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Resumen. La convergencia prematura es uno de los problemas centrales
de los algoritmos evolutivos y su principal origen reside en la falta de
diversidad en la poblacion. Para monitorerar la diversidad es necesario
aplicar medidas especiales, las cuales describen la dispersién en el espacio
de las soluciones o de la funcién objetivo. Se han propuesto diferentes
medidas de diversidad para optimizacién sin restricciones y su habilidad
para medir diversidad al resolver problemas restringidos no ha sido es-
tudiada exhaustivamente. En este trabajo se presenta un comparativo
empirico del desempeno de seis medidas de diversidad aplicadas a dos
algoritmos del estado del arte al resolver problemas de optimizacién con
restricciones de la literatura especializada. Los resultados preliminares
indican que las medidas de diversidad basadas en distancia entre pares de
individuos tienen mejores resultados que el resto de medidas evaluadas.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, medidas de diversidad, opti-
mizacién con restricciones.

Empirical Comparison of Diversity Measures
in Constrained Optimization Problems

Abstract. Premature convergence is one of the central problems in
evolutionary algorithms, and its main reason consists in the lack of
diversity. In order to monitor diversity, special measures must be em-
ployed, which describe the population’s spread over the search space
or according to the fitness values. Some diversity measures have been
proposed for unconstrained optimization and their capability to mea-
sure diversity when dealing with constrained problems has not been
comprehensively studied. This paper presents an empiric comparison
of six diversity measures applied to two state-of-the-art algorithms to
solve constrained optimization problems from the literature. Preliminary
results show that distance-based measures have the best results among
the evaluated measures.
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1. Introduccién

Los algoritmos bio-inspirados son ampliamente utilizados para la optimi-
zacion, al ser aplicables en una extensa gama de problemas y otorgar buenos
resultados en un tiempo aceptable [6]. Estas técnicas suelen concluir su ejecu-
cién cuando ocurre el fenémeno llamado convergencia, donde los operadores de
variacion pierden la capacidad de generar nuevos individuos haciendo que todos
los descendientes se encuentren en un subconjunto muy pequeno del espacio de
busqueda.

Si la convergencia se presenta antes de haber encontrado el 6ptimo global
de la funcién se cataloga como convergencia prematura [12]. La convergencia
prematura es uno de los principales problemas de los algoritmos evolutivos [5]
y su principal origen reside en la falta de diversidad en la poblacién, pues una
vez que la poblaciéon se ha tornado redundante el algoritmo toma una tunica
trayectoria hacia el mejor individuo sin que éste sea necesariamente el 6ptimo [8].

La diversidad puede ser vista como un indicador de la disimilitud entre los
individuos [8], una medida que aproxima el nimero de diferentes soluciones en
la poblacién en determinado momento [6].

Es evidente que la diversidad responde a la pregunta ; Qué tan diferentes son
los individuos de la poblacién? Pero esta diferencia entre soluciones puede expre-
sarse en distintas granularidades. De tal suerte, existen medidas de diversidad
para los dos espacios en los que trabajan los algoritmos bio-inspirados, el espacio
genotipico GDMs y el fenotipico PDMs [9]. Las GDMs estdn relacionadas con
la ubicacién de las soluciones en el espacio de bisqueda, mientras que las PDMs
trabajan con los valores de aptitud de las soluciones [9].

Existen diversos trabajos relacionados con la diversidad, ya sea propiciandola
en la poblacién; o bien, aplicando medidas de diversidad para guiar la busqueda
del algoritmo o para el control de parametros. Estos trabajos emplean algin
método para medir diversidad. Para asegurarse que se estd incrementando la
diversidad en la poblacién, mecanismos de promocién de la diversidad como
el nitching no son suficientes debido a que se requiere conocer el paisaje de
aptitud a priori. De modo que las medidas de diversidad son preferibles por
ser métodos directos de sensar la diversidad [3]. A pesar de ello la habilidad
de las distintas medidas reportadas en la literatura especializada para describir
fielmente la diversidad no ha sido investigada exhaustivamente [3].

Para paliar esta situacion, en los ultimos anos se han realizado nuevos es-
tudios que comparan el desempeno de las diferentes medidas de diversidad,
sean GDMs o PDMs,; en diversos escenarios. Por ejemplo, en [14] Olorunda
y Engelbrecht analizaron 6 diferentes GDMs aplicadas al algoritmo de ctimulo
de particulas (PSO por sus siglas en inglés), en su trabajo encontraron que las
medidas que responden mejor son la distancia promedio alrededor del centro del
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cumulo y la distancia alrededor de todas las particulas. Otro estudio muy intere-
sante es el de Corriveau et al. [2], ellos hicieron una recopilacién de las GDMs
propuestas en el drea y las emplearon en dos experimentos: 1) Un comparativo
con algoritmos del estado del arte resolviendo el benchmark CEC 2005. 2) La
evaluacién del desempeno de las medidas en un simulador de convergencia de su
autoria.

