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RESUMEN

Los algoritmos evolutivos y bio-inspirados agrugarun conjunto de heuristicas que modelan procesos
naturales, como la evolucion de las especies y odmpientos sociales en animales o insectos, patdver
complejos problemas de busqueda. Actualmente, &stagcas se aplican ampliamente en diversas &reas,
tales como la ingenieria, biologia, medicina, efegta, robdtica, etc.

A pesar del éxito de dichos algoritmos, los eswigiara evaluar cual de ellos es el mas conveniente
dependiendo las caracteristicas del problema &/egseon escasos.

Este trabajo presenta una comparacion empiricaigeocalgoritmos de este tipo: El algoritmo gerétia
estrategia evolutiva, la evolucion diferencial y datimizacion mediante cimulos de particulas, todos
utilizados en condiciones similares, para resadv@roblema de optimizacién global con restriccgone

Se utiliz6 un conjunto de funciones de prueba emnados en la literatura especializada. Los aspectos
evaluados se dividen en 2 partes: (1) Resultadasef obtenidos (donde se analiza la calidad yistensia

de los mismos) y (2) analizar su comportamientmalerger.

INTRODUCCION

Los algoritmos evolutivos (AE’s) y bio-inspiradosns algoritmos heuristicos aplicados para resolver
problemas complejos de busqueda, incluyendo prasede optimizacién Para el resto del documento se
utilizard el término AE’s para agrupar a los alfjods evolutivos y también a los bio-inspirados. nhayoria

de las investigaciones para aplicar los AEs en lenois de optimizaciéon del mundo real, los cuales
normalmente tienen restricciones en su modeloaseehfocado en disefiar un mecanismo adecuado Ipara e
manejo de las restricciones adaptandolo a un &igwren particular. En la década pasada se propusier
nuevas heuristicas como la Evolucién Diferenci@)(fy Particle Swarm Optimizacion (PSQjara resolver
problemas de optimizacién con restricciones. Etilp de esta investigacion es analizar el compueato

de diferentes algoritmos utilizando el mismo mesa@uai para manejar restricciones y determinar el
desempefio de un algoritmo especifico (Algoritmo é&lien (AG), Estrategias Evolutivas (EE), Camulo de
particulas (PSO), Evolucién Diferencial (ED)) caspecto a las caracteristicas del problema a ers@ste



experimento es un punto de partida de una seriavdstigaciones que permitiran proveer de infordmci
sobre qué AE es mas conveniente utilizar por uansigue tiene un problema de optimizacion porlveso
El documento esté organizado de la siguiente fotraaSeccion Il, menciona algunas técnicas previes q
motivaron el estudio. La Seccion lll, presenta tappesta de estudio, la Seccién 1V, los resultaglos
discusiones. Finalmente, en la Seccién V se explaseronclusiones y sugerencias de investigacfatueo.

Il. TRABAJO RELACIONADO
La técnica mas socorrida para adaptar un AE pamver problemas con restricciones es el uso dadoas
de penalizacién las cuales “castigan” a las soluciones no fagsilftjue no cumplen con las restricciones del
problema) de manera que las que si las cumplanese Yavorecidas en el proceso de seleccion y
supervivencia de un AE. La principal desventajdadefunciones de penalizacién es que se debe defini
grado de penalizacion, lo cual se ha demostradtepsndiente del problema a resolver. Detopuso un
mecanismo alternativo a las funciones de penafimagiie es muy simple y no requiere de la definicién
parametros extra. Este consiste de un conjunteglas simples basadas en factibilidad que a cation se
detallan:

1. Entre 2 soluciones factibles, la solucién de vedés alto es la que gana.

2. Siuna solucidn es factible y la otra es no féefila solucion factible gana.

3. Si ambas soluciones son no factibles, aquella tealer mas bajo en la suma de la violaciones de

restriccion gana.

Esta técnica ha sido aplicada con éxito, por ejemidezura et al, utilizaron ED en su variante
ED/rand/1/bin modificandola para que cada vector padre genéseda un vector hijo. Liang y Suganthan
modificaron el PSO en su version Dynamic Multi-SwaDptimizer para satisfacer mediante sub-cimulos de
particulas las restricciones del problema; adermndan un método clasico de optimizacion (Sequential
Quadratic Programming) como buscador local.

Ill. PROPUESTA

En los métodos discutidos en la seccién previaptivo principal es modificar la estructura onigli de un
AE para agregarle un mecanismo de manejo de metiEs. Consideremos importante estudiar el
comportamiento de los AE’s en sus variantes orig;asin mayor modificacién, pero utilizando un
mecanismo sencillo de manejo de restricciones camidglos ellos, con la intencién de determinarcdmé
empirica la calidad y consistencia de los resuftdiwles. El propésito es conocer el desempeficada
algoritmo durante el proceso de blusqueda y esgbkiguna conexion entre él y las caracteristitss
problema a resolver. Esta informacién sera Utihpas interesados en implementar AE’s en la sofudé
problemas con restricciones, pues sabran de antequenalgoritmo provee mejores resultados depeddien
de las caracteristicas del problema dado.

