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RESUMEN

Elarticulo presentalaimplementacion de algoritmos
de evolucion diferencial en el software MATLABR®.
El precio que se paga por una optimizacion
numéricaeficiente, significahacer usode
mateméticas complejas. La evolucion diferencial, es
una excepcion porque es facil de aplicar y robusto
enlaoptimizacion numérica. Laevolucion
diferencial es una herramienta de disefio de gran
utiidad en las aplicaciones practicas. El programa
Que se presentaen este articulo, esuna
implementacion mejoraday eficiente al programa
que presentan Pricey Storm.
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OPTIMIZATION FOR EVOLUTIONARY
CALCULATION
ABSTRACT

Thearticle presents the implementation of differential
evolution algorithmin MATLAB® software. The
price paid for an efficient numerical optimization,
means to use of complex mathematics. The
differential evolution is an exception becauseis
easy toapply and robustin the numerical
optimization. The differential evolutionis adesign
tool of great utility in practical applications. The
program presented in this article is animproved
and efficientimplementation of the programthat
present Price and Storm.
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| NTRODUCCI ON

Desde comienzo de 1950 el interés en algoritmos que se basan en
analogias de procesos naturales ha ido en aumento [6]. Desde esos
tiempos, los investigadores estan usando los conceptos basados en la
teoria de la evolucion de Darwin, para la solucion de problemas de
optimizacioén.

Numerosos algoritmos basados en el principio de Darwin, han empezado
a desarrollarse en las tltimas tres décadas. Ellos estan usando el término
de “métodos de computacién evolucionaria”. El término de algoritmos
evolucionarios, es usado en forma indistinta para describir diferentes
métodos de computacion evolucionaria. Para las tareas de optimizacion
de funciones de variables reales, la evolucion estratégica ha emergido
como un gran contendor a diversos métodos de solucion tradicionales.

Los métodos de la computacién evolucionaria, trabajan con el principio de
Darwin de la seleccién natural; principio que le sirvié a Herbert Simon para
acufiar el término “supervivencia de la especie”.

Entre las técnicas mas notables de este grupo, destacan los algoritmos
genéticos 0 GA (Genetic Algorithms), estrategias evolutivas o ES(Evolution
Strategies), programacion evolucionaria o EP(Evolutionary Programming),
sistemas clasificados y programacion genética GP(Genetic Programming).

Un algoritmo genético, es un tipo de sistema basado en la evolucion, y
corresponde a una clase de algoritmo de programacion estocastica
adaptivo, que envuelve basqueday optimizacion, siendo usado por primera
vez por John Holland[5]. Holland, cre6 un organismo electrénico, como
una cadena de binarios o string de bits(denominado cromosoma), y
tomando los principios de la genética y la evolucion de las especies, tales
como la seleccion y la reproduccién(incluyendo cruce aleatorio o crossover
y mutacién), los utilizé para buscar una solucion eficiente contando con
un espacio enorme de solucién. Si ejecuta el M-file de MATLAB®
gaGraph.m de la Figura 1, podr& apreciar la magnitud de un problema de
optimizacion, cuyo grafico se presenta en la Figura 2.

OPTI M ZACI ON NUMERI CA

Tradicionalmente, los GA han sido representados usando nameros binarios:
El problema aparecia con optimizaciones de muchas variables y amplio
dominio en el rango de busqueda. Pero para efectos de andlisis teéricos,
permitian una elegante operacion genética.
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function gacraph()

E=-2:0.01:12.1;
T=4.1:0,01:5.8;

(¥, v]=weshorid (X, T):
z=21.0+4x. Fain(4rpitn) +y. "5in (20%pity) ;
surfix,v,z,gradient (z))
colormap cool

colorhar

shading interp
xlabel('x')

ylabel('y')

zlabel('z')

Bl Ec [omb pleckes Hel
DFEHS & A Ay BB

a5

Fi gura 1. M-file gaGraph.m

Fuente: Elaboracién propia, 2005.

