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Resumen

pilares del &rea [3]: Los algoritmos genéticos (Ala3

En este articulo se presenta un estudio empirico deestrategias evolutivas (EE) y la programacion

algoritmos  bio-inspirados para estudiar su
comportamiento en-linea (durante el proceso de

evolutiva (PE). Los algoritmos evolutivos mas
recientes son la Programacién Genética [5] (P& v |

busqueda) al resolver un conjunto de problemas deEvolucion Diferencial (ED) [9]. Por otro lado, ha

optimizacién con restricciones usados en la literat
especializada. Se utilizaron: La evolucion difeliahc
un algoritmo genético, una estrategia evolutivaay |

surgido un area conocida como Inteligencia en
Cumulos (Swarm Intelligence) [4], la cual agrupa
heuristicas basadas en el comportamiento social y

optimizacién mediante ctimulos de particulas. Se cooperativo de animales e insectos. De esta area se

usaron dos medidas de desempefio
encontradas en la literatura especializada, queenid
la rapidez de llegada a la zona factible y la cagdad

de mejora de la primera solucion factible generada.
Ademas, se analizé la convergencia de cada unogle |
algoritmos comparados. EIl objetivo del estudio es
identificar la afinidad que tiene cada algoritmorclas
caracteristicas del problema que resuelve y asi
establecer qué tipo de algoritmo es mas convenibate
utilizar de acuerdo a las necesidades del usuariely
problema atacado.

1. Introduccién

En el presente trabajo se considera a los algasitmo
bio-inspirados (AB’s) como el conjunto que engl@ba
las heuristicas que simulan procesos naturales) taam
evolucién de las especies y comportamientos saciale
de animales o
complejos de busqueda y optimizacion. Actualmente,

estas técnicas se aplican ampliamente en diversa

areas, tales como la ingenieria, biologia, medicina
electrénica, robotica, etc. [3,6].

Los algoritmos evolutivos (AE’s) pueden considezars
como un subconjunto de los AB'’s, basados en
teoria Neo-Darwiniana (simulan en su estructura el
proceso de la evolucion natural de las especies y |
supervivencia del mas apto),

blsqueda [3]. Tres paradigmas se distinguen cosio lo

tambiéndesprende

insectos para resolver problemas

la

fueron concebidos
inicialmente para solucionar problemas complejos de

la Optimizacién mediante CUmulos de
Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [44y
Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization,
ACO) [4]. La primera fue propuesta para resolver
problemas de optimizacién numérica y la segunda se
aplica principalmente en problemas combinatorios.

Los AB’s, en sus propuestas originales, no cuentan
con un mecanismo para manejar las restriccioneside
problema de optimizacién. La funcién de penalizacio
es el enfoque mas socorrido [2], sin embargo, la
calibracion de los factores que determinan la saaer

del “castigo” a la aptitud de las soluciones ndilfées

es normalmente dependiente del problema. Porsallo,
han propuesta métodos alternativos [7]. Por otilo,la

de acuerdo a la literatura especializada, el toalaj
investigacion en esta area (optimizacion con
restricciones) se ha centrado en la generacién de
mecanismos eficientes que pueden agregar parametros
extra a un AB, y que pueden involucrar la
modificacion de la heuristica en si. Ejemplos de el

son los siguientes: Mezura et al. [7], utilizaroD En

su variante ED/rand/1/bin, modificandola para que
cada vector padre genere mas de un vector hijogLia
y Suganthan[6] modificaron el PSO en su version
Dynamic Multi-Swarm Optimizer para satisfacer
mediante sub-cimulos de particulas las restricsione
del problema; ademas, usan un método clasico de
optimizacion (Sequential Quadratic Programming)
como buscador local. Brest [1] modifica a la Eloau
ajustando los parametros durante la evolucién. La
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técnica mantiene los pardmetros originales en un2. Nuestro estudio empirico
vector inicial y por cada generacion produce urvoue
vector con parametros diferentes de acuerdo a las Ep |a seccién anterior resaltamos la tendencia en

caracteristicas del problema. _ _ las  investigaciones actuales en el disefio de
Por otro lado, escasos son los traba]OS relaClmadOmecanismos para manejar las restricciones y la

para analizar el comportamiento de los distintos modificacién de la heuristica utilizada como mader
algoritmos en sus versiones originales, para déterm  p(squeda.