Decidimos implementar 4 algoritmos en sus versianéds comunes: ED en la variaf#®/rand/1/bin un
AG con representacion real, una+-l)-EE y el PSO en versién gbest. El seudo-codigaatta uno se
presenta en la figura 1.

IV. DISENO EXPERIMENTAL Y RESULTADOS
El experimento utiliza 4 funciones de prueba dditkratura especializallaLas caracteristicas de cada
problema, en resumen, se presentan en la Tabtntledo es una métrica sugerftipara estimar el radio

entre la region factible y el espacio de busquetlseestimada de la siguiente manea= ‘F‘ /H donde

‘F‘ es el nimero de soluciones factiblebﬂ/es el total de nimero de soluciones generada®aseaente,

S=1,000000en este trabajo. Definimos dos experimentos pakp:Determinar la calidad de cada

algoritmo en sus resultados finales (considerahdaeegor resultado encontrado) y su consistendianggor
valor de media y desviacion estandar) y (2) aaakt comportamiento de convergencia de cada &igwori

A continuacion detallamos los parametros de cadaidg: AG con representacion real: tamafio de
poblaciéon=100, generaciones=3000, porcentaje deasflu3, porcentaje de mutacion=0.3, cruza arit@métic
simple, mutacion uniforme, torneo de seleccién fixinareemplazo generacional.



A) Inicio B) Inicio
Generar una poblacién aleatoria inicial con Generar una poblacién aleatoria inicél ¢
un tamafo = popsize un tamafio = popsize
Evaluar cada individuo de la poblacion Evaluar cada individuo de la poblacion
Para i = 1 hasta MaxGenerations Para i=1 hasta MaxGenerations
=0 =0
Mientras(j <= popsize) Mientras(j <= popsize)
El vector padre “j" genera un vector Seleccionar 2 individuos g@psize
hijo “j"" variantED/rand/1/bin utilizandreglas de factibilidad
Evaluar el vector hijo “j™” Aplicar cruza aritmética simple para
Comparar los vectoresrpdfl e crear dos hijos “j"y “j ¥
hijo “” comeglas de factibilidad Aplicar mutacién a “j" y “j+ 1"
El mejor permanecera para la siguiente Evaluar hijos ‘" y “j +1”
generacion j=j+2
j=j+1 Fin de Mientras
Fin de Mientras Reemplazo generacional. (Los hijos permanecen
Fin de Para y los padres son eliminados).
Fin Fin de Para
Fin
C) Inicio D) Inicio

Generar una poblacién inicial con tamafipl=

Evaluar cada individuo en la poblacion
Para i = 1 hasta MaxGenerations
j=0
Mientras (j <= A )
Selecciona 3 individuos aleatoriateesn L4

Aplicar recombinacion para creatija “j”
Aplicar mutacion Gaussiana a “j”
Evaluar el hijo “j"
j=j+1
Fin de Mientras
Escoger de entre Igd + A individuos a losd

Mejoresisando reglas de factibilidad
Fin de Para
Fin

Generar una poblacion aleatoria inicial de
tamafio parsize
Evaluar cada individuo en el cimulo
Para i = 1 hasta MaxGenerations
Seleccionar el lider del cmulo
con reglas de factibilidad
=0
Mientras (j <= parsiz¢
Aplicar formula de vuelo a la particula “j”
Aplicando féormula con factor de inercia.
Evaluar la nueva posicion de la particula Actwelel
valor pbest (memoria) de laicata “|" usando las
reglas de factibilidad
j=j+1
Fin de Mientras
Fin de Para
Fin

Figura 1. Seudo-codigos de los 4 algoritmos impleaos. A) ED, B) AG, C) EE y D) PSO.

EE version (100 + 300)-EE: generaciones=750, regmmohbn panmitica intermedia aplicados a los

parametros de la técnica y a las variables deidacisiutacion Gaussiana no-correlacional. ED ewession

ED/rand/1/bin tamafio de poblacién=100, generaciones=3000, @RAtalamente entre (0.8, 1.0), F=
generado aleatoriamente entre (0.3, 0.9). PSO erersivbn global best: parsize=40, generaciones?;750
férmula del vuelo con peso de inercia, C1=3.9, C2=0V=1.5. En la Tabla Il se indican las medidas

estadisticas (mejor, media y desviacion estan@aid<d30 corridas en las 4 funciones de pruebaalidad la
determina la medida del “mejor” cuando su valoigesl al mejor reportado, mientras la consisteseiaide
por medio de la desviacion estandar y la mediasi®0 corridas.

Problema n Tipo de funcién yo DL DN a
g02 20 No lineal 99.9971% 0 2 1
g04 5 cuadréatica 52.1230% 0 6 2
g10 8 lineal 0.0010 % 3 3 6
g18 9 cuadréatica 0.0000 % 0 13 6

activas.

