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Resumen

Se disefié una variante del algoritf@@olucion Dferencial (ED), al cual se le
incorporéun mecanismo para controlar los pardmetaasor de escalamiento
(F) y probabilidad de cruzgdCR). El algoritmo ED originalmente no fue
disefiado para tratar cqmoblemas de optimizacion con restriccione®Fks),
de tal forma que esta investigacigo sdo consisio en identificar un
mecanismapara elcontrol de pardmetrogiue se adaptara bienED, sino en
encontrar la mejor combinacidmimanejador de restricciones, variante de
algoritmo ED y mecanismo paral control deparametrosSe estudiaron los
manejadores de restricci@e-canstrainednethod y las reglas de factibilidad.
Los mecanismos para controlar los parameftegon planteados bajan
enfoque determinista, especificamentdizando funciones matematicas. Se
propusierordiversosalgoritmos, que fueron evaluados a través de fuiesiale
pruebatomadasde la literatura especializadamedidas de comparacion de
algoritmos donde la mejor variante resolvio las 18 funcicessidiadagn 10 y
30 dimensionesUna vez identificadda mejor versionse llevé a caboun
estudio algoritmico pardiscernir la forma en quabordécadacaso de estudio,
analisisque permitié justificar cada uno de los cambiosctfados sobre el

algoritmo deED original.
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de la historialos investigadores han buscado en la naturaleza
formas deresolverproblemas computacionales con alto grado de complejidad,
lo queha dado lugaal surgimiento de los Algoritmos Bimspirados (ABIs),
rama de la Inteligencia Artificial (IA) en la que sasafian métodos
metaheuristicos(estrategias inteligentes compuestas por un conjunto de
heuristicas que pueden ser iniciadas o detenidas de acuerdo a las necesidades
del problema a resolverlp mayoria no deterministic@@goritmos que con una
misma entrada pueden obtener diferentes resultadds) basqueda y
optimizacién que pretenden emular la forma en que la naturaleza enfrenta los
problemas [1]. A través de los afiban emergido diversos enfoques entre los
qgue destean los Algoritmos Evoluties (AE9 Yy la Inteligencia ColectivalC)
[2]. El surgimiento de la Computacion Evolutiv@F) se remonta a principios
de los afios 50s. Desde sus inicieste tipo de técnicas fueron bien recibidas
gracias a su amplia aplicacién problemas del mundo real, por ejemplo: en el
disefio de tacticas militares, disefio de estructuras de avion, disefio de farmacos,
sistemas de agentes inteligentes y mineria de datos [3]. Por otro lado, han sido
fuertemente criticados por la fina configcin de parametros que requieren, lo
gue hasta hoy sigue siendo una de sus principales debilidades, por lo que la
comunidad cientifica del area ha llevado a cabo grandes esfuerzos con el fin de
minimizar el impacto de dicha calibracion [4].

1.1 Antecedentes

A la fecha, se han realizado diversos estudios sobre la configuracion de los
parametros de un AE, estudios que han sido clasificados en calibracién y
control de parametros.



Definicién 1. La alibracidén oajuste de pardmetros toma lugar durante la etapa
de disefio, consiste en identificar los valores éptimos para los gtap&ngue
requiere determinadAE a través de una experimentacion exhaustraores

gue permanecen fijos durante todo el proceso dguada.

Definicion 2. El control de parametros es una foati@rnativa paraanfigurar

los parametros de UAE, la cual se presenta durante la etapa de ejecucion,
donde a difeencia del ajuste de parametsslgoritmo parte con detainados
valores deparametrogjue se van ajustangmr medio dediversas reglas. Las
técnicas de control de parametros se pueden clasificar en: deterministas,
adaptativas y autadaptativas [5].

Definicion 3. El control de parametros @eministaes un enfoque donde e

los pardmetros en cuestién son alterados con base en una regla en particular que
modifica los valores de los parametros de manera detfisteyi no usa
retroalimentacion yisualmenteitiliza la variacion del tiempo.

Definiciébn 4. B control de pardmetros adaptaties una técnica donde a
diferencia del enfoque determinista, igéiza algun tipo de retroalimentacion
para reestablecer la direcciota magnitud de las soluciones

Definicién 5. B control de parametros augmlaptativees muy similar al control
adaptativo, en este enfoques pardmetros que se van a aadaptar, se
agregan al vector solucion y se van cambiando de acuerdo a los operadores de
cruza y mutacién, esta basado en la idea de que mejores parametros llevan a
mejores individuos, por lo que los mejores parametros persisten generacion tras
generacion.

La principal ventaja de la calibracién de parametros es su simplicidad, sin
embargo tienel inconvenientele que requiere una experimentacion exhaustiva
para idefificar la calibraciorngue mejor se adecle a los parametros en cuestién,
proceso que toma demasiado tiempor otro lado, la principal ventaja del
control de pardmetros es que puede cambiar los valories gardmetros en
diferentes etapas del procesooletivo, sin embargo algunas de estas



estrategiaspueden llegar a ser demasiado complejas, lo que se ve reflejado en
unincremento en etosto computacional.

Desde que surgieron los primerdgs, se han propuesto diversos esquemas
para localizavalores de pardmetros que lleven a buenos resultados en diversos
problemas, empleando el ajuste de parametros. En los ultimossarios
demostrado tedrica y empiricamente que actualizar los valores de los
parametros en diferentes etapaspiteceso evoliNo permiteobtener mejores
resultadod4]. Debido aestq en la ultima década la comunidad cientifica del
area se ha encauzado al desarrollo de algoritmos que utilicen mecanismos para
el control de parametro®or ejemplo:SaDE y jDE, algoritmos desarratios
para problemas de optimizacién sin restricciones [4]. En esta investigacion se
pretende desarrollar un algoritmo adaptaftagoritmo capaz de modificar los
valores de sus parametros utilizando algun enfoque para el control de
parametros) cagade sducionar problemas de optimizacion con restricciones
(PORs), donde la localizacion de la solucidén 6ptima es a menudo dificil, ya que
sus caracteristicas y propiedades matematicas no siguen ningun patrén [6].

El algoritmo a @sarrollar tendra combase el oritmo de Evolucion
Diferencial ED). Creado poiStorny Price en 1995 [7],ED surge como una
forma competitiva de |&CE, sus principales caracteristica son: eficiencia,
simplicidad y uso dena representacion real en lugar de una binaria

La ED diliza tres parametros: tamafio de @bfacion(NP por sus siglas en
inglés), aictor de escalamiento (Fmsus siglas en ingé¢ y porcentaje dergza
(CR por sus siglas en inglg

NP controla el nimero de individuos dentro de la poblacién, F se encarga de
controlar el tamafio de paso, mientras que CR dirige el proceso de
recombinacion o cruza. Cabe mencionar que los tres parametros estan
mutuamente relacionados, por lo que la maldbreion de uno se ve
directamente reflejada en los demas. De acuerdo a lo antes mencsirsade,
quiere brindar &D la capacidad de explorar en la medida de lo posible, los



valores para F y CR deben ser lo méas altos permisible y viceversaqeldo
calidad de la calibracion de los parametros de un algoritmo est4 estrechamente
relacionada con el desempefio que éste pueda al¢d@hzas tres parametros
deben ser configurados buscando mantener un buen comprexpisoacion
explotacion.

Ahora ben, aiando se desarrolla UAE para FDRs es necesario utilizar
mecanismos especiales para manejar las restricciones. Existen diferentes formas
de tratar a los individuos no factibles (safunes que no satisfacdadas las
restricciones)tal es el caso de las reglas de factibili@f y ecbnstmined
method(e) [8, 9].

A la fecha se han desarrollado diversas variadeeED adaptativas para
PORs [6,10-20]. Sin embargo, de acuerdo a los alcances de la revision de la
literatura,hasta ahora no existen estudios sobre el efettosdele funciones
matemadtas aplicadas al control de Iparametros deD paraPORs.

1.2 Planteamiento del problema

Desde su surgimiento Io8Es han sido fuertemente criticados por la fina
configuraciébn que requieren sus parametros para obtener buenos resultados.
Después de haberse llevado a cabo diversos estudios sobre el ajuste de
parametros, en la Ultima década la comunidad cientifica dehareptado por
la implementacion del control de parametros. Actualmente existen diversos
mecanismos para el control de pardmetros que han sido incorporados en
algoritmos disefiados para resolver problemas de optimizacion con y sin
restricciones. Sin embarges importante destacar que el nimero de algoritmos
adaptativos paraPORs es mucho menor, debido en gran medida a su
complejidad.

Con base en el algoritméD, el estudio de los mecanismos de control de
parametros enunciados en, 46, 10-20] y las €cnicas para el manejo de
restriccionese-constrained method y reglas de factibilidad [8$83 pretende



identificar las tendencias actuales para guiar la implementacion de un nuevo
algoritmo que controle los pardmetros F y/o CR bajo un enfoque deteanainist
través de diversas funciones matematigagjue maneje las restricciones
utilizando una técnicacompetitiva De acuerdo a la revision de la literatura
especializada, a la fecha se han disefiado variantesEl® adaptativas para
PORs que controlen sugarametros utilizando funciones matematidagjue se

ha identificado como un nicho de oportunidad.

1.3 Objetivos de la investigacion
1.3.1 Objetivo general

Disefiar un algoritmo basado en evolucion diferencial (ED) que contenga un
mecanismo para el control des parametrodactor de escalamiento (F) y
porcentaje de cruza (CR), capaz de resolver problemas de optimizaciéon con
restricciones (PORs) de forma eficiente, utilizando una técnica competitiva para
el manejo de restricciones.

1.3.2 Objetivos especificos

1 Analizar la literdura especializada para m#icar algoritmos basados
enED paraPORs.
Implementar y probar los algoritmos seleccionados.
Disefiar nuevos algoritmos con base en la combinacién de algunas
variantes de los algoritmos de ED para PORs estudiados, mecanismos
para el control de los parametros F y/o CR basados en funciones
matematicas y los manejadores de restricciermmstrained method y
reglas de factibilidad.
1 Analizar y comparar el desemperie l&s variantes adaptativas BB
para PORs disefadas utilizandproblemas tomados de la literatura
especializadaZl], los cuales se pueden observar en el Anexo |
1 Identificar el algoritmo disefiadomon mejor desempefiajue mejore el
rendimiento de€eD disminuyendo el nimero de evaluaciones requeridas
y/o mejorando leresultado final de su aplicacién a los casos de estudio.

= =4



1 Analizar el comportamiento algoritmico de la variante disefiada con el
mejor desemperio para identificar sus debilidades y fortalezas.

1 Redisefiar el algoritmo con base en las conclusiones obtenidas del
estudio algoritmico, con el cometido de mejorar su desempefio.

1.4 Contribucién

Disefio de una nueva variante adaptativa del algoritmo de evolucion
diferencialcapaz de resolvagroblemasde optimizacion con restriccionegue
utilice una técnica competitiva para el manejo de restricciongsrgecanismo
para el control déos pardmetrs F y/o CRbasado eifunciones matematicas

1.5Hipétesis

Es posible disefiar un algoritmo adaptativod® para PORs que sea capaz
de reducir el niumero de evaluaciones requeridas y/o mejore los resultados
obtenidos de su aplicacibn en problemas de la literatura especializada,
utilizando un mecanismo para el control de los parametros F y/o CR basado en
funciones matematicas y una técnica competitiva para el manejo de
restricciones.

1.6 Justificacion

La eficiencia de lo#\Es varia de acuerdo a las caracteristicas especificas de
cada problema, sin embargo la calidad de la configuracion de los parametros se
ve reflejada diretamente en los resultados q@éoé pueden alcanzar [2]. Como
se detallo en los antecedentelsprimer enfoquejue se utilizé para minimizar
el impacto de la calibracion de los parametros fue el ajuste de parametros, hasta
que se demostréedrica y empiricamente que modificar los valores de los
parametros durante el proceso evolutivo permite llegar a mejores resultados.
Actualmente, los esfuerzos de la comunidad cientifica se han dirigido hacia el
control de parametros, buscando pasar dghde de exploracion al de



explotacion en diferentes etapas de la busqueda, lo que en principio debe llevar
a mejores resultados y/o una reduccidon en el noinde evaluaciones
requeridas. Ble enfoquepretende avanzar en el cdam hacia una busqueda
autonana. ES importante remarcar que para lograrlo aun falta mucho por hacer,
sin embargo, eso convierte esta area en un gran nicho de oportunidad. Segun
[2], hasta el dia de hoy no hay ningun algoritmo en la literatura especializada
que sea dominante ante losnths. Cabe resaltar que bienllevar a cabo el

ajuste de los valores de los paramettesinAE es dificil, controlarlos a través

de funciones es alin méas complicado, por lo que éste sigue siendo un problema
abierto a la investigacion.

1.7 Estructura del documento

Estedocumento de tesis continla de la siguiente forma: en el Capisdo 2
detallan las generalidades de la optimizaciobn cléasica (programacion
matematica), en el Capitulo 3 se describe a detalle el algoritmo de evolucion
diferencial y el funcionamiento de sus parametros, asi como una clasificacion
de los tipos de manejadores testricciones que existen, el Capitulo 4 habla
sobre la taxonomia de las técnicas para la configuracion de parametros, el
Capitulo 5 contiene el trabajo propuesto, donde se describe el disefio
experimental, asi como los resultadosu andlisis, por ultiro, el Capitulo 6
contiene las conclusiones generales del proyecto de investigacion y el trabajo
futuro.



Capitulo 2
Optimizacion Clasica

2.1 Introduccion a la programacion mateméatica

La programacion mateméaticaM® es ampliamente utilizada en los campos

de lalA vy la Investigacion de Operacion€BO). Surge con el objetivo de
resolverproblemas de alta complejidad haciendo uso de modelos matemaéticos,
particularmente modelos de optimizacion. El término programacién hace
referencia a la necesidad de disefiar algoritmos (conjunto prescrito de
instrucciones o reglas bien definidas, ordenaglaginitas que permiten
desarrollar actividades especificas a través de una secuencia de pasos que llevan
a un estado final g/una solucién), base de la programacion computacional.

Una de las caracteristicas dePldl es que encuentra la mejor soluci@ un
modelo. De tal forma que no siempre se encuentra la mejor solucién al
problema del mundo real, si no la mejor solucién al modelo generado.

Para encontrar una solucion con base en un goode optimizacion se
requiereun modelo (definido en térinos de variables de decision, restricciones
y una funcion objetivp datos (instancia del modelo)uy motor de busqueda
(algoritmo que resuelva las instancias del modelo). De tal forma que un
algoritmo de optimizacién tiene por objetivo identificar keores para las
variables de decisién que mejor satisfagan todas las restricciones y optimicen la
funcién objetivo. Los elementos y eateristicas principales de BM se
describen a continuacién con base en el liBr@pt i mi zati on f or
design  al gor i t hms pr@guedto pprxKalyapniog Beb en el 2000
[22].
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2.2 Definicion de optimizacion.

Técnica matematica altamente utilizada en campos comoyd@Xue hace
referencia a la seleccion del mejor (con respecto a algun criterio) de un
conjunto de elementos disponibles. Por ejemplo maximizar o minimizar alguna
funcidén relativa a algun conjunto de valores de entrada, que a menudo
representa un rango de apees disponibles en una cierta situacion. La funcion
permite medir el valor de las diferentes opciones para compararlas e identificar
la mejor. Esta herramienta ha sidtlizada para resolver una amplia gama de
problemas de gran interés teériggpractio. Por ejemplo enQ, identificar:
donde, cuando y cuantos articulos fabricar en una empgreéao transportar
articulos de forma eficiente, personas o materias pii22s

2.3 Definicion de un problema de optimizacion

Cada problema tiene detemadas caracteristicas especificas, lo que implica
generar un modelo particular para cada caso de estudio abordado, sin embargo
se puede tomar en cuenta un modelo general, que permite guiar el proceso de
formulacién y resolucion de un problema dado. Los mumentes y/o etapas
principales que deben tomarse en cuenta cuando se requiere resolver un
problema de optimizacién son: (1) conocer y entender a fondo el problema a
resolver, (2) elegir las variables de decision, (3) formular las restricciones, (4)
disefia la funcién obijetivo, (5) fijar los limites de las variahlé®) degir un
algoritmo de optimizacién y (7) obtener una solugisj.

Las variables de ded@im que conforman un modelo d® representan
valores o decisiones. De tal manera que el objetivo de un algoritmo de
optimizacién es identificar el conjunto de valores que al ser fijados en las
variables del problema estudiado resuelvan de mejor forma la funcién obijetivo.
Algunos ejemplogjue pueden ser utilizados como variables de decision de un
problema soifi22):

1 NuUmero de unidades a fabricar de determinado producto.



1 NuUmero de personas requerido para llevar a cabo una tarea dada.
1 Tiempo de inicio o culminacion de una tarea.

El valor de cada variable es calculado mediante el proceso de resolucion. A
disefiar un modelo déM, los valores de las variables son usualmente
desconocidas, aunque en ocasiones es posible generar pistas iniciales que
ayuden en el proceside optimizacion. Lasariablesdeben tener un dominio
(conjunto de valores que puede tomar una variable), un limite (impuesto por los
limites de su dominio) y un tipo (por ejemplo: real, entero, booleano o
intervalo). El proceso de seleccion de las variallesdecision es muy
importante porque impactan directamente en el cumplimiento de las
restricciones y la minimizacion o maximizacion de la funcion obj¢#2h

Lasrestricciones permiten definir como se relacionareesittas variables de
decisiony los valores que é&s pueden tomar. Representaslimitesen los
que se encuentra Isolucion. A continuacién se describe como se podrian
restringirlos ejemplos de variables de decision antes menciorjddhs

1 Cuantas unidades de determinado producto se deben generar de
acuerdo a las capacidades de produccién de una empresa.

1 Habilidades minimas requeridas por una persona para llevar a cabo
un trabajo determinado.

1 Determinada tarea comienza si Yie&i otra tarea relacionada ha
culminado.

La funcibn objetivo de un modelo de optimizacion representa
matematicamente el problema que se esta abordando, puede ser de
maximizacibn o minimizacion y puede involucrar un objetivo Unico
(optimizacion global) o varios objetivos (optimizacion muljgivo). Por
ejemplo: maximizar las ganancias de una empresa, minimizar los costos de una
construccion, minimizar los retrasos en la ejecucion de determinadas tareas,
maximizarla calidad de un servicirestado, entre otros. En el proceso de
solucion de o problema, la finalidad de la funcion objetivo es medir qué tan
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buenas o malas son las soluciones potenciales al problema e identificar a la que
mejor optimice el caso de estudi&?].

La dltima etapa de la formulacion de un problema consiste dnlexstalos
limites inferior y superior de las variables, lo que permite restrilegir
busqueda. De tal forma que no todos los posibles valores de las variables sean
aceptados. Para hacer dicha validacion, se utiliza la ecuacif22p.1

&) w @ N oiaph ) (2.1)

Cuando un problema de optimizacion no tiene restricciones, la busqueda de
la solucién se lleva a cabo en todo el espacio de busqueda, respetando los
limites inferior y superior de cada variable de decision. Por otroéadide una
gran diversidad dePORs, que requieren de un proceso de busqueda mas
complejo, debido a que la localizacion de la solucion optima es a menudo
dificil, ya que sus caracteristicas y propiedades matematicagusm siingun
patréon [5]. Un POR normalmente se escribe como un peoaia de
programacion no lineal de la siguiente manera [6]:

- ET EidRdIBO oo oo Y (2.2)
30EAQI mhQ pfB M (2.3)
Qo 1™Q n pMB K (2.4)

La funcionf no tiene que ser continua pero si tiene que estar limitées el
espacio de busquedages el numero de restricciones de desigualdai y n
el namero de restricciones de igualddas restricciones de igualdag
desigualdad deben satisfacerlas funciones Qw T y Qw 7
respectivamente en la solucién 6ptima glohlals restricciones de igualdad
pueden ser transformadas en restricciones de desiguatsiadbase en una
toleranciap @ 1 . De tal forma quelebjetivo es minimizar la funciéiQw
satisfaciendo todas las restricciori®sw y "Q w. La no factibilidad de los
individuospuede ser medida con basda@suma de la cantidad de restricciones
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no satisfechad.a Figura 2.1muestra graficamente algunas caracteristicas que
puede tener un problema restring[@p. Cuando se esta tratando de resolver un
POR, puede haber algunas soluciones factibles (a, c, d, €) que conforman la o
las zonas factibles, individuos no tiéates (b, d, f) y la solucion éptima (x), que
forma parte de la zona factible. El problema de cédmo tratar a los individuos no
factibles es muy trivial. En general, se tienen que disefiar dos funciones de
evaluacion, una para el dominio de las solucionetibfas y otra para el de las

no factibles. Algunos puntos importantes a considerar son: ¢como comparar dos
individuos factibles?, ¢como compaos individuos no factibles? y @uo
comparar un individuo factible contra uno no factible? Partiendo deblah

gue una solucion factible es mejor que una no factible, un algoritmo disefiado
para resolver PORs debe buscar eliminar los individuos no factibles de la
poblacion, para llevar a cabo dicha tarea, primero debe utilizar los individuos
no factibles parax@lorar de forma mas eficiente el espacio de busqueda, para
posteriormente proceder a eliminarlos (cuando la zona factible ha sido
identificada). Se han creado diferentes enfoques para tratar las restricciones de
un problema, los cuales se describiran adeante [23].