Un tipo de problema en el que no se ha profundizado el estudio de diversidad
es la optimizacién con restricciones. La diversidad es importante, pues como
menciona Deb, es conveniente mantener la pluralidad entre las soluciones y asi
permitir a los operadores de cruza encontrar constantemente mejores soluciones
factibles [4].

Hasta nuestro conocimiento, no existen medidas de diversidad ni estudios del
desempeno de las medidas existentes enfocados especificamente en problemas
de optimizacién con restricciones. Por este motivo, seria deseable evaluar el
comportamiento de las medidas de diversidad existentes en la literatura en
algoritmos de distinta naturaleza al resolver problemas restringidos, en busca
de obtener un acercamiento a la diversidad en optimizacién con restricciones.

La contribucién de este trabajo responde a tal necesidad, y consiste en un
comparativo empirico del desempeno de medidas de diversidad en algoritmos del
estado del arte para optimizacién con restricciones.

El documento se divide de la manera siguiente: en la Seccién 2 expone el
problema, optimizacién con restricciones y la aplicacién de medidas de diversidad
en este tipo de problemas. La Seccion 3 describe la contribucién, un comparativo
empirico del desempeno de medidas de diversidad en algoritmos del estado
del arte, en la Seccién 4 se plantea el diseno experimental y se presentan los
resultados. Finalmente la Seccién 5 resume los hallazgos y esboza el trabajo
futuro.

2. Definicion del problema

La optimizacién numérica con restricciones se define como:

encontrar & que optimice f(x) sujeto a

gi(x) <0,i=1,...,n, (1)
hj(x) =0,j=1,..,p,
donde x es el vector de las soluciones ® = [z1,%2,..., X;]7, n el nimero de

restricciones de desigualdad y p el de restricciones de igualdad. La zona factible
F es aquella que donde todas las restricciones se satisfacen y S es el espacio
total de bisqueda, por lo que F' C S [1]. Para resolver este tipo de problemas es
necesario un algoritmo que soporte restricciones. Existen multiples manejadores
de restricciones reportados en la literatura especializada, como la superioridad
de puntos, las funciones de castigo, etc.

Es importante resaltar que no existen medidas de diversidad especificas para
problemas restringidos, hasta el momento si se desea conocer la diversidad al
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resolver un problema de este tipo es necesario utilizar alguna de las medidas
existentes, las cuales fueron pensadas para optimizacién sin restricciones.

Las GDMs son aplicables ya que solo requieren de la posicién de cada indivi-
duo en la poblacién, pero las PDMs tendrian un comportamiento poco informati-
vo pues éstas, al haber sido disenadas para problemas sin restricciones, asumen
que el valor de la funcién objetivo de la mejor solucién solo puede mejorar o
permanecer en cada iteracién del proceso de optimizacién. Lo anterior no sucede
necesariamente en la optimizacién de problemas restringidos, donde el valor de
la funcién objetivo de la mejor solucién puede incrementarse o decrementarse si
aun no se han satisfecho las restricciones (la dindmica dependerd de la técnica
de manejo de restricciones seleccionada).

Debido a los problemas que presentan las medidas del espacio fenotipico este
trabajo tinicamente contempla GDMs para el comparativo.

La idea central tras las GDMs es representar la diversidad en términos de
distancia Euclidiana entre individuos. Para representacién real la mayoria de
GDMs estan basadas en distancia entre pares de individuos o la distancia méxima
entre dos individuos de la poblacion. Otro elemento importante de las medidas de
diversidad es la normalizacion, la cual puede realizarse calculando la distancia de
la diagonal del paisaje LD (distancia entre los extremos del espacio de biisqueda)
o usando el valor de diversidad de la primera iteracién NMDF [2].

3. Contribucion

Este trabajo presenta un comparativo empirico del desempeno de distintas
medidas de diversidad aplicadas en dos algoritmos del estado del arte de distinta
naturaleza al resolver problemas de optimizacién con restricciones. El objetivo de
comparar la diversidad en algoritmos de diferentes familias es no sesgar el estudio
a causa de las particularidades de los mismos, pues algunos comportamientos
pueden darse gracias a los mecanismos especificos de un tipo de algoritmo.

Los algoritmos seleccionados para el estudio son CMODE [16] y SAM-PSO
[7], los cuales se describen en el siguiente apartado.

