Evolucion Diferencial con perturbaciones Gaussianas

M. A. Sotelo-Figueroa®, Arturo Herndndez-Aguirre?, Andrés Espinal® y J. A.
Soria-Alcaraz?

1 Universidad de Guanajuato, Division de Ciencias Econémico Administrativas,
Departamento de Estudios Organizacionales, Guanajuato, Gto, México

2 Centro de Investigacién en Matemdticas,
Departamento de Ciencias de la Computacién, Guanajuato, Gto, México

3 Tecnologico Nacional de México, Instituto Tecnoldgico de Ledn,
Departamento de Estudios de Posgrado e Investigacion, Ledn, Gto, México
masotelo@ugto.mx, artha@cimat.mx, andres.espinal@itleon.edu.mx,

soajorgea@gmail.com

Resumen. La Evolucién Diferencial es una metaheuristica poblacional que ha
sido ampliamente utilizada para la Optimizacién de problemas de Caja Negra.
La muta es el operador principal de busqueda en Evolucién Diferencial, del cual
hay diferentes esquemas reportados en el estado del arte; sin embargo dichos
esquemas carecen de mecanismos para realizar una intensificacién los cuales
pueden permitir una mejor bisqueda y evitar 6ptimos locales. El presente articulo
propone una perturbacion Gaussiana con el objetivo de mejorar el desempefio de
dos esquemas de muta bien conocidos y ampliamente utilizados en el estado del
arte. Se realizaron pruebas en un conjunto de instancias de pruebas del CEC2013,
los resultados obtenidos se compararon mediante la prueba no paramétrica de
Friedman para determinar si el uso de la perturbacién propuesta mejora el rendi-
mientos de los esquemas originales.

Palabras clave: differential evolution, blackBox optimization, Gaussian pertur-
bation.

1. Introduccion

La Evolucién Diferencial (ED) [21] es un algoritmo poblacional que ha sido am-
pliamente estudiado y basicamente se pueden dos lineas de investigacioén[5]]: 1a bisque-
da de nuevos esquemas de mutacién con la finalidad de poder mejorar su rendimiento
[2] [16] [ [9] [12], y la otra es el estudio de los pardmetros para obtener mejores
resultados in [6] [[19] [3]] [14] [4].

Para hacer que la ED obtenga mejores resultados se ha hibridado con algunas otras
técnicas como Busqueda Local [18]] u Optimizacién por Cumulo de Particulas [24].
También se han tratado de proponer nuevos esquemas de mutacion como una Mutacién
Gaussiana [16]. Dichas propuestas tratan de mejorar el comportamiento de la ED sin
embargo hacen que la ED se vuelva mds compleja de lo que originalmente era.
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Los problemas de caja negra [22]] [8]][[1 1] [10]] son problemas los cuales no se conoce
a priori la funcién objetivo con la que se esta trabajando, motivo por el cual no se puede
utilizar algoritmos basados en gradiente.

En el presente articulo se propone una perturbacién Gaussiana la cual se puede
utilizar con cualquier esquema de mutacion para mejor el desempefio de la ED. Para
probarla se utilizaron las 28 funciones propuestas en la sesién especial de Optimizacion
Real de Pardmetros del CECZOIﬂ Para discernir los resultados se aplico la prueba no
paramétrica de Friedman.

El articulo se estructura como sigue: en la Seccién 2]se presenta el algoritmo Evolu-
cién Diferencial y la perturbacién Gaussiana que se propone, en la Seccion[3]se explica
el experimento que se realizo. Los resultados del experimento se muestran en la Seccién
M} La Seccién [5]muestra las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Evolucion diferencial

La Evolucién Diferencial (ED) [21] fue desarrollada por R. Storm y K. Price en
1996. Es un algoritmo evolutivo el cual se basa en vectores y puede ser considerado
como desarrollo adicional al Algoritmo Genético. La ED es un método de biisqueda es-
tocdstico con tendencias de auto organizacion sin necesidad de hacer uso la informacién
de la derivada [23].

Como en los Algoritmos Genéticos [13], los pardmetros a optimizar se representan
como un vector d-dimensional y se aplican una serie de operadores sobre dichos vec-
tores. Sin embargo, a diferencia del Algoritmo Genético, la ED aplica dicho operador
sobre cada componente del vector.

