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Resumen—En este estudio se presenta un nuevo método
metaheuristico derivado del método de evolucion del gradiente,
en el cual se introduce por primera vez el concepto de kernel
reproductor para estimar correctamente el gradiente numérico
que se utiliza como regla de actualizacién. E1 método propuesto
se denomina evolucion del gradiente basado en kernel, explora el
espacio de bisqueda utilizando un conjunto de vectores e incluye
tres operadores principales: actualizaciéon, salto y regeneracion.
La direccion de bisqueda se determina utilizando la estimacion
del gradiente mediante el kernel reproductor con una expansién
de la serie de Taylor local. El salto y la actualizacion de vectores
permiten que este método evite los 6ptimos locales. Para evaluar
el rendimiento del método presentado, se probaron catorce fun-
ciones de prueba. Después, fue realizada una comparacion entre
algunos de métodos metaheuristicos existentes en la literatura.
Los resultados experimentales muestran que el método propuesto
funciona mejor o igual de bien que otros métodos, como los
algoritmos enjambre de particulas, evolucion diferencial, colonia
de abejas artificial y genético continuo, para la mayoria de los
problemas de referencia probados.

Palabras clave—Método de Optimizacion Metaheuristica,
Aproximacion del Gradiente Basada en Kernel, Evolucién del
Gradiente, Algoritmos Meméticos.

I. INTRODUCCION

En los ultimos afios se han producido notables avances
en los métodos y herramientas numéricas para modelar y
optimizar los procesos tecnoldgicos en diferentes areas de
la ingenieria. El modelado numérico y la optimizacién estin
presentes tanto en la investigacién como en el sector indus-
trial. Las técnicas de optimizacion numérica son ampliamente
utilizadas en diversos campos como la ingenieria mecdnica,
quimica, civil, eléctrica o incluso en la fisica y la economia;
Por mencionar sélo algunos. El objetivo de la optimizacién
es encontrar una solucién que maximice o minimice algunos
pardmetros operativos especificos involucrados en problemas
del mundo real, ya sea un producto tecnoldgico, un servicio
o incluso un proceso industrial.

Las técnicas de optimizacion se pueden clasificar en dos ca-
tegorias: aproximadas (heuristicas y metaheuristicas) y exactas
(basadas en gradientes). Los métodos aproximados como el
algoritmo evolucién diferencial [1], el algoritmo genético [2],
el recocido simulado [3] y la optimizacién de enjambre de
particulas [4] son algunos de los mds populares y estudiados
hasta ahora. Este tipo de algoritmos imitan comportamientos
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naturales o sociales. Aunque estos métodos no garantizan la
mejor solucidn, tienen un buen equilibrio entre busqueda local
(explotacién) y busqueda global (exploracién) para buscar
efectivamente en el espacio dado [5].

Sin embargo, en la dltima década se han propuesto varios
algoritmos novedosos y mds eficientes. El principal objetivo
es mejorar su capacidad de busqueda global y la velocidad
de convergencia. Por lo tanto, la optimizacién de ballenas
(Whale Optimization Algorithm-WOA) [6], la busqueda de
polillas (Moth Search Algorithm - MS) [7], la optimizacién de
mariposa monarca (Monarch Butter y Optimization-MBO) [8],
el algoritmo de moho mucilaginoso (Slime Mould Algorithm-
SMA) [9], la busqueda de juegos del hambre (Hunger Games
Search-HGS) [10], el optimizador RUNge Kutta (RUN) [11],
el algoritmo de depredacion de colonias (Colony Predation
Algorithm-CPA) [12] y el optimizador de Harris Hawks (Ha-
rris Hawks Optimizer-HHO) [13] son otros buenos ejemplos
de algoritmos innovadores que tienen un equilibrio entre
exploracién y explotacion.