Zona factible Zona no factible

Figura 2.1 Caraceristicas que puede tener un POR

12



Ahora bien, cuando se intenta resolver un problema de optimizacién con o
sin restricciones, es importante conocer los tipos de éptimos que existen, los
cuales se describen a continuadi®y:

Optimo local. Se denomina 6ptimo local a un puiftsi no existe en su
vecindario otra solucidorw que sea mejorDe esta forma, en un
problema de minimizacién un punt@ puede ser considerado un
optimo local si ninguna solucion en su vecindario tiene un valor menor
que™Qw .

Optimo global. Se conoceomo 6ptimo global a la soluciis” si no
existe otro punto en todo el espacio dedueda mejor que la solucion
o*. Esto es, una solucidid® es un punto minimo global si no existe
otro puntowen todo el espacio de blUsqueda tal'@ue "Qd° .

§ Punto de inflexion. Un puntof %es llamado punto de inflexion si el
valor de la funcion aumenta localmente cuanif®? aumenta y
disminuye localmente cuandd' %e reduce o si el valor de la funcién
disminuye localmente a medida qu&? aumenta e incrementa
localmente cuandaf* @isminuye.

2.4 Algoritmos de optimizacionclasicade una sola variable

Métodos disefiados para resolver problemas que involucran una sola variable
de decision basados en procesiosples y faciles de entendestis algoritmos
son comunmente utilizados comsubtareas en algoritmosnultivariables
(algoritmos disefiados para resolver problemas con varias variahles)
problemas de minimizacibn o maximizacide una sola variablpueden ser
definidos de la siguiente fornja2]:

0 Q& Q& Qb Gl (2.5)

Donde "Qw representa la funciéon objetivo ¢ una variable real. De tal
manera que el proposito de un algoritmo de optimizacion de una variable radica
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en encontrar el valor dg que minimice (0 maximice) de mejor forma la
funcion obgtivo "Qw . Este tipo de algoritmos se pueden clasificar @:
métodos de busqueda direc{es basan Unicamente en los valores de la funcion
objetivo para encontrar la solucion optinya(2) métodos basados en gradiente
(hacen uso de la primera y la seda derivada de la funcidon objetivo para
localizar la solucién 6ptimaA continuaciénse presentan algunos ejemplos de
métodos de busqueda direxfd?].

En los métodos de tigaracking sedivide el proceso de optimizacion en dos
fases. En lgprimera, los limites inferior y superior entre los que se puede
encontrar la solucion son identificados metkael uso de una técnica simple.
Posteriormenteutiliza un método mas sofisticado para buscar dentro de los
limites acotados hasta encontrar ddusion 6ptima de acuerdo a la exactitud
deseada. Tal es el caso de logadés de busqueda exhaustivale fase de
limitacion [22].

Los meétodos de eliminacion de regiones se basan en el principio de la
eliminacion de regione®ados dos valore® o tales qued® w ®
donde ¢fto representan el espacio de busquede.acuerdo a los valores
evaluados y asumiendo que la funcion es unimodal en el espacio de busqueda,
se puede concluir que el minimo no puede estar en una de las dos pateiones
espacio de busqueda. La regla fundamental para determinar en qué porcion se
encuentra el minimo consiste en: (L)&w  "Qw el minimo no pertenece
a la porcion {fw), (2) si'Qw "Qw el minimo no pertenece a la porcion
(0 h) y (3) siQ® "Qc el minimo no pertenece a la porciédnd ) ni a la
porcién  fr). Algunos algoritmos basados en esta regla son: el método de
intervalos a la mitad y el métodie busqueda de Fibona¢2?].

Por ultimo, los mdtodos de estimacion geintosutilizan las magnitudes y los
signos de los valores de la funcién objetivo para guiar la busqueda. Tal es el
caso del método de estimacion cuadréatica sucgya
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Por otro lado, ds métodos indirectos, también conocidos como métodos
basado®n gradiente, trabajan con la informacién de la derivada. Si bien en
muchos problemas del mundo real edcdifobtener esta informacionstes
métodos son muy utilizados gracias a su efectividad. Entre los métodos mas
conocidos estan: el método Newt@aphson, el método de biseccion, el
método secante y el método de busqueda ci®ijo

2.5 Algoritmos de optimizacion clasicamultivariable s

En esta seccion se describen algunos algoritmos de optimizacion para
problemas con multiples variables de disefide decision, donde los criterios
de optimalidad son similares a cuando se trabaja con una sola variable. De tal
manera quen ocasiones se utilizagoritmos de una sola variable para dirigir
la busqueda en una direccion desga@h

Cuando se trabaja con un plema de una variable existenlsddos
direcciones de busqueda que se pueden tomar a partir de un punto determinado,
es decir, las direcciones positiva y negativa de dicho punto. En las funciones
con multiples variables deisg¢fio se pueden tomar direcciones. Existen
algoritmos que van resolviendo dimensién por dimension del problema
abordado, conocidos como métodos de una variable a la veem8argo ese
tipo estrategias $ son efectivas cuando la funcion es linealteeseparable.

De tal forma que para resolver una funcion no lineal, se requiere cambiar el
concepto de direccion deisgueda por el de manipulacide un conjunto de
puntos, a partir de los cuales se debe crear un nuevo conjunto de puntos en
principio mejoes o utilizar una busqueda compleja de direcciones. Algunos
ejemplos de métodos directos sah:método de optimizacion evolutiva, el
método de busquedaimplex yel método de busqueda de patrones Heoke
jeeveq22].

Los meétodos directos requieren de muchas evaluacidaeta funcion
objetivo para encontrar la solucion 6ptima de un problesoa mdltiples
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variables mientras que los indirectos explotan la informacion que brinda la
derivada, por lo que son usualmemt&s rapidos. Sin embargo tienen la
debilidad de que no se puedaplicar a la mayoride los problemas del mundo
real. Por ejemplg los métodos basados en gradiente no pueden ser aplicados a
funciones discretas o continuasst& tipo de métodos puedenbagr con la
primera derivada o con la primera y la segunda, las cuales se obtienen del valor
de la funciénobjetivo de stp dos o tregpuntos vecinos. La mayoria @stos
métodos trabajan buscando diversas solucioeeatitamente, de tahanera
gueestos algoritmos se diferencian de acuerdo a la forma en la que se definen
las direcciones de busqueddgunas técnicas bajeste enfoque son: el método

de Cauchy y el método de Newtf@2].

2.6 Ventajas y desventajas de la optimizacién clasica

1 Ventajas Los enfoques tradicionales siempre deben ser considerados
como la primera opcién para resolver un problema de bdsqueda vy
optimizacién, de tal forma que si el problemeesolverse ajusta a las
condiciones de un métoddasicq se puede garantizar encontta
mejor solucion con un costo computacional considerablemente bajo.

1 DesventajaskEn algunos problemasste tipo de técnicas no pueden ser
aplicadas o pueden demorar demasiado tiempo en devolver una soluciéon
aceptable debido a la complejidad de los casos de estudio tratados.
Ademas agunos métodos distan de ser sencillos y faciles de entender
y/o aplicar.
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Capitulo 3
Algoritmos Evolutivos

Debido a que cada dia surgen nuevos y mas complejos problemas de
bldsqueda y optimizacion, las técnicas clasicas de programacion dejaron de ser
suficientemente efectivagara resolverlassto dio paso al surgimiento del

computo inteligente, gue se puede definir
de mecanismos adaptativos para generar o facilitar el comportamiento
inteligente en ambi ent es c o[Bj.p Lo j O s, i nci

paradigmas we lo conforman son: las redes neuronaidsg, los AEs, lalC,
los sistemas inmunes artificial€slAs) y los sistemas difusoSD).

Una de las estrategias mas utilizadas para abordar problemas de alta
complejidad son los Bs, que esencialmente ermulda evolucion de las
especies y el principio de supervivencia del mas dpentro de losAES
existen varios paradigmas que se diferencian por los esquemas de
representacion para codificar y manipular las soluciones, asi como los
operadoregqcruza, copia,mutacion, seleccion y remplazo) que utilizan. Su
aplicacion se focaliza en problemas de optimizacidén. Estas estrategias mas que
reflejar fielmente los procesos evolutivos, son modelos ideales de evolucion
orientados a la resolucién de problemas del muedbEl objetivo general que
se ha perseguido durante muchos afios es encontrar solucionadores aplicables a
una amplia gama de problemas, que con ajustes finos devuelvan buenas
soluciones en tiempos de busqueda razonables. Entre sus principales
caracterist c a s estan: (1) son pobl acional es “
simultaneamente?”, (2) wutilizan | a combina
i nformaci 6n generando nuevas soluciones vy
de al e a[B]oLosiparatignda’s des$AEsse describen a continuacion

1 Las Estrategias\blutivas(EE) surgieron en los afios 60°’s en la U. T de
Berlin gracias &Rechenbergy Schwefel quienes formularon ideas de
como un proceso evolutivo puede ser utilizado para resolver problemas
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numérios de optimizacibn complejos. En sus inicios se centré en la
optimizacibn numérica (numeros reales) mediante los modelos

p ES vy p _ ES, la reproduccion sexual se lleva a cabo
utilizando una distribucion gaussiana y remplazo deterministico. Su
prindpal caracteristica es la capacidad que tienen paraadafutar sus
parametros relativos a la mutaci@d].

De forma casi simultanea, durante la misma década en la Uktigiiel

vio en la evoluciéon el medio ideal para alcanzar las metas de la IA, los
primeros intentos constaron de la evolucidon de agentes inteligentes
representados como magasnde estado finito, lo que darigen al
paradigma conocido como Programaciowolgtiva (PE), la cual se
concentra principalmente en modelos con reproduccién asexual y
mecanismos de remplazo probabilistico. Sus principales parametros son
el tamafio de la poblacion y el porcentaje de reproduccion sg2&dal

26).

Por otro lado en la misma décasglala U. de MichiganiHolland vio en

el proceso evolutivo la col@ para diseflar e implementar sistemas
adaptativos robusto@lgoritmos capaces de resolver una amplia gama
de problemas)con la capacidad de lidiar con ambientambiantes e
inciertos. Resltdé la auteadaptacion de estas estrategias como una
necesidad al interaccionar con el ambiente. Las ideas antes
mencionadas, dieron origen a los planes reprogasgtiactualmente
conocidos como Algoritmos €héticos(AGs). Se caracterizaron por la
promocbn de algoritmos independientes de la aplicacion mediante una
representacion de cadenas de bits, uso intensivo de reproduccion sexual,
reemplazo generacional y seleccién basada en agjd

En sus inicios la Programacion €nética PG fue utilizada
principalmente para resolver problemas relativamente simples, ya que
tiene un costo computacional altSin embargo, en los ultimos afios
gracias a los avances tecnologicos ha produgsoltadosiovedosos y
excelentes en areas como la caomapion cuantica y el disefio
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electrénico. la pincipal caracteristica desee paradigma es dorma
particularde representar y manipular las soluciones (mediante arboles)
[28].

3.1 Modelo general de un algoritmo evolutivo

Graciasal impacto que han tenido IgSEs, ha surgido un sin ndmero de
algoritmos y a la vez variaciones de los mismos, siempre con el objetivo de
generar esquemas cada vez mas robustos, todos ellos basados en el siguiente
modelo generalun AE parte de una poli#gdn de individuos (soluones
potenciales al problemdp influencia del ambiente origina la seleccién natural
(funcion de calidad o aptitud), de tal forma que los individuos mejor adaptados
a su ambiente son seleccionados para su reproduccion (mexbaraeores de
cruza y mutacién principalmente) y tienen altas probabilidades de sobrevivir
para la siguiem generacion. La descendencia isserta en la poblacion
mediante operadores de remplazo que introducen a los descendientes (en
principio a los mejoes) en la generacion previa utilizando diversos criterios
(por ejemplo: los peores, los padres o aleatoriamehtejnodelo se pede
observar graficamente émHgura 3.1[3].

Seleccion Padreso
lideres
Inicio
—
Operadores
Poblacion de
F variacion

Fin Nuevos

Remplazo individuos

Figura 3.1 Modelo general de uAE.
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Los componentes que conformanAii son[3]:

1 Esquema de representacion. E® we los puntos mas importantes a
considerar al disefi un algoritmo de optimizacion. B liga entre el
modelo generado y el problema del mundo real. La representacion
puede hacerse a nivel genotipico y fenotipico, espacios considerados
muy diferentes. De esta manera una solucion, un fenotipo y un
individuo, son considerados sinGnimos ere éshbito.

1 Funcion de aptitud También conocida como funcion objetivo,
representa la tarea a resolver mediante una funcion matematica definida
usualmente en el espacio fenotipico, su trabajo consiste en evaluar qué
tan buenas o malas son las soluciones@sio identificar la solucion
Optima a determinado problema. Es decir, simula el ambiente en el que
se mueven los individuos.

! Poblacion de auciones Conjunto de individuos (soluciones
potenciales al problema) disefiados en el espacio genotipico,
generalmate son creados a partir de una heuristica sencilla que genera
soluciones aleatorias. La poblacion es considerada la unidad de la
evolucion, donde la relacion 1 genotipo = 1 fenotipo = 1 valor de aptitud
debe prevalecer. Una poblacion es considerada buemalo tiene una
alta diversidad (poblacion de soluciones con caracteristicas lo mas
diferentes posible), que debe prevalecer después de la aplicacién de los
operadores que trabajan sobre ella (operadores de seleccion y remplazo).

1 Mecanismo de seleccion deadres Tiene como propdsito principal
elegir a los individuos que participaran en el proceso de reproduccion,
para lo cual, tiene la capacidad de distinguir entre individuos
considerando su calidad, prefiriendo en principio a los mejores.
Entonces un ingiduo es padre si ha sido seleccionado para aplicarsele
operadores de variacion (para generar descendencia), con el objetivo de
promover mejoras en la calidad de las soluciones. Algunas estrategias
utilizadas para elegir a los padres son la selecciontqgraeo y la
seleccion por ruleta.
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1 Operadores @ variacion. Su cometido es generar nuevos individuos a
partir de los ya existentes, hay diferentes tipos clasificados de acuerdo a
su aridad. La mutacién y la copia son unarios, la primera provoca que
alguno @ los genes de un individuo sea perturbado aleatoriamente bajo
cierta probabilidad (Pm), generalmente menor al 1%, mientras que el
segundo consiste en la copia de ciertos individuos para que
permanezcan en generaciones posteriores siguiendo una estrategia
asexual. Por otro lado esta la cruza, donde el objetivo es intercambiar
material genético entre los padres seleccionados para generar la
descendencia para la siguiente generacion siguiendo una estrategia
sexual.

1 Mecanismos de remplazal igual queun operlador de seleccion, tiene
la capacidad de distinguir entre individuos de acuerdo a su cadielad,
empleanpara mantener el tamafio de la poblacion fijo. Se utilizan
después de los operadores de variacion y usualraentieterministas.

Su funcion principal es remplazar individuos de la generacion anterior
(aleatoriamente, los peores o sus padrpsy algunos de los
descendientes (en principio los mejores)

1 Formas de detener un AExiBten diferentes formade parar un AE
algunos ejemplos se enlistan a continuacion: (1) cuando se encuentra la
solucion buscada (se asume que se conoce el Optimo y por lo tanto
puede utilizarse una pequefia tolerancia 0.1xp 11, (2) tempo
méaximo de uso del CPU, (3) nimero maximo de evalnas, (4)
limite de generaciones,)(Buana no mejora el valor de aptitieh un
determinado periodo de tiempo y)(&uando la diversidad de la
poblacion esta por debajo de un limite determijafo

3.2  Algoritmo de Evolucién Diferencial

ED fue creado porStorny Price en 1995[7]. Surgi6 como una forma
competitiva de |&E, sus principales caracterissn: eficiencia, simplicidad
y uso de valores decimales en lugar de nimeros binarios.

21



Como muchos delos AEs, ED inicia con una pdacién aleatoriaque
posteriormente se mejora partir de los operadores de seleccion, cruza y
mutacion.Los parametros del algoritmo ED son: CR, FNK. El principal
cambio ante los demas AEs radica en los operadores de cruza y muacion.
la finalidad de distinguir las diferentes versiones de ED, las cuales pueden
diferir en las estrategias de mutacida ps esquemas de cruza qudizan, se
introdujo la notaciorED/x/yfz, propuestaen [7] Dondex representa el vector
que va a ser mutadg,denotael nimero de vectores diferencia utilizados y
indica el esquema de cruza esgulo. La versiorED/rand/1bin es la mas
utilizadg su funcionamiento se describe a continuacion

El proceso dereproduccionde la versionED/rand/1bin parte de una
poblacbn inicial de targetéconjunto de soluciones potenciales al problemie)
tal forma quepor cada target sdeccionan3 vectores de forma aleatofitnea
6 del Algoritmo 3.1) de los cuales se utilizan dos para hacer una diferencia que
posteriormente esscalada por el parametro(lilnea 10 del Agoritmo 3.1) el
vector resultante es sumado al tercer vector (vector ,bapejaciones que
permiten generar el vector mutantainado a esto se lleva a cabo de forma
simultanea el proceso deuzg el cual exontrolado por el parAmetro GRnea
9 del Agoritmo 3.1) que determia si cada gen del vector trigector
descendientede tomaréel vector target o del vector mutado, cabe resaltar que
la variablejrand (linea 7 del Agoritmo 3.1)toma un valoraleatorio entre las
diferentes dimensiones del vector mutante, con el objetivo de asegurar que al
menos un gen del vector trial sea diferente del taijefuncionamiento de
ED/rand/1bin se detalla eta Fgura 33y el Algoritmo 3.1.
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if rand;[0,1] £ CR o j =rand;
de otra forma

xi’yg -
’ F» (xr:l,g - xrz,g)

xrz,g

x’rS,g

>

Figura 3.3 Operadores de cruza y mutaci®ED aplicados al trial en la generacion

g0 dDAGAO ®y ®f wf :tres vectores elegidos aleatoriamente
diferentes entre sigiferentes btarget 0 dyector base mutagd drial.

Algoritmo 3.1 ED
1: Inicio

2: Crear poblacion inicial aleatorse R |

3: Evaluacion de la poblacif§ e 5 B R

4:for || hasta itMax

5: fo hasta NP:

6: Seleccionar aleatoriamente rl # r2 #
7: » = --Mang[1, D]

8: for j =1 hasta D:

o it >t 1) <pdllj=rt-

10: 0|ﬁ§:o||“,5+=| I O
11: else:

12: OI A= O i&

13: termina if

14: termina for

15: iflOIF,) |s-|,;):
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16: ol & Olﬁ
17: else:

18: I i 9
19: termina if

20: termina for

21:termina for

22:fin

Por otro lado, la versioED/best/1/bin trabaja de forma muy similar a la
version ED/rand/1/bin. La diferencia entre estas dos variantes radica en el
vector mutado, de tal forma que en ED/rand/1/bin por cada target se muta un
vector seleccionado de forma aleatoria, mientras quEDénest/1/bin el vector
mutadopara cada targets el mejorvector de la poblacién en la generacién
actual.

