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Resumen— El trabajo presenta un nuevo algorit-
mo evolutivo disenado para la optimizacién continua.
Se basa en la evolucién de funciones de densidad de
probabilidad, que se centran en las zonas del espa-
cio de bisqueda m&as prometedoras del dominio de
cada variable. Se incluyen varios mecanismos para la
auto-adaptacién del algoritmo a las caracteristicas del
problema. Gracias a los estudios empiricos, hemos ob-
servado que nuestro algoritmo obtiene buenos resul-
tados de precisiéon con respecto a otros algoritmos del
estado del arte.
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I. INTRODUCCION

La optimizacién continua es un problema impor-
tante para la ingenieria, ya que es dificil encontrar
métodos que encuentren éptimos globales en deter-
minados problemas. Metaheuristicas tales como los
Algoritmos Genéticos (AG) [8], Estrategias Evolu-
tivas (EE) [4] y Algoritmos Meméticos (AG hibri-
dados con técnicas de busqueda local) [13], son los
que actualmente se estan aplicando. Existen otros al-
goritmos disenados originalmente para este tipo de
optimizacion, los Algoritmos de Estimacion de Dis-
tribucién (para referirnos a estos algoritmos, usare-
mos su acrénimo anglosajén EDA) [9], que no u-
san operadores de cruce o de mutacién, a diferencia
de los AG y las EE. Para permitir la evolucién de
la poblacién, usa un mecanismo que consiste en el
muestreo de individuos a partir de una densidad de
probabilidad. En la linea de este algoritmo, encon-
tramos el PBIL Continuo [19], con una densidad de
probabilidad normal para cada variable a partir de
la cual, se genera una poblacién que actualiza las
normales. También incluye mecanismos para adap-
tar las desviaciones tipicas de las normales.

En muchos casos, un conjunto de poblaciones que
evolucionen en paralelo [1] puede producir bastantes
beneficios. Esta clase de algoritmos se conocen con
el nombre de Algoritmos Evolutivos Paralelos (AEP)
o modelo de islas. Consisten en un conjunto de sub-
poblaciones que evolucionan independientemente y
en ocasiones intercambian informacién entre ellas.
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En este trabajo, se propone un nuevo algoritmo
que surge como resultado de la seleccion de las ideas
principales de varias metaheuristicas: AG, EE, Algo-
ritmos Meméticos, EDA, y AEP. El algoritmo bésico
consiste en la evoluciéon de una mixtura de distribu-
ciones normales, manteniendo las mejores soluciones
obtenidas. Dicho algoritmo estd contenido en otro
que considera dos islas de diferentes caracteristicas
para auto-adaptarse al problema. De acuerdo a es-
to, el trabajo se organiza en las siguientes secciones:
la seccion II, describe el algoritmo que se propone
en este trabajo; la seccion 111, relata brevemente las
similitudes del algoritmo propuesto con otras meta-
heuristicas; la seccién IV, muestra el estudio empiri-
co del algoritmo con otros algoritmos propuestos; la
secciéon V, muestra algunas conclusiones y trabajos
futuros.

II. DESCRIPCION DEL ALGORITMO EVOLPDF-2

A continuacién, describimos el algoritmo propues-
to. Para un mejor entendimiento, hemos distinguido
entre algoritmo bdsico y el final que se propone (lla-
mado EvolPDF-2). El algoritmo bésico, que se puede
considerar como el ntcleo del proceso de busque-
da, se describe en las subsecciones II-A, II-B y II-C
(en la figura 1, se muestra la estructura del algorit-
mo bésico). Este algoritmo bésico puede funcionar
incorrectamente debido a su alto riesgo de caer en
optimos locales y su alta dependencia de los valores
de los parametros. Para hacer frente a esto, hemos
disenado un algoritmo maéas complejo basado en el
bésico, que se describird en las subsecciones II-D y
1I-E.

A. Componentes Bdsicos: representacion, Iniciali-
zacion, Muestreo y Reemplazamiento

El algoritmo bésico tiene cuatro componentes
principales: representacion, que describe cémo se
codifican las soluciones; inicializacion, que crea un
conjunto inicial de soluciones; muestreo, que genera
nuevas soluciones con funciones de densidad de pro-
babilidad (para referirnos a este tipo de funciones,
usaremos su acrénimo anglosajéon PDF) estimadas
de las mejores soluciones actuales; y reemplazamien-
to, que actualiza el conjunto de soluciones considera-



das para generar nuevas soluciones. Los componentes
mencionados, estdn disefiados de la siguiente forma:

Entrada:
= Pardmetros: o9, o¢, P (niimero de conjuntos de PDF)
= Sea n el niimero de variables y TP = {S?,..., 57} e
p-ésimo conjunto de PDF, p € {1,..., P}

Algoritmo:
1. Inicializacién(S? € TP), para i € {1,...,k} yp €
{17 sy P}

2. Mientras (no se cumpla la condicién de parada)
a) Parape {1,..., P}
RP « Muestreo(TP)
if (mejor(mejor(RP), peor(TP)))
TP «— (TP — {peor(T?)}) U {mejor(RP)}
b) if (condicion de recombinacion)
Recombinacién(T!, ..., TP)

Fig. 1. Algoritmo EvolPDF basico

= Representacion: El algoritmo mantiene un conjun-
to de k soluciones durante el proceso de busqueda.
Cada solucién se representa de la siguiente forma:
S; = (,u%, ...,,uf,...,u?), siendo n el nimero de va-
riables continuas del problema.