su desempefio y comportamiento propios al resolver gn nuestro estudio investigamos el comportamiento
problemas de optimizacion con restricciones. Plor el  en linea de 3 algoritmos evolutivos y un algoritdeo

se propone utilizar un mecanismo comun de manejo denteligencia en cGmulos, todos en sus versiones
restricciones que no modifique a los algoritmossy a originales y mas populares encontradas en la titera
poder determinar las capacidades de cada heurystica especializada, para conocer su desempefio durante el
la conveniencia de utilizarla de acuerdo al proceso de busqueda y asi poder establecer ldadini
comportamiento deseado. del comportamiento de la heuristica con la fun@dn
Se escogié una técnica simple y efectiva para elresolver.

manejo de restricciones, la cual no agrega parémetr Se utilizaron dos medidas de desempefio
extra. Fue propuesta por Deb [2] y consiste en unencontradas en la literatura especializada: (1) EVA

COﬂjUntO de reglas basadas en factibilidad: propuesta por Lampinen [8]' cuenta el nimero de

1. Entre 2 soluciones factibles, la solucion con evaluaciones necesarias para localizar la primera

un mejor valor de la funcion objetivo gana.  solucién factible y (2) la medida de desempefio

2. Si una solucién es factible y la otra es no progress Ratio, propuesta por Mezura y Coello para
factible, la solucion factible gana. espacios restringidos [8] determina la capacidathde

3. Si ambas soluciones son no factibles, aquellatgcnica para mejorar la primera solucién factible

con el valor mas bajo en la suma de la encontrada. La férmula es la siguiente:
violacion de restriccion gana.

Este trabajo parte de la hip6tesis de que, mediamnte PR =
estudio empirico general, se pueden establecer
comportamientos de cada heuristica, en particllar a
resolver un problema con caracteristicas deterragad Donde fmin(Gﬁ) es el valor de la funcion

Por lo tanto, la _contrlbucmn prln,CIpal del trabass el objetivo de la primera solucién factible encontrada
ofrecer a los interesados, guias para escoger un

a , .
heuristica en particular dependiendo de lasY fun (T) es el valor de Ia funcién objetivo de la
caracteristicas del problema a resolver. mejor solucion factible encontrada en la dltima
Sabemos de antemano que el estudio empirico cuentgeneracion.
con diferentes factores variables (operadores Las caracteristicas de las heuristicas de estodio s
utilizados, mecanismos de seleccién, valores de loslas siguientes: (1) EI algoritmo de Evolucion
pardmetros, etc.). Sin embargo, la intencién del Diferencial (ED) version ED/rand/1/bin con tamafé d
presente trabajo es ser punta de lanza en unadgerie Ppoblacion=100, generaciones=3000, CR=
estudios que cada vez se irdn particularizando mas.  aleatoriamente generado entre (0.8, 1.0), F= gdoera
Este documento estudia el desempefio de 4 algoritmog&leatoriamente entre (0.3, 0.9), (2) el Algoritmo
representativos: ED, AG, EE y PSO, utilizando un Genético (AG) con representacion real, tamafio de
mismo mecanismo para manejar las restricciones depoblacion=100, generaciones=3000, porcentaje de
problema, con la intencion de establecer los cruza=0.3, porcentaje de mutacion=0.3, cruza
comportamientos de cada algoritmo con respecto alaritmética simple, mutacion uniforme, seleccion por
tipo de problema que resuelve. Para ello se amaliza torneo binario y reemplazo generacional, (3) una
tres aspectos: (1) rapidez de llegada a la zoniblsc  Estrategia Evolutiva ut-A)-EE con generaciones=750,
(2) capacidad de mejorar soluciones factibles y (3)recombinacion panmitica intermedia aplicados a los
convergencia. parametros de la técnica y a las variables de idacis
El documento esta organizado de la siguiente forma:mutacion Gaussiana no-correlacional, y (4) un
La Seccién 2 presenta el disefio del estudio eropiric algoritmo de Optimizacion mediante Cudmulos de
la Seccién 3 incluye los resultados y discusiones.Particulas (PSO) version gbest con tamafio del
Finalmente, en la Seccién 4 se exponen lascumulo=40, generaciones=7500, formula del vuelo con
conclusiones y sugerencias de investigacion adutur ~ peso de inercia, C1=3.9, C2=0.1, W=1.5.
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Sabiendo que cada algoritmo requiere de correspondiente medida de desempefio de acueado a |
parametros diferentes (codificacion, operadores clasificacion de la Figura 5. El niUmero entre ptegis
evolutivos, mecanismos de seleccidon de supervigenci indica el nUmero de problemas donde se alcanzaron
y reproduccién), se buscaron las condiciones massoluciones factibles en cada una de las 30 ejemegio
equitativas posibles para su comparacion. A Al observar lo resultados en la Tabla 4, con respac