En el contexto de métodos exactos como el descenso de
gradiente [14], el método de Newton [15], el gradiente con-
jugado [16], el método Quasi-Newton [17] y el algoritmo de
Levenberg-Marquardt [18] , por citar a los mds representativos,
se garantiza la convergencia a la mejor solucién. Sin embargo,
requieren informacién de gradiente, lo que implica un gran
desafio para atacar la mayoria de los complejos problemas
de optimizacién del mundo real y, por lo general, quedan
estancados en un Optimo local. Este hecho ha llevado a
los investigadores de optimizacién a buscar alternativas para
disefiar nuevos algoritmos capaces de enfrentar los problemas
tecnoldgicos que se han vuelto cada vez mds desafiantes. Para
ello, se han incorporado los mejores atributos de diversas técni-
cas (operadores, filosofias, etc.) para sugerir nuevos algoritmos
que cominmente se denominan como meméticos (MAs) o
hibridos [19]. A modo de ejemplo, J. Kuo y col. [20], presen-
taron un método de busqueda basado en gradientes llamado
gradient evolution (GE), que explora el espacio de busqueda
utilizando inteligencia de enjambre y su direccion de busqueda
es determinada por el método de Newton Raphson. A. Iman
y col. [21], propusieron un algoritmo de optimizacién meta-
heuristico novedoso llamado optimizador basado en gradientes
(GBO), este método se desarrollé a partir de las ideas del
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método de Newton y también utiliza un conjunto de vectores
para explorar el espacio de busqueda. G. Saeed y col. [22],
también utilizaron una idea similar, introdujeron un algoritmo
metaheuristico que utiliza el método de Newton como su regla
de actualizacién en un marco basado en la poblacién, por lo
que fue nombrado como newton metaheuristico (NMA). Layth
R. Khale y col. [23], desarrollaron otro trabajo en esta direc-
cién, combinaron el algoritmo de gradiente conjugado con el
algoritmo de optimizacién de ballenas (WOA), este método
(WOA-MCG) mostré una mejora significativa del algoritmo
original. Finalmente, Huda I. Ahmed y col. [24], utilizaron las
caracteristicas de un nuevo algoritmo de gradiente conjugado
espectral y lo aplicaron en el algoritmo de murciélagos para
mejorar su rendimiento, el cual se denominé como algorit-
mo de murciélagos direccional (CG-BAT). Estos algoritmos
mencionados previamente, exhibieron la importancia de incluir
informacién del gradiente en su regla de actualizacion, ya
que se obtuvieron resultados sobresalientes. Otra ventaja de
los algoritmos hibridos es que no es necesario derivar la
funcién objetivo, en lugar de eso, para un punto dado, x;,
usan los dos vectores vecinos mds cercanos para aproximar
una direccién de descenso. Sin embargo, esta estrategia tiene
tres inconvenientes principales (Fig. 1): primero, los vectores
no siempre estdn a la misma distancia entre si (1a), el segundo
es que estos vectores no estidn necesariamente orientados en la
direccidn correcta (1b) y el dltimo es que dos vectores vecinos
no son suficientes para proporcionar informacién amplia sobre
la curvatura de la funcion (Ic), esto da como resultado una
direccién de gradiente que no es confiable del todo. Por lo
tanto, para hacer frente a los inconvenientes antes mencionados
de los métodos hibridos reportados hasta ahora, la presente
investigacién busca desarrollar un algoritmo metaheuristico
innovador basado en gradientes que calcule una aproximacion
de direccién de descenso a partir de mds de 2 vecinos,
presentando por primera vez el concepto de reproduccién
kernel para estimar correctamente el vector gradiente que se
utiliza como parte de la ley de movimiento.