= Inicializacion: El algoritmo comienza generando
aleatoriamente k soluciones segiin una distribucién
uniforme.

= Muestreo: En cada iteracién, se genera un nimero
de soluciones del conjunto actual. Para ello, conside-
ramos que el conjunto actual de soluciones constitu-
ye una PDF para cada variable.

Para generar, es decir, muestrear nuevas soluciones,
el proceso se realiza de la siguiente forma: para cada
variable, se escoge el 20 % de soluciones mejores que
constituyen la PDF de esa variable, y a partir de él,
se elige una solucién aleatoriamente, segin una dis-
tribucién uniforme. Aunque este tipo de muestreo
no sea completamente proporcional al peso de cada
normal, permite que el algoritmo pueda funcionar
con maximizacién o minimizacién y sin necesidad de
conocer el dominio de la funcién. No hemos proba-
do otros valores de porcentaje de seleccién de solu-
ciones, pero si queremos destacar que gracias a la
consideracion de este porcentaje, podemos incremen-
tar y disminuir la presién selectiva, es decir, con un
alto porcentaje de seleccion de mejores soluciones,
la presiéon selectiva serd menor; sin embargo, si dis-
minuimos dicho porcentaje, tendremos una mayor
presion selectiva, ya que existiria menor diversidad.
Seguidamente, se genera un numero aleatorio con
una densidad normal, centrada en la media de la
normal elegida en el paso anterior. El valor obtenido
serd el asignado a la correspondiente variable de la
solucién generada.

Si cada variable tiene un dominio elegido y el
muestreo se sale de él, entonces existira una satu-
racion, es decir, el valor se establecerd de acuerdo
al extremo correspondiente del intervalo. Esta satu-
racion compensa la falta de acumulacion de densidad
en esas regiones.

Destacar que la desviacién tipica es comin a todas

las variables.

= Reemplazamiento: Entre las soluciones generadas
en la iteracién actual, se elige la mejor segin el fit-
ness f(S;) y reemplaza a la peor de las k mejores
soluciones actuales mantenidas por el algoritmo en
caso de que las mejore. Este reemplazamiento, se
puede considerar como una clase de estimacion de la
PDF.

B. Convergencia de la Desviacion Tipica

En todas las metaheuristicas, es necesario que exista
tanto exploracién como explotacién. Al comienzo del
algoritmo, nos interesa que haya exploracién, con la
finalidad de favorecer la diversificacion en el espacio
de busqueda. A medida que nos vamos acercando
al final del algoritmo, es mas conveniente una alta
explotacién, para alcanzar un 6ptimo local o global
de la zona, que sea mas prometedora. De acuerdo
a esto, nuestro algoritmo regula la desviacién tipi-
ca de las distribuciones, intentando hacerla més alta
al comienzo del algoritmo y mas baja al final. Para
conseguirlo, hemos definido un esquema de conver-
gencia para la desviacién tipica, seglin la siguiente
férmula (la figura 2 muestra un ejemplo):
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siendo t el numero de evaluacién, o9 y oy los
valores inicial y final deseados para la desviacién
tipica respectivamente, y « y 3 dos constates fi-
jadas dependiendo del niimero de evaluaciones: o =
evaluaciones - 0,1, § = evaluaciones - 0,8. Con es-
ta formula, se regula el decremento de la desviacién
tipica, distinguiendo tres estados durante la evolu-
cién de las PDF:

1. Inicializacidn: Al principio (10% de evalua-
ciones), la desviacién tipica se mantiene constante
y se utiliza el algoritmo para configurar un conjunto
de PDF iniciales.

2. Consolidacion: Posteriormente, se produce la re-
duccién paulatina de la desviacion tipica para fa-
vorecer gradualmente la explotacion frente a la ex-
ploracién.

3. Refinamiento: Finalmente, durante el tltimo
20 % de evaluaciones, se realiza un ajuste final de
las PDF, manteniendo una desviacién tipica baja y
constante.

Los valores que se van a usar para op y oy son: og =
10e-01 y oy = 10e-04. Estos valores han sido proba-
dos en distintos problemas.