El dilema ha sido siempre binarios contra punto
flotante o FP(de Floating Point). Una caracteristica
de la representacion ha sido siempre el espacio de
solucion. Una propiedad importante, es que dos puntos
cerrados al espacio de representacion, también debe
ser cerrado al espacio del problemay viceversa. En
una representacion en binario, la discrepancia de la
distancia, se define por el nimero de diferentes
posiciones de los bits. El cédigo Gray, trajo la
reduccion de tales discrepancias.

El Cuadro 1, muestra algunos niimeros binarios y su
correspondiente cAdigo Gray. Note que esta clase
de codigo, cumple con la propiedad anterior, porque
el espacio difiere en un solo bit. El incremento de un
valor, sélo significa el cambio de un solo bit.

El proceso de conversion de un string en binario
b=(b.b,,-.b,) a un cédigo de Gray g=(g,.0,,".9,),
esta definido por la operacion XOR, como:

g, =hb
g =b., XORb,, k=23,

Asi, para convertir el binario 0110 a c6digo de Gray,
se efectdan los célculos del Cuadro 2.

Quadr o 1. Numeros binariosy su correspondiente codigo Gray

Entero Binario Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
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Fi gura 2. Gréficode gaGraph.m

Fuente: Elaboracién propia, 2005.

La representacion del punto flotante, es cerrada al
espacio del problema y permite una fécil
implementacion de los operadores.

Las iniciales estrategias evolutivas, estaban basadas
en poblaciones de un solo miembro. El iinico operador
genético usado en los procesos de evolucion es la
mutacion. La representacion del individuo estaba
basada en un vector; siendo x un punto en el espacio
de soluciény ¢ un vector de desviacion estandar: El
proceso de mutacioén reemplaza x por

x"=x, +N(0,0)

siendo N(0,6) un vector de variable aleatoria
Gaussiana.

La mutacion individual, conocida como offspring,
acepta como un nuevo miembro de la poblacién (en
reemplazo de su pariente); es decir (x*',6) reemplaza
a (x',6) si se cumple para caso de la minimizacién
que fEx™)<f(x') ;en otro caso el offspring es
eliminado, permaneciendo la poblacién sin alteracion.

El teorema de la Convergencia, establece que un
Optimo global es hallado, con una probabilidad de

Cuadr o 2. Conversion del binario 0110 a codigo Gray

K by Operacioén Gray
1 0 0 0
2 1 0XOR 1 1
3 1 1XOR 1 0
4 0 1XORO 1
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1, en un tiempo de busqueda suficientemente
largo.

Teorema de | a Convergencia
Para 6 > 0y optimizacion regular con fopt > —o00
(minimizacién) o f  <oco (maximizacion),

p{lim, , f(x')= fop) =1

La eficiencia de la mutacidon mejora con el tamafio
del paso; es decir con desviacion estandar. También
el mejoramiento es funcién del tiempo.

La estructura de un programa evolutivo o EP, es
presentada en la Figura 3, la cual es un algoritmo
probabilistico que mantiene una poblacién de
individuos P(t) = {X'1,X2,---,X'n} para la iteracion t.

Zbigniew Michalewicz, ha acufiado la ecuacion para
los programas evolutivos que emula a la planteada
por Nicklaus Wirth(el autor del lenguaje de
programacion Pascal):

Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs

para indicar que EP, son algoritmos que imitan los
principios de la evolucion natural para los problemas
de optimizacion. Cada representacién individual
representa una potencial solucion al problema; y es
implementada en una estructura de datos, como la
gue se muestra en la Figura 4.

EVOLUCI ON DI FERENCI AL

La evolucién diferencial o DE, es una técnica de
busqueda paralela, directa y estocastica, de la
optimizacidn; la que es una simple y robusta
optimizacidn numérica.