II. EL ALGORITMO DE OPTIMIZACION MONO-OBJETIVO
PROPUESTO

1I-A.  Aproximacion de gradiente basada en funciones kernel

En esta seccién se describe en detalle la idea central para
el célculo de gradientes basado en una funcién kernel repro-
ductora. Suponga que un conjunto de puntos Xi, X2, ..., Xm
alrededor de un x centrado estdn distribuidos con los va-
lores de funcién correspondientes f(x1), f(x2), ..., f(Xm),
x,x € Q@ C R*, i = 1,...,m. El problema es encontrar
un valor aproximado de Vf en alguna ubicacién centrada
arbitrariamente x. Por lo tanto, se puede aplicar el siguiente
procedimiento:

Considere la expansién de Taylor de orden uno de f(x;)
alrededor de una particula centrada x,

f(xi) = f(x) +; %(Ikz —zK)+e, i=1,...,m (1)
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para i = 1,...,m. Si esta expansion de Taylor se aplica a los
m puntos se obtiene un sistema lineal de ecuaciones que se
puede expresar en forma matricial como

e=b— May 2)
donde
1 h1<’1 h24’1 hn,l
1 h14’2 h212 hn,2
M= . . . . 3)
1 hl,m hQ,m hn,m

con h;; = (x;; —a;)parai=1,...,nyj=1,..,m.

B af of af \' ‘
af - (f(x)787“7%7 7%) - (f(x)7Vf(X)) (4)

b:(f17f27'“7f7n)t7 donde f]:f(xj)7j:177m
&)
e=(e1,e2,..,em)" (6)
Si se minimiza la siguiente forma cuadratica
J = w(x,xj)ef- ™)

j=1
se pueden obtener los coeficientes Optimos. Por lo tanto,
después de una minimizacién de e mediante el método de

minimos cuadrados ponderados, los estimadores de a serian:

aj = (M'WM) Y(M'W)b, (®)
donde W se define como:
w(x — x1) 0 e 0
0 w(x —Xg) - 0
W= . . ) . )
0 0 w(x —Xy)

y w es una funcién kernel reproductora. En particular, en este
trabajo se ha considerado una funcién de peso gaussiana que
se define como

[x—= |l

Pl <
de otra manera

elxxil?/m? g
w(x —x;) = :

Esta funcién define la longitud de interaccién entre nodos.
Ademds, se pueden utilizar diferentes funciones de peso exis-
tentes en la literatura. Un esquema gréfico se presenta en la
Fig. 2.

(10)

II-B.  Método metaheuristico del gradiente basado en apro-
ximacion kernel

El método propuesto es llamado evolucién del gradiente ba-
sado en kernel (KGE - Kernel Gradient Evolution) y se explica
en detalle en esta seccién. Dado a que utiliza un conjunto de
vectores para explorar el espacio de biisqueda, pertenece a
la familia de los algoritmos de inteligencia de enjambre. En
cada iteracion, tres operadores principales se utilizan para cada
particula: actualizacién, salto y regeneracion.
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(a)

(d)

(©

Figura 1: Desventajas de una aproximacion del gradiente basada en solo dos vectores vecinos.

Figura 2: Concepto de aproximacién basado en una funcién
kernel

Paso 1: Inicializacién

Primeramente, algunos hiperpardmetros tienen que ser defi-
nidos: el nimero de iteraciones (1), el tamafio de la poblacién
(P), el tamafio del paso (a), la tasa de salto (J,), la tasa
de regeneracién (S,) y la tasa de reduccién (¢). El nimero
de iteraciones y el tamafio de la poblaciéon depende de la
complejidad del problema. Cuanto méds complejo sea el proble-
ma, mayor nimero de iteraciones y vectores se requerird. Los
pardmetros J,., S, y € son nimeros aleatorios con distribucién
uniforme en el intervalo [0, 1].

Subsecuentemente, la poblacién inicial se distribuye alea-
toriamente en el espacio de busqueda, donde cada particula
representa un posible vector solucién.

Paso 2: Actualizacion

La regla de actualizacién gobierna la direccién de busqueda
e implica dos partes: la regla de actualizacién basada en el
gradiente y un factor de aceleracion. El algoritmo KGE no
deriva directamente la funcidn objetivo; en su lugar, hace una
estimacién del vector gradiente tal como se describe en la
Seccion II-A.

28

Subsecuentemente, una vez estimado el gradiente, se renom-
bra como K grad.