3.1. Algoritmos del estado del arte empleados

CMODE [16] (Combining Multiobjective Optimization with Differential Evolution):
Es un algoritmo basado en Evolucion Diferencial cuya manera de lidiar con las
restricciones es transformar el problema original en uno multi-objetivo. El nuevo
problema tendra dos objetivos a optimizar: la suma de violacién de restricciones
y la funcién objetivo.

En cada iteracion se generan -y descendientes R, si el descendiente x; € R
domina n > 1 del conjunto @ de padres x; sustituira a uno de éstos seleccionado
aleatoriamente. En caso de no producirse ninguna solucién que domine al menos
un individuo del conjunto @ de padres el mejor descendiente no factible x’
se incluye en el archivo de soluciones no factibles A. Cada k generaciones los
individuos del archivo sustituyen al mismo nimero de soluciones en la poblacién,
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excluyendo del proceso a la mejor solucién para que el porcentaje de factibilidad
no se pierda.

Es importante resaltar que CMODE es un algoritmo de estado uniforme,
gracias a la necesidad de tener soluciones no dominadas para que se dé el
reemplazo de individuos y de que se cumplan las k generaciones necesarias para
incluir soluciones no factibles, por lo que no necesariamente existirdn cambios
en la poblacién en cada iteracion.

SAM-PSO [7] (Self-adaptive mix of particle swarm methodologies):

Este algoritmo es una extensién a la optimizacién por cimulo de particulas
(PSO por sus siglas en inglés) que aplica diferentes estrategias simultdneamen-
te durante el proceso de optimizacién y auto-adapta los pardmetros de cada
individuo. SAM-PSO divide la poblacién de acuerdo al nimero de estrategias
seleccionadas, progresivamente las proporciones de cada sub-ciimulo cambiaran
en favor de la estrategia con mejores resultados. La implementacién de los
autores, al igual que la de este trabajo, incluye las siguientes variantes de PSO:

= PSO local. Trabaja de la misma manera que la variante de PSO original
(PSO global) excepto que cada particula es atraida por la mejor posicién
obtenida por los miembros de su vecindario local y no por la mejor posiciéon
de toda la poblacién.

= PSO con archivo. La idea detrds de esta variante es conservar un archivo
de soluciones pasadas para que exista un balance entre intensificacion y
diversificaciéon de la busqueda. Debido a que el archivo estd formado por
buenas soluciones e individuos cercanos al vector promedio, éste apoya tanto
a la explotacién de zonas prometedoras como a la variacién de la poblacién.

s PSO sub-cimulo [10]. Esta estrategia divide la poblacién en sub-ctimulos, y
en cada uno de ellos la mejor particula es identificada como el lider ese grupo.
Los individuos no lideres de cada sub-ciimulo son actualizados escogiendo
COmo gpest la mejor posicién de una particula aleatoria de su sub-cimulo.
Para el caso de los lideres, éstos evolucionardn usando la informacién de la
mejor posicién de otro lider elegido de manera aleatoria.

Adicionalmente, SAM-PSO anade mutacién para prevenir convergencia prema-
tura; problema importante en PSO, donde gracias a su rapida convergencia se
incrementan las posibilidades de caer en éptimos locales.

3.2. Medidas de diversidad

En este documento se muestra un comparativo de algunas de las medidas de
diversidad publicadas, en concreto se aplicaron seis medidas de diversidad en el
espacio de las variables basadas en distancia: Dgp, ngp, D¥D, D]]\V[H, DﬁW y
DY .. En la tabla 1 se listan las medidas y sus correspondientes formulaciones.

La seleccion de dichas medidas de diversidad tiene una intencién similar a
la del trabajo de Corriveau et al. [2], contrastar las medidas de diversidad mds
robustas contra las que mayores dificultades presentan, aunque en este caso
aplicadas a optimizacion con restricciones. En su trabajo catalogan a Dg Py
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N : - : N2 N N
D% como malos descriptores de diversidad mientras que D7 %p, Dypp, Dyr ¥
DY, son algunas de las medidas con mejores resultados en sus experimentos
sobre problemas sin restricciones.

Tabla 1. Medidas de diversidad utilizadas en el comparativo.

