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Estudio comparativo de algortimos
metaheuristicos basados en evolucion diferencial
y estimacion de distribuciones probabilisticas
para la optimizacion de funciones en el espacio
continuo.

Marlene Lopez, Gustavo Lopez

Abstract—Los algoritmos metaheuristicos son Utiles para optimizar funciones, i.e. encontrar maximos o minimos.
Mientras que la Evolucién Diferencial es un algoritmo metaheuristico basado en poblaciones que evolucionan al aplicarles
ciertos operadores especificos, los algoritmos de estimacién de probabilidad (como UMDA y BUMDA) se basan en una
distribucién para guiar tendencias de mejora de actitud en la funcion objetivo. Muy diversas funciones bien conocidas
sirven como referentes indicativos de la efectividad de algun algoritmo que intenta optimizarles; en este trabajo se utilizan
5 de tales funciones para evaluar la capacidad de optimizacién de los algoritmos metaheuristicos Evolucién Diferencial,
UMDA y BUMDA a través de una comparativa en sus implementaciones y un andlisis estadistico significativo.

INTRODUCCION

En todas dreas en donde se busque solucio-
nar algtin problema en especifico es factible la
busqueda de la mejor solucién posible / dese-
able. Esta buisqueda ha originado el desarrollo
de algoritmos de optimizacién, que pueden ser
de naturaleza determinista o estocéstica. Los
primeros requieren enormes esfuerzos compu-
tacionales para resolver problemas de opti-
mizacién, que tienden a fallar a medida que
aumenta el tamafio del problema. Esta es la
motivaciéon para emplear algoritmos de opti-
mizacién estocdstica bio-inspirados como alter-
nativas computacionalmente eficientes al enfo-
que determinista. Las metaheuristicas como la
Evolucién Diferencial se basan en la mejora de
una poblaciéon de soluciones y emplean ma-
yormente operadores como cruza, mutacioén y
seleccion para resolver el problema dado. Por
otro lado, los algoritmos de estimacién de pro-
babilidad (EDAs, por sus siglas en inglés) guian
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la busqueda del la solucién 6ptima construy-
endo y muestreando modelos probabilisticos
de soluciones candidatas prometedoras. En
general, los algoritmos metaheuristicos gozan
de una buena reputacién para resolver proble-
mas de optimizacién para cualquier funcién del
espacio continuo.

En el presente trabajo se muestra la imple-
mentacion del algoritmo metaheuristico Evo-
lucién Diferencial, y los EDAs UMDA y BUM-
DA para la bisqueda de los 6ptimos globales
de las funciones Ackley, Griewank, Rosenbrock,
Schwefel y Zakharov.

ANTECEDENTES

Los Algoritmos Evolutivos son sistemas com-
putacionales disefiados para solucionar proble-
mas altamente no-lineales, tomando ideas del
proceso avolutivo y de adaptacién de la natu-
raleza, las cuales se grupan bajo la denominada
teoria Neo-Darwiniana de la evolucién [1]
Gran parte de la terminoldigia utilizada en
los algoritmos evolutivos se ha tomado presta-
da de los conceptos biol6égicos en los que se
inspira (por ejemplo, cromosoma, alelos, etc.).
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Una caracteristica importante de los algorit-
mos evolutivos es que son poblacionales,lo que
significa que manipulan simultdneamente un
conjunto de soluciones potenciales al problema
y no una solucién tinica, como suelen hacer las
técnicas cldsicas de optimizacion. El uso de una
poblacién de soluciones potenciales a un pro-
blema hace a los algoritmos evolutivos menos
suceptibles de quedar atrapados en 6ptimos
locales [2].

Los operadores genéticos basicos son los si-
guientes:

* Seleccion: Consiste de un mecanismo (prob-
abilistico o determinista) que permite elegir a
los individuos que fungiran como padres de
la siguiente generacion. * Cruza o Recombina-
cion: Se refiere al intercambio de informacion
(material genetico) entre dos padres que han
sido seleccionados con base en su aptitud. *
Mutacion: Consiste en hacer pequenas pertur-
baciones a los individuos recien creados para
la nueva poblacion con la finalidad de explorar
zonas del espacio de busqueda que la cruza no
pueda alcanzar.

METODOS
Evolucion Diferencial

La Evolucion Diferencial es un metodo de op-
timizacion que funciona a traves de la mejora
iterativa de una solucion candidata con re-
specto a una medida de calidad. Mantiene
una poblacion de soluciones candidatas y crea
nuevas combinando las existentes con reglas
simples y manteniendo aquellas que resultan
ser las mejores [3].