continuacion se mencionan las condiciones: los 13 problemas, a los PFOL, PAD y PRA, PSO fue
a. La calibracion de sus parametros fue la que el méas rapido para llegar a la zona factible. P6©® f
obtuvo los mejores resultados posibles. similarmente efectivo que ED en PFONL, PRIN y

b. Utilizan el mismo mecanismo para manejar PTP, AG muestra rapidez en llegar a la zonalflecti
las restricciones del problema (Mecanismo de en PFONL. El algoritmo de EE es el més tardado para

seleccién por reglas de factibilidad). localizar la region factible en todas las clasifioaes.
c. Cadificacion real para todos los algoritmos Cabe mencionar que ED fue el Gnico algoritmo que
d. 13 funciones de prueba. consistentemente encontré soluciones factibles para
e. 30 ejecuciones por heuristica por funcion. todos los problemas de prueba en cada ejecucion
f. Cada ejecucion con 300, 000 evaluaciones independiente.

para todos los algoritmos.

Los Seudo-cc’)digos de las heuristicas se presentan Tabla 1. Resu_men de las caracter_l'sticas de los 13
en la Figura 1 para ED, en la Figura 2 para AGlaen problemas aplicadas en los experimentos. n es la
Figura 3 para EE y en la Figura 4 para PSO dimensionalidad del problema, p es el radio

' estimado de la region factible con respecto al
. espacio de bulsqueda. Las restricciones son
3. Experimentos y resultados representadas como: DL desigualdades lineales, DN
desigualdades no lineales, IL igualdad lineal, IN

Se utilizaron 13 problemas de prueba encontradées en | igualdad no lineal, “a” restricciones activas.
literatura especializada [6]. Las caracteristi@®llos P_|n |F Y — DL DN |IL |IN |a
se presentan en la Tabla 1, dondees una métrica gg; ;z Cuadraticg Z'gogiﬁ/ 9 |0 /0 |0 |&
sugerida para estimar el tamafio de la regidnblacti 903 M Nol_llnea] I 00'000%0 8 (2) 8 0 |1
con respecto al espacio de busqueda y fue estideda |- Polinomial} 9 11
o o 904|5 | Cuadraticg 52.1230% |0 |0 |0 |0 | 2
la siguiente manera,o—‘F‘/H, donde‘F‘ es el 905|4 | Clbica |0.0000% [2 |0 |0 |3 | 3
nimero de soluciones factibles‘ﬂ es el total de  |9%%|2 |Clbica |0.0066% |0 |2 |0 |0 | 3
} q uci q | . 907 | 10 | Cuadréticg 0.0003% |3 (5 |0 |0 | 4
nsuTl(i)rgooog er?oe:tcéc;?aesa_ogenera as aleatoriamente ;6812 [No lineal 108560% |0 |2 |0 |0 | d
(El_ex erimento consisteje)ﬁ analizar la rapidez de 99917 | Polinomialj 9.512% |0 |4 10 10 |1
P ! a rap 910/8 |Lineal  [00010% [3 |3 [0 |0 | €
llegada a la zona factible de cada algoritmo (EVALS 91112 | Cuadraticd 0.0000% [0 1o 1o 11 11

su desempefio en mejorar esa solucion factible YPR) — ' 5

e : 912 |3 | Cuadraticg4.7713% |0 |1 |0 |0 | (
su gréafica de convergencia. 315 ineal [0.0000% -
Los resultados resumidos se encuentran en la Pabla 2 No linea . 0 |0 ]0 |3 |3

para EVALS y en la Tabla 3 para PR, donde el

simbolo “1*” sefiala al algoritmo que fue el quelniat .