Para un problema de optimizacién d — dimensional con d parametros, se genera
una poblacioén inicial de n vectores donde se tienen x; donde ¢ = 1,2, ..., n. Para cada
solucién x; de cualquier generacioén ¢ se puede usar la notaciéon mostrada en la Ecuacion
[Tque consiste de d — componentes en un espacio de bisqueda d — dimensional. Este
vector puede ser considerado como el cromosoma o el genoma.

t

t ot t
x; = (%a%a---a%,i) (1

La ED contiene tres pasos principales: mutacion, cruza y seleccién. La mutacidn es
llevada acabo por un Esquema de Mutacién. Para cada vector x; en cualquier tiempo o
generacion ¢, se generan tres nimeros diferentes de manera aleatoria xp, T, y =, en el
tiempo ¢ y se genera un vector de prueba mediante un Esquema de Mutacién, como se
ve en la Ecuaci(’)n El pardmetro F' € [0, 2] es denominado como peso diferencial.

Vit = x; + F(:v; —at) )

La cruza es controlada por la probabilidad Cr € [0,1], y puede ser binomial o
exponencial. El esquema de cruza binomial se aplica a cada uno de los componentes
del vector mediante la generacién de un nimero aleatorio uniformemente distribuido
r; € [0,1] y se manipula como se muestra en la Ecuacic')ny se puede decidir en cada

componente su se intercambia con el vector de prueba o no.

* http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index _files/CEC2013/CEC2013.htm

Research in Computing Science 94 (2015) 112



Evolucion diferencial con perturbaciones Gaussianas

u i=1,2,...d 3)

t+1_ Jvje siry <Cy
;i en otro caso

J»i

En el esquema de cruza exponencial un segmento del vector de prueba es seleccio-
nado empezando de la posicién k € [0,d — 1] y tamafio L € [1, d] de manera aleatoria.
Este esquema se puede ver en la Ecuacion[d}

A 4
gt z%; en otro caso @)
:

1 {v;i vfforj=k,....k—L¢e[l,d
La seleccioén utilizada por la ED es en esencia la misma que se usa en el Algoritmo
Genético. Dependiendo de lo que se esta haciendo se selecciona el valor mas grande o

el mas pequefio. Dicha seleccion se puede ver en la Ecuacion

ot — {Uﬁﬂ if f(u; ™) < )

x! en otro caso

®)

Los tres pasos de la ED se muestran en el Algoritmo I} Cabe sefnalar que el uso de
J es para asegurar que vf“ # x! lo cual incrementa la eficiencia de la exploracion.
La eficiencia de la ED es controlada por dos pardmetros: el peso diferencial F'y la

probabilidad de cruza C,.

Algorithm 1 Algoritmo de Evolucién Diferencial

Require: F peso diferencial, C,. probabilidad de cruza, n tamafio de la poblacién.
1: Iniciar la poblacién Inicial.
2: while no se cumpla el criterio de paro do
3: fori=1ton do

4: Para cada x; se seleccionan de manera aleatoria 3 diferentes vectores xp, Tr y .
5: Generar un nuevo vector v mediante algin esquema de mutacién
6: Generar aleatoriamente un Indice J, € {1,2,...,d}.
7: Generar aleatoriamente un nimero r; € [0, 1].
8: forj=1an do
9: Para cada pardmetro v; ; (j-esimo componente de v;), actualizarlo como:
10: witl = {v;::l S% i < Cr O]: =Jr
U x;; sirg > Croj# Jr
11: end for
12: Seleccionar y actualizar la solucién usando
13:  end for

14: Actualizar el contador ¢t =t + 1
15: end while

En [17] se pueden ver 5 estrategias para mutar el vector v:

» DE/rand/1: V; = X, + F(X,2 — X;3).
= DE/best/1: V; = Xpest + F( X1 — Xp2).
= DE/curren to to best/1: V; = X; + F(Xpest — Xi) + F( X1 — Xr2).
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= DE/best/2: Vi = Xpest + F(Xp1 — Xp2) + F(Xy5 — Xpa).
= DE/rand/2: V; = X1 + F(Xyo — Xp3) + F(Xps — Xs).

donde: 71,72, 73,74 son nimeros enteros aleatoriamente generados y mutuamente
diferentes, también deben de ser diferentes del vector de prueba 7 y del indice del mejor
vector Xpest-

2.1. Perturbacion gaussiana

Con la propuesta de esta Perturbacién Gaussiana se busca que la ED evolucione de
manera normal bajo un determinado esquema de mutacién y en caso de que el vector
no se pueda mejorar mediante dichos pasos entonces se aplica una perturbacién a cada
dimensidn tratando de que el vector actual pueda salir de un minimo local. Esto se hace
si la Ecuacion [5] no se aplico y se quedo con el vector original. Lo que se hace es que
para elemento del vector se le aplica una perturbacion Gaussiana mediante la suma de
un nimero generado aleatoriamente mediante una distribucién Normal con media cero
y una varianza de uno.