Algoritmos de Estimacion de Distribucion
(EDAs

UMDA

El UMDA (Univariate Marginal Distribution
Algorithm, Algoritmo de distribucién marginal
univariado) consiste en la probabilidad de se-
leccion ’S’, obtenida después de que los pun-
tos en el espacio de muestra completo hay-
an sido ordenados segun los requisitos. Lue-
go se generara una poblacién de soluciones y
se combinard con la probabilidad de seleccién
[tithlenbein2001?hlenbein2001?] Estos pasos de
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Figure 1. Algoritmo de la Evolucion Diferencial

UMDA se realizan iterativamente hasta que
se satisfaga la funcién objetivo, y la solucién
se elige para ser el individuo con la mejor
condicién fisica en toda la poblacién.

UMDA

STEP 0: Set 7 <= 1. Generate N 3> 0 points randomly.
STEP 1: Select M < N points according to a selection method. Compute the

marginal frequencies p*(x;. 1) of the selected set.

STEP 2: Generate N new points according to the distribution
plx.t+ 1) =2, pP(xi.1).Sett <1+ 1.

STEP 3: If termination criteria are not met, go to STEP 1.

Figure 2. Pseudocddigo del UMDA

BUMDA

Con el objetivo de guiar efectivamente la con-
vergencia hacia el valor 6ptimo, el algoritmo
BUMDA es respaldado por dos elementos cla-
ve: (1) la distribucién de Boltzmann y (2) la
aplicaciéon de un método de truncamiento de
la poblacién en los mejores individuos.

RESULTADOS

Para la experimentaciéon se utiliz6 una
poblacién de 100 vectores de 10 dimensiones
inicializados con una distribucién uniforme en
el dominio de cada funcién. Para la Evolucién
Diferencial se realizaron dos variaciones del
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BUMDA
1. Give the parameter and stopping criterion:
nsample — Nomber of individuals to be sample.
minvar +« minimum variance allowed.
2, Uniformly generate the initial population Fo, set £ =0,
3. While v > minvar for all dimensions
(a) te—E+1
(b) Ewaluate and truneate the population secording algorithm in Figure 1.
{e) Compute the approximation to g and v (for all dimensions) by using the
selectad set (of size neelec), and Equations (6) and (9), as follows:
B
where §{z;) = g(z) — g{Taseae) + 1. @ 40 4 "
Note: the individuals can be sorted to simplify the computation, and T4 L
N Eruetec) B the minimum (for maximization case) objective value of the x) = —aexp | b= 22| —exp | =% cos(ez a+ex
-u-.l.u'lt!lrl individuals. da p( ’ d; l) p(d; ( ))+ »
(d) Generate nsample — 1 individuals from the new model Q(z,t), and insert
the elite individual. Dominio: x; € [-32.768, 32.768], foralli=1, ..., d
4. Retwm the elite individual as the best approximation to the optimnm. Minimo Global: f(x*) =0, at x* = (0,...,0)
Figure 3. Seudocddigo del BUMDA . B
Figure 4. Funcion Ackley
Table 1 Table 2
Configuraciones de los algoritmos utilizados aole
Resultados Ackley
Miaximo Miéximo Probabilidad Valor T Selecaid T
Generaciones de llamadas a funcién de cruza alor € eCCl(NiediM UeSURfediana Desviacién Estaindar Minimo Miéximc
BUMDA, 234332 -444E-15 132E-11 758E-11  -8.88E-1
UMDA 1,000 500,000 - °  DE1 Ehﬁsmi’.29Einlivi(ﬂ1%aE—03 7.90E-03 343E-03  4.11E-02
DE2 . 852E4® 8.05E-10  3.13E-10 374E-10  1.60E-09
BUMDA 1,000 500,000 - © UMDWIMSME 2o ortividtAE-15  3.00E-04 8.88E-16  1.72E-03
DE1 1,000 500,000 058 0.9 = -
DE2 1,000 500,000 03 0.9 - -
Se puede notar que el UMDA dio los mejores
. . : resultados para esta funcién, seguido del BUM-
algoritmo con pardmetros diferentes. Dada la DA
naturaleza del BUMDA caracterizado para la '
maximizacién de funciones y el enfoque de
minimizacién de funciones de este trabajo, Funcion Griewank
se ajustd el algoritmo para cumplir con . . .. e
J . & p p La funcién Girewank, su dominio, su éptimo
este cometido. En la tabla 1 se denotan las . . .
: . . S global y una representacion en dos dimensiones
configuraciones de los algoritmos utilizados. . L .
estdn denotados en la siguiente figura.
A H . denot da funcis La tabla 3 muestra los resultados obtenidos
i cc()in 11;1uac1on lie d eno l;lt p(?fi cada /unc1on en las ejecucién de 33 experimentos de cada
ull 1zada bos resulta Ocsl 10 ent ost, ast (;orgo uno de los algoritmos previamente descritos
algunas observaciones del comportamiento de para la funcién Griewank en diez dimensiones.
los experimentos.
En este caso, tanto el UMDA como el
. BUMDA llegaron a la solucién 6ptima, mien-
Funcion Ackley
La funcién Ackley, su dominio, su 6ptimo glo- Table 3
bal y una representaciéon en dos dimensiones ,
, . ) Resultados Griewank
estdn denotados en la siguiente figura. [4]
La tabla 2 muestra los resultados obtenidos
. ., . Media Mediana Desviacion Estindar  Minimo Miéximg
en las ejecuciéon de 33 experimentos de cada
. . . BUMDA  -1.95E-05 0 7.44E-05 -3.81E-04 0
uno de los .algorltmos previamente d.escrltos DE1  416E-01  4.12E-01 5.91E-02 2.63E-01  5.16E-01
para la funciéon Ackley en diez dimensiones. DE2 147E-04  8.10E-05 1.94E-04 8.08E-07  9.99E-04
UMDA  247E-05 0 1.42E-04 0 8.14E-04
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e Furchin Grieverk Fancion