C. Recombinacidn

El reemplazamiento elitista de nuestro algoritmo
permite obtener con rapidez buenas soluciones, pero
con un alto riesgo de convergencia prematura. Para
hacer frente a esto, proponemos usar varios conjun-
tos de PDF que, después de un cierto nimero de



Fig. 2. Ejemplo de la convergencia de la desviacion tipica
(10 evaluaciones, « =1, 3 =8, 00 =8, oy = 3)

iteraciones, se combinen para de esta manera, ale-
jarnos de 6ptimos locales. Esta combinacion se rea-
liza de la siguiente forma. Primero, se recogen todas
las soluciones de los distintos conjuntos de PDF, y
entonces, cada solucion se distribuye aleatoriamente
entre los diferentes conjuntos. Este proceso se puede
considerar como una clase de operador de cruce. El
hecho de combinar los conjuntos de PDF hace que
si un conjunto cae en un 6ptimo local, otro conjun-
to puede trasladarlo y conducirlo a otra zona mas
prometedora del espacio de busqueda.

Se ha fijado el nimero inicial de conjuntos de PDF
a cinco y el nimero de recombinaciones sigue una
proporcionalidad con respecto al niimero de evalua-
ciones de 0,01.

D. Modelo de Islas

Una vez definido el algoritmo bésico en las tres sec-
ciones previas, vamos a estudiar su comportamiento
en distintas situaciones. Esta claro que dos de los
pardametros mas importantes del algoritmo bésico
son el nimero de muestreos y de normales. En la
Tabla I, se muestran los resultados obtenidos con
distintas combinaciones de estos parametros para los
problemas Schwefel (unimodal) y Rastrigin (multi-
modal), ambos con 25 variables. Se muestra la media
y la desviacién tipica de 10 ejecuciones del algorit-
mo bésico (figura 1). En esta tabla, se puede obser-
var ¢émo en el problema unimodal Schwefel, con un
nimero bajo de muestreos y de normales, conduce
a buenos resultados. Con valores bajos de niimero
de normales y muestreos, aparece una alta intensifi-
cacién, lo cual es bueno para el comportamiento del
algoritmo de cara a problemas unimodales. Si presta-
mos atencién a Rastrigin (problema multimodal), se
puede observar que ocurre justo lo contrario que en
Schwefel. Es decir, las soluciones mejoran a medida
que el numero de muestreos y normales se incremen-
ta. Esto se debe al hecho de que, el incremento del
valor de estos parametros produce mas diversidad,
y esto significa un funcionamiento apropiado para
problemas multimodales.

Dadas estas premisas, decidimos especializar el
algoritmo en ambos comportamientos, fijando am-
bos pardametros a priori. Para ello, consideramos un
modelo paralelo basado en islas, como se muestra en

TABLA 1
RESULTADOS DE LA EXPERIMENTACION DEL ALGORITMO
BASICO CON LAS FUNCIONES SCHWEFEL Y RASTRIGIN (10
EJECUCIONES).

Funcion | Muestreos| Normales T o

1 2.42e-2 | 1.15e-1
5 2.34e-3 | 6.41e-3
3.21e-1 [1.06e+0
20 5.15e+1|1.17e+2
30 2.53e+2|4.49e+2

1 1.05e-1 | 2.81e-1
5 6.15e-3 | 2,41e-2
10 10 7.20e-1 |2.22e+4-0

20 1.33e+2|4.23e4-2

Schwefel 30 2.19e+2|4.86e+2
1 2.22e-1 [ 6.78e-1

5 2.62e-2 | 1.32e-1

15 10 2.08e+0[1.03e+1

20 9.05e+1(2.93e+2
30 1.83e+2|2.99e+2
1 1.33e+0([4.17e+0
5 1.24e-1|5.93e-1
20 10 2.38e+0(4.56e+-0
20 7.33e+1|1.46e+2
30 1.32e+2(2.20e+2
1 6.40e+1(4.31e+1
5 4.06e+1|1.68e+1
1.09e+1|1.06e+1
20 8.55e+0(7.20e+-0
30 4.47e+0]4.04e+4-0
1 7.32e+1[4.71e+1
5 4.42e+1|4.28e+1
10 10 1.59e+1|1.10e+1
20 6.76e+0|7.41e4-0
Rastrigin 30 4.57e+40(7.47e+4-0
1 5.95e+1[4.7Tle+1
5 3.93e+1|3.74e+1
15 10 1.41e+1|1.07e+1
20 2.56e+0(7.98e+-0
30 4.97e+0(5.26e+4-0
1 6.81e+1[4.46e+1
5 4.99e+1(4.02e+1
20 10 1.39¢+1|8.44e+0
20 5.87e+0(6.36e+4-0
30 4.67e+0[4.88e+4-0

la figura 3.