La Perturbacién Gaussiana esta basada en un esquema de mutacién Gaussianal16] ,
la cual genera un vector de prueba usando una normal con media en un individuo, como
se ve en la Ecuacién [6] y con una varianza basada en la diferencia de dos elementos
aleatorios. Este esquema de mutacién esta utilizando el esquema Rand1 para hacer la
generacion del nuevo individuo.

u’frl ~ N (,ui,af) (6)
.t

p=aty %

a :| Lyr2 — Tr3 3

Algorithm 2 Perturbaciéon Gaussiana

1: if No se actualizo el Individuo usando la Ecuacién [ then
2: forj=1tod do

3: r € N(0,1)

4: uﬁl = 1’31 +r

5:  end for

6:  Seleccionar y actualizar la solucién usando

7: end if

3. Experimentos
Se utilizaron las 28 Funciones de la Tabla[T} las cuales fueron tomadas de la sesién
especial de optimizacién de parametros reales del CEC2013. Dichas funciones estan pa-

ra 2, 10, 30 y 50 dimensiones. Se ejecutaron 51 pruebas independientes para determinar
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la Mediana y la Desviacién Estandar de cada una de las funciones. El mdximo nimero
de Llamadas a Funcidn esta en funcién de la dimension con la que se este trabajando y
es de 10000* D; asi pues para 2D=20000, 10D=100000, 30D=300000 y 50D=500000.
El espacio de bisqueda para cada funcién es de [—100, 100]?, la poblacién se debe de
inicializar de manera aleatoria uniformemente distribuida y se debe de utilizar el mismo
método de optimizacion para todas las funciones.

Los parametros utilizados por la ED fueron F' = 0.9 y Cr = 0.8. Dichos parame-
tros se obtuvieron mediante un proceso de optimizacion de parametros basado en Co-
vering Arrays (CA) [20]], los CAs se generaron mediante el Covering Array Library
(CAS) [15]] del National Institute of Standards and Technology (NIST) El

Para comparar los resultados obtenidos mediante los diferentes esquemas de mu-
tacion de ED se utilizo la prueba no paramétrica de Friedman [7] con un nivel de
significancia del 99 % o un p-Valor menor que 0.1.

Tabla 1. Funciones del CEC2013 utilizadas como instancias de prueba

No. |Funci6n fi = filz")
1 |Sphere Function -1400
. 2 |Rotated High Conditioned Elliptic Function -1300
Funciones - -
Unimodales 3 |Rotated Bent Cigar Function -1200
4 |Rotated Discus Function -1100
5 |Different Powers Function -1000
6 |Rotated Rosenbrock’s Function -900
7 |Rotated Schaffers F7 Function -800
8 |Rotated Ackley’s Function -700
9 |Rotated Weierstrass Function -600
10 |Rotated Griewank’s Function -500
11 |Rastrigin’s Function -400
Funciones 12 |Rotated Rastrigin’s Function -300
Baésicas 13 |Non-Continuous Rotated Rastrigin’s Function -200
Multimodales || 14 |Schwefel’s Function -100
15 |Rotated Schwefel’s Function 100
16 |Rotated Katsuura Function 200
17 |Lunacek Bi_Rastrigin Function 300
18 [Rotated Lunacek Bi_Rastrigin Function 400
19 |Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s Function 500
20 |Expanded Scaffer’s F6 Function 600
21 |Composition Function 1 700
22 |Composition Function 2 800
23 |Composition Function 3 900
Funciones 24 |Composition Function 4 1000
Compuestas || 25 |Composition Function 5 1100
26 |Composition Function 6 1200
27 |Composition Function 7 1300
28 |Composition Function 8 1400

3 http://csre.nist.gov/groups/SNS/acts/index.html
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4. Resultados

En las Tablas 2] 3| @] y [f] podemos ver los resultados obtenidos para cada una de las
diferentes dimensiones probadas. Los resultados que se muestran son la Mediana y la
Desviacion Estdndar que se obtuvieron al aplicar cada uno de los esquemas de mutacién
a las diferentes funcién de prueba.