3.2.1Analisis de los pardmetros &®

Como ya se ha descrito en secciones anteriores, la calidaccalafiguracion

de los pardmetros de WE estd estrechamentelaeionada con el desempefio
que &te pueda alcanzaA continuacion se describe el comportamiento
esperado de los parametros del algoriEDo

T NP: e el pardmetro menos adaptado, sin embargo, su correcta
calibracién es crucial para quED alcance buenos resultados. De tal
forma que si NP es demasiado pequeiio, el algoritmo tiene altas
posibilidades de converger prematuramente y/o estancarse en éptimos
locales, por el contrario, cuando NP es considerablemente grande, se
reducen las posibdades de qudD converja de forma eficiente. Es
decir, el parametro NP debe seonfiguradode tal forma que se
mantenga un compmiso exploraciérexplotacién (o ser demasiado
grande ni demasiado pequefio).

1 F: pardmetro sumamente importante durante etgso de mutacion, su
funcién principal es establecer el tamafio de paso. De tal forma que si F
es muy pequefidps vectoes mutants se generaracerca del vector
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base(explotacion)y entre mayor sea su valdos vectoesse generara
mas lejogexploracid).

1 CR: a1 funcién es controlar el proceso de recombinacion o cruza, de tal
forma que entre mayor sea su valor, el descendiente (vector trial) tendra
mas genes del vector mutante, con lo que se promueve la exploracion al
generar vectores lo mas diferenpesible a los targetgviceversa

Es importante resaltar que los tres pardmetros estdn mutuamente
relacionados, de tal forma que la mala calibracién de uno se ve reflejada
directamentesn los demas. Su configuracion debe efectuarse de tal manera que
se mantenga un eficiente compromiso exploraeipiotacion. Como se
menciond anteriormente, se ha demostrado tedrica y empiricamente que un
algoritmo alcanza mejores resultados cuando sus parametros son adaptados en
diferentes etapas del procese blisqeda. De tal forma que se le quiere
brindar aED la capacidad de explorar en la medida de lo posible, los valores
para F y CR deben ser lo méas altos permisible y viceversa.

3.3 Clasificacion de las técnicas para el manejo de restricciones

Las técncas tradicionales de BM son muy limitadas, lo que les prohibe
tratar con problemas de alta complejidadst& y otras debilidades de la
programacion tradicional dien paso al surgimiento de I8€Es, que han tenido
gran éxito en una amplia gama de proids con y sin restricciones.

Para brindarle a un algoritmo la capacidad de resolver problemas
restringidos, se han disefiado diversas técnicas, las cuales han sido clasificadas
de difeentes formas. & [30], fueron organizadas en las siguientes cuatro
categorias: (1) funciones de penalizacion, (2) operadores especiales, (3)
separacion de restricciones y objetivos y (4) métodos hibridos.
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3.3.1 Funciones de penalizacién

Es el enfoque mas utilizado para el desarrollo de manejadores de
restricciones, originalmente propuesto Rachard Couranten 1940, expandido
por Carroll y Fiacco y posteriormente poMcCormick La idea principal de
esta técnica radica en la transfaion de unPOR en uno sin restricciones,
para lo cal, se agrega o sustrae cierédor de la funcion objetivo de acuerdo al
grado de violacidén de restricciones que presenta determinada solucién. Existen
dos tipos de funciones de penalizacion: exterieresteriores. Las primeras
parten de una solucion no factible, donde el objetivo es llegar a la zona factible
a partir de dicha solucion. Mientras que los métodos internos tienen la
caracteristica de que cuando se genera una solucion a partir de unaegue ya
factible, la solucion resultante debe pertenecer siempre a la zona factible. El
umbral de penalizacion debe estar entre los limites de las restricciones y debe
tender a infinito. Las funciones de penalizacion pueden tratar con restricciones
de igualdady desigualdad, para lo cual, las restricciones de igualdad son
transformadas en restricciones de desigualdad utilizando la siguiente ecuacién
[30]:

[Q @ s-£<0 (3.1)
Dondee es | a t ol emvalorcnuypeqgpeéa).mi t i da (u

Existen diferentes tipos de funciones de penalizacién entre los que se
encuentran: la pena de muerte, la penalizacion estatica, la penalizacién
dindmica y la penalizacion adaptativa; las cuales se describen a continuacion.

La pena de muerte tienermo principal fundamento el rechazo de los
individuos no factibles, es considerada una ak formas mas facilepara
manejaras restriccionegjondeuna solucién factible es siempre mejor que una
no factible. Es importante calcular el grado de violacion de restricciones que
tiene cada solucion, lo que permite seleccionar la mejor entre dos soluciones no
factibles. Esta técnica es normalmente utilizewkndo la zona factible es muy
grande, debidoa que cuandosfa es muy pequefa la busqueda se puede
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estancar, ya que las capacidades exploratorias de los algoritmos se ven
limitadas al no utilizainformacion de los individuos no factibles. Un ejemplo

de manejador de restricciones en esta categoria es el esquema basado en las
reglas de factibilidad,propuestopor Deb en [§. Cuando se habla de
manejadores de restriccionéste es sin lugar a duda uno de los referentes.
Considerado uno de los mas senciligmcias a su facil entendimiento e
implementacion, su funcionamiento esta basado en las siguientes tres reglas:

1. Sidos soluciones son factibles, sobresale la solucion con mejor valor de
aptitud.

Si una solucién es factible y la otra no, la soludamtible es la mejor.
Cuando las dos soluciones son no factibles, la mejor es la solucion con
menor grado de violacion de restricciones.

2.
3.

Por otro lado, e la penalizacion estatica se utiliza un factor de penalizacion,
el cual permanece constante dteatodo el proceso de busqueda. Actualmente
es poco utilizada, debido a que en los ultimos estudios se ha demostrado que
mantener los valores estaticos durante toda la busqueda no lleva a buenos
resultados, ademas de que no todos BRPpueden ser abordds con los
mismos factores de penalizaci@t)].

Al contrario de la penalizacion estética, en la penalizacion dinamica los
valores de penalizacion se van adaptando conforme avanza la busqueda.
Algunos investigadores sefialan que esta técnica es megola penalizacion
estatica, principalmente porque trabaja cd@RP arbitrarios. Uno de los
manejadores mas populares qabe dentro de esta categorisee®nstrained
method. Método que se basa esencialmente en la transformacién de un
problema restringio en uno no restigido [9). Al formar parte de los métodos
de penalizacién, requiere del célculo del grado de violacion de restricciones de
cada solucion, el cual puede ser obtenido de las siguientes formas:

0 =max (max (0;Q(x)), max](x)|) (3.2)
0=BWOowutiQw s+ B SQoOs (3.3)

27



Donde ] es un namero positivdh) y g representan las restricciones de
igualdad y desigualdad respectivamente. y @ son dos soluciones a
comparar, mientras quU&w Yy "Qw son sus valores de aptitudey @ |,
 w representan su grado de violacion de restricciones respectivamente. El

ni vel € de compar ac caltuladedansiguieate fdrma& s ol uci one
Qo Qo HQQo ko N
ROTR I IR Qo b it Qe Qe FQQo R @ -N (3.4)

e W e 0 FOG 6T a &
Donde - 1 las soluciones no factiblese comparancon base en la
violacion de restricciones. Por otro lado, cuando H las soluciones son

comparadas de acuerdo a su valor en la funcidon objetivo. El nivel ede
controlado con base en las Ecuaciones 3.5 y3.6

ST (3.5)
S o - p — m 0 ) YQ (3.6)
1 0 "Yw

Dondet es la iteracion actuallc = nimero maximo de iteracionas, es la
d-esimasolucion,— T& 2 0 y w res el parametro que controla la velocidad
con la que se reduce la tolerancia dedasricciones.

Por ultimo, en la penalizacion adaptativa uno de los métodos mas canocido
es el desarrollado p&eany Hadj-Alouane[1992, 1997], donde la funcion de
penalizacion toma una retroalimentacion del proceso de busqueda. Con este
tipo de mecanismos la busqueda se lleva cabo de una forma mas inteligente,
tiene la caracteristica de que no permite que toda la poblacién sa facille
ni no factible. Su principal desventaja radica en que agrega mas parametros al
algoritmo, que requieren de una fina calibradi&aj.
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3.3.2 Operadores especiales

Algunos investigadores han optado por desarrollar esquemas de
representacid y operadores especiales debido a que los tradicionales no tienen
el desempeiio requeridouando los problemas a resolver tienen una alta
complejidad Los decodificadores, son una clase importante dentro de los
operadores especiales, se encargan de mhgsearomosomas de la regidon no
factible en la region factible del problema, incluso algunos operaderes
disefia con el propdsito de generar descendencia en los limites entre la region
factible y la region no factible. Otra idea consiste en transformagdien
factible en una forma diferente que sea mas facil de expRiiar

3.3.3 Separacion de restricciones y objetivos

A diferencia de los métodos basados en la pena de muerte, donde se combina
el valor de la funcién obijetivo y la violacion de restricciones, en esta categoria
se manejan las restricciones y los objetivos por separado. Por ejemplo: la
coevolucién (conste en dos poblaciones que interactian entre si), la
superioridad de puntos factibles (la idea base es asignar una mayor aptitud a las
soluciones factibles), memoria del comportamiento (donde se busca satisfacer
secuencialmente las restricciones de un prob) y el uso del concepto de la
optimizacién multiobjetivo (consisten convertir un problema mowobjetivo
con restricciones en uno multiobjetivo sin restricciones, donde las restricciones
son convertidas en las nuevas funciones objefB@)

3.3.4 Méodos hibridos

Dentro de esta categoria estan todos los métodos que se combinan con otras
técnicas (ya sea heuristica o enfoquéadeM). Por ejemplo(1) Kim y Myung
en 1997 combinaron un método evolutivo cona ufunciéon lagrangiana
aumentada, (2) laptimizacion restringida por evolucion aleatoria (combina
una busqueda de evolucion aleatoria con el método de Nelder y Nigael),
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sistema hormiga (donde el algoritmo principal es un sistema-agdtite)(4)
recocido simulado (desarollado pMahy Chenen 2001 donde se combina el
algoritmo de recocido simulado con un algoritmo genéti€v),el sistema
inmune artificial (basado en el enfoque de seleccidn negativg) yos
algoritmos culturales (enfoque mieewolutivo)[30].

3.4ED para problemasde optimizacion con restricciones

ED es un algoritmo que originalmente no fue pensado para abordar PORs,
sin embargo, a la fecha se han disefiado multiples variantes del mismo para
tratar este tipo de problemas, a los cuales se les han incorporado mecanismos
para el manejo de restriccionesmo se puede observar en kbla 3.1.

Tabla 3.1 Descripcién de variantes del algoritmo de ED para PORs 28].

Algoritmo Descripcion

Rf-ED Algoritmo de Evolucion Diferencialpara POR, que
distingue entre individuos factibles y no factibles a tra
de las reglas de factibilidad.

e-ED Algoritmos de Evolucion Diferencialpara POR, que
distinguan entre individuos factibles y no factibles a tra\
g-constrained method.

Rf-EDVC Algoritmo de Evolucion Diferencial con Variantes
Combinadas par@ORs, que distingue entre individuc
factibles y no factibles a través de las reglas de factibil
y tiene la capacidad de carabide una variante (pc
ejemplo, pasarde ED/ran/1l/bin a ED/best/1/bin y
viceversa)a otra de acuerdo al porcentaje de individ
factibles @ccion controlada por el pardmetro PQah la
generacion actual del proceso evolutivo.

e-EDVC Algoritmo de Evolucion Diferencial con Variantes
Combinadas par&ORs, que distingue entre individuc
facti bl es y no -foastared néthody
tiene la capacidad de cambiar dma variante(por
ejemplo, pasar de ED/ran/l/bin a ED/best/1/bin
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viceversa)a otra de acuerdo al porcentaje de individ
factibles @ccidn controlada por el parametro PQh la
generacion actual del proceseolutivo.

Ahora bien,algunas variantes de lafgoritmos RfED, e-ED, RFEDV C -y ¢
EDVC se describen en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2Descripcion de algunas variantes de los algoritRibE D ,-EDgRf-
EDVC -BpVG

Algoritmo | Variantes

Rf-ED Rf-ED/ran/1/bin
Rf-ED/best/1/bin
e-ED e-ED/ran/1/bin

e-ED/best/1/bin

Rf-EDVC | Rf-EDVC/ranbest (algoritmo que cambia de la varia
ED/ran/1/bin a la ED/best/1/bin cuando cierto porcentaje
poblacion es factible).

Rf-EDVC/bestran (algoritmo que cambia de la varian
ED/best/1/bin a la ED/ran/1/bin cuando cierto porcentaje
poblacion es factible).

Rf-EDVC/ranbestran (algoritmo que cambia de la varial
ED/ran/1/bin a la ED/best/1/bin y posteriormente regresa
variante ED/ran/1/bicon base en el porcentaje de individt
factibles).

e-EDVC e-EDVC/ranbest (algoritmo que cambia de la varia
ED/ran/1/bin a la ED/best/1/bin cuando cierto porcentaje
poblacion es factible).

e-EDVC/bestran (algoritmo que cambia de la variar
ED/best/1/bin a la ED/ran/1/bin cuando cierto porcentaje
poblacion es factible).

e-EDVC/ranbestran (algoritmo que cambia de la variar
ED/ran/1/bin a la ED/best/1/bin y posteriormente regresa
variante ED/ran/1/bin con base en el porcentaje de indivi
factibles).
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El funcionamiento de los algoritmos-EfD ,-EDgRtE D V C -BDVGse
detallaen los Algoritmos 3.33.5, donde se describen las varian®RfsED/ran/1/bin,
e-ED/ran/1/bin, RFEDVC/ranb e s tEDVYC/ranbest respectivamente.

Algoritmo 3.2RF-ED

1:Inicio

2: Crear poblacion inicial aleatorea: i
3: Evaluacion de la poblacil} e
4:for || hasta itMax

5: for .. hasta NP:

6: Seleccionar aleatorlamenle Rl Rl A
8:

9:

10:

11:

12: O wE=op i

13: termina if

14: termina for

15: if [ op5) es menor en las 3 reglas @y ):
16: o & O

17: else:

18: I & O

19: termina if

20: termina for
21:termina for
22:fin

Algoritmo 3.3 —ED

1: Inicio

2: Crear poblacion inicial aleatorea
3: Evaluacion de la poblacif e ;
4: Inicializare

5: for || hasta itMax

6: Actualizar el valor de

7: for:  hasta NP:

o
=
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8: Seleccionar aleatoriamenite i1 Rl H

o: -® randint ﬁ"—

10: for

11:

12:

13: X

14. OPRE=0]

15: termina if

16: termina for

17: if (QOpr) && Q(ogr) ) & <
18: iffops) o) f (
19 o I |
20: else:

21: L & &
22: if | o5 ) es menor en las 3 reglas @@y ;):
23: 1 & 8

24: else:

25 I & °&

26: termina if

27: termina for
28:termina for
29:fin

Algoritmo 3.4RF-EDVC

1: Inicio

2: Crear poblacion inicial aleatorea
3: Evaluacion de la poblacid} e
4:for || hasta itMax

& &
Tz

5 Calcular el porcentajeFactibilidad

6: fori  hasta NP:

7 if porcentajeFactibilidad PCV:

8: Seleccionar aleatoriamenite 1 h

9: else

10: Seleccionar aleatoriamerite i1 K1 H
11: termina if

12: >+ --®randint hy
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13: for j=1 hasta D:

14: it »eB 1) <pg Uj=rt-m
15: if porcentajeFactibilidad PCV:
16: <>|5

17: else:

19: termina if

20: else:

21 O

22: termina if

23: termina for

24: it [ opr) es menor en las 3 reglas @@y ):
25: 1 & OIf

26: else:

2r. 1 & °lf

28: termina if

29: termina for
30: termina for
31:fin

Algoritmo 3.5¢ -EDVC

1:Inicio

2: Crear poblacion inicial aleatorea
3: Evaluacion de la poblacif e
4: Inicializare |
5: for || hasta itMax

ot
=

6: Actualizar el valor de

7 Calcular el porcentajeFactibilidad

8: fori  hasta NP:

9: if porcentajeFactibilidad PCV:

10; Seleccionar aleatoriamenite 1 h
11: else

12: Seleccionar aleatoriamenite i1 Rl H
13: termina if

14: jrand randint hy

15: for j=1 hasta D:

16: if oM 1)<F =|;:;§ fj=»t-m
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17: if porcentajeFactibilidad PCV:
18:

19:

20:

21:

22: else:
23: O
24: termina if
25: termina for

26: if QOIR) && Q(op) ) & <

27: it f(Ops) o) f (

28: N i O

29: else:

30: I & i

31 if o) es menor en las 3 reglas @y ):
32: I i O

33: else:

34: I i

35: termina if

36: termina for

37:termina for

38:fin
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Capitulo 4
Configuracion de parametros

Desde quesurgieronlos primerosAEs fueron fuertemea criticados por la
fina configuracion de pardmetros que requieren, lo que se convirti6 en una de
sus principales debilidades. Actualmente, los investigadores del area han
llevado a cabo grandes esfuerzos con el fin de minimizar el impacto de dicha
configuracion estudios que se clasifican ealibraciénde parametros y control
de parametrgscomo se puede observar en lgufa 4.1 [4] donde se puede
observar que el enfoque determinista esta sombreado en gris, esto debido a que
los pardmetros del algtmo disefiade@n esta investigacidineron controlados
bajo dicho enfoque.

‘ Configuracién de ‘
parametros
Durante la ejecucioén Antes de la ejecucidén
{ Calibracion de pardametros ‘ ‘ Control de pardmetros ‘
Enfoques
|

Auto-

{ Adaptativo M adaptativo

Figura 4.1 Taxonomia de las técnicpara laconfiguracion de parametros.

4.1 Calibracion de parametros

La calibracionde pardmetros se da durante la etapa de disefio, consiste en
encontrar los valores optimos paoa parametros que requiere A& a través
de una experimentacion exhaustiva, dichos valores se estaldaten de
ejecutar el algoritmo y se mantienen fijograhte la blusqueda. Cabe resaltar
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que probar todotos posibles valores que puettenar cada parametro y sus
combinaciones, es un proceso que requiere de mucho tiempo. De tal manera
que si por ejemplose requiere ajustar 4 parametroscgda parametro puede
tomar cuatro diferentes valores, se tendrian que probar¢ v diferentes
configuraciones. iSse realizan 100 ejecuciones independientes con cada
configuracion para validar los resultados obtenidos, implicaria llevar a cabo 25,
600 corrichs sdo para estialecer un buen disefio del algoritmo.

Desde que surgieron los primerdgs, se han propuesto diversos esquemas
para localizar valores de parametmpge lleven a buenos resultados en diversos
problemas empleando el ajuste de parametros. Por ejentplapalvalores y/o
rangos de valores propuestos para loarpatros F y/o CR del algoritniD se
pueden observar enTabla 4.1[4].

Tabla 4.1Valores propuestos para Fy CR.

F CR Referencia

[0.4, 1] 0.1, 0.9 Storn, Price 1997

0.9 0.9 Liu, Lampinen 2002
0.5 Ali, Térn 2004

0.9 0.9 Roénkkonen et al. 2005

0.5 0.1, 0.5 Kaelo, Ali 2006

>0.6 >0.6 Zielinski et al. 2006

[0.35,0.37] 0.5 Salman et al. 2007

4.2 Control de parametros

El control de parametros es una forma alternativa de tratar la configuracion
de pardmetros, técnica que se presenta durante la etapa de ejecucion. De tal
forma que el algoritmo arranca con valores iniciales para cada parametro que se
van actualizado en cada ciclo del proceso evolutivo utilizandoedsas reglas.

