantes de evolucién
diferencial presentan mayor influencia al usar € constrained method que con el
resto de manejadores.

Al observar las gréficas de la Figura 6.7, se aprecia que las correspondientes
a € constrained method son distintas que el resto. En el caso de las variantes
de Evolucion Diferencial este fenémeno es més acentuado, pues las curvas de
diversidad de casi todas las combinaciones al usar reglas de Deb y Stochastic
ranking como manejador se mantienen con valores de diversidad muy elevados
(cercanos a 1), unicamente las curvas de CLS y ORT logran decrementar la
diversidad alrededor de 300000 evaluaciones al resolver la funcién en 10D. En
cambio, las gréaficas de las variantes de DE con ecm presentan un decremento
en la diversidad entre las evaluaciones 0 y 100000, siendo més pronunciadas en
10D que en 30D. Lo anterior sucede gracias al esquema del manejador ecm, el
cual comienza siendo permisivo respecto al grado de violacién de restricciones
y progresivamente se vuelve mas severo, castigando a las soluciones no factibles
poco a poco. En los experimentos el umbral de tolerancia desaparece al finalizar
el 20% del total de evaluaciones.

Dado que tinicamente utilizando este manejador se consigue un decremento en
la diversidad por parte de las variante, se observan las bondades de permitir que
soluciones con cierto grado de infactibilidad propongan direcciones de bisqueda
en funcion de su valor de aptitud y se torna interesante estudiar a profundidad
qué sucede cuando se permite que ecm trabaje por mas iteraciones.

En las graficas correspondientes al algoritmo genético la influencia de ecm es
mas discreta, como ya se comentd el algoritmo genético reemplaza a todos los
individuos de la poblacién (a excepcién del mejor individuo, gracias al elitismo).
La presion de seleccion se aplica durante la seleccién de padres para su posterior
recombinacién y no garantiza que los descendientes sean mejores que sus padres,
de tal suerte que la poblacién como conjunto no reduce el valor de cvs(x) en
relacion al umbral ¢ de manera tan clara como en DE. A pesar de ello, en las
graficas de la funcién c05, y algunos casos del resto de funciones en este grupo,
se aprecian ligeras diferencias en relacién a los otros manejadores.
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Funcion c16: DE_ecm y buenos resultados finales.

La funcién ¢16 representa al conjunto de problemas cuyas graficas de diversidad
son muy diferentes en las combinaciones que usan ecm como manejador y esta
diferencia se traduce a mejores resultados. A pesar de que no todas las funciones
en las que se identifica este comportamiento (c03, c14 ¢15, ¢16 y ¢17) finalizan en
el mejor valor conocido, se aprecian resultados finales considerablemente mejores
que al usar el resto de manejadores de restricciones.

En el caso de la funcion c16, las graficas de diversidad de la Figura 6.8 de las
variantes de Evolucién diferencial que implementan ecm consiguen decrementar
los niveles de diversidad alrededor de la evaluacién 100000, es decir en el 20 % del
total de iteraciones. En 10D tinicamente la variante DE_ecm_C'LS consigue llegar
al mejor valor reportado, mientras que en 30D también lo consigue la version sin
técnica de promocion y las combinaciones DE_ecm_ORT y DE_ecm_OPP obtie-
nen valores muy cercanos. Es notoria la influencia positiva de ecm en el manejo
de la diversidad y en los resultados, pues las variantes del resto de combinaciones
presentan un estancamiento dado que la diversidad se mantiene casi estatica en
valores altos (excepto para SAW, cuyas gréficas siempre oscilardn debido a la
periédica reduccién del tamano de poblacién y reinicio). Existe un caso atipico
en las variantes de DE con la técnica OPP, donde el algoritmo logra converger
alrededor de la evaluacién 400000 sin que esto lo lleve a mejores resultados finales.

En el algoritmo genético, al igual que en los otros grupos identificados, las
disimilitudes en las curvas de diversidad son menos pronunciadas. En este caso
se aprecia que las técnicas CLS, ORT, FS y la version carente de mecanismo
promocién tienen menor movimiento al aplicar ecm que el resto de manejadores
al resolver la funcién ¢16 en 10D. En 30D las graficas de diversidad difieren un
poco mas, especialmente para las técnicas RI, CLS y ORT, las cuales presentan
un decremento en la diversidad hasta que se termina la tolerancia a violacién
de restricciones por parte del manejador ecm. El manejo de diversidad propi-
ciado por ecm produjo resultados favorables en las variantes GA_ecm_CLS y
GA_ecm_ORT, pues logran encontrar el éptimo de la funcién ¢16 en 10D.

