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Resumen En este trabajo presentamos un nuevo algoritmo para proble-
mas de alta dimensionalidad mediante la hibridacién de un Differential
Evolution con una aplicacién de Busqueda Local (alternando entre dos
métodos diferentes). De esta manera se combina la exploracién del Dif-
ferential Evolution con el grado de explotacién de la Busqueda Local,
lo cual es especialmente importante en problemas de alta dimensionali-
dad, ya que permite acelerar la convergencia en problemas que por su
dimensionalidad ofrecen un espacio de bisqueda muy amplio.

Una versién preliminar de esta propuesta fue presentada en el Congreso
IEEE de Computacién Evolutiva de 2015, la principal novedad en este
trabajo es la incorporacién de un método efectivo de reinicio, y una
més adecuada alternancia entre los métodos de Busqueda Local. Se han
realizado comparativas utilizando el benchmark propuesto para dicha
competicién [3]. Los resultados muestran que los cambios propuestos
mejoran los resultados de forma muy significativa. También el algoritmo
es comparado con el mejor algoritmo para alta dimensionalidad, MOS,
mostrandose muy competitivo, e incluso mejor que MOS en las funciones
mas complejas.

Keywords: differential evolution, metaheuristicas, optimizacién continua, alta
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1. Introduccion

Muchos problemas reales de optimizacién de distintos dominios (ingenieria,
data mining, etc.) requieren una optimizacién de una funcién continua. Para re-
solver este tipo de problemas destacan los algoritmos evolutivos (AEs) [1], ya que
son algoritmos muy eficientes capaces de obtener soluciones precisas en proble-
mas complejos sin necesidad de informacién especifica sobre dichos problemas,
algo especialmente importante en problemas reales.

En los tltimos anos han surgido algoritmos hibridos que se mantienen co-
mo los mejores algoritmos en optimizacién continua, como ICMAES-ILS [4] en
problemas de dimensionalidad media y MOS [2] en problemas de alta dimensio-
nalidad. Estas propuestas se caracterizan por alternar en su ejecucién distintos
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algoritmos (usualmente con un mecanismo auto-adaptativo) para obtener bue-
nos resultados, y en los que al menos ello de ellos es un método de Busqueda
Local (BL) capaz de explorar de forma bastante exhaustiva el entorno alrededor
de las mejores soluciones. Este tipo de disenio es especialmente 1til en problemas
de alta dimensionalidad, ya que poseen un espacio de biisqueda muy amplio que
requiere un grado de explotacién de las soluciones encontradas que un método
de BL puede ofrecer.

En un trabajo anterior se presenté un nuevo algoritmo con optimizacién con-
tinua, el Iterative Hybrid DE with LS, (IHDELS) [5]. Dicho algoritmo combina
de forma iterativa un Differential Evolution (DE) [8] y un método de BL. En
cada iteracion se ejecutan ambos con la idea de que se complementen entre si.
Ademés, ambos componentes mantienen su estado entre iteraciones: En el caso
del DE, la poblacién, y en los métodos de BL, los parametros adaptativos.

El algoritmo anterior obtenia buenos resultados, pero incorporaba un mo-
delo de reinicio inadecuado, ya que apenas se ejecutaba, y cuando lo hacia no
servia para mejorar los resultados. Esto suponia que atin obteniendo resultados
competitivos, habia un margen de mejora, especialmente en los problemas més
complejos. En este trabajo presentamos una modificaciéon del IHDELS que arre-
gla dichos aspectos. La mejora se compone de dos partes: Por un lado, un nuevo
mecanismo de reinicio que se ejecuta tras varias iteraciones sin una mejora sig-
nificativa. Por otro lado, se ha mejorado el mecanismo de eleccién de la BL a
aplicar. Se han comparado el algoritmo modificado y el modelo original usando
el benchmark especifico de alta dimensionalidad [3], y los resultados muestran
que las modificaciones mejoran los resultados, especialmente en los problemas
mas complejos.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente forma: En la Seccién 2 se intro-
duce el IHDELS mejorado, remarcando las diferencias entre el algoritmo original
y el nuevo algoritmo propuesto. En la Seccién 3, se describe brevemente el bench-
mark usado, y se comparan los resultados obtenidos por nuestra propuesta con
el algoritmo original, y otro algoritmo de referencia. Finalmente, en la Seccién
4, se resumen las principales conclusiones obtenidas.

2. Propuesta: IHDELS modificado

En esta secciéon describimos la propuesta presentada, destacando los cam-
bios respecto al algoritmo original IHDELS. Para mayor informacién, se puede
consultar [5].