De esta forma, cada isla estd asignada a una carac-
teristica diferente. Basicamente, cada isla implemen-
ta el algoritmo bésico, pero con parametros diferen-
tes. Cuando transcurre un determinado numero de
iteraciones, las mejores soluciones actuales de cada
isla migran de una a otra. En cada isla, sus conjun-
tos de PDF evolucionan independientemente y en
paralelo. El intercambio de informacion entre ellas
favorece la cooperacion entre islas para alcanzar el
6ptimo global. Una ventaja de este modelo basado en
islas es que no es obligatorio usar el mismo algoritmo
en ambas islas, lo cual indica que podemos usar cada
isla para una clase de aproximacién, y de esta for-
ma usamos una isla para problemas que requieren
mds intensificacion que diversificacion y otra para
problemas que requieren mas diversificacién que in-
tensificacién. Esto hace que el algoritmo sea capaz
de auto-adaptarse a la aproximaciéon més promete-
dora para resolver el problema. Cada isla tiene una
serie de caracteristicas propias: niimero de normales



Entrada:
= Parametros: oy, of, P, (ndmero de conjuntos de PDF
para la [-ésima isla)
» Sea n nimero de variables y TPt =
{Sil’p"), R S,(Cll’p”} el p;-ésimo conjunto de PDF
para la l-ésima isla, I € {1,2}, pr € {1,..., P }.
Algoritmo:
1. Inicializacién(SZ(l’pl) € TGP, para | € {1,2}, i €
{L.. ktyme{l,....P}
2. Repetir durante el 90 % de evaluaciones
a) Parapi € {1,...,P1}:
R,ELPI) — Muestreo(T(1:P1))
if (mejor(mejor(R{M*1)), peor(T(1:P1))))
r— Simplex(mejor(Ril’pl)))
TLP1) — (T1P1) — {peor(TPUY}) U {r}
b) Paraps €{1,...,P2}:
R,EQ’M) — Muestreo(T'(2:72))
if (mejor(mejor(REz’m)), peor(T(2:P2))))
T(2:p2) — (T(2:P2) — {peor(T(2:P2))}) U
{mejor(R,(?‘M)}
¢) if (condicion de recombinacidn)
Recombination(T(1:1) . T(1:p1))
Recombination(T'(%1) ... T(2:p2))
d) if (condicidn de migracidn)
Migrar(mejor(T2),T1g
Migrar(mejor(T*), T?)
3. Durante el restante 10 % de evaluaciones, aplicar algo-
ritmo Simplex a la mejor solucién encontrada.

Fig. 3. Algoritmo EvolPDF-2

que constituyen cada PDF para un valor fijo de k,
ntimero de muestreos, e implementacién de Busque-
da Local (BL).
» Isla 1 (I): el propésito de esta isla es intensi-
ficar la buisqueda en el espacio, manteniendo las solu-
ciones mas prometedoras. Para ello, empleamos los
siguientes parametros del algoritmo basico:

1. Ntmero de normales k = 1.

2. Numero de muestreos por iteracién = 5.

3. La BL es aplicada a la mejor solucién muestrea-
da, tan pronto como sea actualizada.
» Isla 2 (Iy): el objetivo de esta segunda isla es
proporcionar la diversidad necesaria al algoritmo, y
asi no caer en un 6ptimo local. Se usan los siguientes
parametros y componentes:

1. Nimero de normales k£ = 30.

2. Numero de muestreos por iteraciéon = 20.

Con un répido vistazo, podemos ver la configu-
racién de cada isla. El nimero de normales es mu-
cho mas alto en Iy que en I;. Las migraciones se
producen segtin un numero dado de iteraciones de
la siguiente forma: se elige la mejor solucién de cada
isla para migrar a la otra isla. El mejor individuo
de I3 se convierte en miembro de la isla I; si mejo-
ra a su mejor solucién actual de cada poblacién de
I;. La solucién proveniente de I; se convertird en
solucién de I, reemplazando la peor solucién de ca-
da poblacién de I5. El nimero de migraciones sigue
una proporcionalidad con respecto al nimero de e-
valuaciones de 0,02. Queremos destacar que esta mi-
gracién permite al algoritmo auto-adaptarse segin
el problema que estemos considerando. Para proble-
mas multimodales, la Iy funciona mejor debido a sus

caracteristicas; si se produce un estancamiento en la
I;, y la migracion de una solucién de Iy a I; tiene
lugar, esto hace que I; abandone una zona con un
optimo local, porque saltara a otra zona prometedo-
ra del espacio de bisqueda dada por I5. De la misma
forma, para problemas unimodales, la solucién de Iy
migra a Iy con el objetivo de paralelizar la buisqueda
y dar més velocidad al proceso.

E. Busqueda Local

La BL es una metaheuristica que consiste en la
busqueda de buenas soluciones en un vecindario.
Ocasionalmente, esta técnica puede hacernos caer en
un éptimo local, pero puede ser una herramienta efi-
caz en la biisqueda de soluciones. En nuestro algo-
ritmo, usaremos BL como una forma de refinar las
soluciones. En I;, aplicaremos BL a la mejor solu-
cion muestreada, si es mejor que la mejor elitista de
su isla. Esto refuerza mas la intensificacién del espa-
cio de busqueda. Ademas también se aplica BL en el
ultimo 10 % de evaluaciones para asf refinar la mejor
solucién encontrada. La BL usada en este trabajo,
es el algoritmo Simplex, disponible en [14].

III. RELACION DEL ALGORITMO CON OTRAS
METAHEURISTICAS

Nuestro algoritmo presenta una serie de semejan-
zas con otras metaheuristicas existentes. A continua-
cién analizamos brevemente algunas de ellas.