Funcién c06: DE_ecm_CLS y buenos resultados finales.

Finalmente se describe el caso mas prometedor: funciones donde la variante
DE_ecm_CLS obtuvo comportamientos de diversidad diferentes que resultaron
en mejores resultados. No existen muchas funciones que demuestren tan clara-
mente resultados favorables Unicamente con esta combinacion, a pesar de ello
en la mayoria de funciones DFE_ecm_CLS presenta los mejores resultados finales
junto con DE_ecm_ORT.

El caso maés claro de este comportamiento lo demuestra la funcién c06, donde
no solo utilizando ecm como manejador se observan un resultados finales fa-
vorables para las combinaciones que implementan CLS: En DE se consigue la
violacién de restricciones mas pequena entre todas las demés combinaciones que
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usan reglas de Deb y Stochastic ranking al resolver la funcién en 10D y 30D.
El caso de GA es similar, donde tinicamente las variantes con CLS consiguen
individuos factibles muy cerca del mejor valor reportado en 10D.

Una de las razones del éxito de esta técnica es que la perturbacién se aplica
en el mejor individuo de la poblacién y sélo si éste fue superado se sustituye.
Como su nombre lo indica es una busqueda local, lo que tornaria a la variante
DE _ecm_CLS en una especie de algoritmo memético. El otro elemento que ayuda
a conseguir mejores resultados es que la variacion se vuelve mas pequena conforme
avanzan las iteraciones, siendo especialmente 1til cuando existen restricciones de
igualdad que requieren de movimientos finos para aproximarse a la zona factible
y posteriormente al éptimo.

6.4. Conclusiones

Reuniendo los resultados de las pruebas estadisticas y graficas de diversidad
del experimento se puede observar que todos los elementos estudiados tienen
influencia en las dindmicas de diversidad y en los resultados finales.

Se observa que la dimensionalidad complica considerablemente los problemas
de optimizaciéon: DE consigue resolver la mayoria de ellos en 10D y muy pocos
en 30D usando las mismas estrategias y parametros, el caso con GA es similar
en el sentido de que puede resolver algunos de los problemas en 10D y ninguno
en 30D.

Como se esperaba, los mecanismos que incluye cada algoritmo tienen una
influencia muy grande. Los resultados son mejores con DE, en parte gracias a
que su reemplazo asegura no perder buenas soluciones, o mantener la estrategia
de severidad progresiva al usar e¢ constrained method como manejador de res-
tricciones. A diferencia del algoritmo genético que pierde todas las soluciones a
excepcién de la mejor, sin que el reemplazo respete necesariamente la estrategia
de ecm.

La tendencia mas fuerte se encuentra en el manejador de restricciones, donde
€ constrained method superd totalmente a las reglas de factibilidad de Deb y
Stochastic ranking en los resultados. Asi mismo el inico manejador que propicié
cambios en la diversidad fue ecm, cuyo manejo coadyuvd a conseguir buenos
resultados.

En cuanto a técnicas de promocion los resultados posicionan a la busqueda
local cadtica y la cruza ortogonal como las mas prometedoras. La prueba de
Wilcoxon realizada coloca a las combinaciones DE_ecm_CLS y DE_ecm_ORT,
como las mejores variantes del estudio. Debido a que existen pocos problemas
con resultados significativamente diferentes entre las variantes DFE_ecm_CLS,
DFE_ecm_SIN, DE_eem_ORT y DE_ecm_OPP, el estudio de diversidad cobra
importancia, pues permite observar més alld de los resultados finales. Ambos
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resultados en conjunto permitieron corroborar que CLS y ORT tienen un efecto
en la diversidad que se reflejé en los resultados finales.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

La relacion entre la diversidad y el desempenio de los algoritmos bio-inspirados
es reconocida en el drea, pues este tipo de algoritmos ha sido exitoso en buena
parte gracias a su compromiso entre exploracién y explotacién. En este sentido,
han surgido diversos trabajos relacionados con la diversidad; mecanismos en bus-
ca de promover la diversidad en la poblacién y asi aspirar a mejores resultados
finales, medidas de diversidad que sirvan de indicadores del nivel de variacion
entre los individuos, entre otros. Desafortunadamente la mayoria de trabajos ha
sido enfocado en optimizacién sin restricciones, multi-objetivo o dindmica, pocos
trabajos existen acerca de la diversidad al tratar problemas restringidos. Bajo
este panorama emerge la motivacién para este trabajo.