La DE, maneja funciones objetivo no diferenciables,
no lineales y multimodales. En una poblacién con

Enpezar en el tienpot =0
Inicializar poblacion init P(t)
Eval uar P(t)
Wi le no se termne
Increnentar el tienpot =t + 1
Sel ecci onar subpobl aci 6n P (t)
Reconbi nar | os genes
Perturbar nutar P (t)
Eval uar P’ (t)
Sel ecci onar sobrevivientes
End while

Fi gura 3. Pseudo codigo para GA
Fuente: Elaboracion propia, 2005.
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solucion potencial en el espacio de busqueda E -
dimensional, un nimero fijo de vectores son
inicializados en forma aleatoria; entonces en el tiempo
se explora el espacio de busqueda y se localiza el
punto minimo de la funcion objetivo.

En cada iteracion denominada generacion,
nuevos vectores son generados por la
combinacidn de vectores los que a su vez son
generados en forma aleatoria desde la poblacién.
Esto es lo que se denomina mutacion. La
operacién denominada de recombinacién produce
un vector de prueba o trial.

El vector trial, es aceptado para la siguiente
generacion, si y solo si existe una reduccion en el
valor de la funcién objetivo. Esta operaciéon es
conocida como seleccion.

La DE usa las mutaciones como mecanismos de
busqueday seleccion, para llevar a cabo la bisqueda
en las regiones del espacio de solucion. GA se
encarga de generar una secuencia de poblaciones
usando mecanismos de seleccion. GA usa crossover
y mutacion como mecanismo de busqueda.

La principal diferencia entre GAy DE es que GAtoma
un crossover, como un mecanismo de probabilidad y
de atil intercambio de informacién entre las
soluciones para localizar la mejor solucion; mientras
gue ES usa la mutacién como el principal mecanismo
de bisqueda. La Evolucion Diferencial o DE usa un
crossover no uniforme. Usando componentes de los
miembros de poblaciones existentes, construye un
vector trial con informacién de combinaciones
exitosas, con la finalidad focalizar la busqueda del
Optimo en las regiones mas promisorias del espacio
de solucion.

Una vez que la nueva solucidn trial ha sido generada
y seleccionada, se determina cual sobrevive en la
siguiente generacion. DE mantiene dos arreglos. El
arreglo primario, que almacena la poblacion actual,
mientras que el arreglo secundario que almacena la
seleccion para la siguiente generacion.

Debido a que la eficiencia de la mutacion también es
una funcién del tiempo, una fuente apropiada de ruido,
corresponde a la poblacion misma.

Una forma conveniente de perturbar a la poblacion;
es tomando cada par de vectores (X,;%,), y definir
un vector diferencial (X, =%;). Cuando ambos son
generados en forma aleatoria, este vector de diferencia
puede ser utilizado en reemplazo del ruido Gaussiano,
de las tempranas ES de los vectores de mutacion,
que empleaban un ruido N(0,6) (véase Figura 5).
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0
1
gen
nvar -1
fit
0
1
upper
nvar -1
0
1
lower
nvar -1
rfit
cfit
Genotipo

Fi gura 4. Estructura de datos para un genotipo

2 F(X, - X,)
minimo

generacion actual

[

b~ Xy nueva generacion

X N

lineas de contorno para f(x)

v

Fi gura 5. Esquema de mutacion
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function graphF2 ()

Z=-2.045:0.01:2.048;
[#,v]=meshgrid(Z);

z=100% (. "2-y) 42+ (1-%) . "2}
surf(x,v,z,gradient(z))
colorbar

colormap cool

shading interp

Xxlabeli'x")
ylabel ('y')
zlahel('z')

Fi gura 6. SalidaparagraphF2.m

Fuente: Elaboracién propia, 2005.

Este proceso queda expresado matematicamente
como:

X'= % +F(X —%)

El factor F, es un factor de escala entre el rango de
0<F <12). Los autores aconsejan un valor en el
rangode 0,4a1,0.