Entonces, la regla de actualizacién se transforma a un
GradientMove, dado en (11):

an

Para mejorar la velocidad de convergencia de cada vector,
también se agrega un factor de aceleracion Acc. Este proceso
utiliza el mejor vector de la poblacién. El método KGE asume
que el mejor vector es el mds cercano a la solucién Gptima.
Por lo tanto, considerando la mejor posicién alcanzada hasta
el momento (y), los otros vectores se moverdn en una mejor
direccion. Adicionalmente, para asegurar que cada vector
tenga un tamafio de paso diferente, el factor de aceleracién
(12) también se multiplica por un nimero aleatorio, ra ~ [0,
1].

GradientMove = —a (kGrad)

Acc=ra(y — x}) (12)

Finalmente, la ley de movimiento para el método KGE se
establece de la siguiente manera:

u! = x! + GradientMove + Acc (13)

donde u! es el vector de transicién obtenido al actualizar
xt.
Paso 3: Salto

Este operador proporciona al método una habilidad de
exploracién, es decir, de buscar ampliamente a lo largo del
espacio de busqueda. El uso de este operador cambia sig-
nificativamente la direccién del movimiento del vector. Para
determinar si un vector dado puede saltar o no a una direccién
diferente, el método KGE establece una tasa de salto (J,.). Por
lo tanto, el salto vectorial se aplica a el vector de transicion,
u’f, sir; < J,, donde r; N ~ (0, 1) y se actualiza en base

a (14):

uw= —ul+ rm-(ul —nv) (14)

donde nv es cualquier vector vecino aleatorio en la poblacién
diferente al vector actual y r,,, ~ N (0, 1).



Paso 4: Regeneracion

Este es un operador utilizado para proporcionar al método
de elitismo, esto asegura que cada particula se mueva siempre
a una mejor posiciéon. En la iteraciéon ¢-ésima, el vector de
transicion, uﬁ, almacena el resultado del vector actualizado
y saltado, x!. Por lo tanto, la siguiente posicién del vector

7, XEH, se reemplaza por u! solo si f(uf) es mejor que
f(x%); si no, permanece en la siguiente iteracién, x:"'=xt.

Sin embargo, en algunos casos es dificil moverse a una
mejor posicién, generalmente ocurre cuando una particula se
estanca en un minimo local. Por lo tanto, para solucionar
este problema, la regeneracion de vectores se realiza en un
vector que se estanca después de varias iteraciones. Para
identificar un vector estancado, el método registra el historial
de actualizacion del vector que se denota como (s;), el cual se
inicializa en uno, este factor se reduce usando (¢) siempre que
un vector no se mueva a una mejor posicion. Si s; es menor
que s,, el vector tiene que ser regenerado de acuerdo a (15):

s)

donde ¢ es la tasa de reduccién y es un nimero dentro de
[0, 1].

Finalmente, el pseudocddigo para el algoritmo propuesto es
presentado en el Algoritmo 1.

III. DESARROLLO EXPERIMENTAL

IlI-A.  Validacion

Para evaluar el rendimiento del método propuesto, este se
puso a prueba con 14 funciones de referencia de optimizacién
[25]. La Tabla I resume estas funciones y sus respectivas
propiedades. El minimo global para las funciones de prueba es
f (x) = 0, omitiendo la funcién Easom, que tiene su minimo
en f(x) = —1. Con el fin de recopilar una buena cantidad
de resultados estadisticos, se llevan a cabo 30 corridas de
optimizacién independientes.

S =8; —€-8;

IlI-B. Configuracion experimental

El método KGE utiliza una regla de tamafio de paso
dindmico que disminuye a medida que aumenta el nimero
de iteraciones y se da como

. N, iter — {

H(Z) = (ub lb) (Nit” — 1) + 1y,
donde I, y u, denotan los limites inferior y superior, respecti-
vamente, N, es el nimero total de iteraciones y ¢ se refiere
a la iteracion actual. Usando esta regla, el tamafio del paso
disminuye gradualmente en el intervalo (I, up). Ademds, estos
valores deben ser definidos cuidadosamente por el usuario.