Los resultados para 2 dimensiones, Tabla [2] se puede observar que las Medias
reportadas son practicamente los 6ptimos de cada una de las funciones de prueba, y
que la Desviacién Estandar tiende a cero, lo que implica que en cada uno de las 51
pruebas independientes que se realizaron se llego casi al mismo resultado. Para el resto
de las dimensiones, los resultados obtenidos con los diferentes esquemas de mutacién
para cada funcién objetivo varian.

Los valores de la prueba no paramétrica de Friedman aplicada a cada una de las
dimensiones se puede ver en la Tabla[f] en el caso de la dimensién 2 es la tnica que
el p-valor no es menor de 0.1 con lo cual no se puede determinar estadisticamente si
hay algtin esquema de mutacién que tenga un desempeio diferente a los demas. Las
otras dimensiones tienen p-Valores menores que 0.1 por lo que se realizo un procedi-
miento post-hoc [7]] para determinar cual de los esquemas de mutacién dieron mejores
resultados.

La Tabla [7] contiene los resultados del procedimiento post-hoc de las dimensiones
20, 30 y 50. Dicha tabla contiene la posicidn en cada dimensién que ocupa cada uno de
los esquemas usados, se muestran los resultados de manera ascendente mostrando con
el nimero mds pequefio aquel esquema que obtuvo el mejor desempefio.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En base a los resultaos obtenidos en la Seccién ] podemos concluir lo siguiente:

La Evolucién Diferencial permite realizar la optimizacién de problemas de caja
negra usando diferentes esquemas de mutacion.

Entre los diferentes esquemas de mutacidn encontrados en el estado del arte y pro-
bados en el presente articulo, el esquema Bestl es el que permite obtener mejores
resultados.

» La perturbacién Gaussiana propuesta permite ser incorporada a los diferentes es-
quemas de mutacién, permitiendo en un espacio de bisqueda mayor mejorar los
resultados que los esquemas por si solos obtienen.

Dentro de los trabajos futuros podemos considerar los siguientes:

= Usar niimeros aleatorios con otro tipo de distribucién que nos permitan intensificar
y diversificar.

Aplicar la Evolucién Diferencial con la perturbacion Gaussiana a otro tipo de
problemas de optimizacion.

Agradecimientos. Los autores quieren agradecer a la Universidad de Guanajuato (UG)
y al Instituto Tecnologico de Le6én (ITL) por el apoyo brindado para poder realizar la
presente Investigacion.
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Tabla 2. Resultados obtenidos en 2 Dimensiones

Rand1 Rand1 Perturbacién Bestl Best1 Perturbacion

Funcién . Desviacion . Desviacién . Desviacién . Desviacion
Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar

1 -1400 0 -1400 0 -1400 0 -1400 0
2 -1300 0 -1300 0 -1300 0 -1300 0
3 -1200 0 -1200 0 -1200 0 -1200 0
4 -1100 0 -1100 0 -1100 0 -1100 0
5 -1000 0 -1000 0 -1000 0 -1000 0
6 -900 0 -900 0 -900 0 -900 0
7 -800 0 -800| 14.500E-8 -800 0 -800 0
8 -689.3377 7.7096 -700| 6.0700E-8 -700 2.6699 -700 0
9 -599.9790| 10.162E-2 -600| 1.2300E-4 -600 0 -600 0
10 -500(10.2545E-4 -500(16.9942E-4|| -499.9926|94.6512E-4|| -499.9926|80.4591E-4
11 -400 0 -400 0 -400{19.3129E-2 -400 0
12 -300 0 -300 0 -300(13.7949E-2 -300 0
13 -200{27.5899E-2 -200|38.6259E-2 -200(59.1737E-2 -200{96.2092E-2
14 -100(7.34525E-2 -100{6.05952E-2|| -99.6878 5.3373|| -99.6878|17.6587E-2
15 100{9.28302E-2 100({11.9007E-2|| 100.3122 6.5817|| 100.3122 5.6430
16 200.2055| 10.580E-2|| 200.2837|11.9015E-2|| 200.4341{27.6091E-2|| 200.1446|19.4136E-2
17 300.0100|64.8657E-2(| 300.0264|48.4489E-2|| 300.0900 1.0324|| 302.0225[96.2327E-2
18 400|74.5786E-2 400|65.6815E-2 400 1.0307|| 402.0386 1.0155
19 500 0 500 0 500/53.0422E-4 500|30.3457E-4
20 600(82.4342E-4|| 600.0031{82.0231E-4|| 600.0194|84.6878E-4|| 600.0031|96.6389E-4
21 700 13.8648 700 0 700 27.7297 700 0
22 800 0 800|13.200E-14 800 6.1883 800 5.8100
23 900 0 900 4.3371 900 34.3032 900 20
24 1000 0 1000|74.0571E-2 1000 14.0500 1000 3.7075
25 1100 29.7368 1100{6.3700E-14 1100 48.1511 1100 0
26 1200| 1.1224E-2 1200(2.78572E-2({1200.0810{20.1335E-2{|1200.08 10 1.0026
27 1400 50.0206(|1300.4080|54.7587E-2 1400 40.9605(1300.8487 2.8579
28 1400 0 1400 0 1400 32.2190 1400 0
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Tabla 3. Resultados obtenidos en 10 Dimensiones