Nuestro algoritmo tiene claras similaridades con
los EDA [10]. Podemos considerar nuestro algoritmo
como un EDA en el que se mantiene una poblacién
élite de las mejores soluciones obtenidas hasta el mo-
mento, y en cada iteracion, se realiza una estimacion
de las PDF segtn un modelo incremental construido
mediante normales univariantes. Este proceso sim-
plifica nuestro algoritmo, evitando la necesidad de
emplear otras técnicas de estimacion de densidades
de probabilidad méas complejas.

Tanto nuestro algoritmo como el PBIL Continuo
[19] y el algoritmo SHCLVND [18], utilizan funciones
de densidad de probabilidad para encontrar nuevas
soluciones. Sin embargo, el modo de construir y mo-
dificar las PDF difiere en nuestro algoritmo del resto.

En el PBIL Continuo y SHCLVND, cada PDF
estd construida por una tnica distribucién normal,
por lo que dichos algoritmos no se pueden adaptar
a problemas multimodales, ya que la media de la
normal sélo puede estar centrada en un tnico pun-
to. En nuestro algoritmo, ese problema no existe, ya
que nuestra PDF estd constituida por un conjun-
to de normales que sumadas constituyen una PDF
moldeable. De esta forma, nos podemos adaptar per-
fectamente a la funcién que estemos resolviendo, in-
cluso en casos de asimetria y multimodalidad.

El PBIL Continuo y el SHCLVND utilizan las
soluciones generadas para desplazar las PDF, lo cual
ralentiza el proceso de adaptaciéon. Sin embargo,
nuestro algoritmo utiliza las soluciones generadas



para formar parte de las PDF. Es decir, presenta
una mejor perspectiva, ya que en el primer caso la
influencia de las buenas soluciones tiene una caduci-
dad que se pierde después de algunas iteraciones,
mientras que en nuestro caso, permanecen mientras
no se encuentren soluciones mejores. Nuestro algo-
ritmo coincide con SHCLVND en el uso de una tinica
desviacion tipica global que va reduciéndose con-
forme avanza en algoritmo. Sin embargo, mientras
que el SHCLVND usa un enfriamiento geométrico
(producto por una constante inferior a 1), nuestro
proceso de reduccion de la desviacion tipica dis-
tingue entre las fases de inicializacion, consolidacion
y refinamiento para una mejor regulacién del equi-
librio entre exploracién/explotacién.

Nuestro algoritmo también tiene algunas simila-
ridades con los AG. Podemos considerar cada solu-
cién como un cromosoma, y cada PDF como un gen.
La mutacién genética corresponderia a cuando gene-
ramos un nudmero aleatorio procedente de la den-
sidad normal escogida. Andlogamente, podriamos
relacionarlo con las Estrategias Evolutivas (1,1) [4],
cuando empleamos una tnica normal por PDF. En
nuestro caso, tenemos varias PDF por variables en
paralelo, sobre las que se hacen recombinaciones
periédicas para intentar salir de los 6ptimos locales.
Esta idea estd muy relacionada con el operador de
cruce de los AG, ya que este operador recombina dos
o mas cromosomas que hereden las propiedades de
los padres.

También podemos considerar nuestro algoritmo
como un Algoritmo Memético [13], ya que se hibri-
da con una técnica de busqueda local, que se aplica
a algunas soluciones durante la evolucién del algo-
ritmo y al final del algoritmo para refinar la mejor
solucién encontrada.

IV. Estubpio EMPIRICO

Esta seccion presenta los resultados empiricos de
los experimentos llevados a cabo, donde nuestro al-
goritmo se compara con los resultados obtenidos
por algunos algoritmos evolutivos para optimizacién
global del estado del arte.

A. Experimentacion

Hemos considerado las 25 funciones propuestas
en la Sesion Especial “Real-parameter optimization”
del IEEE CEC 2005 [6], [21], con las especificaciones
establecidas en esta sesiéon: las experimentaciones se
han realizado con 10 y 30 variables para cada fun-
cién, con un ndmero de 25 ejecuciones cada una; y
un méaximo de 100.000 evaluaciones para el caso de
10 variables y 300.000 para el caso de 30. Hay tres
clases de funciones: unimodales (de la funcién 1 a
la 5), multimodales (de la 6 a la 14), e hibridaciones
de funciones multimodales (de la funcién 15 a la 25).
Hay que destacar el hecho de que todas las funciones
se encuentran desplazadas para evitar la simetria y
la localizacién centrada del 6ptimo. El méximo error

permitido en la funcién es 10e-8. En la tabla II, se
muestra una relacién de las funciones consideradas,
incluyendo el valor 6ptimo de cada una de ellas. La
cuarta columna indica si para una determinada fun-
cién se ha alcanzado el valor éptimo por alguno de
los algoritmos de comparacién (sin incluir nuestro
algoritmo) en 10 y 30 variables. Los resultados de
los algoritmos con los que comparamos se han ex-
traido de los correspondientes trabajos publicados
en la sesion especial [6].