Diferentes estrategias, pueden ser adoptadas en
algoritmos DE; dependiendo del tipo de problemas para
los cuales DE es aplicado. Las estrategias pueden
variar al vector a ser perturbado, en el nUmero de
vectores de diferencia a ser considerados en la pertur-
bacién y en el tipo de crossover utilizado. En la pagina
http://www.ICSl.Berkeley.edu/~storn/code.html, se
encuentran diez diferentes estrategias recomendadas:

DE/best/1/exp
DE/rand/1/exp
DE/rand to best/1/exp
DE/best/2/exp
DE/rand/2exp
DE/best/1/bin
DE/rand/1/bin
DE/rand to best/1/bin
. DE/best/2/bin
10.DE/rand/2/bin

©CoNoO~WNE

La nomenclatura es ES/x/y/z; donde para ES le co-
rresponde DE, x representa el string del vector pertur-
bado, y el nimero de vectores de diferenciay z el tipo
de crossover (sea exp = exponencial y bin = binomial).

La estrategia DE/rand/1/bin, es la de mayor éxito y
la més utilizada. Los pardmetros de control en DE
son: NP, el tamafio de la poblacién, CR, la constante

Fi gura 7. M-file graphF2

Fuente: Elaboracién propia, 2005.

de crossover y F el peso aplicado a la diferencia
aleatoria.

Existen varias funciones de test o prueba, que pue-
den ser usadas en experimentos de Benchmark para
algoritmos en ES. Son clasicos los DeJong function
Fx, Schaffer y Bohachevsky. En la Figura 6, se pre-
senta la function F2, conocida como de Rosembrock.
En la Figura 7, el M-file grapF2.m, que ejecuta esta
gréafica.

| MPLEMENTACI ON DEL
D ff Evol

PROGRAMA

El programa que se presenta en la Figura 8, ha sido
escrito en MATLAB®, y hace uso de la DE. Los
parametros son: la funcion f, los limites inferiores y
superiores de los parametros(o variables), CR, Fy el
namero maximo de iteraciones.

El programa calcula los valores de NP y D, desde la
longitud del vector low (o upp); y utilizando la regla:
NP =5*D, determina el tamafio de la poblacion. Esta
regla es una de las dos, que sugieren los autores:
NP es 5 0 10 veces el valor de D.

El proceso de iniciacion se resume en generar los
valores de las variables, para toda la poblacién. Esto
se presenta en el cédigo mostrado por la Figura 9.

El proceso de mutacion, genera los valores aleatorios
a, by cy desarrolla pruebas binomiales, definiendo
el vector trial (véase la Figura 10).

Finalmente el proceso de evaluacion/seleccion, al
determina el menor costo encuentra la nueva pobla-
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A
\)

(o]

Fi gura 8. Elproceso de mutacionen DE
Fuente: Elaboracién propia, 2005.

%inicio
for i=1.NP
for j=1:D
pop(i,j)=low(j)+rand*(upp(j)-
low(j));
end
end

Fi gura 9. Cadigo para el proceso de iniciacion
Fuente: Elaboracién propia, 2005.

for i =1to NP
Generar a, b, c entre [ 1, NP]
Generar j entre [ 1, D]
for k=1to D
if rand < CRor k =D

trialj = popec,j +F . . .)
el se
trialj = popi,j
=)+l
endf or

endf or

val ue=feval (f,trial);

i f val ue<=val (i);
newPop(i,:)=trial;
val (i) =val ue;

el se
newPop(i, :)=pop(i,:);

end

Fi gura 10. Cddigo para el proceso de mutacion en DE
Fuente: Elaboracion propia, 2005.

function[min,popBest]=DiftEvol(flow;upp,CR Emaxlter)
% A simple evolution strategy for fast optimization
% E. Raffo Lecca

%

% Numerical Optimization

% Datos

% f  =function with D parameters

% NP  =population size

% D  =number of variable

% CR  =crosover constant

% F  =scaling factor

% low =lower bound

% upp =upper bound

% maxIter=maximun number of generations

% pop =population

% newPop =new population

Fi gura 11. Codigo para el proceso de evaluacion/seleccion

Fuente: Elaboracion propia, 2005.