Randl1 Rand1 Perturbacién Bestl Best1 Perturbacién

Funcién Mediana Desvie}tci(’)n Mediana Desviailcién Mediana Desvia;lci(’)n Mediana Desviailci(’)n
Estandar Estandar Estandar Estandar

1 -1400 0 -1400| 6.7800E-8 -1400 0 -1400 0
2 416306.31| 214802.26|| 341737.85| 135754.22(-1299.2456 24.5095|| -923.3450| 5172.0868
3 343002.02| 636163.88(|2541979.10 113E5||-1199.9424 2.2167(|-1193.1031 72.7863
4 984.7043| 1371.7921|| -555.0403| 211.2600((-1099.9988|44.3797E-4||-1098.9986 1.5002
5 -1000| 1.3100E-10{| -999.9999| 45.500E-6 -1000 0 -1000|8.5700E-14
6 -899.9925(33.0102E-4|| -899.5852(22.9179E-2 -900(93.8019E-2|| -899.9999|55.2727E-2
7 -778.6989 11.0512|| -787.3262 4.1405|| -799.9973 2.2449|| -799.8426|38.8166E-2
8 -679.6476|6.26167E-2|| -679.6215|7.52653E-2|| -679.5992|7.76678E-2|| -679.6267|7.92253E-2
9 -590.9883|62.9856E-2|| -592.2454 1.8715]| -590.9685|87.1897E-2|| -598.9312 1.8933
10 -499.3358(8.52432E-2|| -499.1029|11.3437E-2|| -499.8499| 11.910E-2|| -499.7758|20.1074E-2
11 -388.7206 2.7602|| -380.2701 3.7180|| -396.0202 2.3142|| -397.0151 2.0714
12 -263.5439 7.3158|| -257.2486 5.1130]|| -287.0655 7.7023|| -285.0756 8.4215
13 -160.4450 5.1433|| -158.1615 5.6212|| -180.1075 9.9533|| -169.6112 11.3929
14 1350.3154| 267.3899|| 1030.1151| 178.3200|| 168.5423| 166.5590 87.0873| 141.5081
15 2090.5090| 156.9597|| 1112.2961| 125.7929(| 1983.9856| 244.4828|| 479.3273| 200.3958
16 201.1530|18.5114E-2|| 201.1135|21.4722E-2|| 201.2751{24.7795E-2|| 201.1070(22.5713E-2
17 333.2465 5.1286|| 338.0571 4.2009(| 3169115 3.2064|| 316.2581 3.1796
18 424.5464 3.0416|| 431.4449 4.6895|| 414.5922 2.7948|| 414.2326 2.3850
19 502.8092|46.5163E-2|| 503.1865|51.4913E-2|| 500.8897|42.7528E-2|| 501.0482(87.3303E-2
20 604.0924|16.3105E-2|| 602.4839|18.7561E-2|| 603.8289(32.8581E-2|| 602.3309|35.6801E-2
21 1100.1939 27.7566|| 1100.1939|34.500E-10{| 1100.1939 27.7566|| 1100.1939|68.200E-14
22 2546.6971| 209.5217|| 2241.9218| 185.8858(| 1233.4577| 168.8049|| 1079.3355| 279.1669
23 3053.8101| 195.3891|| 2544.0314| 158.6696|| 2912.9330| 242.4062|| 2032.3326| 490.0057
24 1224.6044 1.8565|| 1223.6982 1.44811| 1223.2766 3.9215|| 1222.6930 15.3119
25 1323.9070 1.5264|| 1322.5013 1.42411| 1323.0140 5.8763|| 1321.3607 3.1662
26 1427.0967 35.1082|| 1400.2457|9.10547E-2|| 1400.0157 44.4678|| 1400.0159 29.6483
27 1847.9867 17.0230(| 1839.8457 16.2134|| 1832.5907 24.1561|| 1836.7544 52.7770
28 1700 27.7297|| 1700.0121 48.6305 1700 47.0588 1700 93.5813
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Tabla 4. Resultados obtenidos en 30 Dimensiones