Finalmente, la Tabla II resume la mejor combinacién de

ajustes de pardmetros utilizados para comparar el algoritmo
propuesto con otros métodos metaheuristicos con funciones
en Rlo’ RQO y R30.
Los resultados obtenidos se comparan con algunos algoritmos
ya bien conocidos: PSO (Particle Swarm Optimization), DE
(Differential Evolution), ABC (Atrtificial Bee Colony ) y CGA
(Continuous Genetic Algorithm).

16)
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Algorithm 1 Método metaheuristico del gradiente basado en
aproximacion kernel

1: Inicializacién, definir T, P, S,., J,, €, o up, o lp.

2: Crear una poblacion aleatoria inicial

3: Establecer el historial de actualizacién inicial s;=1 para
cada vector

4: Evaluar vectores de acuerdo con la funcion objetivo

5: Almacenar el mejor vector y

6: for cada iteracion, t=1 to ¢t =T do

7: Actualizacion

8: for cada vector, i=1 to i =P do

9: KGrad= Aproximacién del gradiente basada en
kernel

10: GradientMove= -« (Kgrad)

11: u! = x! + GradientMove + Acc

12: Salto

13: Generar 7; ~ (0,1)

14: Seleccionar algin vecino (nv)

15: if r;< = J, then

16: ul = —ul +r,, - (ul —not)

17: end if

18: Evaluar la funcién f (uf)

19: Regeneracion

20: if f(u)) < f(x!) then

21: xi =t

22: else '

23: X2+1, =x§ y actualizar s;=s;—¢"s;

24: end if

25: if s;< s, then

26: regenerar x;, calcular f (x!) y definir s;=1

27: end if

28: end for

29: actualizar y

30: end for

31: Vector y es la solucién final.

IV. RESULTADOS
IV-A.  Evaluacion de la velocidad de convergencia

La velocidad de convergencia hacia la solucién final es una
caracteristica importante de los algoritmos de optimizacidn.
La Fig. 3 muestra las grificas de convergencia promedio
de los algoritmos, los resultados experimentales indican que
KGE supera a la mayoria de las funciones de prueba, mas
precisamente, tiene la mayor eficiencia en las funciones fi,
f2, f3, fafss fo. [s, fo, fi0, f11 Y fia.

Las otras funciones de prueba Rosenbrock f7 y Withley
(f14) tienen el 6ptmimo global dentro de un valle largo y
plano, lo que parece ser un problema para los métodos basados
en gradientes como KGE, GE y DE. Sin embargo, el algoritmo
ABC parece resolver esta tarea y alcanzé el mejor resultado
en comparacion con el resto de los métodos.

Segtin los resultados, los operadores de salto y regeneracién
juegan un papel importante en las funciones Ackley (fo),
Griewank (f10) y Rastrigin (f11), que son funciones con
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Tabla I: Funciones de prueba

Nombre Problema y rango
Sphere (f1) fx) =0 a7 .-100 < z; < 100
Weighted sphere (f2) fl) =0 izl -100 < ; < 100
Sum of different power (f3) | f(z) = Z;zl |z -l <@ < 1
Step function (f4) fx)=372,lz:+0,5]%,-100 < x; < 100
. 2
Schwefel 1.2 (f5) f@) =0 (Simyw) 100 < 2 < 100
Schwefel 2.2 (fs) f@) =2 |a +1‘[1 Ll 10 < = < 10
Rosenbrock (f7) f(x)= Zi;ll((ml —1)2 4+ 100(zs41 — 7)) , -30 < x; < 30
Easom (fs) f (@) = —(=)([1, cos(@i)ep[~ X7 (wi = 7)°]) . 27 < @i < 21
Ackley (fo) f () = —20exp(—0,24/ % Zil x?) — efcp(% 2?:1 cos(2mx;)) + 20 + exp(1) , -32.768 < x;< 32.768
Griewank (f10) f@) = g5 - X2, @ =TI, cos(%) , -600 < @ < 600
Rastrigin (f11) f@) =2 (=2~ 10005(27rx1 +10) , -5 12 < 2 <512
Salomon (f12) f(x) = —cos(2my/> i 135 )+0,14/>.C 1:r +1,-100 < z; < 100
Schwefel 2.3 (fi3) [ (z) = 418,9829D — Z 2 wisin(y/]zi]) » -500 < z; < 500
Whitley (f14) f@) =2, 2] 1(4000 cos(yiz) + 1), yij = (100(2? — 2;)* + (1 — ;)?)? , -100 < 2; < 100