Ntimero Medida Férmula
1 Diametro de la poblacién N _ 1. ™ — p)
PDp = Tp ™&izje(1,2,...,N) VEik=1(%i,k = %jk)
2 Distancia al punto promedio N2 _ & NV (e —Tg)?
TAP = NMDF
3 N . 2
3 Momento de inercia PN _ Sk Y (wy g —Tg)
MI = NMDF
4 Diversidad verdadera N 717, z"_ .7:2k .—Ek)z o 1 N 2
Drp = NMDF 8= iz %k
M
2 N i—1 .
5  Media de la distancia entre pares N M= Tic2 B0 VIR @k —w,00°
Dpw = NMDF
d—d,,;
DEp =g —d,n;
¢  Distancia Euclidiana al mejor N dmaz —dmin .
individuo d= WEizl \/Zk:ﬁli;k‘ *wbcst,k)
— ma 2
dmaz = MaX;c (1,2, N) VER_1 (@4 5 — Thest k)
dmin = minge (1,0, N) VRt @ik — Toest,k)>

La primera medida, DY, lleva por nombre didmetro de la poblacién [14],
ella interpreta la diversidad usando la distancia entre los dos individuos maés
alejados de la poblacién y normalizando los valores con la diagonal del espacio de
biisqueda (o LD, acrénimo de landscape diagonal, la cual se obtiene computando
la distancia entre los puntos formados por los limites inferiores y superiores
del espacio de buisqueda). El no contemplar la dispersién de la poblacién y
unicamente ofrecer un valor con base en los extremos puede causar que no se
describa correctamente la diversidad. Por otro lado utilizar LD para normalizar
hace que la medida sea sensible a la dimensionalidad, pues las distancias se
incrementan conforme aumenta el nimero de dimensiones [2].

En seguida se encuentra la distancia al punto promedio DY¥3 5 [15], la cual
consiste en la media de las distancias de cada individuo de la poblacién al vector
promedio Z. En esta medida la normalizacién se realiza mediante el valor maximo
de diversidad hasta el momento (abreviado como NMDF), el cual cominmente
es el valor de diversidad obtenido en la primera generacién; pues supone ser el
momento en que la poblacién se encuentra mas dispersa.

Momento de inercia D4}, [13], la medida ntiimero 3, tiene el mismo principio
que la distancia al punto promedio Dgfl p, aunque DZZ\\/f[ 1 eleva al cuadrado las
distancias haciendo més influyentes los valores atipicos.

Por otro lado, diversidad verdadera DQJY p» interpreta la diversidad como la
desviacion estandar en cada dimensién de la poblacién.

La quinta GDM es la media de la distancia entre pares Dgw- Esta intuitiva
medida requiere que se calcule la distancia entre todas las combinaciones de
pares de individuos, gracias a esto Dgw es la medida mas completa aunque
como consecuencia el computo se vuelve muy pesado.
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La normalizacién de DY;,, DY, v DX, al igual que en DY, se efectiia
dividiendo el valor de diversidad obtenido en la iteracién entre NMDF'.

La tltima medida de diversidad considerada en el comparativo es D% ,. Como
es evidente al observar su férmula, DY, difiere bastante en relacién con las demds
medidas presentadas ya que requiere conocer de antemano la mejor solucion de la
poblacion en la generacién. Notese que la normalizacion se esta llevando a cabo
usando la diferencia de la distancias del individuo més alejado y més cercano al
mejor, conforme avancen las generaciones dichas distancias decrecerdn haciendo
incapaz a la funcién de rastrear la convergencia de la poblacién [2].

4. Experimentos y resultados

4.1. Diseno experimental

Se realizaron 25 ejecuciones de los algoritmos CMODE y SAM-PSO solucio-
nando los problemas de prueba del benchmark CEC 2006 [11]. En este documento
se presentan los resultados correspondientes a los primeros 13 problemas. En am-
bos algoritmos se conservaron los parametros reportados en la experimentacion
de su correspondiente publicacién, a excepcién del tamano poblacional y del
numero de evaluaciones permitidas; en ambos algoritmos se asigné un tamano
de poblacion NP = 180 y numero maximo de evaluaciones FES = 500000
(evaluaciones que propone el benchmark CEC 2006).

En ambos algoritmos por cada problema se tomé la ejecucién con el resultado
final ubicado en la mediana para graficar la diversidad con cada una de las
medidas de la tabla 1, por cuestiones de espacio en el documento se muestran
tUnicamente las graficas de diversidad de las funciones mas significativas.

Se computé el valor de todas las GDMs cada NP = 180 evaluaciones rea-
lizadas por los algoritmos. En el caso de SAM-PSO las medidas de diversidad
emplearon la posiciones actuales de las particulas, y no los mejores valores de
cada individuo. La tabla 4.1 lista los pardametros de CMODE y SAM-PSO.