Evolucion diferencial con perturbaciones Gaussianas

Randl Rand1 Perturbacién Bestl Best1 Perturbacién

Funcién . Desviacién . Desviacion . Desviacién . Desviacion
Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar

1 -1346.4059 38.0542||-1118.0943| 141.0085 -1400 0 -1400| 41.000E-8
2 112E7 277E6 979E5 167E5 659E5 703E5 332E5 148E5
3 2070E9 2000E9 1970E7 393E7 155E7 2520E7 T16E6 139E7
4 342908.65| 246484.92|| 29231.02| 3264.3626(/183170.40| 105788.71|| 20698.94| 3932.5735
5 -670.2021| 138.4160|| -653.5791 98.0488 -1000| 18.300E-10(| -999.9996| 6.6800E-4
6 -852.3908 26.7010(| -809.5061 36.7907|| -882.7099 1.3664|| -877.1137 1.6291
7 1042.5698| 652.6231|| -666.9936 12.1286(| -450.9967| 226.2352|(-712.5903 30.1951
8 -679.0687| 5.3800E-2|| -679.0628| 5.2371E-2||-679.0441|4.62247E-2|| -679.0565|4.50616E-2
9 -560.2177 1.0239|| -560.3796 1.0978|| -560.1388 1.0592|| -560.1474 1.0517
10 689.1837| 741.5460|| 108.5105| 192.1903(|-499.9822|1.22565E-2||-498.7924|67.4287E-2
11 -188.9647 27.2281|| -165.6650 19.8788|| -363.1566 10.6429|( -363.7414 11.2915
12 -12.5828 18.9520|| -13.3075 17.5848|| -71.7929 15.5653|| -49.5101 22.9677
13 89.1128 18.3198 91.0993 15.6000(| 31.5563 18.9024|| 51.7046 16.4528
14 6747.4326| 714.8719|| 6736.8623| 494.1199(|2251.4205| 487.9502(|/1645.5606| 522.4326
15 8999.9815 343|| 7167.6465| 334.7258||8727.1068| 347.4994((6979.3171| 1200.1692
16 202.5787|22.6687E-2|| 202.4857(26.0314E-2|| 202.5192|23.6755E-2|| 202.4469|29.5087E-2
17 578.3695 24.3320(| 579.8762 21.2909|| 378.2476 12.8320|| 387.3654 11.1742
18 665.9283 25.7968|| 674.5000 23.2997|| 468.5144 8.9153|| 469.2101 10.4613
19 539.5813 25.4176|| 544.5058 21.1697|| 503.2208 2.5988|| 507.9325 4.7273
20 613.9282|11.1009E-2|| 611.6082| 20.923E-2|| 613.7171| 14.437E-2|| 611.4694|27.4063E-2
21 1237.5016 75.9275|| 1139.7762 87.4000 1000 57.6963(11000.0135 52.6740
22 8725.8409| 772.3042|| 7951.9067| 390.4807(|3109.2959| 504.2832({2531.5257| 471.7557
23 10153.5262| 395.2123|| 8545.5701| 301.9254{{9700.0509| 331.1385||8517.9607| 335.5761
24 1308.5288 2.5034|| 1302.5127 3.5268||1304.2682 3.2614({1301.5633 3.6273
25 1405.1394 3.1100}| 1399.0560 2.7703{/1400.3797 3.17191399.8855 3.0722
26 1606.5142 17.9361|| 1530.9653 63.2531/1604.2630 9.85241|1405.7701 93.8747
27 2680.5745 34.1000|| 2616.3925 28.5592||2642.5637 30.4504|2603.9495 24.8560
28 24782177 185.2082|| 2491.3137| 123.3221 1700| 203.7669||1700.0346 64.4479
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Tabla 5. Resultados obtenidos en 50 Dimensiones