Hemos considerado once algoritmos, pertenecientes
a diferentes paradigmas de la metaheuristica. A con-
tinuacién describimos brevemente cada uno de ellos.
BLX-GL50 [7] es un AG en donde se pone de mani-
fiesto dos clases de cromosomas: masculino y femeni-
no. El algoritmo BLX-MA [12] es un Algoritmo Evo-
lutivo Memético, que usa Solis-Wets como Bisqueda
Local, y que divide la poblacién en tres grupos para
aplicar la Busqueda Local: los méas prometedores,
prometedores y los menos prometedores. El algorit-
mo DE [17] estd basado en la Evolucién Diferen-
cial. L-SaDE [16] es un variante auto-adaptativa de
la Evolucién Diferencial. Elige una estrategia segin
una probabilidad, la cudl se adapta de acuerdo a la
proporcién de reemplazamiento de cada uno. DMS-
L-PSO [11] actda de forma que cada n iteraciones,
los grupos se reorganizan. Cada solucién solo afecta a
su grupo, pero al final, afecta a todo el grupo. EDA
[22] emplea una distribucién Gaussiana multivari-
ante, siendo capaz de representar la correlacién entre
variables en los individuos seleccionados mediante
una matriz de covarianza. L-CMA-ES [3] introduce
una estrategia de reinicializacion de un algoritmo de
busqueda local avanzado: el algoritmo CMA-ES con
un paso inicial pequeno. G-CMA-ES [2] se basa en L-
CMA-ES, donde la poblacién se incrementa en cada
reinicializacién. K-PCX [20] es un algoritmo esta-
cionario con busqueda basada en poblaciéon. CoEVO
[15] es un Algoritmo Evolutivo que usa una evolu-
cién cooperativa para crear y producir mutaciones
con mayor éxito. En SPC-PNX [5], se seleccionan dos
padres y se generan A hijos, que se producen a través
del operador de cruce. Entonces, los descendientes
se combinan de manera que la poblacién permanece
con tamano constante, por medio del operador de
reemplazamiento.

Usaremos las siguientes métricas para analizar los
resultados obtenidos:
1. Ranking: recoge el numero de veces que un algo-
ritmo ha quedado en primera, segunda, tercera, cuar-
ta y quinta posicion, segun los resultados obtenidos.
Esta métrica se calcula de la siguiente forma. Para
cada funcién, los algoritmos se ordenan por su error
medio. Entonces, asignamos una posicién a cada al-
goritmo (primera, segunda, tercera, cuarta o quin-
ta). Si varios algoritmos tienen el mismo valor de
media (o han alcanzado el valor 6ptimo), éstos ten-
dréan el mismo valor de posicién. Por lo tanto, si dos
algoritmos alcanzan el valor éptimo, y el tercero no,
asignaremos la posicion 1 a los dos primeros algorit-



TABLA II

Funciones DEL IEEE CEC 2005

Num.

Nombre

Valor
Optimo

Resuelta

10 var|30 var

Unimodal

Funcién Esfera
Desplazada

-450

Si

Si

Problema de Schwefel
Desplazado 1.2

-450

Si

Si

Funcién Eliptica
Desplazada Condicionada
a alta Rotacién

-450

Si

Si

Problema Desplazado
de Schwefel con Ruido
en Fitness 1.2

-450

Si

Si

Problema de Schwefel
con éptimo global
en limites 2.6

-310

Si

Si

Multimodal

Funcién de Rosenbrock
Desplazada

390

Si

Si

Funcién de Griewank
Rotada Desplazada
sin limites

-180

Si

Si

Funcién de Ackley
Desplazada Rotada
con éptimo global
en limites

-140

Si

Si

Funcién de Rastrigin
Desplazada

-330

Si

10

Funcién de Rastrigin
Desplazada y Rotada

-330

11

Funciéon de Weierstrass
Desplazada y Rotada

90

12

Problema de Schwefel 2.13

-460

No

No

13

Funcién de Rosenbrock
con Griewank
Extendida Expandida(F8F2)

-130

No

No

14

Funcién de Scaffer
Expandida Rotada
Desplazada F6

-300

No

No

Hibridacion de Multimodales

15

Funcién de Composicién
Hibrida

120

No

No

16

Funcién de Composicién
Hibrida Rotada

120

No

No

17

Funcién de Composicién
Hibrida Rotada
con Ruido en Fitness

120

18

Funcién de Composicién
Hibrida

10

No

No

19

Funcién de Composicion
Hibrida con
una curvatura estrecha
para el éptimo global

10

No

No

20

Funcién de Composicion
Hibrida Rotada
con 6ptimo global
en el limite

10

21

Funcién de Composicién
Hibrida Rotada

360

22

Funcién de Composicién
Hibrida Rotada con Matriz
de alto nimero de condicién

360

23

Funcién de Composicion
Hibrida Rotada
no Continua

360

24

Funcién de Composicién
Hibrida Rotada

260

No

No

25

Funcién de Composicién
Hibrida

sin limites

260

No

No

mos, y la posicién 3 al tercero. Para cada algoritmo,
anadimos el nimero de veces que aparece en cada
posicién para todas la funciones consideradas.