También se obtuvieron valores estadisticos (véase la tabla 3) para no evaluar
unicamente los comportamientos de convergencia descritos por las medidas de
diversidad, si no también establecer el contexto de los resultados de cada algo-
ritmo y asi relacionar las estadisticas de los resultados finales con las gréficas
de diversidad para cada problema resuelto de acuerdo a los mecanismos de cada
algoritmo.

4.2. Desempeno de los algoritmos

Respecto a los resultados finales de las ejecuciones de ambos algoritmos (la
tabla 3 muestran las estadisticas) se puede observar que CMODE encuentra
mejores soluciones que SAM-PSO. En cuanto a factibilidad, el primero consigue
que las 25 ejecuciones lleguen a la zona factible en casi todos los problemas; la
excepcion son los problemas g03 y ¢07, donde sélo el 16 % y 80 % alcanzaron el
area factible, respectivamente. En cambio, SAM-PSO tnicamente logra que el
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Tabla 2. Pardmetros de CMODE y SAM-PSO en el experimento.

CMODE SAM-PSO
NP 180 NP 180
FES 500000 FES 500000
cp rand(0.90,0.95) T [0.4,0.729]
F rand(0.50,0.60) cy [1.4,2]
B% 8 co [1.4,2]
k 22 Variantes PSO local, PSO con archivo, PSO sub-cimulo
Estrategia ED rand NPy ch o
N (archivo) TP

sub-ciimulos 5

100 % de ejecuciones satisfaga las restricciones en las funciones en los problemas
g06, g08 y g12. Aunque para problemas con un espacio de bisqueda pequeno
SAM-PSO puede no tener individuos en la zona factible al finalizar la ejecucién
debido a la mutacion, lo cual no significaria que las particulas no guardan una
posicién factible en su memoria.

Otro aspecto notorio en el desempeno de los algoritmos es la estabilidad que
demuestra CMODE en relacién a SAM-PSO, en la mayoria de las funciones
del benchmark la desviacién estandar (02) en SAM-PSO es mucho mayor que
en CMODE. Particularmente existen diferencias considerables de desviacién
estandar en las funciones g01, g04, g05, g07, g08, g10 y ¢g11; en cambio, s6lo
en la funcién ¢g03 la desviacién estdndar es mayor en CMODE que SAM-PSO.

En general se aprecia que CMODE es el que mejor desempeno tiene entre los
dos algoritmos. El mejor resultado es superior al de SAM-PSO en los problemas
g02, g03, g05, g07, g09 y ¢g10, mientras que en el resto de problemas ambos
descubren la misma solucién.

4.3. Resultados del comparativo de diversidad

En las figuras 1, 2, 3 y 4 se presentan los resultados de diversidad de la
mediana de las ejecuciones de los algoritmos CMODE y SAM-PSO. Se tienen dos
graficos por funcién, correspondientes a cada uno de los algoritmos, exhibiendo
las curvas de diversidad producidas por las seis GDMs de la tabla 1 en los dos
algoritmos. A continuacién se discuten los resultados, resumiendo los hallazgos
por medida de diversidad evaluada.

Didmetro de la poblacion. Dg p, representada en las graficas con el color azul
oscuro, utiliza la distancia entre los dos individuos mas separados de la poblacién
y usa como factor de normalizacién la diagonal del espacio de bisqueda. Debido
a lo anterior se puede prever en cierto sentido el comportamiento, pues mientras
el algoritmo se encuentre en periodo de exploracién es probable que la distancia
mas larga entre dos soluciones oscile fuertemente y por lo tanto su curva de
diversidad se vea escarpada. Tal es el caso de ambos algoritmos al resolver las
funciones g02 y de g03 con CMODE o ¢g02, g03, g11 y g13 para SAM-PSO. Este
problema no se ve reflejado en las graficas donde la convergencia se da tan rapido
que los vectores mas alejados estan practicamente en el foco de convergencia
desde las primeras iteraciones.
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g2 (500000 FES) g2 (500000 FES)

CMODE, VPO CMODE AVEPSO
5 7 ) st ~0.803623789327 0
ean 0800686985414 ) ean ~0.8006869854 14 )
edian ~0.803623667644 0 edian ~0.803623667644 0.7
orst ~0.785269658317 orst 0.785269658317

0.00539501789752 T - 0005335017897 )

T0 T0

Fig. 1. Resultados para el problema g02 con CMODE y SAM-PSO.

Existe una situacién particular con cada uno de los algoritmos al aplicar esta
medida de diversidad: SAM-PSO incluye mutacién, lo que propicia la exploracién
pero también podria hacer que la distancia entre los individuos més separados
crezca. En CMODE sucede algo similar gracias a la introducciéon de soluciones
no factibles del archivo cuando el algoritmo no es capaz de encontrar soluciones
no dominadas, fenémeno visible en las funciones g08, g09 y g11; cada vez que
individuos del archivo se incluyen en la poblacién se observa un salto muy grande
de diversidad.