Este documento presenté un estudio de diversidad en optimizacién evolutiva
con restricciones desde distintas perspectivas, el cual comprende dos experimen-
tos.

El primero de ellos consistié en un comparativo empirico de medidas de diver-
sidad usando algoritmos del estado del arte para optimizacion con restricciones,
para determinar el comportamiento de 6 medidas de diversidad. Se seleccionaron
dos algoritmos de diferente naturaleza, CMODE[32] y SAM-PSO([30], uno basado
en Evolucién diferencial y otro en optimizacién por ciimulos de particulas (PSO).
Las medidas de diversidad consideradas en el comparativo son catalogadas como
medidas de diversidad genotipica, pues expresan la disimilitud de acuerdo a la
posicién de los individuos en el espacio de busqueda.

De acuerdo a los resultados finales y las graficas de diversidad se observa
que las medidas de diversidad que mejor desempeno tienen son aquellas que
contemplan a todos los individuos de la poblacién para emitir un valor. Destacan
las medidas D{FVIZ pYy Dvi donde al igual que en el trabajo de Corriveau en
optimizacién sin restricciones[14], presentan los mejores resultados.

88
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Del primer experimento se obtienen dos conclusiones:

= Medidas con mayor poder de carterizacién: Las medidas de diversi-
N2 N : :
dad D75p v Dpyy, son las que mejores resultados obtuvieron al tomar en
cuenta a todos individuos en la misma proporcion, mostrando los valores
esperados cuando existe convergencia y estancamiento.

= Se requiere un estudio con mayor control: El manejo de la diversidad
depende altamente de los mecanismos que implementa cada algoritmo, pues
cada decisién que éstos toman tiene un efecto en el balance entre explora-
cién y explotacién. Por este motivo, para obtener conclusiones en cuanto
a manejo de la diversidad en un comparativo entre algoritmos del estado
del arte, cuyos operadores fueron disenados especificamente para resolver
problemas restringidos de manera competitiva, se requiere tener control so-
bre los distintos elementos involucrados en el proceso de optimizacién para
encontrar en qué sentido y proporciones influyen en el manejo de diversidad.

Bajo esta 6ptica, se diseno el segundo experimento, con el objetivo de contras-
tar de manera mas controlada los distintos elementos que influyen en el manejo
de diversidad: algoritmos de optimizacion con operadores especificos, maneja-
dores de restricciones y técnicas de promocion de la diversidad. Los algoritmos
seleccionados fueron las versiones bésicas de dos algoritmos conocidos: Evolu-
cién diferencial [31] y el algoritmo genético, para permitir la integracién con los
otros elementos. Se seleccionaron 3 manejadores de restricciones distintos: Re-
glas de factibilidad de Deb [19], € constrained method [34] y Stochastic ranking
[35]. Ademads se incluyeron 7 técnicas de promocién de diversidad: inmigrantes
aleatorios (RI)[42], oposicién (OPP)[52], bisqueda local caédtica (CLS)[53], cru-
za ortogonal (ORT)[54], reinicio por diente de sierra (SAW)[55], clearing[49] y
fitness sharing (FS)[74].

En total se compararon 48 combinaciones de algoritmo, manejador y técnica
de promocién de diversidad al resolver las funciones de prueba del benchmark
CEC 2010, las cuales estan disponibles en 10 y 30 dimensiones.

Los resultados estadisticos junto el estudio de diversidad demuestran el papel
de cada elemento evaluado, listados en orden de relevancia en los resultados del
experimento:

= Dimensionalidad: Es el elemento que mayor influencia tuvo en los resul-
tados. La maldicion de la dimensionalidad se ve latente al complicar que los
individuos encuentren tan solo la zona factible, especialmente en problemas
con restricciones de igualdad.

= Algoritmo: Los operadores especificos de cada algoritmo, al ser la estra-
tegia base para encontrar el 6ptimo, dictan en gran medida el manejo de
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la diversidad. En el experimento, las combinaciones que parten de DE con-
siguen mejores resultados y curvas de diversidad con movimientos menos
abruptos que las variantes de GA, gracias a los operadores y decisiones pun-
tuales que cada uno implementa. Un ejemplo es la estrategia de reemplazo
de DE, el cual realiza el reemplazo de un individuo al terminar cada cruza,
en vez del reemplazo generacional de GA.