2. Error medio total: este método consiste en el
célculo del error medio obtenido por cada algoritmo
normalizado por el mejor resultado obtenido para
cada funcién. Se calcula de la siguiente forma:

fi(Salg) - 92
)T T F A

i€Funciones je Algoritmos

EMT,;, = (2)

donde 6; es el umbral de error de la i-ésima funcién
(10e-8 en nuestro caso).

Ademas del ranking de algoritmos, consideramos el
error medio total para tener una mejor idea de la pre-
cisién del algoritmo. Esta métrica es muy 1til cuando
los algoritmos no alcanzan el 6ptimo global o cuan-
do todos los algoritmos obtienen tasas de error muy
similares.

B. Resultados Obtenidos

A partir de los resultados obtenidos, se han cons-
truido las tablas III y IV para resumir la posicién de
cada algoritmo (de acuerdo con el ranking descrito
en la Seccién IV-A), asi como el error medio total
(eq. 2). En estas tablas, los algoritmos estédn ordena-
dos segun el ranking excepto nuestro algoritmo, que
se muestra en la ultima fila. Los mejores resultados
para la primera posicion del ranking y el error medio
total se muestran en negrita. Finalmente, mostramos
el ranking de los algoritmos en una grafica de barras
para su mejor visualizacién (Figuras 4 y 5). Los al-
goritmos estdn ordenados de acuerdo al ranking.

TABLA III
RANKING Y ERROR MEDIO TOTAL OBTENIDO PARA LA
DIMENSION 10

Ranking

Algoritmo | 1°|2°|3°(4°|5°|EMT
G-CMA-ES |12{4|2(0(|3| 7,1
L-CMA-ES |7 |1|1|2|1]13,21
L-SaDE 62[5[2|1]| 8,46
DMS-L-PSO| 5|4 [4|4|2]| 858
BLX-GL50 |5|3|3|2|3] 8,96
DE 513(2[1]|4]| 9,18
SPC-PNX [4|2|2|2|0]10,01
EDA 411(0]|3|4(11,51
CoEVO 411(0(3]1]13,78
K-PCX 314(12]2]2|12,58
BLX-MA 31113(2]|1]10,75
EvolPDF-2 [11|2[0|0|1]| 8,45

Como podemos observar para la dimensién 10,
nuestro algoritmo es el segundo mejor con respecto
al nimero de primeras posiciones. Nuestro algoritmo
es capaz de encontrar soluciones éptimas (un valor
de funcién por debajo de 10e-8) en 7 funciones y el
mejor resultado de todos los algoritmos analizados
en 4 funciones. Esto sitida a nuestro algoritmo en se-
gunda posicién y sélo es superado por G-CMA-ES.
Si analizamos los resultados desde un punto de vista



TABLA IV
RANKING Y ERROR MEDIO TOTAL PARA 30 DIMENSIONES.

Ranking

Algoritmo | 1°]2°]3°14°|5°| EMT
G-CMA-ES |7 |7|1|2]|1] 8,32
L-CMA-ES | 7|2|3|5]0(12,94
EDA 5/1{0[0|0| n/d
K-PCX 415|12(3]2(10,82
BLX-GL50 |[4]|2[3|4|6]| 896
DMS-L-PSO| 4 |1]|4|1|2| n/d
L-SaDE 312(3(2|2| n/d
SPC-PNX 213(2(1(4| 9,74
DE 212(2]2|1| 104
BLX-MA 210(6[0(5/10,46
CoEVO 0/1{0]2|0]19,26
EvolPDF-2 (10|/0|2|2|1]| 7,07

G-CMA-ES [
EvolPDF
L-CMA-ES
L-SaDE
DMS-L-PSO

BLX-GL50
SPC-PNX
EDA
BLX-MA

Fig. 4. Ranking de algoritmos analizados para dimension 10
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Fig. 5. Ranking de algoritmos analizados para dimension 30

global de la primera a la quinta posicién, nuestro al-
goritmo junto con G-CMA-ES, L-CMA-ES, DMS-L-
PSO y L-SaDE son los que aparecen como mejores.

Para dimensién 30, nuestro algoritmo es el que
més aparece en primera posicién (10 veces). Los al-
goritmos G-CMA-ES y L-CMA-ES muestran tam-
bién buenos resultados, con 7 primeras posiciones
en ambos casos. Si analizamos los resultados desde
un punto de vista global de la primera a la quin-
ta posicién, podemos decir que los cinco algoritmos
que tienen mejores posiciones son: BLX-GL50 con

19 apariciones y G-CMA-ES con 18, L-CMA-ES con
17, K-PCX con 16 y el nuestro con 15.