Distancia al punto promedio, momento de inercia, diversidad verdadera y
media de la distancia entre pares. Este conjunto de GDMs se muestra en las
graficas con los colores verde, rojo, azul claro y morado. Como se comenté en
secciones anteriores, las cuatro medidas toman en cuenta a todos los individuos
para describir la diversidad de la poblacion y todas normalizan los resultados con
la diversidad calculada en la primera generacién, la mejor forma de normalizar
de acuerdo al estudio de Corriveau et al. [2].

A pesar de tener diferencias en sus formulaciones, DN2, DY, DN,y
DY, trazan curvas de diversidad muy similares e incluso en algunos problemas
el comportamiento es casi idéntico; tal es el caso en casi todas las funciones
evaluadas. Existen algunos casos donde, aunque el comportamiento es similar,
las graficas difieren un poco: para CMODE esto sucede con las funciones g02
y 908, donde claramente se aprecia que DY, y DX, se encuentran alineadas
pero separadas de DY¥2, y DN, que a su vez delinean los mismos valores
de diversidad. Una situacién distinta a las anteriores ocurre en la funcién g03,
problema con un espacio de bisqueda pequetio ([0, 1]!?); todas las medidas
evaluadas indican estancamiento en la poblacién aunque cada una sugiere una
dispersién diferente en la poblacién. DY, y DY, tienen los valores mas bajos,
lo cual es ocasionado por el tamano del espacio de busqueda, ya que DJJ& ; eleva
al cuadrado las distancias mientras que DX}, lo hace con la diferencia de la
media de cada dimensién al alelo correspondiente del punto promedio. Debido a
que la distancia méas larga que puede existir en la poblacién es LD, cuyo valor
es de 3.1622, al elevar los valores a la segunda potencia estos se homogenizan,
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g3 (500000 FES) g3 (500000 FES)
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5 ~1.00 100040008 T e ~1.00T00040008 T
ean ~061500684736 ~0.999073806126 | ean 061500684236 ~0.599073806126 ]
edian ~0.646760402447 ~0.985127804122 | edian -0.646760402447 ~0.559127804127 |
lorst - - orst - -
[ O3I700I76I457 | 0.00297753985669 | 03I70017612 0.00297753985669 |
0.6 E—Y .16 E— )
g6 (500000 FES) g6 (500000 FES)
CMODE AVEPSO — TMODE AVEPSO
5 696193652853 E e - 3 696 1.03682853 ]
ean 696193652853 696193682853 Eean ~6961-93682553 696103682853
edian ~6061.93652653 6061.03682853 | edian ~6061.93682853 ~6061.93682853 |
orst - - N Jorst - -6961.93682853
00 T04492955821e-12 ] - LoK0) T.0349298582 Te- 12|
.68 T 068 10
g7 (500000 FES) g7 (500000 FES)
CMODE ANPSO TMODE SAMPSO
5 223060374155 77 5 223060374155 728917591955 |
ean 723060374155 761580453849 ean 223060374155 751580483845 |
[edian 24.3060374155 6.0773741064 fedian 4.3060374155 26.0773741064
R —P 7y 13 e E— > £ g § 502255275386 TS 131029956133 ]
S 1 S S - S B -
g8 (500000 FES) g8 (500000 FES)
TMODE AV-PSO THODE ANCPSO
&5 -0.09582504 1418 -0.0958250412° &5l -0.09582504 1418 -0.09582504 1418
ean ~0:005825041418 ~0.095825041418 | ean ~0.095875041418 ~0.09582504 1418 |
[edian -0.095825041418 -0.1 18 fledian -0.095825041418 K 8
orst - -0.0958250414 orst ~0.095825041418
T1163287884%e-T 5) mn»l T1163287884%e-17 2.9242313439 91171
E— - -

Fig. 2. Resultados para problemas g03, g06, g07 y g08 con CMODE y SAM-PSO.
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g9 (500000 FES) g9 (500000 FES)
CWMODE AVPSO CHMODE SANEPSO
5 680.62997371 680.6886728677 ] 5 ; 5707 X
an 062994371 BB0BA156711T ] ean ©B0-629943207 EUBA156711T ]
edian 650-62004 341 850.525106765 | edian 650:62994340: 850825108765 |
orst 880:67994341 : orst 680.67994.340: >
374856803376 07302797837 9374856803376 14 07302797847
T U8 TO jin:
gll (500000 FES) gll (500000 FES)
CWMODE AMPSO CHMODE ANPSO
5 07398 0.749830T18327 | e 07298
ean 0:7498 0.779850399459 | ean 0:7298 0.739850399259 ]
edian 0.7498 0.956942145085" | edian 0.7498 0.356942145085" |
orst - - Jorst - -
I 8 (02 [\P £ XD UZETOTAET9E 0S| [ III0730%36%e 6| S.078I0123679605 |
T 508 gy 5]

gl2 (500000 FES) gl2 (500000 FES)

CMODE AM-PSO CMODE SAM-PSO

5 T D 5 D T

ean T D ean D L.