Dicha modificaciorse lleva a cabo a partir de una retroalimentabesada en
el estadactual de la busqueda o del simpésode los ciclos.
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De acuerdo a [6], al implementar un mecanismo de control de parametros se
deben de tomar en cuenta algsiactores como son: qué se va a cambiar (cudl
0 cudles parametros), md® se va a llevar cabo el cambio (enfoque a utilizar),
base del cambi@diversidad de la poblacion, dispersion de las soluciones, etc.)
y el nivel del cambio (poblacional, por indivo, etc.). De tal forma quedo
enfoques para elontrol de paametros se pueden clasificar. eleterminists,
adaptative y autcadaptativa.

A la fecha se hadisefiado diversos esquemas para controlar los parametros
de wn algoritmo, por ejemplo, en IB se propusieron 6 diferentes esquemas
bajo un enfoque deterministpara adaptar los pametros F y/o CR del
algoritmoED para problemas de tmizacion sin restricciones.skbs esquemas
tienen como base una funcién senoidal, donde los pardmetros adaptados pueden
iniciar con valores cercanos a 0.5 y comenzar a crecer conforme avanza el
proceso evolutivo, o pueden llevar a cabo el comportamoemtivario, es decir,
comenzar con valores alejados a 0.5 e ir acercandose poco a poco con forme
avanza la busqueda.

Por otro lado, efi32] fue propuesto un conjunto de funciones para adaptar un
parametro de un algoritmo PSfarticle swarm optimizatiorajo un enfoque
determinista Este algoritmo fue desarrollado paraesolver problemas de
optimizacién sin restricciones. Ladunciones propuestastienen un
comportamiento creciente, las cuales se enlistan a continuacion.
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En lo que respecta al &mbito restringi@émn, la literatura especializada se
pueden encontrar diversos algoritmos que utilizan mecanismos para el contro
de parametros para resoNRDRs, por ejemplo: Saber M. et @kopusieron en
[6] un framework ge trabaja con los algoritmoBD, AG, EE y PE, cada uno
de ellos tiene su propia syoblacion y cada supoblacion utiliza sus propios
parametros de busqueda, donde todos los operadores y los tamafos de
poblacion se actliaan de forma adaptativa. Mallipeddi et al. [10] proponen el
uso de una mezcla de cuatro técnicas para el manejo deciests (CHTS)
con base enED para resolverPORs, donde se inicializan poblaciones
diferentes, cada poblacion utiliza una determin&idT, ademas utilizan
mezclas de las estrategias de mutacion y valores para los pasametrGR
entre los rangos: [0.1, 0.9] y [0.@,9] respectivamente. V. L. Huang y A. K.
Qin propusieron una variante ddfjoritmo SaDE para resolvBORs donde el
criterio de remplazo fue modificado para diferenciar entre individuos factibles y
no factibles utilizando las reglas de Deb [11].

Otros algoritmos relevantes en la literatura especializada son: EM que simula
la teoria fisica del electromagnetismo [1Z)E}2 que es una mejora a jDE
donde se utilizé6 un mecanismo para el control de individuos factibles basado en
una técnica de penalizacion [13] ASCHEA que utiliza un mecanismo
adapativo a nivel poblacional [14]. Por otro ladbarmani, R. y Wright, J.
propusieron en [15] una formula awéolaptativa con base en el valor de la
funcién objetivo. En [16] se propuso un esquema-adaptativo donde a cada
individuo se le asigna una secuencia aleatoria de restricciones a evaluar;
secuencias que evolucionan canfe avanza el proceso de busqueda. Otro
algoritmo importante e®©CDE que basicamente consiste en establecer un
rango de valorepara los parametros F y CR [1Haber M. et al. propusieron
en [19 una variante del algoritmd&D que usa mdultiples operadores de
variacion y técnicas para el manejo de restricciones y en [19] dos algoritmos
autoadaptativos incorporados a una hewiéstnixta de operadores (DE/HMO).
Caponio et al. propusieron el algorarmemeético veloz (FAMA) en [30Por
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altimo, Tanabe y Fkunaga propusieron LSHADE enJ3 que utiliza una
memoria para almacenar valores que fueron buenos en generaciones pasadas.
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Capitulo 5
Trabajo propuesto

5.1Disefio experimental

La presente investigacion puede ser catalogada como experimental o de
laboratorio, debido a que se hicieron varios estudios (exploratorios, descriptivos
y explicativos) siguiendo el método inductivo, de tal forma quenaézaron
casos particularesPORs sintéticos) para extraer conclusiones de caracter
general.Este trabajo fue realizado bajo la motivacion dieefiar un nuevo
algoritmo para PORsgue utilice un mecanismo para el control de los
parametros F y/o CR basado dunciones matematicay una técnica
competitiva para el manejo de restricciartelsdisefio experimentale describe
en las siguientes secciones.

5.1.1Disefo e implementaandde algoritmos adaptativos BB para PORs

Las nuevas variantes fueron diseffadan base enos algoritmosED y
EDVC, las cualespueden utilizar el manejador de restriccioaeonstrained
method €) o las reglas de factibilidad (Rf), lo que les permite resoRORS.
Ademas se les incorporaramecanisme para el control de los parametros F y/o
CRbasad® en funciones matematicas.

Se utilizaron 2 conjuntos de funciones primer esta compuesto por 6
esquemas ( Co,rob duales. estal lmasatiobdps versiones dena
funcién Snoidal(S), unacon comportamiento crecienteoyra condecreciente

Estos squemasfueron propuestos en [31] para adaptar los parametros del
algoritmo ED en problemade optimizaciénsin restriccionesLa Tabla 5.1
contiene los esquemas del conjuntoddnde se puede observar que algunos
esquemas adaptan amshmarametros (F y CR)otros solo unoComo ejemplo,

el comportamiento esperado del esquema Confl se muestra en la Figura 5.1
donde el ejex indica losvalores que puede tomarlos parametre F y CRen
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cada generaciop. Como se puede apreciaf,garametrocCR se mantiene fijo

en 0.9 mientrasque F va tomando valores que oscilan entre Q jo4 cuales
son generadosutilizando la funcidon senoidal EI segundo conjunt esta
compuesto por funciones Lineales, Exponencialesegyofflales(LES), las
cuales fueron propuestas originalmente con un comportamiento creerente
[30] para adaptar un parametro de un algoritmo .PB#ba efectos de esta
investigacidon se agregd una nueva version por cada una de las ya existentes con
un comportamiento decreaie de igual forma se agreda funcién senaal

del primer conjunt@n ambas versiones (creciente y decrecieatd)como los
valores de pardmetro 0.5 y 0.9 para F y CR respectivamente. Las fursgones
pueden observar da Tabla 5.2 ysu comportamientosperado eta Hgura 5.2,
dondeel eje x representa el valor que pueden tomar los parametros en cada
generaciory. De tal forma queds valores de& son generados a través lde
mecanismos para el control de paramettelsconjunto 2donde las funciones
precedidas por el signe) (representan el comportamiento descendidneas
funciones del conjunto 2aldiferencia entre una funcion con comportamiento
creciente y una decreciente radica en la forma de generar el valopaa lo
cual se utiliza la generacion actu&@eneraciof y el nimero maximo de
generacionesNumMaxGeneraciongsLas Ecuaciones 5.1 y 5.2 se utilizan
para generar el valor dg de una funcidn creciente y una decreciente
respectivamente.

(5.1)

(5.2)
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Tabla 5.1 Conjunto 1:Mecanismos para el control adaptativo dinamico de parametros
basados enna funcién 8noidal(S). freq 0.5,"Qdeneracién actual o 0 :dlkmero
maximo de evaluaciones.

Confl Conf2
& Piiapi eme 20 g & Poiarea e —20 g
q Qo0 dw C 'Db‘gbd)w
#2 T #2 gz Loe =al @G o5 of
Conf3 Conf4
& P w20l RING Qo0 b ©@o o & Pz o 201 @M Q0 0 w@o 0
G Q0.0 G q QOO DD
#2 Peiapzal epe 0 @0
< o0 Do | #2  md
Confs Conf6
& ™ & ™
#2 22 apca eme Qo n #2 2 i apa ame 00 0 w@o P
C Qo 0 Hw C Qo 0 Hw

Valor de pardmetro

0.0
0

— Valoresde F
— Valores de CR

200 400

Generacion

800 1000

Figura 5.1 Comportamiento esperado ésquemaonfl.

Tabla 5.2Conjunto2: Funciones Lineales, Exponencialesen&dalegLES). freq;
0.5,"Qdeneracién actual’®0 0:d@@mero maximo de evaluaciones.

Parametro F Parametro CR
@ @
M Vo
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Vo )

W W

W w
[ O Ed* Qi 'Q'r’pbzﬂ Q o O Eg z Qi Qm@ﬂ Q
C Qo0 Ddw C Qo0 d'w

0.5 0.9

W @

Vico /100

Vico Vico

W W

@ @

o i o o i 0w

P, o s 5y iy 20 U @W@0O P, s e iy 20 U 00
P ol @G e T P el eRe —or s

X
x1/2
1 x1/4
x4
08 —_—%2
seno
£ —s
= 06
by =12
_é 04 x1/4
; —x 4
0.2 —_—x2
——seno
—_—5
o —09
Generacion —03

Figura 5.2 Comportamiento esperado de las funciones lineales, exponenciales y
senoidaleslel conjunto 2
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Cabe resaltar quee generaro224 esquemagara el control de parametros
con las funciones del conjunto, Zlebido a que se hicieron todas las
combinaciones posibles entre dicliasciones, de tal forma que enTabla5.3
cada cuadrale colorblancopuede representéa intersecan dedos funciones
(dondecadafuncion adapta umparametro)o de una funcion con un valor de
parametrofijo (donde sto se adapta uno de los parametid)cuadro negro
representa la combinacién de los valores 0.5 y 0.9 para los parametros F y CR
respectivameie, esta combinacion nesta permitida, ya quse generariaun
esquema dealibraciony nounode ®ntrol.

Tabla 5.3Descripcion de los esquemas generados con las funciones del Conjunto 2.
S=z OEJ 2'Qi @REF—— p ,-S=2z OEJrz £OAKO P .

CR X | ax|3x |[x2|xM|Sen| S 05| -x | -8 x| -3x[-x"2|-x"4 |-Sen| -S

3X

x"2

X4

Sen

0.9 .

_3X

-X"2
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-x"4

-Sen

Como resultado de laombinacion dealgunas variantes des algoritmos
estudiadogED y EDVC), las técnicas para el manejo de restriccicngsRf,
asi comdos mecanismos para el control de paramgtresiamente sefialados
(Conjunto 1 y ©njunto 2) se disefiaroB84variantesEn la Tabla 5.4e puede

observar kdetalle ddos algoritmos generados

Tabla 5.4 Detalle de los algoritmos disefiadcen: ED/ran/1/bin, best: ED/best/1/bin

Mecanismos

Manejador de Algoritmo Variante ara el control versiones
restricciones 9 P . disefadas
de pardmetros
ran Conjunto 1 6
Rf ED best Conjunto 1 6
best Conjunto 2 224
ran Conjunto 1 6
& ED best Conjunto 1 6
ranbest Conjunto 1 6
Rf EDVC bestran Conjunto 1 6
ranbest Conjunto 1 6
bestran Conjunto 1 6
& EDVC ranbestran Conjunto 1 6
bestran-best Conjunto 1 6
Total de variantes generadas 284

Los algoritmos diseflados fuerorombradosde acuerdo a la sintaxis
detallada en la Tabla 5.Be tal forma que el algoritmi&D/ran/1/bin con el

manej ador

d ecomsteageédmeticodyi el nneesaniemo para el

control de parametros basado en las funcionesyfsr= o lleva por nombre
€-ED-LES ranco ned, mientras que el mismo algoritmo con el mecanipa@ el
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control de parametros Conge puede identificar con el nome®E-S ran

Conf3

Tabla 5.5 Sintaxis para los nombres de los algoritmos disefiados. Fr: reglas de
d a d-constrainedemethodED: evolucion diferencialEDV C: evolucion
diferencial con variantes combina@d&s funcion senoidal, LES: funciones lineales,

factibili

exponenciales y senoidalean: ED/ran/1/bin, best: ED/best/1/bin.

Mancﬁjeador Algoritmo Conjunto de Variante Funcién del Funcion del
S deED funciones parametro F | pardmetro CR
restricciones
S Conf 1, , C
o Rf ED o ran —— ——
0 ¢ o best 0.50 N 0.9a Vw
LES Va o, o, Naw, o,
etc. etc.
S Conf 1, C
0 ranbest
o Rf EDVC 0 bestran
o ¢ 0 ranbestran ‘_ ‘_
0 bestranbest | 0.5a M 0.94) Vica
LES Vi o, ®, Vo o, o,
etc. etc.

5.1.2 Experimentacion y pruebas de los algoritmos de ED adaptativos para
PORs disefiados

El desempefio de los algoritmos disefiados fue medido bajo un enfoque
experimental, utilizando un conjunto de funciones tomadas de la literatura
especializada, especificamente posblemas del benchmark del CEC2(20],
funciones quesstan definidas di&l forma que se puede cambiar su dimensién
(nimero de variables de decisioRyimero se llevo a cabo la experimentacion
en 10 dimensiones con todas las variantes disefiadas, lo que permitio identificar
a los algaitmos con el mejor rendimiento. Postenmnte,dichos algoritmos
fueron probados con las funciorezs30 dimensiones, para verificar si se podia
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generalizar su desempefexperimentaciorgue permitiddetectarla version

mas robust&n ambas dimensiondns resultados experimentales se presentan
en la Seccion 5.2.1 Resultados de la experimentacion de los algoritmos de ED
adaptativos para PORs disefados.

Para medir el rendimiento de cada algoritmo, se llevaron a cabo 25
ejecuciones independientes pada funcién en 10 y 30 dimensionpara las
cuales se calcularon dos medidascdikdad comunmente usadgsobabilidad
de convergencia (P) y velolad de convergencia (AFES)4]3 La primera
medida permite conocer el porcentaje de ejecuciones en laasl @lgoritmo
alcanzo6 la mejor solucién conocida de cada problema. De tal forma que el valor
de P se obtiene dividiendo el nUmero de ejecuciones exitosas (ejecuciones en
las que se encontré la mejor solucion que se conoce hasta ahora de cada
problema)entre el numero de ejecuciones realizadas. Por otro lado, la medida
AFES devuelve el promedio de evaluaciones necesarias para encontrar la mejor
solucion de cada problema, para lo cualh@ce una sumdel nimero de
evaluaciones utilizadas para entrar la stucion (donde @ se cuentan las
evaluaciones de lagecuciones exitosas), surmgae se divide por el nimero de
ejecuciones exitosas. Para efectos de esta investigacion, un problema se
considera resuelto cuandbser abordado pateterminado algoritmasste tiene
por lo menos una ejecucion exitofor otro lado,un algoritmo es robusto
cuando tiene la capacidad de resolver una amplia gama de problemas con una
altaprobabilidad de convergencia.

Los parametros que no fueron adaptados, se calibraron conforme a la
literatura espaalizada, de tal forma que laabla’5.6 contiene los parametros
de los algoritmos que utilizaron las reglas de factibilidad para manejar las
restricciones, mientras ques pardmetros de las variantes que trataron las
rest r i c c-constranednethodnse detallan en labla5.7. Los demas
parametrogF y CR)fueronadaptadosle acuerdo a B®mecanismos detallados
en las Rblas 5.1y 5.2.
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Tabla 5.6 Parametros utilizados en los algoritmos que manejaron las restricciones con
las reglas de factibilidad. NP: Tamafio de pobladifexxEvat nimero de
evaluacionesfreq: frecuencia de oscilacién de la funcién seno.

Dimensién NP MaxEval freq
10D 90 200000 0.5
30D 90 600000 0.5

Tabla 5.7 Pardmetros utilizados en los algoritmos que manejaron las restricciones con
g-constrained method. NP: Tamafio de poblatléxEval: nimero de evaluaciones
freq: frecuencia de oscilacion de la funcion seno, cp: control de la velocidad de
reduccion de la tolerancia derkstriccion, Tc nuUmer o de i teraciones

Dimension| NP | MaxEval |[freq |cp Tc

10D 90 | 200000 05 |5 0.2 * itMax

30D 90 | 600000 05 |5 0.2 *itMax

5.1.3Estudio del comportamiento algoritmico del mejor algoritmo disefiado

La segunda etapa tke experimentacion consisteén llevar a cabo un estudio
algoritmico @ la variantecon mejor é@ésempefio en 10 y 30 dimensignésnde
el algoritmo mas robustdue e-ED-S ranrConfl Dicho algoritmo tiene las
siguientes caracteristicad) utiliza la varianteeD/ran/1/bin, (2) el manejador
de restriccioneg-constrained method y (3) el mecanismo para el control de
parametros Confl, donde F se adapta con la funcién senoidal de forma
creciente y CR se mantiene fijo en (B.analisis del proceso algoritmicoe
realizadocon base en la generacion defiges ce factibilidad(donde se plasmo
el porcentaje dendividuos factiblesgeneracion tras generacion kdemejor
media y peor ejecucion respecto acididad de lasolucion alcanzadaje las
funciones en 10 dimensionds que permiticconocer la velocidad y las etapas
de la basquedan lasque la poblacion llegé la zona factibleLos resultados
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experimentales se presentan en la Seccion 5.2.2 Resultados del comportamiento
algoritmico del mejor algoritmo disefiado

5.1.4Redisefio deinejor algoritmadesarrollado

El analisisdelos resultados del estio del comportamientalgoritmicode -
DE-S ranConfl en 10 dimensionespermitt identificar sus debilidades y
fortalezas dondeprincipalmentesedetecb quela calibracion de loparametros
del manejador de restriccionds y cp estaba limitando sus capacidades de
exploracion y exjotacion (detallado en las Secciones 5.2.2 y 5.88h base
en dichoandlisis se llevo a cabo el redisefiol @dgoritmo e-DE-S ranrConf1l,
mejora quebdsicamente consistié eralibrar los parametro§c y cp Se
disefiaron 63uevas variantes, las cuales difieren @orcalibraciénde los
parametroslel manejador de restricciondssta etapa se dividlien dos fases,
en la primera 40 se calibro el paraetro Tc con los valores: 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
0.6, 0.7, 0.8 y 0.9. Los algoritmos generados fueron probados en 10
dimensiones bajo las condiciones sefaladas en la primera experimentacion.
Posteriormente, en la segunda fase se procedio a calibrar el pargmetonde
se utilizaron los valores: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 y 9. De tal forma que por cada
valor de Tc se generaron 9 variantes. Los algoritmos disefiados fueron
evaluados en 10 dimensionesuevamente bajo las mismas condiciortes.
andlisis de los rettados de dichax@erimentacionpermitié identificara los
algoritmos con mejor desempefios cualesfueron probadosiuevamente,
ahoracon las funcionesn 30 dimensionesgsto con el objetivo dseleccionar
la version mas robustds decir, el algoritmo con la mejor combinacion de
valores para los parametros Tc y dpalibracién quele brindé una mejor
capacidadde exploracién y explotaciéal algoritmo disefiadd_os resultados
experimentales se presentan en la Seccion 5.2.3 Resuliatioedisefio del
mejor algoritmo desarrollado.
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5.1.5Analisis de diversidad del mejor algoritmalisefiado

Una vez redisefiadel algoritmo e-DE-S ranConfl, se llevd a cabo el
estudio del comportamiento algoritmide 6 difeentes versiones deD para
PORs. Algoritmos que fueron fundamentales en diferentes etapas de esta
investigacionEl objetivo primordial de este experimento fue conocer el efecto
de cada uno de los elementos incorporados al algoritmo de ED origasal
variantes analizadg sus caracteristicas dividieron en 3 grupos, los cuales se
describen a continuacion

1. Rf-ED ran y&-ED ran Variantes deED/ran/l/bin paraPORs que no
tienen incorporado ummecanismopara el control deparametrosy
difieren en el manejador de restricciones que utilizan

2. Rf-ED-S ranConfl y e-ED-S ranConfl Variantes deED/ran/1/bin
para PORs que adaptan sus pardmetros conesiquema adaptativo
Confl (donde F se adapta de forma creciente con base en una funcién
senoiday CR se mantiea fijo en 0.9 y difieren por el manejador de
restricciones que utilizan