el resultado més competitivo (mejor, media y Desv. EN cuanto al desempefio en PR (Tabla 5), EE es la
Estandar), la técnica con el simbolo “1” es la selgu tecnlpa que demyestra.mayor capacidad de mejora de
mas rapida en alcanzar la region factible. Cuareo s la primera solucién factible encontrada, tanto pelra
encuentren mas de un “1* en alguna funcion de €@SO de los 13 problemas de prueba, como para
prueba significa que esos algoritmos fueron iguatme PFONL, PRIN y PTP. Para el caso de PAD, ED es
competitivos. Con la finalidad de obtener mayor SUP€rior y en PRA, tanto ED, EE y PSO obtuvieron
detalle en el andlisis de los resultados, realizaoma ~ d€sémpefios similares. PSO fue el mejor en PFOL.

clasificacién de las funciones de prueba divididmsio AC €S la técnica menos competente en mejorar la
en categorias (véase Figura 5) solucion para todas las categorias, Ginicamenteraejo
Con base en dichas categorias realizamos logd@s soluciones en el problema g02. .
concentrados de la Tabla 4 y Tabla 5 para EVALS y La convergencia de cada algoritmo se analiz6 con la
PR, respectivamente. En dichas Tablas se resume éfrafica de la ejecucion en la mediana de las 30desr
total de problemas con resultados exitosos para ls€" los resultados finales. Por cuestiones de espaci
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mostramos sélo dos funciones que sin embargo, sorPSO es la técnica que entra a la region factible ma
representativas del comportamiento en las funcionesrapidamente que las otras heuristicas, pero dd igua

restantes. manera queda estancada en un éptimo local.
Inicio Inicio
Generar una poblacion aleatoria inical ¢ Generar una poblacion inicial con tamafio
un tamafio = popsize Evaluar cada individuo en la poblacién
Evaluar cada individuo de la poblacion Para i = 1 hasta MaxGenerations
Para i = 1 hasta MaxGenerations j=0
J=0 _ _ Mientras (j<=A)
Mlenltzrlavseoc’;):r Sggrséz‘(‘?’)’ genera un vector Selecciona 3 individuos
hijo *j”* variant&D/rand/1/bin aleatoriamente gh
Evaluar el vector hijo % AP,“CE: recombinacion parear un
Comparar los vectores padre “j h'!o | L, .
hijo " correglas de factibilidad Aplicar mutacion Gaussiana a "}
El mejor permanecera paraiguiente Eva_luar el hijo’j
generacion =T 1
j=j+1 Fin de Mientras
Fin de Mientras Escoger de entre lpst A individuos
Fin de Para a log4 mejoresusando reglas
Fin de factibilidad
Figura 1. Seudo-codigo del algoritmo ED Fin de Para
Fin
Inicio Figura 3. Seudo-codigo del algoritmo EE
Generar una poblacién aleatoria inictad ¢
un tamafio = popsize
Evaluar cada individuo de la poblacion Inicio
Para i=1 hasta MaxGenerations Generar una poblacién aleatoria inicial de
=0 tamafio parsize
Mientras(j <= popsize) Evaluar cada individuo en el cimulo
Seleccionar 2 individuos gepsize Para i = 1 hasta MaxGenerations
utilizandeeglas de factibilidad Seleccionar el lider del cimulo
Aplicar cruza aritmética simple para utilizandoreglas de factibilidad
crear dos hijos "y “j + 1" j=0
Aplicar mutacion a ‘j" y “j+ 1” Mientras(j <= parsiz§
Evaluar hijos "y “j +1” Aplicar formula de vuelo a la peuta “j”
i=it2 usando formula con factor de ii@rc
Fin de Mientras Evaluar la nueva posicion de |gipala
Reemplazo generacional. (Los hijos Actualizar el valor pbest (mempde
_ Permaneceny los padres son ddidus). la particula “j” usando laeglas
- Finde Para de factibilidad
Fin i=i+1
Figura 2. Seudo-cédigo del algoritmo AG Fin de Mientras
Fin de Para
La grafica inicia cuando se encuentra la primera gin
solucion factible. La Figura 6, muestra la convaoie Figura 4. Seudo-cadigo del algoritmo PSO
para el problema ¢g01 donde ED tiene una

convergencia mas rapida y sin quedar estancada en

Optimos Iogales. La segunda es EE, que converge Colkp | Figura 7, se muestra la grafica para el profl
mayor lentitud, pero es capaz de aproximar el @ptim g3 donde DE y EE muestran un comportamiento
global. AG parece converger mas rapido que EE, perogimilar durante el proceso de blsqueda y alcanzan
se queda estancada en un 6ptimo local. Finalmenteresyitados muy cercanos al mejor reportado. No asi
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AG y PSO que se quedan estancados con valores mu
lejanos al 6ptimo global.