d 2 d
flx)= * _ | | cos (—') +1
; 4000 H Vi
Dominio: x; € [-600, 600], foralli=1, .., d
Minimo Global: f(x*) =0, at x* = (0,...,0)

Figure 5. Funcién Griewank

tras que las variaciones del algoritmo de Evo-
lucién Diferencial también llegaron a aproxima-
ciones aceptables.

Funcion Rosenbrock

La funcién Rosenbrock, su dominio, su éptimo
global y una representacion en dos dimensiones
estdn denotados en la siguiente figura.

fia122)

£ = 3 [100(a10s — 22"+ (a1 = 1]

Dominio: x; € [-5,10], foralli=1, .., d
Minimo Global: f(x*) =0, at x* = (1,...,1)

Figure 6. Funcion Rosenbrock

La tabla 4 muestra los resultados obtenidos
en las ejecucion de 33 experimentos de
cada uno de los algoritmos previamente
descritos para la funcién Rosenbrock en diez
dimensiones.

Table 4

Resultados Rosenbrock

Media Mediana Desviacién Estindar Minimo Maximo
BUMDA -8.13 -8 3.90E-01 -9.42 -7
DE1 1.24 1.13 3.70E-01 4.71E-01  2.09
DE2 4.33 4.40 8.89E-01 2.16 6.26
UMDA 8.23 8 5.62E-01 1.10E+01
Table 5

Resultados Schwefel

Media Mediana Desviacion Estindar

Minimo Maxim

BUMDA  9.14E+03 7478
DE1 1.33E+03  1.29E+03
DE2 7.71E+02  7.90E+02

UMDA  -1.65E+04 -10501

5.41E+03
1.56E+02
1.52E+02
1.47E+04

2.55E+03 24750
1.00E+03  1.62E+(
4.50E+02  9.97E+(

-65494

-2.74E+

Para esta funcién, los EDAs entregaron resul-
tados mds pobres en la busqueda del minimo,
mientras que la variacion DE1 del algoritmo de
Evolucién Diferencial provey6 la aproximacion

maés adecuada.

Funcion Schwefel

La funcién Schwefel, su dominio, su 6ptimo
global y una representacion en dos dimensiones

estdn denotados en la siguiente figura.

fie132)

@ 00500

L
F(x) = 418.9820d — > z;sin(v/[z])

i=1

Dominio: x; € [-500, 500], for alli=1, ..., d

Minimo Global: f(x*) = 0, at x* = (420.9687,...,420.9687)

Figure 7. Funcién Schwefel

La tabla 5 muestra los resultados obtenidos
en las ejecuciéon de 33 experimentos de cada
uno de los algoritmos previamente descritos

para la funcién Schwefel en diez dimensiones.