% popBest=best population
% val =cost

% Resultados

% min=optimun

ERROR=0.000001;
D=length(low);
NP=5*D;
pop=zeros(NP,D);
newPop=zeros(NP,D);
popBest=zeros(1,D);
val=zeros(1,NP);
trial=zeros(1,D);
% inicio
fori=1:NP

for j=1:D

Fi gura 12a. M-ile diffEvol.m
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pop(ij)=low(j)trand*(upp(j)-low(j));
end
end
ibest=1;
val(1)=feval(f,pop(ibest,:));
min=val(1);
for i=2:NP
val(i)=feval(f,pop(i,:));
if val(i)<min
min=val(i);
ibest=i;
end
end
popBest=pop(ibest,:);
% loop
iter=0;
while (iter<maxIter & min >ERROR)
for i=1:NP

Eduardo Raffo L.y Edgar Ruiz L. >>>

end
end
j=floor(rand*D)+1;
for k=1:D
% pruebas binomiales
ifrand <CR | k=

trial(Gy=pop(c ) -F*(pop(ag)-pop(b.);
else
trial(j)=pop(i,);
end
j=rem(j,D)+1;
end
% Evaluate/select
value=feval(ftrial);
if value<=val(i);
newPop(i,:)=trial;
val(i)=value;

% mutacion/recombinacion else
while 1 newPop(i,:)=pop(i,:);
a=floor(rand*NP)+1; end
if a~=i end
break; % new generation
end pop(:,:)=newPop(:,:);
end iter=iter+1;
while 1 ibest=1;
b=floor(rand*NP)+1; min=val(1);
if b~=i & b~=a for i=2:NP
break; ifval(i)<min
end min=val(i);
end ibest=i;
while 1 end
c=floor(rand*NP)+1; end
if c~=i & c~=b & c~=a popBest=pop(ibest,:);
break; end % End loop
Fi gura 12b. Mfile diffEvol.m
O = e @ (8 ? 0 = | (= 9
> Llow |>} F
low =
—2.0480 -2.0488 f =
» upp Inline function:
B F(x) = 108=(2({1)"2-2(2)) "2+ (1-2(1))"2
upp =
2_0488  2.8480 b |

Fi gura 13. Entradade los limites
Fuente: Elaboracion propia, 2005.

Fi gura 14. Definicién de la funcion
Fuente: Elaboracion propia, 2005.

67




SISTEMAS E INFORMATICA

>>> Optimizacion por Computacién Evolucionaria

> [min x]=DiffEvol(f,low,upp,8.1,0.7_,314)
min =

2.7211e-0087

1.00008 1.0001

Fi gura 15. Salidade diffEvol.m
Fuente: Elaboracion propia, 2005.

cion. El cédigo de dicho proceso se muestra en la
Figura 11.

El programa retorna el optimo: tanto de la funcién
objetivo, como del vector de variables. El codigo com-
pleto del M-File se presenta en la Figura 12 (ay b).

EJECUCI ON DE DiffEvol

La ecuacién del punto de silla de Rosembrock
(Rosembrock’s saddle) més conocida como el test
DeJong function F2, sera la prueba para el programa
DiffEvol.m. Esta ecuacién se define como:

100(x*1 —x,)* +(1-x,)*, donde —2.048 < x <2.048
El minimo se cumple en: f,(x)=0,x=(L1)

Enlasfiguras 13, 14y 15, se presentan las entradas de
los limites Inferiores y superiores para los pardmetros
de basqueda, la funcién a optimizar; y la salida del pro-
grama. Se observa que concuerda el dptimo.

CONCLUSI ONES

El algoritmo DE, es robusto porque reproduce los mis-
mos resultados consistentemente sobre muchas prue-
bas, alli donde algoritmos como el PSO (Particle Swarm
Optimization) fallan. DE es un algoritmo de bisqueda
basado en poblaciones, el cual es una version mejorada
de GA. DE, ha resultado muy eficiente en la solucién
de optimizaciéon de muchas variables.

Laimplementacién en MATLAB, permite la ejecucién
de funciones de optimizacion, de un modo simple y
seguro; toda vez que los clasicos métodos de
optimizacion son inconvenientes al resolver proble-
mas de optimizacion con mdultiples objetivos.

El programa que se presenta en este articulo, es una
implementacién mejorada y eficiente al programa que
presentan Price [9] y Storm [11] y [12].
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