L. B edian BE 1

ors L. - ors L T,
X TI5377761183e-1 N X TI5377761183e-16 |

- _—

2]
5]
5
e

o

gl3 (500000 FES) gl3 (500000 FES)
CMODE_ AM-PSO CMODE AM-PSO

s 6.0539374363659 0.451631186566 | 5 0.0539374983559 0451631186566 |
ean 0361804709732 0.553082070719 ] ean 0351804709737 0853087070719 |
edian 0438771512560 0.894796108584 ] edian 0.438 0.594756108884" ]

ors 0435771517569 - orsi 0.438771517560 -

0.153933605673 0.16757463722 0.1 0.16757463722

-0 7 0 K3

Fig. 3. Resultados para problemas g09, g11, g12 y g13 con CMODE y SAM-PSO.
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resultando en valores de diversidad mas bajos.

Para SAM-PSO también se obtuvieron graficas de diversidad que exhiben los
comportamientos antes mencionados: en la gran mayoria de los problemas las
cuatro medidas dibujan sus curvas de diversidad con casi la misma trayectoria,
g02, g03 y ¢g13 guardan el mismo comportamiento con una separaciéon minima
entre las curvas. Una situacion especial es el resultado del problema g11, cuyo
espacio de biisqueda [—1, 1]? resulta tan pequefio que la mutacién de SAM-PSO
hace que la poblacién nunca converja, sin que esto signifique que no se optimizé
la funcién pues las particulas pueden tener almacenada en la memoria una buena
solucién. En cuanto a D%zl Py Dgw, permanecen cercanas en todas las funciones
de prueba de ambos algoritmos. Tedricamente DYy, tendria que ofrecer la mejor
descripcion de diversidad entre las cuatro ya que contempla la distancia entre
todos los individuos, aunque el costo computacional es mucho mas elevado que
el resto de medidas.

Distancia Fuclidiana al mejor individuo. La 1ltima medida considerada, tra-
zada en color café , tiene muchos problemas. Al observar las curvas de diversidad
que DY dibuja por cada una de las funciones éstas resultan poco informativas.
Unicamente si la convergencia se da muy pronto es posible que Dg p describa la
diversidad correctamente, por ejemplo en las funciones g06, g08, g09 y g11 con
CMODE.

El principal problema reside en que la normalizacion es incorrecta; si el algo-
ritmo converge, la distancia promedio al mejor vector y el factor de normalizacién
(dmaz — dmin) decrecerdn, causando una curva de diversidad que se mantiene en
el mismo intervalo de diversidad sin demostrar la concentracién de individuos que
presenta la poblacién. En caso de estancamiento o exploracion sin convergencia,
las distancias al mejor vector cambiaran muy poco, también se obtendrd una
trayectoria escarpada y atrapada en valores cercanos de diversidad.

5. Conclusiones

En este trabajo se presenté un comparativo empirico del desempenio de seis
medidas de diversidad aplicadas a dos algoritmos del estado del arte, CMODE
[16] y SAM-PSO [7], al resolver las funciones de prueba del benchmark CEC2006,
estudio necesario ya que unicamente se han publicado comparativos de medidas
de diversidad para problemas sin restricciones.

Los resultados indican que D}'3 , y D, describen mejor la diversidad que el
resto de medidas, al ser consistentes en ambos algoritmos y todas las funciones de
prueba evaluadas. En algunos escenarios el costo computacional es un problema,
cuando éste es el caso DY, podrfa ser la mejor opcién pues sélo calcula NP
distancias, a diferencia de Dgw, la cual computa todas los pares de distancias
posibles.