3. &-ED-S ranConfl (Tc=0.6, cp=1) ¢-ED-S rarConfl (Tc=0.9, cp=1)
Variantes deED/ran/1/bin paraPORs que utilizan el manejador de
rest r i canstramderethod y ebsquema adaptativBonfl, las
cuales difieren por la calibracionde sus parametros Tc y cplel
manejador de restriccionesonstrained method

El estudio consistié en analizarftarma en la que cada algoritrnaanejo la
diversidad al resolver cada problema 10 y 30 dimensionggara lo cual se
utilizé la métrica:distancia al vector promedio [B2jue basicamente consiste
en generar el vector promedio, para posteriormente medir la distancia de cada
vector dela poblaciéon a dicho vector promedio, lo que permite cangee tan
dispersa se encuentia poblacion en el espacio de busqueda generacion tras
generacion.Los resultados experimentales se presentan en la Seccion 5.2.4
Resultados del andlisis de diveesiddel mejor algoritmo redisefiado.
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5.2 Resultados
5.2.1 Resultados de la experimentacién de los algoritmos de ED adaptativos
para PORs disefiados

Durante sta etapa>gerimental, se probaron |1284 variantes disefiadas con
las funcionesm® 10 dimensiones. Lasablas 5.8 y 5.1@ontienen los ultados
mas sobresalientes dste estudip donde las columnas 1 y 2 describen las
funciones y las medidas de calidad empleadas respectivamente, mientras que
las columnas restantes contienen los resultados obtenidos por cada algoritmo en
las mediday funciones estudiadatos demas restldos se pueden observar
en el Anexo Il. Ademés se geerr6 un resumen de lagflas 5.8 y 5.10que se
puedeobservar en lasablas 5.9 y 5.1tespectivamentedonde el algoritmo
sefialado en la primer columna es comparado contra los despEto a la
medida P, dicha comparacion se llevé a acabo utilizaron los siguientes criterios:
funciones ganadas (donde el algoritmo de lauroola 1 obtuvo mayor
porcentaje de convergencia), perdidas (donde obtuvo menos) y empatadas
(donde tuvieron igual numero de ejecuciones exitosas). Eabées fueron
generadas con el objetivo de facilitdat identificacion de los algoritmos mas
robustodurante esta experimentacion

Tabla 5.8 Compaativa entre los algoritmos:ED-S bestConfl,e-ED-S bestConf2,

€-ED-S bestConf3,e-ED-S bestConf4,e-ED-S bestConf5 ye-ED-S bestConf6 en

10 dimensioned?: probabilidad de convergencia y AFE®omedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funciéon | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 0.04 0.8 0.92 0.04 0.8 0.12
AFES 2.12e+03| 8.19e+03| 1.32e+04| 1.10e+04 9.33e+03| 5.92e+03
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0 0.56 0.28 0 0.2 0
AFES 1.83e+05| 1.19e+05 1.47e+05
C4 P 0.44 0.96 1 0.76 1 0.92
AFES 7.90e+03| 3.64e+04| 3.43e+04| 2.24e+04 3.18e+04| 2.78e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0.04 0 0 0
AFES 5.25e+04
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Cc7 P 0 0.64 .68 0 0.92 0
AFES 6.49e+04| 5.07e+04 6.03e+04
C8 P 0 0.12 0.12 0 0.12 0.08
AFES 3.84e+04| 4.00e+04 3.34e+04| 7.70e+04
Cc9 P 0 0 0.04 0 0.04 0
AFES 1.94e+05 2.30e+04
c10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cl1 P 0.2 0.52 0.64 0.16 0.72 0.4
AFES 3.11e+04| 3.91e+04| 4.78e+04| 1.90e+04 4.84e+04| 5.38e+04
C12 P 0 0 0 0 0.04 0
AFES 1.36e+04
C13 P 0 0.12 0.36 0.04 0.16 0.16
AFES 2.11e+04| 2.94e+04| 2.10e+04 2.10e+04| 2.59e+04
Cil4 P 0 0.56 0.48 0 0.36 0.12
AFES 6.51e+04| 7.17e+04 6.67e+04| 1.11e+05
C15 P 0 0.04 0.04 0 0.04 0
AFES 1.42e+05| 4.62e+04 3.04e+04
Cil6 P 0 0.2 0.52 0 0.36 0.08
AFES 2.10e+04| 2.31e+04 1.95e+04| 5.97e+04
Cc17 P 0 0.08 0.08 0.12 0.16 0
AFES 1.00e+05| 5.82e+04| 1.82e+05 1.23e+05
C18 P 0 0.08 0.04 0.121.54e+05 0O 0
AFES 1.16e+05| 1.36e+05

Tabla59Resumen de | a medi ¢EB-Shestean flBD;S @al gor i t mos
bestConf4 ye-ED-S bestConf6 en 10 dimensiones.

Conf3 Conf2 Confb
Ganados(+) 8 7
Perdidos() 3 3
Empates(=) 7 8

Tabla5.10Compa at i va ent r eEDISoasC an fgBD;sS irarGoofz : €
e-ED-SranCo n f-BD;SraC o n f-ED;Sra;3C o n f HED-BrareConf6 en 10
dimensiones. P: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1l P 1 1 1 .0.56 1 1
AFES 5.51e+04 | 3.03e+04 | 3.29e+04 | 1.60e+04 | 2.93e+04 | 3.38e+04
Cc2 P 0.24 0.04 0 0.08 0.16 0.08
AFES 1.07e+04 | 8.55e+03 1.00e+05 | 4.16e+04 | 7.31e+04
C3 P 0.92 0.04 0 0.28 0.12 0.04
AFES 7.04e+04 | 1.95e+05 7.31e+04 | 1.62e+05| 1.11e+05
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ca P 1 1 1 0.52 1 1
AFES | 4.43e+04| 6.53e+04 | 7.76e+04 | 5.30e+04 | 6.83e+04 | 5.54e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
c6 P 0.04 0 0 0.08 0 0
AFES | 4.67e+04 3.67e+04
c7 P 1 0.96 0.92 0.84 0.04 0.04
AFES | 8.07e+04| 1.72e+05| 1.59e+05 | 9.56e+04 | 1.06e+05 | 9.07e+04
cs8 P 0.4 0.84 0.92 0.2 0.96 0.68
AFES | 5.50e+04 | 1.30e+05| 1.35e+05 | 6.98e+04 | 6.77e+04 | 1.12e+05
c9 P 0.48 0 0 0 0.16 0.24
AFES | 6.69e+04 1.44e+05 | 1.48e+05
c10 P 0.04 0 0 0.04 0 0
AFES | 7.01e+04 4.23e+04
cl11 P 1 1 1 0.88 0.76 0.96
AFES | 7.58e+04 | 7.39e+04 | 5.92e+04 | 6.97e+04| 6.77e+04 | 5.36e+04
C12 P 0.16 0.2 0.36 0.08 0.28 0.36
AFES | 6.55e+04 | 1.16e+05| 9.24e+04 | 6.61e+04 | 9.00e+04 | 5.58e+04
C13 P 1 1 1 0.2 1 1
AFES | 1.05e+05| 1.24e+05| 9.24e+04 | 1.02e+05| 1.22e+05 | 1.22e+05
Cl4 P 0.68 0.6 0.52 0.52 0 0.12
AFES | 9.24e+04 | 1.68e+05]| 1.79e+05 | 1.02e+05 1.16e+05
C15 P 0.04 0.16 0.36 0.04 0.08 0.28
AFES | 5.74e+04| 1.64e+05| 1.63e+05 | 8.77e+04| 1.27e+05| 1.15e+05
C16 P 0 0.44 0.48 0.16 0.24 0.4
AFES 2.95e+04 | 3.14e+04 | 2.24e+04 | 3.16e+04 | 2.93e+04
C17 P 0.76 0 0 0.72 0 0
AFES | 2.65e+04 2.54e+04
c18 P 0.72 0.04 0 0.56 0.04 0.2
AFES 3.23e+04 | 1.43e+05 5.36e+04 | 1.33e+05| 9.95e+04
Tabla5.11Resumendelme di da P en J{ED-SrarCloaq ¢-BD;S ramo s :

Co n f £€D-8 rartConf6 en 10 dimensiones.

Confl Conf4 Conf6
Ganados(+) 13 10
Perdidos() 2 4
Empates(=) 3 4

Los algortmos plasmados en lagflas 5.8 y 5.10os mas sobresalientes en
10 dimensiones)ueron probados con las funciones 30 dimensiones. Los
resultados se detallan en [Bablas 5.12 y 5.14Ademas se gen& un resumen
de las Bblas 5.12 y 5.14que se pede observar en lasablas 5.13 y 5.15
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respectivamente, las cuales facilitan la identificacion de los algoritmos mas
robustosen esta etapa experimental

Tabla 5.12Compaativa entre los algoritmos:ED-S bestConfl,e-ED-S bestConf2,
€-ED-S bestConf3,e-ED-S bestConf4,e-ED-S bestConf5 ye-ED-S bestConf6 en
30 dimensiones?: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Confb Conf6

C1 P 0.84 0.12 0.16 0 0.08 0
AFES 3..53e+05 | 5.24e+04 | 8.00e+04 2.34e+04

Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C3 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C4 P 0.8 0.04 0.4 0 0.28 0
AFES 1.96e+05 | 1.10e+05 | 2.03e+05 4.10e+04

C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C6 P 0 0.16 0 0 0 0
AFES 2.71e+05

Cc7 P 0.08 0.92 0.76 0 0.48 0
AFES 2.75e+05 | 2.75e+05 | 2.24e+05 2.72e+05

Cc8 P 0 0.48 0.24 0 0..32 0
AFES 2.78e+05 | 2.79e+05 2.58e+05

C9 P 0.32 0 0 0 0 0
AFES 3.36e+05

Cc10 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Cl1 P 0.44 1 1 0.6 0.96 0.76
AFES 2.99e+04 | 6.50e+04 | 7.88e+04| 2.51e+04 | 6.10e+04 6.10e+04

C12 P 0 0.44 0.48 0 0.12 0
AFES 3.53e+05 | 2.89e+05 3.23e+05

C13 P 0 0 0.08 0.08 0.04 0
AFES 3.49e+04| 2.21e+04 | 2.27e+04

C14 P 0 0.16 0.2 0 0 0
AFES 3.34e+05 | 2.68e+05

C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C16 P 0 0 0.48 0 0 0
AFES 1.77e+05

C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 5.13Resumen de lmedida P en los algoritmosED-S bestConf2,e-ED-S
bestConf2,e-ED-S bestConf3,e-ED-S bestConf4,e-ED-S bestConf5 ye-ED-S
bestConf6 en 30 dimensiones.

Conf3 Confl Conf2 Con4 Conf5 Conf6
Ganados (+) | 7 5 8 8 9
Perdidos ¢) | 3 3 0 1 0
Empates (=) | 8 10 10 9 9

Tabla5.14Compa at i va ent r eEDISoasmC an fgBD;sS irarGonfz :
e-ED-SranCo n f-BD;SranC o n f-ED;Sra;dC o n f HED-8 rartConf6 en 30
dimensiones. P: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio dacoales
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcién | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 0.84 0.96 1 0.08 0.76 0.8
AFES 3.53e+05| 4.12e+05| 1.63e+05| 4.08e+04 | 4.56e+05 | 4.00e+05
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C4 P 0.8 0.2 0.32 0.24 0.48 0.44
AFES 1.96e+05 | 7.64e+04 | 5.49e+04 | 3.13e+05| 3.61e+05| 2.78e+05
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc7 P 0.08 0 0 0.28 0 0
AFES 2.75e+05 5.16e+05
C8 P 0 0 0 0.04 0 0
AFES 5.53e+05
C9 P 0.32 0 0 0 0 0
AFES 3.36e+05
Cc10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cl1 P 1 1 1 1 1 1
AFES 5.65e+05 | 5.94e+04 | 5.18e+04 | 7.90e+04 | 5.18e+04 | 4.27e+04
C12 P 0.28 0.36 0.04 0.56 0.32 0.36
AFES 2.51e+05| 2.15e+05| 2.01e+05 | 4.29e+05 | 1.98e+05 | 2.42e+05
C13 P 0 0.32 0.68 0 0 0.12
AFES 5.59e+05 | 3.96e+05 1.87e+04
Cl4 P 0.12 0 0 0.04 0 0
AFES 3.95e+05 4.60e+05
C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Cl6 P 0.96 0.96 1 0.44 1 1
AFES 4.86e+04 | 4.76e+04 | 5.17e+04 | 4 4.57e+04 | 4

C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C18 P 0.04 0 0 0 0 0
AFES 5.31e+05

en 30 dimensiones.

Tabla 5.15Resumen de la medida P en#$ g o r i-BDi8wmsC o ref-ED;S ram
Conf-BED;SraCo n f-BED;SraC o n f-ED;S ramC o n f HD-8 rareConf6

Confl Conf2 Conf3 Con4 Conf5 Conf6
ganados (+) 5 6 6 6 6
perdidos () 3 3 3 2 3
empates (=) 10 9 9 10 9

5.2.2Resultados detomportamiento algoritmico del mejor algoritmo disefiado

Derivado de los resultados obtenidos hasta este punto de la investigacion, se
seleccion6 el algoritmce-ED-S ranConfl, el mas robusto en 10 y 30
dimensiones Posteriormentese analizéel proceso algoritmico que siguid
resolviendo cada una de las funciorss 10 dimensionesestdio llevado a
cabo mediante gfigas de factibilidad(donde se plasmé el porcentaje de
individuos factibles generacion tras generacidah las graficas se pued
observarel comportamiento que se presentd en la mejor, media y peor
ejecucion donde las ejecuciones fueron seleccionadas de acuerdo a la calidad
de la solucién alcanzadbas graficas mas representatifasron plasmadasn
la Tabla5.16 donde el ejex indicael porcentaje de individuos factibles en la
generaciory. Lasgraficasrestantes se pueden observar efredxo lil.
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Tabla5.16Compor t ami e nt o-ER-$ rgnConfltemias unciortke mas
representativas. Las lineas azul, verde y mgjoesentan la mejor, la media y la peor
ejecucién respectivamente.
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5.2.3Resultados del redisefio del mejor algorikesarrollado

Se llevo a cabo el redisefio daboritmo con mejor desempefio en 10 y 30
dimensiones hasta este pudtola investigacion,ativado de esto, se generaron
63 nuevas variantes del algoritnaeED-S rarConfl, las cuales difieren en los
valores utilizados para calibrar los parametros del manejador de restriesiones
constrained method.a etapa deedisefio selividié en dos fases, en la primera
sdo se calibré el parametro Tc, mientras que en la segeedealibraron los
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parametrosic y cp. Los algoritmos disefiados en la fadedron probados en
10 dimensiones, los resultados seegen observar en laabla 517. Los
algoritmosdisefiados eta fase Zueron evaluadas en 1039 dimensionedps
resultadosmas signifiativos fueron plasmados en lasldhs 5.19y 5.21
respectivamenteCabe resaltar que los algoritmos solo fueron medidos respecto
a P, esto debido gue alguna variantesdifieren en el tiempo de uso del
manejador de restricciones (encargado de promover la explorgmdiy),que
una comparaciomtilizando la medida de dmlad AFES seria pocjusta.Los
demas resthdos se pueden observar en @ero IV. Adends se generd un
resumen de lasablas5.17, 5.19 y 5.21quese puedebservar en lasablas
5.18, 5.20 y 5.2Zespectivamente. Tablas gfaeilitan la identificacionde los
algoritmos mas robustos.

Tabla5.17Compa at i va ent r eEDIScamCanfgbr (| THDEG .. 2 k,
ranConf 1 ( TEDSOGanr@on f & ( TEDS@anCGon f k& ( TEDSO0. 5) ,
ranConf 1 ( TEHDS@anGon f 1l ( TEDS GanConfl(Tce0.8§ -¥D-¢

S ranConfl (Tc=0.9) en 10 dimensiones. P: probabilidad de convergencia.

Funcién | Métrica | Tc=.2 | Tc=.3 | Tc=.4 | Tc=5 | Tc=.6 | Tc=7 | Tc=.8 | Tc=.9
C1 P 1 1 0.88 0.96 0.92 1 1 1
Cc2 P 0.24 0.44 0.68 0.68 0.88 0.88 0.84 0.92
C3 P 0.92 0.96 1 1 0.96 1 0.92 0.96
C4 P 1 1 1 1 0.92 1 1 0.96
C5 P 0 0 0.04 0 0.04 0.04 0 0
C6 P 0.04 0 0.04 0.04 0.08 0.04 0 0
Cc7 P 1 1 1 1 1 1 1 0.96
C8 P 0.4 0.2 0.36 0.36 0.2 0.28 0.44 0.4
C9 P 0.48 0.92 0.92 0.88 0.88 0.88 0.96 0.96
C10 P 0.04 0.68 0.68 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92
Ci11 P 1 1 0.96 0.96 0.8 0.8 0.88 0.6
C12 P 0.16 0.12 0.2 0.08 0.08 0.12 0.04 0.04
C13 P 1 0.96 0.92 0.88 0.76 0.8 0.88 0.76
Cl4 P 0.68 0.92 0.92 0.92 0.84 0.92 0.96 1
C15 P 0.04 0.4 0.8 0.92 0.76 0.92 0.88 0.88
C16 P 0 0.2 0.48 0.48 0.52 0.76 0.64 0.72
C17 P 0.76 0.8 0.96 0.96 0.96 0.92 0.96 1
C18 P 0.72 0.68 0.84 0.8 0.76 0.88 0.96 0.92

59



Tabla 5.18Resumendelme d i d
ED-SranConf 1

ED-S ranConfl

a P

en

( TEDS0an@o)n, f 1e

( Tc =ED-S6apCo ref 1

Eb-SrarClogd rli t( M
( TEDstanClonf 1k ( Fc
( TED<S 0anConfl, (Tce0.8) y
€-ED-S ranrConfl (Tc=0.9) en 10 dimensiones.

Tc=.7 Tc=.2 Tc=.3 Tc=4 Tc=.5 Tc=.6 Tc=.8 Tc=9
Ganados(+) | 10 10 6 6 10 7 10
Perdidos() 4 3 6 4 2 7 6
Empates(=) | 4 5 6 8 6 4 2

Tabla 5.19 Comparativa entre las 10 versiones del algorira-S rarConfl
(diferentes en sus parametros Tc y cp), con mejor desempefio en 10 dimensiones. P:
probabilidad de convergencia.

Tc=.3 Tc=.4 Tc=.6 | Tc=.6 | Tc=.6 | Tc=.7 | Tc=.8 | Tc=9 | Tc=.9 | Tc=.9

Funcién | Métrica | cp=2 cp=5 cp=1 | cp=4 | cp=5 | cp=5 | cp=2 | cp=1 | cp=2 | cp=6
Cl P 1 0.88 1 1 0.92 1 0.96 1 0.96 0.96
Cc2 P 0.64 0.68 096 | 072 | 0.88 | 0.88 0.84 | 0.96 0.92 0.72
C3 P 0.96 1 0.96 | 092 | 0.96 1 1 0.96 0.92 0.96
C4 P 1 1 0.88 0.92 0.92 1 0.64 0.32 0.48 1
C5 P 0.08 0.04 0.08 | 0.04 | 0.04 | 0.04 0.08 0.04 | 0.12 0.04
C6 P 0.08 0.04 0.04 | 0.04 | 0.08 | 0.04 0.04 | 0.04 | 0.04 | 0.08
c7 P 1 1 0.96 0.96 1 1 1 1 1 1
C8 P 0.52 0.36 0.2 0.32 0.2 0.28 0.2 0.16 0.24 0.4
C9 P 0.16 0.92 096 | 0.88 | 0.88 | 0.88 1 1 0.92 0.96
C10 P 0.08 0.68 1 096 | 092 | 0.92 0.92 0.92 0.96 0.96
Cl1 P 0.96 0.96 092 | 092 | 08 0.8 0.64 | 0.76 0.64 | 0.6
Cl12 P 0.04 0.2 0.04 | 0.08 | 008 | 0.12 0.04 | 0.12 0.04 | 0.04
C13 P 0.92 0.92 0.92 1 0.76 | 0.8 0.68 0.32 0.16 0.64
Cl4 P 0.94 0.92 096 | 0.84 | 084 | 0.92 0.92 1 0.88 0.88
C15 P 0.72 0.8 0.84 | 0.88 | 076 | 0.92 0.88 0.92 0.92 0.92
C16 P 0.2 0.48 0.64 0.4 0.52 0.76 0.64 0.52 0.56 0.6
C17 P 0.92 0.96 0.96 0.92 0.96 0.92 0.96 1 1 1
C18 P 0.92 0.84 0.96 0.88 0.76 0.88 0.92 1 1 0.88

[

Tabla 5.20Resumen de la medida P en las mejores versioneslde) o r iED-8o0 :

ranConfl con diferentes valores para los parametros Tc y cp, en 10 dimensiones.