= Manejador de restricciones: Al analizar los resultados se aprecia que
el manejador de restricciones es un factor muy determinante en las curvas
de diversidad, donde en ambos algoritmos se aprecia mayor juego en la
dindmica de la diversidad utilizando € constrained method como manejador.
Debido a que ecm emplea una heuristica donde se inicia el proceso de
optimizacion y progresivamente es capaz de desplazar algunos individuos a
zonas con cierto grado de infactibilidad pero con buenos valores de aptitud,
con la posibilidad de que una de estas nuevas direcciones de bisqueda (las
cuales no habrian sido visitadas usando otros manejadores que priorizan la
factibilidad a lo largo de toda la bisqueda) produzcan movimientos hacia
el 6ptimo de la funciéon. En caso de no ser utiles, dichas direcciones de
busqueda seran sacrificadas al decrementarse el umbral e.

= Técnicas de promocion de la diversidad: Dentro de las cuatro varia-
bles fue la que menor influencia tuvo en los resultados finales. Sin embargo,
dos técnicas destacan del resto de mecanismos de promocion de la diver-
sidad estudiados: la busqueda local cadtica [53] y la cruza ortogonal [54].
Las combinaciones de Evolucién diferencial, € contrained method y estas
técnicas de promocién consiguieron los mejores resultados del estudio. El
punto en comun en estos mecanismos reside en que ambos trabajan una
vez por iteracién, modificando Unicamente la ubicacién de un individuo de
la poblacion, a diferencia del resto de técnicas, las cuales son de caracter
mas disruptivo. Por otro lado ambas técnicas reducen el espacio en el que
trabajan conforme avanzan las generaciones del proceso evolutivo, de tal
suerte que las combinaciones DFE _ecm_CLS y DE_ecm_ORIT se podrian
catalogar como meméticas.

Finalmente, la diversidad en optimizacion evolutiva es un fenémeno compli-
cado para estudiar, puesto que las dimensiones de los problemas no permiten
categorizar las dindmicas de la poblacién visualmente. En su defecto se recurre
al uso de medidas de diversidad que a partir de un valor numérico presenten in-
formacién de la proximidad de la poblacién en determinado momento. Analizar el
comportamiento de las curvas de diversidad en relacién con los resultados finales
parece ser la tnica manera posible para analizar la dindamica de la poblacién y
rastrear comportamientos en los procesos de optimizacion.
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Estudios en el mismo sentido que los presentados en este trabajo, especial-
mente empleando una metodologia similar al segundo experimento, son necesarios
para comprender mejor la influencia de ciertas estrategias en la dindmica de la
poblacion y el manejo de diversidad.

7.2. Trabajo futuro

Los resultados de los experimentos realizados ofrecen nuevas lineas de investi-
gacion para enriquecer y corroborar los hallazgos en diferentes sentidos, algunas
de estas opciones se comentan a continuacién:

= Evaluar el desempeno de otras medidas de diversidad surge como una op-
cién. En ambos experimentos tinicamente se aplicaron medidas en el espacio
genotipico. Existen otras medidas de diversidad, como las medidas del es-
pacio fenotipico, las cuales interpretan la diversidad como la disimilitud
respecto a los valores de aptitud de los individuos. Seria especialmente in-
teresante incluir en este tipo de medidas el valor de la suma de violacién
de restricciones, pues este valor es en buena parte del proceso evolutivo el
primer elemento a minimizar.

= Realizar un estudio de los parametros de las combinaciones con mejores
resultados del experimento 2. Como se mencioné anteriormente, el experi-
mento utilizé los parametros sugeridos en las publicaciones de cada técnica.
Una calibraciéon de pardametros adecuada puede otorgar a los algoritmos un
desempeno competitivo.

= Considerar més algoritmos béasicos que permitan un diseno similar al Expe-
rimento 2. Estrategias evolutivas o programacién evolutiva son ejemplos de
algoritmos bio-inspirados que podrian anadirse a un comparativo empirico
similar al Experimento 2.