Tabla II: La mejor configuracién de pardmetros

Funcion Tasa de regeneracion (s) Tasa de salto Tasa de reduccién Rango de tamaifio de paso
(Jr) [©)

fi3 0.1 0.5 0.005 (1,1e~ %)

fo, f10, f11 0.1 0.5 0.005 (1e732,1e736)

fi2 0.1 0.5 0.005 (le=64 1e798)

f1, f25 f3,fa, f5, f6 0.1 0.5 0.005 (1e=100 1¢—104)

f8, fia 0.1 0.5 0.005 Backtrackmg linesearch

fr 0.5 0.1 0.005 Backtracking linesearch

R19R20 y R30, EI algoritmo GE logra resultados tan buenos
como el método KGE en cuatro y seis problemas para R®,R2°
y R30, correspondientemente. Esto hace que el algoritmo GE
sea aquel cuyos resultados estén mds cerca del método KGE en
términos de resultados estadisticos. Sin embargo, en términos
de velocidad de convergencia, el método KGE es mucho mejor.
Finalmente, el método propuesto solo falla en 2 funciones por
las razones antes mencionadas.

muchos éptimos locales, un algoritmo que no puede resolver
este problema puede quedar atrapado en estas zonas. Los
resultados de convergencia muestran que el método KGE
supera este desafio mejor que los otros algoritmos y también
ofrece la solucién Optima para las funciones Griewank y
Rastrigin al igual que el algoritmo GE. Ademds, es notable que
para las funciones de Salomon, Easom, Ackley y Griewank,
el método KGE converge en mucho menos de 500 iteraciones.

Por otro lado, la funcién Schwefel 2.3 fi3 es engafiosa
en el sentido de que el minimo global estd geométricamente

distante, sobre el espacio de busqueda, del resto de los
minimos locales. En consecuencia, la mayoria de los algo-
ritmos de optimizacién tienden a converger en la direccion
incorrecta. Esto explica por qué el método KGE requiere mas
iteraciones para encontrar el minimo, pero profundiza mas que
el algoritmo DE cuando encuentra el valle correcto.

1V-B. Andlisis de estabilidad y resultados estadisticos

Los resultados estadisticos (promedio y desviacidn estdndar)
obtenidos para los problemas R'? R?°, y R3? son reportados
en las Tablas III, IV y V respectivamente. Los resultados con-
firman que el método KGE produce resultados competitivos
para los problemas de 3 dimensiones diferentes. Cabe sefialar
que las bajas desviaciones estdndar del método KGE en casi
todos los casos son evidencia de su estabilidad.

Ademas, se puede observar que el método KGE dié mejores
resultados que la mayoria de los otros métodos para problemas
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V. CONCLUSIONES

En este trabajo fue presentado un método nuevo y original,
que se denomina evolucién del gradiente basado en kernel
(KGE - Kernel Gradient Evolution). El objetivo principal de
este estudio fue proponer una nueva forma de aproximar el
vector de gradiente mediante el uso de una funcién kernel, la
idea central es aprovechar la informacién de tantos vectores
vecinos en el enjambre como sea posible para obtener un
gradiente mds preciso.