Con respecto al error medio total, nosotros obte-
nemos el error mas bajo en 30 variables y el segundo
error mas bajo en 10 variables. Esto muestra el buen
alcance global de nuestro algoritmo.

El comportamiento de nuestro algoritmo se puede
apreciar en la Figura 6. Es una representacién grafica
que muestra la evolucién del fitness (eje de ordenadas
de la izquierda) y del nimero de migraciones (eje
de ordenadas de la derecha) de la funcién nidmero
18 para 30 dimensiones, que es una hibridacién de
funciones multimodales.

Esta representacién es la media de 25 ejecu-
ciones. En ella se puede apreciar como los valores
del muestreo de la I son mayores que los valores
del muestreo de la I;; esto es debido a que en cada
poblacién de la Iy, mantenemos 30 soluciones, lo cual
proporciona mas diversidad al algoritmo, que es lo
que conviene siempre al principio. El muestreo de la
I;, es menor por su definicién, ya que mantenemos
1 solucién por poblacion, lo cual implica que refine
m&s y proporcione mas intensificacién a lo largo de
la ejecucién del algoritmo. Por ello, la I; exporta con
mayor frecuencia a la Iy mas soluciones, intentando
que haya un equilibrio entre la exploracién y la ex-
plotacién del espacio de busqueda.

Si atendemos al disefio del algoritmo, es obvio que
el radio de accién de la I; es menor que el radio de ac-
cién de la I en el espacio de biisqueda. Al principio
de las evaluaciones, la I; se dedicard a buscar bue-
nas soluciones cercanas a la mejor encontrada hasta
el momento, mientras que la Iy explora el espacio
de busqueda. Cuando se produce una migracién de
la I a la Iy, la I} comienza a realizar una busque-
da en el entorno de I5, lo cual contribuye a mejorar
las soluciones mantenidas por la Is. Como se aprecia
en la Figura 6, la I; (muestreo representado por un
+) explota, pero no mejora con frecuencia las solu-
ciones, de ahi que exista un trasvase de soluciones
de Iy (muestreo representado por un punto hueco)
a I1; una vez que la Iy se encuentra en el espacio
de busqueda de I (en las evaluaciones intermedias),
comienza a explotar dicho espacio. La explotacion
se acentia mds en las evaluaciones finales, en donde
la desviacion tipica es méas pequena. Esto permite
disminuir la diversidad proporcionada por la I e in-
crementar mas la explotacién de la I;. De esta for-
ma, el algoritmo en su comienzo es capaz de detectar
qué zonas del espacio de busqueda son més promete-
doras, para después centrarse en la mejor y tratar de
explotarla para asi obtener una solucién 6ptima.

Resumiendo, podemos decir que nuestro algoritmo
obtiene muy buenos resultados entre los algoritmos
analizados, siendo el segundo mejor en 10 variables
y el mejor en 30 variables. Ademés, se puede ob-
servar que las funciones en donde nuestro algorit-
mo encuentra la solucién 6ptima o de menor error
estdn entre las nimero 15 y 23 (todas ellas son hi-
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Fig. 6. Convergencia de la Funcién 18.
Muestreo y solucién elitista en funcién del nimero de
evaluaciones.

bridacién de funciones multimodales). Nuestro algo-
ritmo es capaz de obtener soluciones éptimas para
algunos problemas que no son capaces de resolver
otros algoritmos (funciones 15, 21 y 23 en 30 varia-
bles y funciones 16, 21, 22 y 23 en 10 variables). El
algoritmo se mantiene en buenas posiciones en las
funciones multimodales de la 7 a la 14. Estos resul-
tados nos sugieren que nuestro algoritmo, gracias al
mecanismo incluido para prevenir éptimos locales,
funciona mejor en problemas multimodales.

Destacar que un pequeno inconveniente que pre-
senta el algoritmo es la inicializaciéon de los pardme-
tros al comienzo del algoritmo. Pero también hay
que tener en cuenta, que un ajuste adecuado de
los mismos, nos permitira encontrar buenas solu-
ciones. Otro inconveniente, es que para problemas
unimodales no funciona tan bien como en los pro-
blemas multimodales.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Hemos propuesto un algoritmo simple para opti-
mizacién continua. Este algoritmo implica el uso de
varias PDF para modelar la region que interesa a
cada variable y las evoluciona hacia el centro de la
regién de bisqueda. Se incluyen algunos mecanismos
para prevenir la convergencia prematura y los 6pti-
mos locales. El algoritmo no pertenece a ningun pa-
radigma clasico de metaheuristica, pero toma ideas
de algunos de ellos como AG y EDA. Los resulta-
dos empiricos obtenidos nos permiten pensar que
nuestro algoritmo tiene una gran capacidad, obte-
niendo los mejores resultados en problemas multi-
modales. Como trabajos futuros, nos proponemos la
auto-adaptacién de mds pardmetros (por ejemplo,
o0 y 0f) y ademds realizar una caracterizacién mas
profunda del problema en el que el algoritmo tiene
una ventaja competitiva.
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