= Incluir otro tipo de mecanismos de promocion de la diversidad. En el Ex-
perimento 2 las 7 técnicas estudias caen en las categorias de infusion y
nitching. Existen mecanismos de promocién de la diversidad como las res-
tricciones de emparejamiento, la distancia de crowding, etc. Seria intere-
sante evaluar su influencia en el manejo de la diversidad de los algoritmos
y los resultados finales.
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Figura A.1: Definiciones de los problemas del benchmarck CEC 2010.
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c04
c05
c06
c07
c08
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cl0
cll
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cl3
cld
cl5
cl6
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=
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<
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o o (=]
FoaNFPrRROOOOoRROOOOOR
®©

A

Reglas de
RI OPP CLS
1 1 1
0 0 0
0 0 0.04
0 1 0.92
0 0 0
0 0 0
1 1 1
1 1 1
0 0.04 O
0.08 0 0
0 0 0
0 0.8 0.68
1 1 1
1 1 1
1 1 1
0 0 0.04
0.48 0.12 0.36
1 0.96 0.96
Reglas de
RI OPP CLS
1 1 1
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
1 1 1
1 1 1
0 0.08 0.04
0 0 0.08
0 0 0
0 0 0
1 1 1
1 1 1
1 1 1
0.28 0.44 0.64
0.52 0.8 0.64
1 1 1
Tabla B.2:

Evolucién diferencial (DE)

Deb (deb) € constrained method (ecr) Stochastic ranking (sr)

ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS
1 1 1 1 096 1 0.92 1 1 1 0.96 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.4 0 0.04 0 0.68 0 0.16 0.76 1 0 0 0 0 0 0 0 0.08 0 0 0
1 0 0 064 1 0 1 1 1 0 0 1 096 0 1 1 0.88 0 0 0.56
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.04 0 0 0 0 0.04 0.04 0.12 0.08 0 0.04 O 0 0O 008 0 0.08 0.04 0 0
0.04 0 0 0 0.08 0.04 0.08 0.08 0.08 0 0 0 0 0 0 0 0 0.12 0 0
0.12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0.76 0 0 092 088 0 0.64 0.88 0.8 0 0 0.76 0.76 0 0.84 0.8 0.64 0 0 08
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.08 0 0.04 0 0.56 0.08 0.68 1 0.56 0.08 0.08 0.04 O 0 0.04 0.08 0.12 0.04 0 0
0.32 0.2 0.4 0.28 0.32 0.24 0.4 0.68 0.44 0.36 0.44 0.24 0.4 0.24 0.36 0.32 0.44 0.24 0.28 0.32
0.92 1 0.96 0.92 0.96 0.88 0.8 0.92 1 0.96 1 092 09 1 096 0.96 0.96 0.88 1 0.96

Algoritmo genético (GA)

Deb (deb) e constrained method (ecr) Stochastic ranking (sr)

ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.04 0.04 0.12 0.12 0 0 0 0.12 0.04 0.08 0.04 0.04 0.12 0 0 0.04 0.04 0.08 0.2 0.08
0.08 0.04 0.12 0.04 0 0.04 0.12 0 0.08 0.04 0.08 0.04 0 0.12 0.12 0.04 0.04 0 0.08 0.08
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.76 0.28 0.52 0.56 0.56 0.32 0.56 0.68 0.6 0.36 0.56 0.44 0.48 0.6 0.48 0.64 0.6 0.52 0.64 0.6
0.72 0.52 0.8 0.8 0.88 0.68 0.76 0.8 0.88 0.64 0.8 0.8 0.84 0.52 0.76 0.8 0.8 0.68 0.72 0.88
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tasa de factibilidad (FR) para cada problema del CEC 2010 en 30D.

7

¢ OLNHNIHHdXH SOLATdNOD SOAVLINSHY "d HOIANHIV

e0T



Evolucién diferencial (DE)
Reglas de Deb (deb) € constrained method (ecr) Stochastic ranking (sr)
SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FsS