Tc=.9 Tc=3 | Tc=4 Tc=.6 | Tc=.6 | Tc=.6 | Tc=.7 | Tc=.8 | Tc=.9 | Tc=.9
cp=1 cp=2 | cp=5 cp=1 | cp=4 |cp=5 |cp=5 |cp=2 |cp=2 | cp=6
Ganados(+) 9 9 7 10 8 5 8 8 7
Perdidos() 6 6 7 5 5 6 6 5 6
Empates(=) 4 3 4 3 5 7 4 5 5
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Tabla 5.21Comparativa entre las 10 mejores versiones del algosiiid-S ran

Confl en 30 dimensiones. P:

probabilidad de convergencia.

Tc=3 | Tc=4 | Tc=6 | Tc=6 | Tc=.6 | Tc=7 | Tc=.8 | Tc=.9 | Tc=9 | Tc=.9
Funcién | Métrica cp=2 cp=5 cp=1 cp=4 cp=5 | cp=5 cp=2 cp=1 cp=2 cp=6
Cl P 0.88 0.68 1 0.8 0.84 0.68 0.84 0.88 0.84 0.76
c2 P 0.44 0.12 0.88 0.52 0.44 0.24 0.84 0.76 0.72 0.4
C3 P 0 0.04 0.2 0.16 0.24 0.12 0.28 0.4 0.2 0.12
C4 P 0.4 0.6 0.2 0.6 0.72 0.8 0.36 0.4 0.52 0.88
C5 P 0 0 0.08 0.04 0 0 0.04 0.12 0 0.04
C6 P 0.04 0 0.08 0.04 0.04 0.08 0 0.04 0 0
c7 P 0.08 0.12 0.04 0.08 0.12 0.08 0.12 0.04 0.16 0.12
C8 P 0 0 0.04 0 0 0 0.04 0.04 0 0
C9 P 0.04 0.92 0.12 0.88 0.8 0.84 0.12 0.16 0 0.8
C10 P 0 0 0.08 0.08 0.08 0.24 0.28 0.04 0.2 0.08
Cl1 P 1 1 1 1 1 0.96 1 1 1 0.96
C12 P 0.2 0 0.12 0.04 0 0 0 0 0.04 0
C13 P 0.12 0 0.2 0.04 0 0 0.12 0.52 0.36 0.04
Ci14 P 0.08 0.16 0.12 0.2 0.16 0.2 0.16 0.16 0.08 0.28
C15 P 0.08 0 0.04 0.12 0.12 0.12 0.2 0.24 0.12 0.2
C16 P 1 0.96 0.96 1 0.96 0.92 1 0.96 0.96 1
C17 P 0.08 0.4 0.92 0.6 0.52 0.8 0.72 0.68 0.92 0.8
C18 P 0.08 0.2 0.36 0.2 0.36 0.4 0.6 0.28 0.44 0.52

Tabla 5.22Resumen de lmedida P enlas10mejee s ver si one-&D-% e |

ran-Confl con diferentes valores para los parametros Tc y cp, en 30 dimensiones.

Tc=.6 Tc=3 | Tc=4 | Tc=.6 Tc=.6 | Tc=.7 | Tc=.8 | Tc=.9 | Tc=.9 Tc=.9
cp=1 cp=2 cp=5 | cp=4 cp=5 | cp=5 |cp=2 |cp=1 | cp=2 cp=6
Ganados(+)| 12 12 10 9 9 7 7 8 11
Perdidos() 5 4 6 5 7 8 7 6 6
Empates(=) 1 2 2 4 2 3 4 4 1

5.2.4Resultados del andlisis de diversidad del mejor algorniegtisefiado

Seestudioé el comportamientalgoritmico de 6 variantes deD paraPORs
(Fr-ED ran, e-ED ran, Rf-ED-S ranConfl, e-ED-S ranC o n f-BD-Seran
Confl (Tc=0.6, cp=1) ye-ED-S ranConfl (Tc=0.9, cp=1))que fueron
relevantes en diferentes etapas deeénvestigacion, estudio que se realina
base en gficas de diversidadespecificamente con la métricastdncia al
vector promedio 35). Las Tablas 5.23 y 5.24ontienen las gréaficas de la
funcion 4 én la cual se puede observar claramente el comportamiento
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oscilatorio esperadcen 10 y 30 dimensiones respectivamgedtandeel ejex
indicael porcentaje de diversidad en cada generacion

Tabla 5.23Comparativa entralgoritmos: RfED ranC o n f-HD,ran€onfl, RfED-
SranCon f *ED-SganCo n f-BD;SramConf 1 ( T c =-BD-SranCanfi=1)
(Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci®d en 10 dimensiones.
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Tabla 5.24Comparativa entre algoritmos: D ranC o n f-AD,ran€onfl, RfED-
SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramConf 1 ( Tc =-ED-SranCanfi=1) ,
(Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci@d en 30 dimensiones.
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5.3 Discusioén de resultados

5.3.1Discusion de resultados de la experimentacion dallgsritmos de ED
adaptativos para PORs diseiiados

Durante el inicio de la presente investigacion, se llevd a cabo una
experimentacion bastante amplia, en la que se disefiaron y probaron un total de
284 algoritmos en 10 dimensiondsstas versiones pueddiferir en la variante
de ED para PORs empleada, el manejador de restricciones y/o el mecanismo
para el control de parametr@omo se puede observar en lablas5.8 y 5.10,
| as mej or e SED-8 aanG o o in -BDyS (raConf4) lograron
resolver do mucho 16 de los 18 problem&s la Tabla 5.1 se puede apreciar
que en los dos esquenmadaptativoson mejor desempefiel parametro CR se
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mantiene fijo, mientras que en Confl F se adapta de forma creciente y en Conf2
lo hace de forma decreciente. ¢ manera que el comportamiento oscilatorio

de los valores que va tomando F, se ve reflejado en vectores mutantes por
momentos muy parecidos al vector base y por momentos muy diferentes. Por
otro lado, mantener CR fijo en 0.9, permite que los trials rgdos estén
compuestos en su mayoria por genes del vector mutante y no del target. Es
decir, cuando F tiende a 0, el algoritmo entra en una etapa de explotacion,
mientras que cuando tiende a 1, incrementa sus capacidadexploracion.

Las Tablas 5.9 y31permiteni dent i f i car -BD-SbestCont8lygor i
e-ED-S ranConfl como losméas robustos de las variantEB/best/1/bin y
ED/ran/1/bin respectivamente.

Posteriormente, los algoritmason mejor desempefio en 10 dimensiones
(algoritmos plasmass en lasTablas 5.8 y 5.10fueron probados con las
funcionesen 30 dimensionestn las Tablas 5.12 y 5.18k pueden apreciar los
resultadogde dicha experimentacipdonde se puede observar que las mejores
versiones(e-ED-S ranConfl y -BED-S bestConf3) lograron resolver a lo
mucho 9 problemas desempefio considerado sumataeerpobre. Estos
algoritmosdifieren por losesquemasadaptative que usary el vectorqueesta
mutando. Ere-ED-S ranConfl se muta un vector elegido aleatoriamente, CR
se mantiene fijo en 0.9 y F se adapta con la @umcsenoidal con
comportamientccreciente. Por otra parte, efED-S bestConf3CR y F se
adaptan con la funcién senoidal con comportamiento decreciesgenuta el
mejor vector de la poblacién actulls decir, el esquema Conf3 al igual que
Confl genera vectores mutantes por momentos cerca del vector baste(en
caso, elmejor vector de la poblacién) y por momenteps. Sn embargo,
difieren en el comportamiento del parame€®, de tal manera ques trials
gue genera Conffor momentos se parecen en gran medida a los targets y por
momentos dos vectoes mutads. En este esquema, ambos parametros siguen
el mismo comportamient@uanddienden a 1F incrementa el tamafio de paso
y Se generan vect@enutantesumamente diferentes al vecbase mientras
gueCR hace que el vector trial tenga en su mayoria genes del vector mputado
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no del target. Por otro lado, cuando los parametros tienden a 0O, los vectores
mutados se parecen al vector base, sin syoblas trials se parecen gnan
medida al vector target y nd\aector mutadoLas Tablas 5.13 y 5.1permiten
identificarn u evament e a -HD-&best@dnf§ yeiED-$ nareConfle
como los mas robustos de las variant&D/best/1/bin y ED/ran/1/bin
respectivamente.

Es importante resaltar que en 10 y 30 dimensiones, los algoritmos con mejor
desempefio manejaron las restricciones con base-cemstrained method,
manejadoque utiliza los parametros Tc y cp.

Por otro ladodurante eblnalisis de lasablascomparativas de lagsultados
alcanzados polos algoritmos con mejor desempefio en 10 y 30 dimensiones
(algoritmos plasmados en Id@blas 5.8.15, se obsery que las funciones
fueron resuedts con una baja probabilidad deonvergenciay sumamente
rapido, utilizando menos de la mitad de las evaluaciones digpes, lo que
permitid inferirque los algoritmoslisefiados tienen problemas para escapar de
optimos locales y/estan convergiendarematuramente.

5.3.2 Discusion @& resultados del comportamiento algoritmico del mejor
algoritmo disefiado

Derivado de los resultados obtenidos durante la etapa experimpevial se
selecciond el algoritmo mas robusto en 10 y 30 dimensi@w@so se puede
observar en lasablascomparativas de dicha experimentacion, el dgar con
mej or de s eBbpSerénConfl, el €ualeresolvié 16 y 9 funciones en
10 y 30 dimensiones respectivamente. Dicho algoritmo tiene las siguientes
caracteristas: (1) utiliza la varianteED/ran/1/tn, (2) el manejador de
restriccionese-constrained method y (3) el mecanismo para el control de
parametros Confl, donde F se adapta con la funcién senoidal de forma
creciente y CR se mantiene fijjo en 0Bl andlisis del comportamiento
algoritmico de esta variante fue llevado a cabo mediante didas de
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factibilidad, en las que se plasmé el porcentaje de individuos factibles
generacion tras generacion de la mejor, media y peor ejecucion, donde las
ejecuciones fueron seleccionadas de acuerdo a la caliddd delucion
alcanzadaonlas funciones en 10 dimensiones

De acuerdo a las graficas mostradas €falala 5.16 se puede inferir que el
algoritmo explora durante el primer 20% del proceso evolutivo, mientras que el
resto de la bulsqueda, utiliza sapacidad de explotacién para encontrar la
solucion 6ptima en las zonas identificadas como prometedoras durante la fase
de exploraci o6n. Cabe resal t-aonstrapede el man e
method es utilizado &b durante el primer 20% de la busga, para
posteriormente dar pa a las reglas de factibilidads Becir, se puede concluir
g u econstrained method le brinda al algoritmo la capacidad de explorar,
mientras que las reglas de factibilidad permiten explotar las zonas
identificadas comprometedoradurante la etapa de exploracion

Los resultados del andlisis del comportamiento algoritmico permitieron
validar las conclusiones de la primera experimentacdonde se puede
observar que el algoritm&-ED-S ranConfl, utiliza su capacid de
exploracon sdo durante el primer 20%e la busqueda. De tal forma que si
durante dicho lapso no identifica una zona prometedora, la probabilidad de
encontrafa solucién es muy baja, incrementandiaseposibilidades déegar a
una convergencia pmatura o estarmamiento local Es decir, se puede
concluir que el disefio actual de los algoritmos esta limitandoaleacidades
de los esquemas adaptativoempleados esto debido a que el lapso de
exploracion proporcionado por el manejador de restmes es muy corto

5.3.3Discusién de resultados del redisefio del mejor algornitesarrollado

Después de haber identificado que la calibracion del manejador de
restricciones estaba limitando las capacidades de exploracion y explotacion del
mejor algoritmo disefiad&e procedio aedisefiadicho algoritme mejora que
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basicamente consistid en la calibracion de los parametrpgddel manejador
de restriccionedo que en principio le permitiria evitar estancarse en 6ptimos
locales yo converger prematuramente.

El redisefiose dividid en dos fasekn la primera, se considerd el hecho de
qgue el aut or del m a-ooastraanddo methadl,epropusos t r i cci o
originalmente que se utilizarsdo durante el primer 20% de la busqueda
después de haber observado gste éanejador le brindd algoritmoe-ED-S
ran-Confl la capacidadde explorarde mejor forma éste fue modificado
exXx pandi e n d oconstlained smathoddae30%, 40%, 50%, 60%, 70%,
80% y 90% del proceso evolutivo. Leariantes generadas fueron probadas con
las funciones erl0 dimensiones. En la Tabla 5.4& puede observar que los
resultados obtenidos fueron sumamente prometedores, donde 3 variantes
lograron resolver las 18 funcionesa [Tabla 5.18 permite identificara los
algoritmos B-S ranConfl (Tc=.4), BD-S ranConfl (Tc=.7) y -S ran
Confl (Tc=.8) como los mas robustds esta fase

Después de haber observado el impacttadmlibracién del pa@ametro T¢
en la segunda fase @xplorarondiferentes valores para el parametrq cp
valores enteros entre 1 y 9. De tal forma gneotalse disefiaroB3 versiones
9 variantesde cada algoritmo generado en la primera f&®mo sepuede
observar en la Tabla 4.18e identificaron 10 versionespees de resolver las
18 funciones en 10 dimensiones. Posteriormente, dialgigitmos fueron
probados con las funciones 30 dimensionesComo se puede observar en la
Tabla 5.21 si bien no todos los algoritmos mantuvieron el desempefio de la
experimentacion previa, se identificaronsdeersiones que sobresalieron ante
las demas (versiones calibradas con los parametros Tc=0.6, cp=1 y Tc=0.9,
cp=1),las cualesesolvieron 18 y 17 funciones respectivamesia. embargo,
como sepude observar ema$ Tablas 5.20 y 5.22l comparar su robustez
respecto a Pambos algoritmosienen un comportamiento similan 10 y 30
dimensiones.
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5.3.4 Discusién de resultados del andlisis de diversidad del mejor algoritmo
redisefiado

Finalmente, para concluion la experimentacion de esta investigacion y con
el objetivo de justificar los ajustes Iedos a cabo sobre el algoritnk®D
(manejador de restricciones, mecanismo para el control de parametros y los
aj ust es e-toastrdinecanethad), s gemerd una grafica de diversidad
por cada una de las 18 funciones en 10 y 30 dimensipaeshacer dicho
estudio, se utilizaron6 dgoritmos que fueron fundamentales en diferentes
etapa de estanvestigacion (REED ranC o n f-BD, ran€onfl, REED-S ran
Co n f-ED-S ranConfl, e-ED-S ranConfl (Tc=0.6, cp=1) \-ED-S ran
Confl (Tc=0.9, cp=1)).

Las Tablas 5.23 y 5.2¢bntienen ds graficas de diversidad de la funcioh
(una de las mas representativas) en 10 y 30 dimensiones respectivamente,
donde se puedebser var que-ED-B8s ( atg0r 6-EDsto p = &)
(Tc=0.9, cp=1) manejan la diversidad de mejor forma que lasbtragantes.
De igual manera, se puede notar como el utilizar el mecanismo para el control
de pardmetros Confl (donde F se adapta de forma creciente, mietr@f q
se mantiene fijo en 0.99antener la utilizacién del manejador de restricciones
( -eonstained method) por un porcentaje de busqueda mayor al que propuso el
autor (especificamente por 60% y 90% del proceso evolugiviieducir la
velocidad conla que seredue el umbrale (de 5 a ], le brinda a estos
algoritmos la capacidad de exploraexplotar de forma eficiente el espacio de
busquéa. También se puede percibimud estos algoritmos tienen la bondad
de dar grandes saltos en el espacio de busqueda, lo que en principio les permite
escapar de Optimos locales y evitar una convergencia funemd&n otras
palabras, estas variantes tienen la capacidad de pasar del estado de exploracién
al de explotacion en diversas etapas del proessdutivo, esto gracias al
comportamiento oscilatorio del mecanismo para el control de parametros
empleado
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

Si bien resolver problemas de optimizacion sin restricciones de forma
eficiente es una tarea sumamente compleja, cuando se habla de problemas
restringidos la dificultad aumenta considerablemente. Desde su surgimiento los
AEs han sido fuertemente criticadper la fina configuracion de parametros
que requieren. A lo largo de la historia se han propuesto diversas
configuraciones para ajustar los parametros del algoritmo ED. Por otro lado, en
la literatura especializada se puede observar que cada problemeaeréguuna
calibracion de parametros especifica. Uno de los objetivos deElaes
identificar un algoritmo que sea bueno en una amplia gama de problemas de
optimizacién. Para lograr dicho objetivo, en los ultimos afios la comunidad
cientifica del area hdelvado a cabo grandes esfuerzos para disefiar algoritmos
adaptativos, que obtengan buenas soluciones en tiempos de busqueda
considerablemente cortos y que requieran de pequefios ajustes para resolver una
amplia gama de problemas.

Bajo la motivacién de idefiar un algoritmo basado en ED para PQfe
utilice un mecanismo para el control de sus parametros principales Fg CR
través de funciones matematicas y una técnica competitiva para el manejo de
restricciones se llevd a cabo esta investigacion, dorsie obtuvieron las
siguientes conclusiones:

1 Se presentcel algoritmo e-ED-S ranrConfl, variante del algoritmo
ED/ran/1/bin que fue mejoradacorporandoleun mecanismo para el
control de parametros bajo un enfoque determinista, donde el parametro
F es adptado con base en una funcion senoidal, de tal forma que inicia
tomando valores cercanos a 0.5 y conforme avanza el proceso evolutivo,
dichos valores van oscilando tomando valores por momentos cercanos a
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0 y por momentos a 1. Por otro lado CR se mantigoneeh 0.9.
Ademas, para brindarle a este algoritmo la capacidad de resolver PORs,
se | e incorpordé el foanstrained weathod, el e r est r i
cual fue mejorado.

Or i gi nal me n tcenstraihed rmathbdopropusoguesse utilizara
s6lo durate el primer 20% del proceso evolutivo, sin embargo, las
conclusiones alcanzadas durante las primeras experimentaciones
llevadas a cabo, permitieron inferir que durante dicho primer 20% de la
basqueda, el algoritmo tenia una muy buena capacidad de eijlorac
Sin embargo, el resto del proceso evolutivo el algoritmo convergia
sumamente rapido, estancandose en éptimos locales y/o convergiendo
prematuramente.

Las conclusiones obtenidas del andlisis algoritndece-ED-S ran
Conflfueron identificadas como umcho de oportunidad, de tal forma

que el manejador de restricciones fue mejorado respecto a la calibracion
de sus pardmetros, con el objetivo de mantener su utilizaciéon por un
porcentaje mayor del proceso evolutivo y disminuir la velocidad de
reduccion e | umbr al €, |l o gue esencial ment
maximo la capacidad de exploraciogque le brinda el esquema
adaptativo Confl astealgoritmo.

Al c o0 mb iconatraine@ methed mejorado y el comportamiento
senoidal del mecanismo para el contrelghrametros Confl, se logro

un buen compromiso exploraci@xplotacion.

El manejador de restricciones le permite al algoritmo mantenerse en un
estado de exploracion (gracias a la calibracion de los parametros Tc y
cp).

El mecanismo para el control de parametros por momentos favorece la
exploracién y por momentos la explotacion, gracias a que el tamafio de
paso por momentos va creciendo y por momentos decreciendo, lo que se
traduce en vectores mutantes por momentos gereerady cerca del
vector base y por momentos muy lejos. Aunado a esto, mantener a CR
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fijo en 0.9 permite asegurar que el vector trial tenga en su mayoria genes
del vector mutante.