El Algoritmo 1 muestra el esquema general. Se puede ver que es un algoritmo
que aplica de forma iterativa un DE y un método de BL, en el que se exploran
todas las variables al mismo tiempo. Se mantienen entre las distintas iteraciones
la poblacién del DE, y también los pardmetros de la Buisqueda Local (excepto
cuando se reinicia el algoritmo).

Como algoritmo exploratorio utiliza el cldsico SaDE[7], ya que es un algoritmo
sencillo que auto-adapta sus pardametros. A la hora de aplicar la BL en cada
iteracién escoge aplicar uno de entre dos métodos distintos: Uno es el algoritmo
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Algoritmo 1 Esquema general del IHDELS

1: population < random(dim, popsize)
2: initial__solution < (upper + lower)/2
3: current_best < BL(initial__solution)
4: best__solution <+ current_best
5: mientras totalevals < maxevals hacer
6: current_best < SaDFE(population, current__best)
7 previous < current__best. fitness
8: improvement < previous — current__best. fitness.
9: Selecciona la BL a aplicar en esta iteracion.
10: current_best < BL(population, current_best)
11: Actualiza probabilidad de aplicar la BL para siguientes iteraciones.
12: si better(current__best,best__solution) entonces
13: current_best < best__solution.
14: fin si
15: si Debe de reiniciar entonces
16: Reinicia y actualiza current_ best.

17: fin si
18: fin mientras

MTS LS-1 [9], un algoritmo especialmente disenado para alta dimensionalidad,
y el otro es el clasico L-BFGS-B [6] que utiliza una aproximacién del gradiente
para mejorar la biisqueda. Estos métodos son complementarios: E1 MTS es muy
rapido y adecuado para problemas separables, pero es sensible a rotaciones. En
cambio, el L-BFGS-B es menos potente, pero menos sensible a rotaciones.

Este esquema es comun tanto al algoritmo original como al algoritmo modi-
ficado. Se distinguen uno y otro en dos aspectos: en el criterio de seleccion de la
BL (lineas 9 y 11), y en el mecanismo de reinicio (lineas 15-17). A continuacién
detallamos las caracteristicas del IHDELS original y de la propuesta, el IHDELS
mejorado.

2.1. THDELS original

En el IHDELS original la seleccién del método de BL a aplicar en cada itera-
cién se establece usando un conjunto de BLs en las que para cada BL se guarda
una determinada probabilidad, y en cada iteracion se elige aleatoriamente cudl
utilizar segin dichas probabilidades (paso 9). Inicialmente, la Probabilidad de
cada BL (Pgy) es igual para cada una (Pgp = ﬁ) y por cada iteracién (linea
11) se almacena la mejora obtenida en fitness por la BL. Después de F'recpy,
iteraciones (se usa Frecgr = 10), se recalculan las probabilidades conforme a la
ecuacién siguiente:

IBLM

1 BL
M [
ZmEBb BLm
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En donde Iy, se define como

FrecBL

Ipr,, = Z Mejora obtenida por BLjs
i=1

En el modelo original, se desarrollé un mecanismo de reinicio (linea 16) que
se ejecutaba en el caso de que en una iteracién no se consiguiese ninguna mejora,
en cuyo caso:

= Se seleccionaba aleatoriamente una solucién de la poblacién como la nueva
solucién current_best.

= Se reiniciaban aleatoriamente la poblacion de la DE.

= Se reiniciaban los pardmetros adaptativos de las BLs a sus valores originales.

Sin embargo, se comprobé durante la parte experimental que este modelo
de reinicio no mejoraba los resultados. El motivo es que se requeria que en una
iteracién la mejor soluciéon no mejorase nada y se comprobd que casi siempre se
producia una mejora aunque muy reducida, por lo que no se ejecutaba practica-
mente nunca el mecanismo de reinicio. Ademés, en los pocos casos que se aplicd
nunca sirvié para mejorar los resultados.

2.2. THDELS mejorado propuesto

El modelo propuesto de seleccién de BL es el siguiente: Inicialmente siempre
ejecuta una vez cada BL, y guarda para cada una de ellas el ratio de mejora
Ratiopy, definido segtn la ecuacién siguiente:

Fitnessgnterior — Fitness,yevo

Ratz’oBL = .
M Fltnessanterior

En cada iteracion se aplica aquel método de BL que haya conseguido un ratio
Ratiopr,,, mayor en su ultima aplicacién (en cada aplicacién se actualiza dicho
ratio). Este modelo es més sencillo, y eficiente que el anterior.