c01l 0.64 0.76 0.68 0.56 0.64 0 0 0 0.64 0.56 0.48 0.64 0.72 0 0 0 0.6 0.48 0.52 0.68 0.64 0.04 0 0
c02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c03 1 0.6 1 1 1 0 0 0.28 0.96 0.68 0.92 1 1 0 0 1 1 0.16 0.96 1 1 0 0 0.16
c04 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c05 0 0 0 0 0 0 0 0 0.16 0 0.12 0.32 0.28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c06 0 0 0 0 0 0 0 0 004 O 0 0.04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c07 1 0 1 1 1 0 0 088 1 0 1 1 1 0 0 092 1 0 1 1 0.92 0 0 0.96
c08 1 0 0.96 1 1 0 0 072 1 0 0.96 1 1 0 0 0.72 092 0 0.52 0.96 0.92 0 0 0.56
c09 0 0 0 0 0 0 0 0 076 0 0.48 0.64 0.68 0 0 004 O 0 0 0 0 0 0 0
cl0 0 0 0 0 0 0 0 0 004 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cll 1 0 1 1 1 0 0 0.92 0.96 0.04 0.96 1 1 0 0 092 1 0 1 1 1 0 0 0.88
cl2 0 0 0 0 0 0 0 0 0.08 0 0.12 0.04 0.04 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl3 0.96 0.68 1 0.96 1 0 0 0 1 0.24 0.88 096 1 0 0 0 1 072 1 1 1 0 0 0
cl4 0 0 0 0 0 0 0 0 096 0 0.8 092 088 0 0 06 0 0 0 0 0 0 0 0
cl5 O 0 0 0 0 0 0 0 0.04 0.2 0 0.04 0.04 0 0 0.08 0 0 0 0 0 0 0 0
cl6 O 0 0 0 0 0 0 0O 0.04 0 0.04 0.6 0.12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl7 0 0 0 0 0 0 0 0 028 0 0.32 0.36 0.36 0 0 0.08 O 0 0 0 0 0 0 0
cl8 0 0 0 0 0 0 0 0O 072 0 0.48 0.52 0.56 0 0 0.12 0 0 0 0 0 0 0 0
Algoritmo genético (GA)
Reglas de Deb (deb) e constrained method (ecr) Stochastic ranking (sr)

SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS
c01 0.32 O 0 0.32 0.28 0 0 0 036 0 0.04 0.16 0.12 0 0 0 0.4 0 0 0.36 0.24 0 0 0
c02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c04 O 0 0 0 0 0 0 0 004 O 0 0.08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
c09 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cll 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl5 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
clé O 0 0 0 0 0 0 0O 032 0 0.04 0.72 0.52 0 0 004 O 0 0 0 0 0 0 0
cl7 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cl8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla B.3: Tasa de éxito (SR) para cada problema del CEC 2010 en 10D.

7

¢ OLNHNIHHdXH SOLATdNOD SOAVLINSHY "d HOIANHIV

¥0T



APENDICE B. RESULTADOS COMPLETOS EXPERIMENTO 2

Evolucién diferencial (DE)

Stochastic ranking (sr)

e constrained method (ecr)

Reglas de Deb (deb)
SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS

c0l 0.04 O

c02
c03
c04
c05
c06
c07
c08
c09
cl0
cll

0
0

0

0 0.08 0 0.08 0.04 0.08

0

0.04

0 0.12 0 0

0

0.08

0

0

0.04 0.04

0
0 0.04

0

0

cooo
cocoo
cococo
<
oYoo
o
©
owoo
o
)
oNoo
=)
cococo
~
ogoo
cooo
cooo
cocoo
~
o~oo
=)
<
oYoo
o
<
oNoo
o
cocoo
N
owoo
o
cococo
cocoo
cooo

oo

0

cl2 0.68 0 0.48 0.44 0.72
0
0

clb
cl6

0 048 0 0 0.84 0.36 0

0

0

cl7
cl8

0

0

0

0

0

0

Algoritmo genético (GA)
Stochastic ranking (sr)

e constrained method (ecr)

Reglas de Deb (deb)
RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS SIN RI OPP CLS ORT SAW CLE FS

SIN

0
0

0

0

c01
c02
c03
c04
c05
c06

ococococo

c07

ococo

ooco

ococo

ococo

cl2
cl3
cl4
cl5
cl6
cl7
cl8

Tabla B.4: Tasa de éxito (SR) para cada problema del CEC 2010 en 30D.
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Figura B.1: Gréficas de diversidad para el problema c01 en 10D y 30D.
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Figura B.13: Gréficas de diversidad para el problema c13 en 10D y 30D.

7

¢ OLNHNIHHdXH SOLATdNOD SOAVLINSHY "d AOIANHIY

18!