DY, y DN, son malos descriptores, pero a pesar de que DY, no calcula
correctamente la diversidad podria ser 1til para rastrear mecanismos de promo-
cién de diversidad, como sucede en CMODE cuando se introducen soluciones no
factibles y el gréafico de diversidad lo refleja con cambios abruptos.
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Tabla 3. Estadisticas de 25 ejecuciones de g01 a g13 en CMODE y SAM-PSO.

g01 CMODE SAM-PSO| g02 CMODE SAM-PSO| 403 CMODE SAM-PSO
Mejor -15.00005 -15.00005 | Mejor -0.803623 -0.803365| Mejor  -1.0010 -1.0008511
Media -15.00005 -14.94535 | Media -0.800686 -0.792155| Media -0.6115  -0.999879
Mediana -15.00005 -14.88988 |Mediana -0.803623 -0.788432 |Mediana -0.6467  -0.989127
Peor -15.00005 - Peor -0.785269 - Peor - -
a2 0.0 0.0794 a2 0.00539 0.0088 a2 0.31788 0.00297
%EF 100 % 56 % %EF 100 % 68 % %EF 16 % 52 %
g04  CMODE SAM-PSO| g05 CMODE SAM-PSO| g¢06 CMODE SAM-PSO
Mejor -30665.61 -30665.61 | Mejor 5126.4961 5127.39 | Mejor -6961.93 -6961.93
Media -30665.61 -30659.78 | Media 5126.4961 5173.81 | Media -6961.93 -6961.93
Mediana -30665.61 -30659.35 |Mediana 5126.4961 5211 |Mediana -6961.93 -6961.93
Peor  -30665.61 - Peor  5126.4961 - Peor  -6961.93  -6961.93
- 0.0 13.72 - 6.289¢ 713 42.02 - 0.0 0.0
%EF 100 % 64 % %EF 100 % 32% %EF 100 % 100 %
907 CMODE SAM-PSO| g08 CMODE SAM-PSO| g09 CMODE SAM-PSO
Mejor 24.306037 24.89125 | Mejor -0.095825 -0.095825| Mejor 680.62994 680.68862
Media 24.306037 26.15804 | Media -0.095825 -0.095825| Media 680.62994 680.84156
Mediana 24.306037 26.07737 |Mediana -0.095825 -0.095825 |Mediana 680.62994 680.82510
Peor - - Peor  -0.095825 -0.095825| Peor 680.62994 -
o2 8.50e~ 15  1.3104 o2 1.11e™ 17 0.0 02 9.37e— 14 0.2302
%EF 88 % 84 % %EF 100 % 100% | %EF 100 % 80 %
gl0 CMODE SAM-PSO| gl11 CMODE SAM-PSO| gi12 CMODE SAM-PSO
Mejor 7048.7269 7160.465 | Mejor 0.7498 0.74983 | Mejor -1.0 -1.0
Media 7048.7269 7656.016 | Media  0.7498 0.74988 | Media -1.0 -1.0
Mediana 7048.7269 7888.102 |Mediana  0.7498 0.74993 |Mediana  -1.0 -1.0
Peor 7048.7269 - Peor 0.7498 - Peor -1.0 -1.0
o2 9.67¢—8  539.10 o2 1.11e7 16 5.02¢7° o2 0.0 1.1537¢ 16
%EF 100 % 60 % %EF 100 % 80 % %EF 100 % 100 %
gl3 ~ CMODE SAM-PSO
Mejor ~ 0.05393 0.48163
Media  0.36180 0.85308
Mediana 0.43877 0.99823
Peor 0.43877 -
a2 0.1539  0.16757
% E. F. 100% 40 %

Como trabajo futuro resta evaluar las medidas del espacio fenotipico, pues
ellas interpretan la diversidad con base en el valor de aptitud. Para ser aplicadas
en optimizacién con restricciones debe considerarse que el valor de aptitud no
decrecerd de manera directa como sucede en la optimizacién sin restricciones.
Seria interesante probar el desempeno de las medidas de diversidad del espacio
fenotipico usando el valor de aptitud y las violaciones de restricciones. Otro
aspecto a investigar es la influencia del manejador de restricciones en el compor-
tamiento de las medidas de diversidad, pues el manejador es un elemento central
en los algoritmos para optimizacién con restricciones.

Finalmente se debe reconocer que un comparativo como el presentado en
este documento no puede reflejar si las medidas de diversidad son aplicables
en todos los algoritmos de optimizacion con restricciones, ya que es necesario
medir diversidad en escenarios donde se tenga un comportamiento esperado
antes de evaluar el desempenio de las medidas [2]. Al medir diversidad en al-
goritmos el comportamiento estd sesgado por las estrategias y mecanismos que
ellos implementan. En este sentido, desarrollar un simulador de optimizacién
con restricciones donde sea posible generar escenarios con un comportamiento
esperado puede ayudar a evaluar mejor las medidas y posteriormente disenar
una nueva medida de diversidad especifica para entornos restringidos.
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