Tabla I. Caracteristicas de los problemas de pruab&s el nimero de variables ge
decision, O es el radio estimado entre la region factibld ggpacio de busqueda, D

es el nimero de funciones de restriccion de dekigdalineal, DN es el nimero de
funciones de restriccién de desigualdad no linéal, es el nimero restricciones

—




En todos los problemas ED obtiene los resultados caénpetitivos con base en consistencia y calidad,
seguido por EE y el AG. PSO no alcanza solucioaetibles en el problema g18 (que es el que mayor
namero de restricciones tiene) y es el mas inctames en las restantes funciones de prueba. Bolglema

con funcién objetivo lineal (g10) s6lo ED y EE alzaron el 6ptimo de manera consistente. En proldlema
con funcion objetivo no lineal (g02, g04 y gl8nadjor fue ED. Es importante notar que en el probleon
mayor dimensionalidad (g02) ED fue el mas competitAG y PSO se estancaron en soluciones éptimas
locales y no pudieron alcanzar el 6ptimo en ningimdos problemas. Como resultado general de esternp
experimento podemos decir que ED es el algoritms mBusto alin en problemas con alta dimensionalidad
incluso con una funcién objetivo no lineal. EE esiyncompetitiva, pero se ve afectada por la alta
dimensionalidad. AG encuentra soluciones factillesmanera consistente, pero se queda atrapado en
soluciones éptimas locales. Por dltimo, PSO es imegnsistente e incluso no encuentra soluciondibfas

en problemas con 13 restricciones de desigualddide.

Problema y mejor Comparacién de cuatro AEs
solucién conocida Estadisticas ED AG EE PSO
402 Mejor -0.803619 -0.768219 -0.803535 -0.59166
~0.803619 Media -0.797815 —-0.744961 -0.778222 -0.5111
) Desv. Est -0.009048 -0.017392 -0.022281 -0.02626
904 Mejor -30665.54 30654.50 -30665.54 -30637.40
-30665.54 Media -30665.54 - 30582.50 -30665.54 -30613.20
) Desv. Est. 0 -40.8 0 - 11.99
910 Mejor 7049.248 7226.913 7049.248 9700.121
7049 248 Media 7049.248 9469.82 7049.248 10524.58
) Desv. Est. 0 1478.97 0 435.067
gi8 Mejor -0.866025 -0.852457 -0.866025 -
0.866025 Media -0.866025 -0.452928 -0.866024 -
) Desv. Est. 0 —1.790335 0 .

Tabla Il. Resultados estadisticos de las 4 fundateprueba en 30 ejecuciones
independientes. El resultado en negritas signifjua alcanza el mejor reportado en
la literatura.”-" Significa que no se encontrarorkiciones factibles.

En nuestro segundo experimento, mostramos lascgsafle convergencia (nimero de evaluaciones contra
mejor valor de la funcién objetivo, de la corridaed valor de la mediana de las 30 realizadaspsleuatro
algoritmos en los cuatro problemas de prueba, tedda Figura 2.

Cada curva inicia cuando la primera solucion féetds encontrada. Podemos notar que siempre EBles d
primeros en encontrar soluciones factibles y siengomverge de manera consistente y rapida (cuas c
triangulos). EE tiene un comportamiento similamopsu convergencia es un poco mas lenta (curvas con
circulos). Por udltimo AG y PSO, aunque encuentraluciones factibles al inicio del proceso, tienen
problemas para mejorar las soluciones previamertentradas. PSO no aparece para g18 pues no encontr
soluciones factibles.
Como observaciones generales de ambos experinten&rsos las siguientes:
1. ED fue el algoritmo que obtuvo resultados de cdlida manera consistente y con una convergencia
rapida en todos los problemas, sin importar lagataristicas de estos ultimos.
2. EE obtuvo resultados muy competitivos, pero conaomvergencia mas lenta que ED y fue afectada
en presencia de una alta dimensionalidad.
3. AG pudo obtener soluciones factibles en todos foblpmas, pero se estanc6 en éptimos locales.
4. PSO mostro los resultados méas pobres y en un pnaki® pudo encontrar soluciones factibles.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo se presentd un comparativo eropdigccuatro algoritmos evolutivos y bio-inspiragasa
resolver problemas de optimizacién con restricagoféilizando cuatro funciones de prueba enconsraa
la literatura especializada se determiné que eriiigo mas robusto fue ED, que pudo resolver lagrou
funciones de prueba con el mejor desempefio.
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Figura 2. Graficas de convergencia de los 4 algoags en los 4 problemas de prueba.

EE fue muy competitiva pero fue afectada por laetisionalidad alta. AG es capaz de generar soluzione
factibles mas no de mejorarlas hasta aproximarpimé global. Finalmente, PSO tuvo problemas de
convergencia prematura (a éptimos locales) y noomlatener soluciones factibles en uno de los cuatro
problemas de prueba. Como futuros caminos de igeeshn se plantean los siguientes puntos: (1n&lisis

a detalle de la capacidad de ED para resolver deemmacompetitiva los problemas con diferentes
caracteristicas y (2) Estudiar los motivos del delempefio del PSO en este estudio.
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