COMPUTER SCIENCE JOURNAL OF IEEE, VOL. 1, NO. 1, 2013 5
Table 6 Table 7
Resultados Zakharov Resultados de las pruebas no paramétricas
Media Mediana Desviaci6n Estindar  Minimo  M#$¢igpa P-Valor  Nivel H,
Significancia

BUMDA  -1.09E+01 -10 8.96 -4.57E+01 -t

DE1 1.04 9.61E-01 5.92E-01 1.77E-01 Fygdman 0.037403  0.05 Se rechaza

DE2 370E-01  336E-01 1.78E-01 8.69E-02  8.cRrigiman Alineado 0294867  0.05 No se rechaza
UMDA  1.97E+01 17 1.37E+01 2 5.26kaste Test 0.001308  0.05 Se rechaza

Debido a la complejidad de esta féormula,
i.e. la gran cantidad de minimos locales que
contiene, el desempefio de esta experimenta-
cién resulté ser la menos plausible de este
trabajo, siendo los EDAs los que entregaron una
mejor aproximacién (que sigue estando lejos
del 6ptimo global).

Funcion Zakharov

La funcién Zakharov, su dominio, su 6ptimo
global y una representacion en dos dimensiones
estdn denotados en la siguiente figura.

A

. ".\M
(A

ol

D ARERAB

A |

i

d d 2 d 4
flx) = Zﬁ + (z Uﬁiz,) + (Z 0.5;‘:;.-)
i=1 =1 =1
Dominio: x, € [-5, 10], foralli=1, ..., d
Minimo Global: f(x*) =0, at x* = (0,...,0)

Figure 8. Funcién Zakharov

La tabla 6 muestra los resultados obtenidos
en las ejecuciéon de 33 experimentos de cada
uno de los algoritmos previamente descritos
para la funcién Zakharov en diez dimensiones.

El algoritmo de Evolucién Diferencial en su
variaciéon DE2 dio los mejores resultados en es-
te caso, superando a los resultados entregados
por los EDAs.

Dada que no fue notorio la prevalencia de
algtn algoritmo de dominar en la optimizacion

de las funciones utilizadas, se procedi6 a reali-
zar un estudio estadistico no paramétrico con la
tinalidad de esclarecer de manera significativa
el comportamiento de los algoritmos.

Pruebas Estadisticas no paramétricas

Las pruebas estadisticas no paramétricas son
recomendables cuando no se puede asumir que
los datos experimentales se ajustan a alguna
distribucién conocida. Con el dato estadistico
de la mediana, se aplicaron sobre las experi-
mentaciones las pruebas Friedman, Friedman
alineado y Quade con ayuda de la herramienta
KEEL [5], bajo las siguientes hipétesis:

e H, - Los algoritmos propuestos tienen
comportamientos idénticos.

e H; - Al menos un par de algoritmos
tienen comportamientos diferentes entre
si.

Se obtuvieron los resultados denotados en
la tabla 7.

La siguiente figura muestra los rankings ob-
tenidos por las pruebas no paramétricas rea-
lizadas, y que denotan con el menor valor aquel
algoritmo que presenta mayor diferencia en
su comportamiento, i.e., que tiene un mejor
rendimiento.

CONCLUSIONES

e La optimizacién de cualquier funcién da-
da es un ejercicio especifico y particular
de cada problema, por lo que es muy
dificil encontrar un algoritmo (y sus con-
figuraciones) que resulte ttil para optimi-
zar todas las funciones.

e Con el desarrollo de pruebas estadisticas
con un nivel de significancia del 0.05, el
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Algorithm | Ranking Algorithm | Ranking
BUMDA 3.9 BUMDA 16.3
DE1 1.8 DEI1 9.6
DE2 2.4 DE2 9.4
UMDA 1.9 UMDA 6.7
Ranking Friedman Ranking Friedman
Alineado
Algorithm | Ranking
BUMDA 3.9333
DEI1 2
DE2 2.6
UMDA 1.4667

Ranking Quade

Figure 9. Rankings de las pruebas no pa-
rameétricas

algoritmo UMDA (con las configuracio-
nes establecidas) obtuvo un mejor rendi-
miento que el algoritmo DE1, DE2, BUM-
DA para los problemas de aproximacién
de minimos conocidos en las funciones
denotadas en este trabajo.
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