‘14 DE/rand/1/bin Deb's Feasibilty rules 10D

GA (SBX & PM) Deb's Feasibilty rules 10D

14 DE/rand/1/bin Deb's Feasibilty rules 30D

cl4 GA (SBX & PM) Deb's Feasibilty rules 30D

o8 ’\ ‘U ‘ U“ HM‘ \h

\\\.‘\ B ]

H\ I \\t\\‘:““\‘
\HH g

| M’

fW I \‘(\ i

|

oooooo

| ,AW in ,n

ikl

- m

il L)

il

“Wr

W}By W 4),

I: ‘“h'u'd\ 'U |

rHV V{’V rm““‘ i

,‘fw*:*,w IMW

'I)

“me )w‘ “w \||h’ l"“

’m’,””r’rm

I 'rr,”’”“’r"rrrr(rr”r,m”

“'M‘NW

{

p\l‘

c14 DE/rand/1/bin ¢-Constraint method 10D

o.s \W l H\WH\M‘\uw‘ \‘m‘h‘\"”

| \w im il H T \\ \‘ | M

M \““ ~\‘ ”
AN “\‘

i (”H

H(

{H ”H‘

’(W\f

000000000000

Diversity (Dfy,)

H , ‘

s

2 IW

f

Wi i M\w 'M‘ i

il ‘n \4 u

r’r’rm'r”r L

| w’rmrr'(r i

il u‘;} ‘\’1 )w w

M
I

| H
H

oooooo

14 GA (SBX & PM) Stochastic ranking 10D

14 GA (SBX & PM) Stochastic ranking 30D

ﬁh ‘\""’A\.

08 (“\\\ ‘\ H\ i\“‘ A AN | \ \\ | |
. hMm\N m~~;“““~“U“WN”W
”‘H\H I il
f I { i

W\

oooooo

\,ll M i W M"
i “‘ i
meMWWMMW\\WWW

Figura B.14: Gréficas de diversidad para el problema c14 en 10D y 30D.
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— NO(0E+00, 0.0) — CLS(0E+00,0.0) — CLE (6.116045€+03 , 0.0) — NO (2940589E+03,00)  — CLS (3.216687€+03,0.0)  — CLE (6.403887€+03,0.0) — NO(3714844E+04,00) — CLS(2957536E+04,00)  — CLE (3.9996596+04, 0.0) — NO(2522229E+04,00)  — CLS (2.446256+04,00)  — CLE (2181368€%04 0.0)

— RI(9540509E403,0.0)  — ORT (0E+00, 0.0) FS (6.995661€+03,0.0) — RI(1.4915486403,00)  — ORT (5732136400, 0.0) 7S (3.5281826402,0.0) — RI(4639183E404,00)  — ORT(2994420€404,0.0) FS (3777345404, 0.0) — RI(2864088E404,0.0)  — ORT (2130079404, 0.0) FS (1,940901E+04 ,0.0)

— OPP (0E+00,00) SAW (1.39554€404 , 0.0) — OPP (23359036403, 0.0) SAW (45524116403, 0.0) — OPP (3402836404, 0.0) SAW (5.307445€+04.,0.0) — OPP (18330816404, 0.0) SAW (21373616404, 0.0)

18 GA (SBX & PM) Stochastic ranking 10D

18 GA (SBX & PM) Stochastic ranking 30D
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— NO (1.589518E+04 , 0.0) — CLS (1.342844E+04 , 0.0) — CLE (2.032113€+04, 0.0) — NO (4.634318E+03 , 0.0) —— CLS (4.708729E+03 , 0.0) — CLE (5.224665€+03 , 0.0) — NO (5.534112E+04 , 0.0) — CLS (6.459633E+04 , 0.0) — CLE (5.987201E+04, 0.0) | — NO (2.433985E+04 , 0.0) —— CLS (2.445891E+04 , 0.0) — CLE (2.343494E+04 , 0.0)

T RIN2EN0H,00  — ORT(LOGZMIEN0H,00)  — FS(LATIIEN0H, 00) T RIGTOBISEEND,00)  — ORTWSGSESESD3,00)  — FS(529BLI2ES03,00)  ROTZEN0E,000  — ORT(S214212E808,00)  — FS(5GI506E204,00) T NG221E00,00  — ORTRIG6HE0H,00) — FSRITISE04,00)

T OPP (L50GBE9E404,00)  — SAW (1383827E+04.00) T OPBAIEIE, 00 — SAW(SA78124€403.00) T OPP(S3235136404.,00)  — SAW (50676136404..00) O (L9264496404,00)  — SAW (24920048 +04.00)

Figura B.18: Gréficas de diversidad para el problema c18 en 10D y 30D.
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