5nﬁ_ﬂ_ﬂ_1nnmo 150000 200000 251_:Jann 300000 350000
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Figura 6. Gréfica de convergencia de la funcién g01

Tabla 2. Tabla 3.
Resultados de la Resultados de la
medida de medida de

desempefio desempefio PR. El
EVALS. El simbolo simbolo “1*"
“1*" representa la representa la
técnica mas rapida técnica con el
en localizar la mejor progreso en
region factible, el la zona factible, el
simbolo “1” es la simbolo “1” indica
que segunda mas el algoritmo con el
rapida en entrar a segundo mejor
la region factible. desempefio.
EVALS PR
P |[ED| A JEE] PS|| PED|] A [EE] PS
G o] G o]
g0 1] 1*|{gof 1] 1
1 1
go [ 1* [ 1* [ 1 | 1* go| 1] 1*
2 2
go 1 1* | | g0 1] 1
3 3
go [ 1* [ 1* [ 1 | 1* go | 1
4 4
go [ 1x| - [ 1] - go| 1] - || -
5 5
go | 1* 1] 1 go | 1 1%
6 6
go | 1| 1* go | 1 1%
7 7
go [ 1* | 1* 1* go | 1
8 8
go | 1* | 1* 1* go | 1* 1
9 9
gl 1 1 |lor| 2 1*
0 0
~n1 1 1% ~n1 1 1%

fix)
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Figura 7. Gréfica de convergencia de la funciéon g03

Problemas con Funcién Objetivo Lineal (PFOL)

gl10

Problemas con Funcién Objetivo No lineal (PFONL)
g01, g02, g03, g04, go5, go6, g07, g08, go9, g12, g13
Problemas con Restricciones de Igualdad No LirfeRl)
g03, g05, g11, g13

Problemas con Alta Dimensionalidadxb) (PAD)

g01, g02, g03, g07, g09, g10

Problemas con un Numero Mayor (a 6) de RestricsioAetivas
(PRA)

g01, g07, g10

Problemas con un Tamarfio glde 0.00000 % ( PTP)
g03, g05, g11, g13

Figura 5. Categorias de las 13 funciones de prueba

Tabla 4. Numero de Tabla 5. Numero de
problemas (por problemas (por
categoria) donde el categoria) donde el
algoritmo fue competitivo algoritmo fue
para la medida EVALS. competitivo para la
EVALS medida PR.
ED | AG | EE|PSO PR
B e T e 2 9o ED | AG | EE | PSO
Prob. 13 2 [ 7149
PFOL| 0 | 0 | 0| 1 Prob.
1) PFOL| 0 | 0 | O 1
PFONL| 8 | 69 [ 2 [ 89 @)
(12) PFONL| 2 [ 1™ ] 7 [ 3O
PRIN [ 2 [ 0P [0 | P (12)
4 PRN| 0 [ 0P| 2| P
PAD 2 3 1 5 (4)
(6) PAD | 2 1|1 2
PRA 0 1 0 2 (6)
3 PRA | 1 0 1 1
PTP [ 2 [ 0P [ o[ P 3)
(O] PTP [ 0 [0 ] 2 2

4)
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Como observaciones generales derivadas de loComo trabajo futuro se estudiara con detalle la
experimentos tenemos las siguientes: capacidad de los operadores de EE para mejorar
- PSO es el algoritmo que mostré mayor capacidad ersoluciones factibles, ademas, se probardn otros
la mayoria de funciones de prueba para generamperadores (no tradicionales) para mejorar el
rapidamente soluciones factibles. Sin embargo, paradesempefio del AG.