Como mecanismo de reinicio, se define un valor umbral entre 0 y 1, que recibe
como parametro, y que sirve para identificar cudndo una mejora es suficiente o
no: para que sea considerada suficiente el ratio de mejora debe de ser superior o
igual que dicho valor umbral.

= Si tras aplicar el DE y la BL durante las Reinicioy iteraciones anteriores
no se ha mejorado lo suficiente se reinicia el algoritmo.

= Si en una iteracién el DE no mejora nada, se reinicia la poblacién del DE.

= Si en una ejecuciéon un método de BL no mejora nada, se reinician sus para-
metros adaptativos.

El reinicio completo del algoritmo (en el primer caso anterior) supone que:

» current_best[i] < best_ found_ solution[i] + rand; - 0,1 - (b — a) en donde
rand; devuelve un nimero aleatorio entre [-0.05, 0.05], y [a, b] es el dominio
de busqueda.
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= Se reinicia aleatoriamente la poblacién del DE.
= Se reinician los parametros adaptativos de todas los métodos de BL a sus
valores originales.

3. Estudio Experimental

La experimentaciéon se han realizado usando el benchmark y las condicio-
nes experimentales indicadas en la sesién especial de optimizacién global de
alta dimensionalidad, Large Scale Global Optimization, [3]. Este benchmark es-
t4 compuesto por 15 funciones de optimizacién continua, de dimensién 1000 y
con diferentes grados de separabilidad, desde funciones totalmente separables a
funciones completamente no separables:

= Funciones totalmente separables: (f1 — f3).

= Funciones parcialmente separables: Con un componentes separable (f; — f7)
o sin componentes separables (fs — f11).

= Funciones con solapamiento: (fi2 — f14).

= Funciones no separables: (f15).

Para obtener mayor informacién sobre las funciones, se puede consultar [3].

Cada algoritmo es ejecutado sobre la misma funcién 25 veces, y cada eje-
cucién termina cuando se alcanza un numero maximo de evaluaciones, fitness
evaluations, FEs, igual a 3 - 105, Adema4s, se mide el mejor fitness para los si-
guientes valores de FEs: 1,2 - 10°; 3,0 - 10°; y 6,0 - 10°.

Los parametros utilizados se indican en la Tabla 1. Se puede observar que en
cada iteracién se realizan 50000 evaluaciones (25000 para el DE y otras 25000
para el método de BL). Los pardmetros usados son los mismos tanto para el
algoritmo THDELS como para el propuesto, por lo que no se han ajustado en
cada caso (posiblemente se podria obtener mejores valores adaptandolo).

Tabla 1. Valores de los parametros usados en IHDELS

Algoritmo Pardmetro Descripciéon valor
DE popsize Tamano de la poblacién 100

Parametros FEpg FEs de DE para cada iteraciéon 25000

Comunes FFEpgyp, FEs de la BL para cada iteracién 25000
MT Ststep Salto inicial del MTS 20

Original Frecpy, Frecuencia de actualizacién 10

IHDELS de las probabilidades de BL

Mejorado  Reinicioy Numero de ejecuciones sin mejora 3

IHDELS  Threshold Ratio de mejora minimo 1%




256 Daniel Molina et al.

Tabla 2. Valores medios de IHDELS original y IHDELS mejorado para FEs=3 - 10°

Grupo de Funciones Funcién Original Propuesta
Fy 4.80e-29 4.53e-24
Separables Fy 1.27e+03 1.26e+03
F3 2.00e+01 2.01e+01
Fy 3.09e+08 2.55e+08
Parcialmente Fy 9.68e+06 1.18e+07
Separables Fy 1.03e+4-06 1.03e+-06
F; 3.18e+04 5.83e+02
Fy 1.36e+12 2.19e+12
Parcialmente Fy 7.12e+08 5.14e+08
Separables 11 Fio 9.19¢+407 9.16e+07
F11 9.87e+406 2.77e+06
Fis 5.16e+02 1.32e+02
Con solapamiento Fi3 4.02e+06 6.29e+05
Fiy 1.48e+07 1.01e+07
No separable Fis 3.13e+06 1.35e+06

3.1. Comparando THDELS original con THDELS mejorado

En primer lugar, comparamos los valores medios finales tanto del algorit-
mo original como del algoritmo propuesto. Como se puede ver en la Tabla 2,
el algoritmo propuesto ofrece mejores resultados en diez de las quince funcio-
nes. Ademads, la propuesta ofrece claramente mejores resultados en las tltimas 6
funciones, que son las mas complejas.