Rand1 Rand1 Perturbacién Bestl Best1 Perturbacion
Funcién . Desviacion . Desviacion . Desviacion . Desviacion
Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar Mediana Estandar
1 -1040.8523 235|| -335.3356| 585.4279 -1400|1.2100E-12 -1400| 38.200E-6
2 321E7 876E6 305E6 483E5 20E7 185E6 854E5 539E5
3 20900E9| 13800E9 4610E7 595E7 311E9 478E9 991E7 870E7
4 609558| 295433.54|| 49059.94| 4829.3853|| 404703.52| 148341.93|| 41253.35| 4874.5962
5 114.6304 474|| -549.7202| 111.7359 -1000| 61.400E-8|| -999.9907(90.9358E-4
6 -774.3136 41.1148|| -684.7121 64.4253|| -855.3971 8.0002|| -853.5313 15.1197
7 2242.5014| 1088.6112|| -659.7467 9.2511 -52.6781| 337.6897| -693.0075 19.0840
8 -678.8529(3.96501E-2|| -678.8578| 2.9287E-2|| -678.8664|2.86874E-2|| -678.8707|3.49506E-2
9 -526.6454 1.2908|| -536.6595 6.3188|| -526.7943 1.3887|| -561.7574 13.9882
10 2234.6962| 1097.0866|| 702.5670| 283.5973|| -499.1533|43.5963E-2|| -496.3909 2.3646
11 12.2708 32.9327 36.3994 34.0209|| -301.3726 24.2598|| -286.8243 31.0356
12 233.1595 35.5541 243.6663 21.3201 154.9661 28.4237 187.8832 38.8346
13 329.0811 32.4769|| 353.1823 27.9270|] 257.3082 32.3157|| 315.7222 39.7084
14 11686.1406| 1050.4285(12317.1506| 784.0558|| 4961.4007| 808.5805|| 3952.7790| 735.6795
15 16504.6334| 385.4880((14364.0033| 378.4235||16120.3115| 437.0822{{14190.8173| 365.0883
16 203.4003|24.1954E-2|| 203.4057|27.1238E-2|| 203.2891[30.5194E-2|| 203.3514|27.1652E-2
17 827.5058 38.5225 829.2380 38.4022|| 474.9279 24.1299|| 491.3891 26.3886
18 902.9463 48.8572|| 904.9828 45.0742|| 542.3676 25.1382|| 556.5838 27.9382
19 1340.5712| 4400.3963|| 745.9946| 402.1813|] 507.6820 2.4078|| 518.5668 9.2166
20 623.7504|16.6811E-2|| 620.9047|26.7632E-2|| 623.5780({21.0339E-2|| 620.8574|32.5134E-2
21 1569.8515| 159.7738|| 1424.6311] 219.5310 1000 53.3391|| 1100.0115 49.1729
22 14161.6903| 1319.6516(|14501.5546| 865.3156|| 6366.1895| 876.7257|| 5077.7514| 784.6218
23 17421.5151| 377.4880(|15651.9869| 323.7425||17214.1185| 376.9616(|15535.7750| 457.3987
24 1397.6106 3.2987|| 1386.4351 3.9145|| 1392.4623 4.1267|| 1388.2413 3.5376
25 1490.2184 4.6573|| 1484.0797 2.8575|| 1486.8253 4.1214| 1482.6281 3.3060
26 1698.1012 3.8452|| 1683.9892 22.5093|| 1693.3772 4.0488|| 1686.4911 42.1806
27 3560.2109 41.1272|| 3470.2224 36.1716|| 3503.1063 41.45141| 3447.8082 41.3196
28 2377.4740| 1672.4561|| 2243.1992| 117.8650 1800| 1277.5309|| 1800.0504| 745.3048
Tabla 6. Valores y p-Valores obtenidos por la prueba no paramétrica de Friedman

2D 10D 30D 50D

Valor ||2.9678| 35.7535| 35.9464 45.6428

p-Valor||0.3966|8.4452E-8|7.6891E-8|7.2075E-10

Tabla 7. Clasificacién de algoritmos mediante el procedimiento Post-hoc descrito en [7]]

Algoritmo

10D| 30D

50D

Best1 Perturbacion

1.5893(1.5536

1.5357

Bestl

1.9821|2.1250

1.9286

Rand1 Perturbacion

3.1429|2.8214

2.8929

Randl

3.2857|3.5000

3.6429
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