Cuando F tiende a 1, el algoritmo maximiza su capacidad de
exploracion, miettras que cuando tiende a 0 la minimiza o pasa a un
estado de explotacion, de tal forma que gracias al comportamiento
oscilatorio del mecanismo para el control de parametros, el algoritmo
puede por momentos entrar en un estado de convergencia y por
momentogasar a un estado de divergencia, patron que se puede repetir
una y otra vez de acuerdo a las caracteristicas especificas del paisaje de
aptitud de cada problema, lo que permite llevar a cabo una busqueda
mas inteligente.

Por ejemplo, la funciorC4 tienevarios 6ptimos locales, razon por la
cual los algoritmos tienden a estancarse, sin embargo las variantes
disefiadas con las caracteristicas antes mencionadas, tienen entre sus
bondades la capacidad de dar grandes saltos en el espacio de busqueda,
lo que les permite evitar estancarse en Optimos locales y/o converger
prematuramente.

Ahora bien los objetivos planteados fueron cumplidos de la siguiente
manera (1) se realiz6 un analisis profundo de la literatura especializada,
lo que permiti6 conocer mas a alé el funcionamiento del algoritmo

ED, (2) se implementaron y probaron los algoritmos ED y EDVC, (3) se
disefiaron 284 nuevas variantes, las cuales difieren por el manejador de
restricciones y el mecanismo para el control de los parametros F y CR
que lesfue incorporado, (4) el andlisis del desempefio de los algoritmos
fue medido con base en los problemas del benchmarck del CEC2010 y
las medidas de calidad P y AFES, (5) se identifico el algoritmo mas
robusto en 10 y 30 dimensionesD-S rarConfl, (6) selevd a cabo

el andlisis del comportamiento algoritmico d&D-S ranConfl y (7)

fue redisefiado respecto a los parametros del manejador de restricciones
Tc y cp, mejora que le permitié resolver una magantidad de
problemas en 10 y 30 dimensiones. Poo tddq la hipotesis planteada
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fue cumplidade la siguientdorma el algoritmo disefiado es capaz de
resolver todos los problemas del benchmark del CEC210 en 10 y 30
dimensione®n al menos una de las 25 ejecuciones realizadas

6.2 Trabajo Futuro
Derivado deéstainvestigacion, se propore siguiente trabajo futuro:

1 Incorporara otros algoritmogl mecanismo para control de parametros
utilizado (Confl).

1 Redisefiar el mecanismo para el control de parametros utilizado
brindandole la capacidateincrementary reducir la amplitud de onda de
acuerdo a la diversidad de la poblacion.

1 Los mecanismos de control utilizados estan disefiados para adaptar los
parametros F y CR, se propone adaptar el patrénNP. Por ejemplo,
utilizar una funcién que llew a cabo una reduccion lineal de la
poblacion.

1 Adaptar el parametro atee-constrained method
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Anexol. Detalle de las funciones del CEC2010
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Anexoll. Tablas comparativas de la experimentacién en 10
dimensiones

Tabla 2.1 Comparativa mstre los algoritmos: RED-S ranConfl,Rf-ED-S rarConf2,
Rf-ED-S ranConf3,Rf-ED-S ranConf4,Rf-ED-S ranConf5 yRf-ED-S ranConf6 en
10 dimensiones. P: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6

Cil P 0.84 0 0 0.48 0 0
AFES 1.14e+05 2.85e+04

C2 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C3 P 1 0 0 0 0 0
AFES 6.43 e+04

C4 =) 1 0.92 0.28 0.44 0.44 0.4
AFES 2.67 e+04 1.52 e+05 | 1.63 e+05 3.44 e+04 | 1.49 e+05 | 1.06 e+04

C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES

c6 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C7 P 1 0.96 0.92 0.76 0 0
AFES | 7.39e+04 | 1.72e+05 | 1.52e+05 | 9.60 e+04

Cs8 P 0.32 0.88 0.88 0.2 0.64 0.6
AFES | 5.64e+04 | 1.35e+05 | 1.39e+05 | 6.08 e+04 | 1.42 e+05 | 1.40 e+05

c9 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C11 P 1 1 0.96 0.8 0.56 0.44
AFES | 379e+04 | 6.89e+04 | 6.34e+04 | 3.72 e+04 | 9.36 e+04 | 5.13 e+04

C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C13 P 0.96 0 0 0.36 0 0
AFES 1.10 e+05 4.05 e+04

Cl4 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C16 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 2.2 Conparativa entre los algoritmos: HED-S bestConfl, Rf-ED-S best

Conf2,Rf-ED-S bestConf3,Rf-ED-S bestConf4,Rf-ED-S bestConf5 yRf-ED-S
bestConf6 en 10 dimensioneB: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de
evaluaciones requerida paraaaizar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6

C1 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C3 P 0 0.48 0 0 0.16 0
AFES 1.88e+05 1.68e+05

C4 P 0.16 0.84 0.44 0 0.76 0.2
AFES 9.88e+03 | 3.51e+04 | 5.71e+04 5.14e+04 | 6.90e+04

C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Cc7 P 0 0.8 0.84 0 0.88 0
AFES 6.77e+04 | 5.08e+04 6.18e+04

Cs8 P 0 0.12 0.16 0 0.2 0.04
AFES 4.49e+04 | 5.40e+04 3.57e+04 | 3.16e+04

C9 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Cil1 P 0.32 0.84 0.84 0.12 0.88 0.92
AFES 3.62 e+03| 2.71 e+04 | 2.16e+04 | 4.93 e+03 | 3.44 e+04 | 2.75

e+04

C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C13 P 0 0.04 0.16 0 0.04 0
AFES 5.77e+04 | 4.91e+04 3.48e+04

Cl14 P 0 0.6 0.12 0 0.48 0.52
AFES 1.37e+05 | 1.77e+05 1.36e+05 | 1.53e+05

C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Cl6 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES

C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 2.3 Tabla comparativa entre los 6 mecanismos de control (basados en una
funcién senadal) probados en el algoritmo: BD-S best(x, V x3,x, X2, x4, Sen,
Co0s,50.5, 0.9)( x , 3 xy*%2, x4, Sen, CosS, 0.5, 0.9) en 10 dimensiones. P:
probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones requerida para
alcanzar el 6ptimo.

CR/F[x a x Bx [x"2 x4 [Sen|Cos |S 0.5 |x & x[3x [-x"2|-x"4|-Sen|-Cos|-S

X 7 6 5 4 2 |1 5 6 8 |r ©6 B (7 5 B |1 8

ax@o (01 0o P 0o 0o [0 1 5 |[0opg B B 1 (02

3x 0o 0o @ |0 0 |1 (0 2 1 o |op 5 B |0 (0 2

x2 6 5 6 @4 1 2 @4 |6 1 6 5 B 5 @4 B B3 |7

xM 4 383 2 4 B 2 K4 6 7 5 2 2 |6 5 3 |7

Sen2 2 1 2 g B3 @4 |2 3 2 @ 2 B 2 B 1 B

Cos2 1 1 2 2 2 [ 1 2 1 1 1B B B8 2 B3 A1

X210 2 2 0O |0 [0 |0 3 1 5 2 2 |1 p 0 |0 1

xM 0 0 2 0O |0 [0 1 2 5 0O 2 5 6 0 |0 1

-Sen|0 2 2 1 (1 0o B 2 2 1 2 2 4 B 1 B

Cosll 1 |1 1 |1 1 <2 1 2 1 1 2 a1 2 g o A
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Tabla 2.4 Conparativa entre los algoritmos: EDVC-S ranbestConfl,Rf-EDVC-S

ranbestConf2, Rf-EDVC-S ranbestConf3,Rf-EDVC-S ranbestConf4,Rf-EDVC-S
ranbestConf5 yRf-EDVC-S ranbestConf6 en 10 dimensioneB: probabilidad de
convergncia y AFES: Promedio de evaluaciones requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 0 0.48 0.64 0 0.28 0
AFES 2.39e+04 | 3.68e+04 1.98e+04
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 1 0 0 0 0 0
AFES 5.37e+05
C4 P 1 0.96 0.36 0.28 1 0.84
AFES 2.93e+04 | 1.51e+05| 1.26e+05| 3.01e+04 | 1.18e+05 | 6.76e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc7 P 0 0.84 0.8 0 1
AFES 7.05e+04 | 5.43e+04 6.09e+04
Cc8 P 0 0.24 0.08 0 0.2 0
AFES 3.66e+04 | 4.13e+04 3.19e+04
C9 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cl1 P 1 1 1 0.88 0.4 0.6
AFES 3.33e+04 | 9.36e+04 | 6.12e+04 | 4.92e+04 | 7.22e+04 | 8.18e+04
C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C13 P 0.04 0.16 0.56 0 0.12 0.04
AFES 1.10e+04 | 5.43e+04 | 5.64e+04 3.81e+04 | 2.22e+04
C14 P 0 0.12 0 0 0.48 0.08
AFES 1.96e+05 1.36e+05| 1.89e+05
C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C16 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 2.5 Comparativa entre los algoritmd3f-EDV C-S bestranConfl,Rf-EDVC-S

bestranConf2,Rf-EDVC-S bestranConf3,Rf-EDVC-S bestranConf4,Rf-EDVC-S
bestranConf5 yRf-EDVC-S bestranConf6 en 10 dimensioneB: probabilidad de
convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 0 0.44 0.68 0 0.48 0
AFES 2.38e+04 | 3.47e+04 2.16e+04
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0.92 0 0 0 0 0
AFES 5.29e+04
C4 P 1 0.84 0.4 0.4 1 0.96
AFES 2.52e+04 | 1.43e+05 | 1.45e+05 | 2.66e+04 | 1.26e+05 | 7.40e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc7 P 0 0.8 0.72 0 0.8 0
AFES 6.30e+04 | 5.17e+04 6.21e+04
Cc8 P 0 0.12 0.16 0 0.28 0.08
AFES 4.32e+04 | 3.97e+04 3.04e+04 | 2.14e+04
C9 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cl1 P 1 1 1 0.8 0.44 0.68
AFES 3.42e+04 | 7.75e+04 | 6.29e+04 | 4.54e+04 | 5.75e+04 | 5.22e+04
C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C13 P 0.04 0.04 0.08 0 0.12 0
AFES 7.62e+02| 4.19e+04 | 4.76e+04 4.71e+04
C14 P 0 0.64 0 0 0.04 0.36
AFES 1.61e+05 1.60e+05 | 1.62e+05
C15 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C16 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C17 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 2.6 Comparativa entre los algoritmasEDV C-S ranbestConfl,e-EDVC-S
ranbestConf2,e-EDVC-S ranbestConf3,e-EDVC-S ranbestConf4,e-EDVC-S
ranbestConf5 ye-EDVC-S ranbestConf6 en 10 dimensioneB: probabilidad de
convergencia y AFES: Promedio eealuaciones requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 1 1 0.64 1 1 0.64
AFES 2.98e+04| 3.11e+04| 1.65e+04| 3.22e+04| 3.26e+04| 1.65e+04
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0 0 0.08 0 0.12 0
AFES 5.34e+04 1.33e+05
C4 P 0.48 0.96 1 0.84 0.96 0.88
AFES 1.34e+04| 3.68e+04| 3.42e+04| 2.85e+04| 3.87e+04| 2.50e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C7 P 1 1 0.96 0.72 0 0
AFES 7.31e+04| 1.73e+05| 1.61e+05| 9.06e+04
C8 P 0.12 0.72 0.72 0.2 0.56 0.56
AFES 4.67e+04| 1.30e+05| 1.34e+05| 7.06e+04| 1.23e+05| 1.00e+05
C9 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C11 P 0.16 0.68 0.76 0.2 0.72 0.16
AFES 1.56e+04| 3.85e+04| 3.88e+04| 1.54e+04| 5.02e+04| 1.56e+04
C12 P 0.04 0 0 0 0 0.04
AFES 2.12e+04 2.12e+04
C13 P 0 0.2 0.08 0.08 0.12 0
AFES 2.87e+04| 2.45e+04| 3.20e+04| 2.58e+04
C14 P 0.24 0.68 0.36 0.08 0 0.24
AFES 1.63e+05| 1.77e+05| 1.60e+05| 1.12e+05 1.63e+05
Ci15 P 0 0.08 0.12 0 0 0
AFES 1.82e+05| 1.19e+05
Cl6 P 0 0.64 0.56 0.08 0.44 0
AFES 1.85e+04| 2.27e+04| 5.55e+04| 3.52e+04
C17 P 0 0.04 0 0 0.04 0
AFES 2.70e+04 2.55e+04
C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES
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Tabla 27 Resumendelme di da P en {EDVEC-SaahbgseQointfaRo,s i€ ¢

EDVC-S ranbestConf3 en 10 dimensiones.

DECV2 DECV3
Ganados(+) 5
Perdidos{) 4
Empates(=) 9

Tabla 2.8 Comparativa entre los algoritma@sEDV C-S bestranConfl,e-EDVC-S
bestran-Conf2,e-EDVC-S bestran-Conf3,e-EDVC-S bestran-Conf4,s-EDVC-S
bestran-Conf5 ye-EDVC-S bestran-Conf6 en 10 dimensioneB: probabilidad de
convergencia y AFESromedio de evaluaciones requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1l P 0.96 1 1 0.56 1 1
AFES 4.39e+04 | 2.98e+04 | 3.54e+04 | 1.64e+04 | 2.97e+04 | 3.59e+04
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0 0.04 0.08 0 0.04 0
AFES 1.69e+05 | 6.63e+04 1.77e+05
C4 P 0.52 1 1 0.64 1 0.84
AFES 1.33e+04 | 2.87e+04 | 3.81e+04 | 2.67e+04 | 1.77e+05 | 3.53e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C7 P 0.36 1 1 0.8 0 0.04
AFES 5.67e+04 | 1.71e+05 | 1.47e+05 | 9.60e+04 1.66e+05
Cc8 P 0.36 0.92 0.96 0.28 0.84 0.68
AFES 5.67e+04 | 1.28e+05| 1.37e+05 | 5.53e+04 | 1.20e+05 | 1.00e+05
C9 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C1l1 P 0.16 0.52 0.88 0.2 0.68 0.6
AFES 8.51e+03 | 4.86e+04 | 3.98e+04 | 1.57e+04 | 3.21e+04 | 5.89e+04
C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C13 P 0.16 0.44 0.28 0.04 0.48 0.48
AFES 7.97e+04 | 6.07e+04 | 4.59e+04 | 2.98e+04 | 6.03e+04 | 4.99e+04
C14 P 0.2 0.8 0.48 0.4 0 0.04
AFES 1.47e+05 | 1.74e+05 | 1.75e+05 | 1.24e+05 1.88e+05
C15 P 0 0.04 0.04 0 0 0
AFES 8.87e+04 | 1.18e+05
C16 P 0 0.48 0.6 0.04 0.44 0.04
AFES 4.62e+04 | 2.42e+04 | 5.40e+04 | 2.09e+04 | 2.51e+04
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C17 P 0 0 0 0 0.08 0
AFES 9.89e+04

C18 P 0 0 0 0 0 0
AFES

Tabla 2.9 Resumendelme di d a

P en {EDVEL-ShdstpoCointfaPo,s (e ¢

EDVC-S bestran-Conf3 en 10 dimensiones.

DECV3 DECV2
Ganados(+) 4
Perdidos() 2
Empates(=) 12

Tabla 2.10 Comparativa entre los algoritmasEDV D-S ranbestran-Confl,¢-
EDVD-S ranbestran-Conf2,e-EDVD-S ranbestran-Conf3,e-EDVD-S rarbestran
Conf4,e-EDVD-S ranbestranConf5 ye-EDVD-S ranrbestranConf6 en 10
dimensionesP: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcion | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6
C1 P 0.96 1 1 0.6 1 1
AFES 5.63e+04| 2.96e+04| 3.06e+04| 1.68e+04| 3.21e+04| 3.10e+04
Cc2 P 0.16 0.16 0 0.08 0.12 0.16
AFES 8.09e+03| 4.22e+04 1.75e+04| 3.75e+04| 5.77e+04
C3 P 0.8 0 0 0.44 0.12 0.04
AFES 7.11e+04 1.22e+05| 1.61e+05| 1.48e+05
C4 P 1 1 1 0.6 1 1
AFES 4.61e+04| 7.40e+04| 9.02e+04| 4.87e+04| 7.09e+04| 5.85e+04
C5 P 0 0 0 0.04 0 0
AFES 1.01e+05
C6 P 0 0 0 0 0 0.04
AFES 1.27e+05
Cc7 P 1 1 0.96 0.84 0 0.04
AFES 7.88e+04| 1.75e+05| 1.54e+05| 1.07e+05 7.58e+04
Cc8 P 0.36 0.52 0.76 0.16 0.64 0.6
AFES 6.25e+04| 1.26e+05| 1.32e+05| 5.69e+04| 1.21e+05| 1.02e+05
c9 P 0.48 0.12 0 0.08 0.12 0.16
AFES 6.80e+04| 1.66e+05 6.27e+04| 1.37e+05| 1.22e+05
C10 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C1l1 P 0.96 1 1 0.96 0.8 0.88
AFES 6.99e+04| 6.30e+04| 6.53e+04| 6.54e+04| 5.69e+04| 7.03e+04
C12 P 0.12 0.2 0.4 0 0.44 0.32
AFES 6.79e+04| 1.13e+05| 9.86e+04 8.40e+04| 8.16e+04
C13 P 0.28 1 1 0.08 1 1
AFES 7.49e+04| 9.63e+04| 5.95e+04| 2.93e+04| 1.07e+05| 1.01e+05
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Cl4 P 0.6 0.88 0.68 0.48 0.04 0.08
AFES 8.80e+04| 1.70e+04| 1.63e+05| 1.03e+04| 1.49e+05| 1.66e+05
C15 P 0.08 0.2 0.16 0.04 0.16 0.2
AFES 4.82e+04| 1.27e+04| 1.53e+04| 4.87e+04| 1.38e+05| 9.69e+04
Cl6 P 0 0.16 0.48 0.16 0.16 0.32
AFES 3.05e+04| 2.94e+04| 1.79e+04| 3.19e+04| 2.87e+04
C17 P 0.64 0 0 0.64 0 0
AFES 2.65e+04 2.66e+04
C18 P 0.64 0 0 0.6 0 0.12
AFES 3.08e+04 5.68e+04 8.89e+04

Tabla 2.11 Resumen de la medid® en los algoritmos:EDV C-S ranbestran
C o n f-EDVC-$ ranbestranConf3 en 10 dimensiones.

Confl Conf4 Conf6
Ganados(+) 12 7
Perdidos() 2 7
Empates(=) 4 4

Tabla 2.12 Comparativa entre los algoritmasEDV C-S bestranbestConfl,¢e-
EDVC-S bestran-bestConf2,e-EDVC-S bestranbestConf3,e-EDVC-S bestran

bestConf4,e-EDVC-S bestranbestConf5 ye-EDVC-S bestranbestConf6 en 10
dimensionesP: probabilidad de convergencia y AFES: Promedio de evaluaciones
requerida para alcanzar el 6ptimo.