Parar mostrar como evoluciona para cada tipo de funcién y nivel de evalua-
ciones, aplicamos el criterio usado en las comparativas de las sesiones especiales
de alta dimensionalidad [3], en el que para cada algoritmo y funcién se ordenan
los algoritmos por su fitness medio, y se le asigna a cada uno una puntuaciéon en
base a su ranking (siguiendo el criterio de la Férmula 1: 21 para el primero, 18
para el segundo, etc.). La Figura 1 muestra en diagramas de barras acumulados
las puntuaciones para distintos valores de FEs: 1,2-10%, 6-10°, 3-108. Los resul-
tados son mejores cuanto mayor sean las puntuaciones. Se puede observar que la
propuesta mejora: Aunque inicialmente converge més lentamente (en particular,
en las funciones separables), acaba obteniendo mejores resultados en la practica
mayoria de funciones, en particular en las funciones mas complejas.

3.2. Comparando la propuesta con algoritmo MOS

Comparamos con el algoritmo MOS [2], ya que considerado el mejor algoritmo
para alta dimensionalidad, al ser el ganador de las distintas competiciones de
alta dimensionalidad del IEEE Congress on Evolutionary Computation.
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Figura 1. Comparando el IHDELS original y el mejorado para distintos valores de FEs
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Tabla 3. Valores medios de THDELS mejorado y MOS para FEs=3 - 10°

Grupo de Funciones Funcion Propuesta MOS
13 4.53e-24 0.00e+00
Separables Fy 1.26e+03 8.36e+02
F3 2.01le+01 9.10e-13
Fy 2.55e+08 1.56e+08
Parcialmente Fy 1.18e+07 6.79e+06
Separables Fy 1.03e+06 1.39e+4-05
Fy; 5.83e+02 1.62e+04
Fg 2.19e+12 8.08e+12
Parcialmente Fy 5.14e+08 3.87e+08
Separables 11 Fio 9.16e+07 1.18e+06
Fy 2.77e+06 4.48e+07
Fis 1.32e+02 2.46e+02
Con solapamiento Fi3 6.29e+05 3.30e+-06
F14 1.01e+07 2426+07
No separable Fis 1.35e+406 2.38e4-06

En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos. Se observa que para las
funciones mas complejas, con solapamiento y no separables, nuestra propuesta
no solo mejora al IHDELS original, si no también a MOS en Fg y en Fy; — Fi5.

Visualmente, la Figura 2 muestra el resultado de comparar conjuntamente
la mejora propuesta con el IHDELS original y MOS. Se puede observar que, a
diferencia del algoritmo original, que conforme avanzaba el algoritmo obtenia
peores resultados respecto a MOS, el modelo propuesto se mantiene mucho mas
cercano en resultados al MOS hasta el final. Ademas, en problemas con sola-
pamiento o no separables es claramente mejor. Por tanto, IHDELS con reinicio
es mejor en problemas con mayor grado de solapamiento, mientras que MOS se
mantiene como mejor en problemas con mayor grado de separabilidad.

4. Conclusiones

En este trabajo proponemos un nuevo algoritmo especialmente para alta
dimensionalidad, mediante la hibridacién iterativa de un DE y una BL, combi-
nando la capacidad explorativa del DE con la capacidad de explotacién de la BL
para mejorar los resultados.

Este trabajo se basa en un trabajo previo que se ha mejorado modificando
el mecanismo de seleccién de la BL a aplicar en cada caso, y en el mecanismo
de reinicio. En cada iteracién se elige el método de BL de entre dos, el MTS, y
el L-BFGS-B, aplicando en cada iteracién aquél que consiguiese un mejor ratio
de mejora en su tultima ejecucién. El mecanismo de reinicio se activa cuando
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Figura 2. Comparando el IHDELS original y MOS con la propuesta, para distintos
valores de FEs
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durante varias iteraciones el ratio global de mejora obtenido en dicha iteraciéon
es peor o igual que un ratio predefinido.

Hemos evaluado la propuesta usando el benchmark propuesto para la Sesion
Especial de Alta dimensionalidad del IEEE Congress on Evolutionary Compu-
tation [3], comparando tanto con el algoritmo original como con MOS, el actual
estado del arte para optimizacion de alta dimensionalidad. Los resultados no
solo prueban que los cambios suponen mejoras significativas en la mayoria de
las funciones, si no también que la propuesta es competitiva con respeto a MOS.
Ademas, para las funciones méas complejas, funciones con solapamiento y no se-
parables, nuestra propuesta no sélo mejora al IHDELS original, si no también a
MOS. Se plantea como trabajo futuro mejorarlo en problemas con mayor grado
de separabilidad.
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