algunos problemas (g05, g13) no pudo generar

soluciones factibles y en otros facilmente quedaAgradecimientos

estancado en oOptimos locales, lo cual se confiroma c

su baja competitividad para mejorar soluciones g| primer autor agradece el apoyo del Consejo
factibles. _ _ Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT)
- ED fue rapida para generar soluciones factibles e mediante una beca para realizar estudios de Maestri

presencia de una funcion objetivo no lineal, en LANIA. El segundo autor agradece el apoyo de
restricciones de igualdad no lineales o zonastiesti  CONACyT mediante el proyecto 52048-Y.

muy pequefias. También fue la mas consistente en

generar, para toda problema, soluciones factibtes e Referencias

cada ejecucion independiente. ED mostré capacidad

para mejorar soluciones factibles en problemasattan [1] J. Brest, V. Zumer, and M.S. Mau. Self-adaptive
dimensionalidad o con restricciones  activas. gjfferential evolution algorithm in constrained kparameter
Finalmente, su comportamiento convergente muestrapptimization. In Proceedings of the Congress on
en general, que es capaz de evadir 6ptimos locales  Evolutionary Computation 2006, pages 919-926, IEEE
- EE fue el mas lento para alcanzar la zona fagtibl Service Center, July 2006.

pero mostré mayor capacidad para, en un corto temp [2] K. Deb. An Efficient Constraint Handling Methodr
mejorar las soluciones factibles encontradas, sobreGenetic Algorithms, Computer Methods in  Applied
todo en problemas con funcién objetivo no lineal, g/loeoc(:]amcs and Engineering, 186(2/4), pages 311—338,
restricciones de igualdad no lineal y zonas faesibl '

~ EE . ; 4 | 3] A.E. Eiben. Introduction to Evolutionary Compmng,
pequeiias. mostré una convergencia mas lenta qu pringer, Germany, 2003.

ED, pero conlla capacidad de evadir 6ptimos locales (4] A.p. Engelbrecht, Fundamentals of Computational
- AG alcanzo la zona factible en algunos problemas swarm Intelligence, Wiley, England, 2005.

con funcion objetivo no lineal, pero mostr6 probdasm  [5] J.R. Koza. Genetic Programming, MIT Press, Cadge,
para mejorar soluciones factibles previamente MA, 1992.

encontradas. Ademas, mostré convergencia prematurd] J. J. Liang and P.N. Suganthan. Dynamic muitsn
en varios problemas. particle swarm optimizer with a novel constrainttiing

mechanism. In Proceedings of the Congress on Beohry

. . Computation 2006, pages 316-323, IEEE Service Gente
4. Conclusiones y trabajo futuro July D006, bad €

[7] E. Mezura-Montes, J. Velazquez-Reyes, and Cdello

Se ha presentado un estudio empirico delCoello. Modified differential evolution for consined
comportamiento en linea de 4 algoritmos bio- optimization. In Proceedings of the Congress on
inspirados (ED, AG, EE y PSO) al resolver un Evolutionary Computation 2006, pages 333-339, IEEE
conjunto de funciones de prueba utilizadas en laService Center , July 2006. N
literatura especializada. Se utilizaron medidas de![8] E- Mezura-Montes and C.A. Coello Coello. 1déyitig
desempefio para evaluar la rapidez de llegadaantn z On-ine Behavior and Sources of Difficulty in Corsbed

. . . . Optimization using Evolutionary Algorithms. In Pesdings
factible y la capacidad para mejorar soluciones

. . o . of the Congress on Evolutionary Computation 20
factibles. Ademas, se analiz6 la convergencia de ca 1477—1484g|EEE Service Cente? Septgmber zooggqs

uno de ellos. [9] K.V. Price, R. Storn and J.A. Lampinen. Diffatel
Los resultados sugieren que PSO es util si se&jquier Evolution, Springer, Germany, 2005.

encontrar soluciones factibles rapidamente, EEties U

si se quieren obtener mejores resultados peroaegjui

mayor tiempo para hacerlo. ED mostré un desempefio

balanceado en lo que respecta a encontrar solgcione

factibles con rapidez y evadir 6ptimos locales para

mejorar  significativamente soluciones factibles.

Finalmente, AG s6lo mostr6 ser competitivo en

algunos problemas con funcién objetivo no lineal.
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