Funcién | Métrica | Confl Conf2 Conf3 Conf4 Confb5 Conf6
C1 P 0.08 0.72 0.92 0.12 0.84 0.24
AFES 3.67e+03| 8.52e+03| 1.39e+04| 6.45e+03| 9.06e+03| 5.04e+03
Cc2 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C3 P 0 0.6 0.36 0 0.24 0
AFES 1.68e+05| 1.22e+05 1.53e+05
C4 P 48 1 1 0.64 1 0.88
AFES 2.06e+05| 2.87e+04| 3.48e+04| 2.53e+04| 3.81e+04| 3.51e+04
C5 P 0 0 0 0 0 0
AFES
C6 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc7 P 0 0.68 0.88 0 0.8 0
AFES 6.92e+04| 5.21e+04 6.18e+04
C8 P 0 0.2 0.28 0 0.16 0.04
AFES 3.42e+04| 4.33e+04 4.01e+04| 6.43e+04
c9 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc10 P 0 0.04 0 0 0 0.04
AFES 1.82e+05 1.33e+05
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C11 P 0.12 0.6 0.76 0.2 0.6 0.44
AFES | 4.88e+03| 3.79e+04| 5.47e+04| 9.98e+03| 5.08e+04| 4.57e+04
C12 P 0 0 0 0 0 0
AFES
Cc13 P 0 0.24 0.44 0.08 0.56 0.36
AFES 3.07e+04| 3.38e+04| 2.82e+04| 3.29e+04| 3.68e+04
C14 P 0 0.76 0.68 0 0.68 0.2
AFES 7.08e+04| 7.48e+04 7.65e+04| 1.35e+05
C15 P 0 0.04 0.2 0 0.08 0
AFES 1.17e+05| 6.97 6.52e+04
C16 P 0.08 0.32 0.64 0.04 0.6 0.04
AFES | 1.39e+05| 1.65e+04| 2.66e+04| 3.41e+04| 1.75e+04| 2.72e+04
Cc17 P 0.04 0 0.04 0 0.08 0
AFES | 3.78e+04 8.89e+04 7.36e+04
C18 P 0 0.12 0 0.04 0.12 0
AFES 6.08e+04 1.87e+05| 1.89e+05
Tabla 2.13 Resumendelmedi da P

e n {EDVLC-S bdstiambest t mo s

C o n f-EDVC-$ bestranbestConf3 en 10 dimensiones.

Conf3 Conf2 Conf5
Ganados(+) 8 7
Perdidos() 4 3
Empates(=) 6 8
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Anexolll . Gré&icas de factibilidad

Tabla3.1 Compor t ami ent o-ER-$ rgrConflisabre das 18durciores
del benchmarck del CRC 2010 en 10 dimensiones. La linea azul, verde y la roja

representan la mejor, faedia y la peor ejecucion respectivamente.
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AnexolV. Tablas
ajustado en 10 dimensiones

compar ati vaeE-SdaeConfal gor i t mo

Tabla 41 Comparativaengr 9

fijado en 0.3. P: probabilidad de convergencia.

ver si one-&D-SlredContllerglOr i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue

Funcién | Métrica cp=1 cp=2 cp=3 cp=4 cp=5 Tc=6 cp=7 cp=8 cp=9
C1 P 1 1 1 1 1 0.96 1 0.96 1
c2 P 0.8 0.64 0.76 0.56 0.44 0.4 0.12 0.2 0.04
C3 P 0.96 0.96 0.96 1 0.96 0.88 0.92 1 0.96
C4 P 0.96 1 1 1 1 1 1 1 1
C5 P 0 0.08 0 0 0 0 0 0 0
c6 P 0 0.08 0 0.04 0 0.04 0.04 0.08 0
c7 P 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Cc8 P 0.28 0.52 0.36 0.28 0.2 0.44 0.44 0.4 .32
c9 P 0.12 0.16 0.16 0.72 0.92 0.72 0.64 0.64 0.68
Cc10 P 0.24 0.08 0.28 0.16 0.68 0.36 0.16 0.04 0.08
c11 P 1 0.96 1 1 1 1 1 1 1
c12 P 0.08 0.04 0.04 0.08 0.12 0.16 0.12 0.04 0
C13 P 0.96 0.92 0.88 0.84 0.96 0.92 0.92 1 1
C14 P 0.88 0.94 0.92 0.84 0.92 0.08 0.76 0.88 0.64
Cc15 P 0.8 0.72 0.56 0.44 0.4 0.08 0.2 0 0.08
C16 P 0.28 0.2 0.2 0.2 0.2 0.16 0.24 0.12 0.04
C17 P 1 0.92 0.88 0.76 0.8 0.84 0.68 0.8 0.84
Cc18 P 0.88 0.92 0.76 0.8 0.68 0.84 0.72 0.56 0.52

Tabla 4.2 Comparativaentr 9

filado en 0.4. P: probabilidad de convergencia.

ver si one-£&D-SirandConfllerglOr i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue

Funcién | Métrica | cp=1 | cp=2 | cp=3 | cp=4 | cp=5 | Tc=6 | cp=7 | cp=8 | cp=9
C1 P 1 096 [ 096 |1 088 |1 096 |1 1
C2 P 096 092 |084 |0.76 | 0.68 | 0.64 | 0.6 0.6 0.28
C3 P 1 096 |1 1 1 1 096 |1 0.96
C4 P 0.84 | 0.8 092 1096 |1 1 1 1 1
C5 P 004 |004 |O 0 004 |0 0 0 0
C6 P 0 0 0.08 |0 004 |0 004 | O 0
C7 P 1 1 1 1 1 1 1 092 |1
C8 P 0.36 | 0.32 | 0.28 | 04 0.36 | 048 | 0.24 | 0.92 | 0.36
C9 P 0.84 |09 | 084 096 |0.92 |0.72 |0.92 | 0.2 0.72
C10 P 068 |0.72 | 088 |0.76 | 068 |0.68 | 0.68 |0.68 | 0.4
C1l1 P 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
C12 P 0 0.12 | 0.04 | 0.08 | 0.2 0.08 | 004 | 004 | O

94



C13 P 096 | 092 092 |1 0.92 | 088 | 088 |0.84 | 0.96
C14 P 0.88 | 0.8 084 | 088 | 092 |0.88 |0.72 | 0.68 | 0.96
C15 P 084 | 088 | 0.8 0.84 | 0.8 064 | 064 | 048 |04

Cl6 P 032 | 032 |052 | 036 |048 | 036 |04 0.48 | 0.24
C17 P 092 |1 1 084 |09 |0.88 |0.88 |0.84 |0.84
C18 P 1 092 |08 096 | 084 |09 |0.88 |0.72 |0.72

Tabla 4.3 Comparativaenr 9 ver si one-&D-SiradConfllergl®r i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue
fijado en 0.5. P: probabilidad de convergencia.

Funcién | Métrica | cp=1 | cp=2 | cp=3 | cp=4 | cp=5 | Tc=6 | cp=7 | cp=8 | cp=9
C1 P 1 1 1 096 [ 096 |1 1 0.88 |1
Cc2 P 0.88 | 092 | 068 | 084 |0.68 |04 052 | 04 0.24
C3 P 1 092 |1 096 |1 1 1 096 |1
C4 P 096 |1 096 |1 1 1 1 1 1
C5 P 0.12 | 0.04 | O 0 0 0 0 0 0
C6 P 004 |0 0.08 | 0.04 [ 004 |0.04 |012 |0.08 |0
Cc7 P 1 096 |1 1 1 096 |1 1 0.96
C8 P 0.24 | 0.24 | 0.2 0.28 | 036 | 024 |1 .32 0.56
Cc9 P 0.68 | 0.72 | 0.6 0.68 | 0.88 | 0.84 | 044 |0.68 |0.72
C10 P 0.68 | 0.72 [ 088 |0.76 | 092 |0.68 |0.76 | 0.68 | 0.4
Cl1 P 1 1 096 |1 096 |1 1 1 1
Ci12 P 0 0.12 | 0.04 | 0.08 |0.08 |0.08 |0.04 [004 |0
C13 P 0.96 | 092 092 |1 0.88 | 0.88 | 0.88 | 0.84 | 0.96
Cl14 P 0.88 | 0.8 0.84 | 088 | 092 |0.88 |0.72 | 0.68 | 0.96
C15 P 0.84 | 0.88 | 0.8 0.84 | 092 | 0.64 | 064 | 048 |04
C16 P 0.32 | 032 | 052 {036 |048 | 036 |04 0.48 | 0.24
C17 P 092 |1 1 0.84 | 096 | 0.88 | 0.88 |0.84 | 0.84
C18 P 1 0.92 | 0.8 0.96 | 0.8 0.96 | 0.88 | 0.72 | 0.84

Tabla 4.4 Comparativaenr 9 ver si one-&D-SiradConfllergl®r i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue
fijado en 0.6. P: probabilidadk convergencia.

Funcion | Métrica | cp=1 | cp=2 | cp=3 | cp=4 | cp=5 | Tc=6 | cp=7 | cp=8 | cp=9
Cl P 1 1 092 |1 092 |1 0.92 | 0.96 | 0.96
C2 P 096 | 088 | 088 [0.72 | 088 |0.56 | 0.68 | 0.6 0.56
C3 P 096 |[092 |1 092 [ 096 |1 092 |1 1
C4 P 088 | 084 | 092 [092 092 |1 1 1 1
C5 P 0.08 (004 | O 0.04 [ 004 | O 0 0 0
C6 P 004 |0 0.04 | 004 |008 | O 0.04 | 0.16 | 0.04
Cc7 P 096 |1 1 096 |1 1 1 1 1
C8 P 0.2 0.12 | 0.16 | 0.32 | 0.2 0.36 | 0.32 | 032 |0.2
C9 P 0.96 [ 092 | 092 | 088 |0.88 |0.88 |0.88 |0.84 |0.84
C10 P 1 092 |09 |09 (092 | 092 |0.88 |0.72 | 0.76
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Cl1 P 092 | 068 | 0.8 092 | 0.8 0.88 | 0.76 | 0.92 | 0.96
C12 P 0.04 | 008 |0.12 | 008 |0.08 |0.08 |0.08 |O 0
C13 P 092 | 076 | 0.8 1 076 |09 |1 0.8 1
Cl14 P 096 |09 |092 |0.84 |0.84 |0.8 0.76 | 0.8 0.72
C15 P 0.84 | 0.8 0.88 | 088 | 0.76 | 0.72 | 064 | 0.72 | 0.84
Cl6 P 064 | 044 | 048 |04 052 | 0.6 0.56 | 0.64 | 0.48
C17 P 096 | 092 [09 |092 |09 |09 |09 |092 |08
C18 P 09 |1 096 | 088 | 076 | 092 |0.72 | 0.8 0.76

Tabla 4.5 Comparativaenr 9

ver si one-&D-SlredContllerglOr i t mo :

dimensiones, variantes respecto al parametro cpyalores entre 1y 9, donde Tc fue

filado en 0.7. P: probabilidad de convergencia.

Funcién | Métrica | cp=2 cp=3 cp=4 cp=5 cp=6 cp=7 cp=8
Cl P 0.92 1 1 1 1 1 1
Cc2 P 1 0.84 0.68 0.88 0.88 0.6 0.8
C3 P 1 0.96 1 1 0.96 1 1
C4 P 0.6 0.84 0.92 1 1 1 1
C5 P 0.08 0.04 0 0.04 0.04 0 0
C6 P 0 0 0.04 0.04 0 0.04 0.04
Cc7 P 1 1 1 1 1 1 0.96
C8 P 0.4 0.24 0.28 0.28 0.2 0.32 0.32
C9 P 0.92 0.96 0.92 0.88 0.84 0.92 0.92
C10 P 0.96 0.84 0.92 0.92 0.88 0.88 0.84
Cl1 P 0.76 0.92 0.8 0.8 0.88 0.88 0.76
C12 P 0.08 0 0.04 0.12 0.04 0 0
C13 P 0.8 0.8 0.6 0.8 0.8 0.92 0.88
Ci14 P 0.96 0.92 1 0.92 0.8 0.88 0.96
C15 P 0.88 0.92 0.88 0.92 0.8 0.8 0.76
C16 P 0.48 0.64 0.64 0.76 0.6 0.68 0.4
C17 P 0.96 1 1 0.92 0.96 0.84 0.76
C18 P 0.92 0.96 0.88 0.88 0.96 0.84 0.88

Tabla 4.6 Comparativa engr

filado en 0.8. P: probabilidad de convergencia.

9 versi one-&D-SradContllerglOr i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue

Funcion | Métrica | cp=1 | cp=2 | cp=3 | cp=4 | cp=5 | Tc=6 | cp=7 | cp=8 | cp=9
C1 P 1 096 |1 1 1 096 [ 096 |1 1
Cc2 P 1 0.84 | 092 |08 0.84 | 0.84 | 0.68 | 0.68 | 0.68
C3 P 092 |1 096 |1 092 |1 0.96 | 0.96 | 0.92
C4 P 052 1064 | 084 | 0.8 1 1 1 1 1
C5 P 0.04 | 008 | O 0.04 |0 0.04 |0 0 0
C6 P 0 0.04 | 004 |0.08 |0 0 0 0.04 | O
Cc7 P 1 1 1 096 |1 1 1 1 1
C8 P 0.08 | 0.2 0.4 0.04 | 044 |0.28 | 0.36 | 0.2 0.28
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C9 P 1 1 096 | 092 |09 |096 |0.88 |0.76 | 0.88
C10 P 096 092 |1 084 | 092 [ 092 |[0.76 | 092 |O0.76
Cl1 P 068 | 064 [ 088 |0.72 |0.88 | 0.8 0.72 | 0.6 0.8
C12 P 0 004 1004 |0 004 | O 0 0.08 | O
C13 P 0.68 | 0.68 | 0.6 0.72 {088 | 096 | 0.72 | 0.96 | 0.84
Cl4 P 092 | 092 |09 |0.88 |09 |092 |092 |0.88 |0.84
C15 P 092 | 088 |09 |092 |08 |0.88 |0.96 |0.88 |08
C1l6 P 032 | 064 [ 052 | 048 | 064 | 0.6 0.88 | 0.76 | 0.68
C17 P 096 |09 |09 | 092 |09 |092 | 096 | 096 |0.96
C18 P 1 092 | 092 |09 |09 |092 |092 |08 0.8

Tabla 4.7 Comparativaenr 9 ver si one-&D-8radContllerglOr i t mo :
dimensiones, variantes respecto al parametro cp, con valores entre 1y 9, donde Tc fue
fijado en 0.9. P: probabilidad de convergencia.

Funcién | Métrica | cp=1 | cp=2 | cp=3 | cp=4 | cp=5 | Tc=6 | cp=7 | cp=8 | cp=9
C1 P 1 096 | 092 | 096 |1 096 |1 0.96 | 0.96
Cc2 P 096 | 092 | 092 | 092 |084 [0.72 | 0.88 |0.72 | 0.8
C3 P 096 | 092 |1 096 | 092 |09 |1 1 0.92
C4 P 0.32 | 048 | 064 |1 1 1 1 1 1
C5 P 0.04 | 0.12 |004 | O 0 0.04 |0 0 0.04
C6 P 0.04 | 004 | O 004 |0 0.08 | 0 0.04 |0
Cc7 P 1 1 1 1 1 1 1 1 1
C8 P 0.16 | 0.24 | 0.12 | 0.28 | 0.44 | 0.4 0.28 | 0.16 | 0.2
Cc9 P 1 092 | 092 | 092 |09 |09 |0.84 |[092 |08
C10 P 092 | 096 | 088 | 096 | 092 |09 |0.88 |0.92 |0.92
Cl1 P 0.76 | 064 | 0.72 | 0.72 | 0.88 | 0.6 0.72 | 0.64 | 0.84
C12 P 0.12 | 0.04 | 004 |0.04 |0.04 [004 |0 004 |0
C13 P 0.32 | 0.16 | 032 | 0.8 0.88 | 0.64 | 0.88 | 0.88 | 0.92
Ci14 P 1 0.88 (092 | 084 | 096 | 088 |1 0.96 | 0.88
C15 P 092 | 092 | 092 [ 084 | 088 |092 |0.96 |0.84 |0.72
C16 P 052 | 056 | 0.52 | 0.6 0.64 | 0.6 0.56 | 0.36 | 0.76
C17 P 1 1 096 | 092 |09 |1 1 0.92 | 0.96
C18 P 1 1 096 | 096 | 096 |0.88 |092 |1 0.96
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AnexoV. Estudio de diversidad en 10 dimensiones

Tabla 5.1 Comparativa entre los algoritmd?f-ED ranC o n f-HBD,ran€onf1l,
Rf-ED-S ranConfl,e-ED-SranC o n f-AD;SramCo n f 1

ranConfl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh en 10 dimensiones.
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Tabla 5.2 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rf

ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramCo n f 1

( Tc=-8a8DSran

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciék en 10 dimensiones.

cp=1),
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Tabla 5.3 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD, ran€onfl, Rf

ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramCon f 1

( Tc=-aD%ran

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci@d en 10 dimensiones.
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UED-S ran-Confl

GED-S ran-Confl (Tc=0.6 cp=1)

GED-S ran-Confl (Tc=0.9, cp=1)
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Tabla 5.4 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rt
ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramCon f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcio® en 10 dimensiones.

( Tc=-8D-%ran
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Tabla 5.5 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-HD;Sra;Co n f-BD;SreamConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcié®d en 10 dimensiones.
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Tabla 5.6 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rt
ED-SranCo n f-AD;SraCo n f-AD;SremdConf 1 ( Tc =-BD-Sran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcidé® en 10 dimensiones.
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UED-S ran-Confl

GED-S ran-Confl (Tc=0.6 cp=1) GED-S ran-Confl (Tc=0.9, cp=1)
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5.7 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-HD, ran€onfl, RFED-S
ranCo n f-AD:SraaiCo n f-AD;SramCo n f 1

( Tc=-6a8D-%ranCanfi=1) ,
(Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci@il en 10 dimensiones.
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Tabla 5.8 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-HD;Sra;Co n f-BD;SreamConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh3 en 10 dimensiones.
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Tabla 5.9 Comparativa entre los algoritmos:-RD ranC o n f-BD,ran€onfl, Rt
ED-SranCo n f-AD;SramCo n f-AD;SraaConf 1 ( Tc =-8D-Sran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéi4 en 10 dimensiones.
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UED-S ran-Confl

OED-S ran-Confl (Tc=086, cp=1)

GED-S ran-Confl (Tc=0.9, cp=1)
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Tabla 5.10 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf

ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BAD;SramCo n f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh5 en 10 dimensiones.
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Tabla 5.11 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-HD;Sra;Co n f-BD;SreamConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh6 en 10 dimensiones.
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Tabla 5.12 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:SraCo n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh8 en 10 dimensiones.
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GED-S ran-Confl GED-S ran-Confl (Tc=086, cp=1) GED-S ran-Confl (Tc=0.9, cp=1)
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Tabla 5.13 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD, ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:Sra;Co n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci®h en 30 dimensiones.
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Tabla 5.14 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HAD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;SraCo n f-AD;SremConf 1 ( Tc =-BD-Sran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioa en 30 dimensiones.
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Tabla 5.15 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:SraCo n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéd en 30 dimensiones.
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(QED-S ran-Confl GED-S ran-Confl (Tc=0.6 cp=1) GED-S ran-Confl (Tc=0.9, cp=1)
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Tabla 5.16 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:Sra;Co n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funci@h en 30 dimensiones.
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Tabla 5.17 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-HD;Sra;Co n f-BD;SreamConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcidé en 30 dimensiones.
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Tabla 5.18 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;SramCo n f-BD;SramConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcidn en 30 dimensiones.
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Tabla 5.19 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD, ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:Sra;Co n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcié® en 30 dimensiones.
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Tabla 5.20 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-HD;Sra;Co n f-BD;SreamConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcidé® en 30 dimensiones.
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Tabla 5.21 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;SramCo n f-BD;SramConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéhO en 30 dimensiones.
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OED-S ran-Confl
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Tabla 5.22 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf

ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BAD;SramCo n f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéhl en 3 dimensiones.
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Tabla 5.23 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-BD;SraCo n f-BD;SramCon f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéf2 en ® dimensiones.
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Tabla 5.24 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramCon f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funciéh3 en 3 dimensiones.
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Tabla 5.25 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD, ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;:Sra;Co n f-BD;SremConf 1 ( Tc =-8D-%ran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh5 en 30 dimensiones.
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Tabla 5.26 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-BD;SraCo n f-BD;SramCon f 1

( Tc=-68D-%ran cp=1) ,

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh6 en 30 dimensiones.
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Tabla 5.27 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HAD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-BD;SramCo n f-BD;SramCon f 1

Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh7 en 3 dimensiones.
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ODE-S ran-Confl
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Tabla 5.28 Comparativa entre los algoritmos:-BD ranC o n f-HAD,ran€onfl, Rf
ED-SranCo n f-AD;SraCo n f-AD;SraaConf 1 ( Tc =-BD-Sran cp=1) ,
Confl (Tc=0.9, cp=1), aplicados a la funcioh8 en 30 dimensiones.
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