El método revel6 un gran rendimiento porque converge al
minimo en mucho menos de 500 iteraciones para la mayoria
de las funciones y también alcanz6 un minimo mds exacto en
comparacién con los otros algoritmos. Ademads, una desviacién
estandar notablemente baja demostrd su gran estabilidad.

Ademas, de los resultados mencionados anteriormente, se
puede concluir que:



Congreso Estudiantil de Inteligencia Artificial Aplicada a la Ingenieria y Tecnologia, UNAM, FESC, Estado de México, 2022.

0%

10100
1050

Log Fitness

10150

Log Fitness

10200 10100

0 500 1000 1500

Iterations.

2000 2500 3000

Log Fitness

[ 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
. . Iterations Iterations
(a) Sphere, Weighted sphere, Sum of dif-
ferent power (b) Schwefel 2.2 (c) Salomon
% . . =e 105
10 S — e S h — o KGE
10 —=—GE
N PSO
N W — 104 ——DE
1050 102 _ —<—ABC
KGE e —*—CGA
s
2 Pso 2 100 —o—KGE 2 -10%
g g0 ——DE 4 —e—ae g
H ——a H Ps0 &
o —#—CGA =) —%—DE @
kS 802 o 8 o
e o
10
-101°
107200 "
e
10°
0 s om0 200 200 a0 o sm o0 o0 a0 20 000 W0 w0 w0 200
Iterations Iterations Iterations
(d) Schwefel 1.2 (e) Rosenbrock (f) Easom
10° —o—KoE 10°
I
5o
102 —*—DE 102
\ —<—agc
—+*—CGA
) : e
g g T \\ g -
8 8 \ 8 PSO
£ £ \ £ ——0E
= w10 \ Lo —<—nBC
S S e e e e 3 —#—CGA
10" 107
o 0
107 107"
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Iterations.

(g) Ackley

Log Fitness

0 500 1000 1500

Iterations.

(j) Schwefel 2.3

2000 2500 3000

lterations

Log Fitness

(h) Griewank

Iterations.

(i) Rastrigin

0%

500 1000 1500 3000

terations

(k) Withley

2000 2500

Figura 3: Griéficas de convergencia promedio para las funciones de prueba.

1. Una funcién kernel reproductora se puede utilizar efi-
cazmente para aproximar el gradiente numérico de una
funcién multidimensional.

El uso de méds de dos particulas para construir una
aproximacién de gradiente proporciona informacién mds
confiable y amplia sobre la curvatura de la funcién en
ese punto, lo que resulta en un gradiente mas preciso.
Entonces, de esta manera, el método KGE supera la
desventaja de los métodos hibridos que aproximan el
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gradiente a través de solo dos particulas.

Refuerza la idea de que incluir informacién del gradiente
en la regla de actualizacién dirige los algoritmos hacia
el 6ptimo més rdpido.

El método KGE propuesto tiene una gran combinacién
entre exploracién y explotacion.

El hecho de no derivar la funcién objetivo, hace que
el método KGE sea un buen candidato para resolver
problemas complejos que involucran funciones no dife-
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Tabla III: Comparacién de los resultados estadisticos, D=10; N=20; T=3000.

KGE GE PSO DE ABC CGA

fi 2.0445e-206* 4.42e-29 1.08e-42 1.03e-128 2.39¢-09 1.24e+00
(0.00e+00) (1.19e-28) (5.60e-42) (2.89¢128) (3.46¢-09) (0.23e+00)

fa 2.4135e-206* 4.39¢-31 1.20e-44 1.96e129 1.47e-08 4.40e+00
(0.00e+00) (1.73e-02) (2.41e-02) (1.25e-02) (4.09¢-02) (1.23e+00)

fa 5.6161e-212%* 6.91e-64 1.18e-81 8.03e-273 2.41e-10 8.78e-02
(0.00e+00) (2.62e-63) (6.10e-81) (0.00e+00) (5.24e-10) (5.91e-02)

fa 0.00E+00* 0.00e+00%* 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00%*
(0.00E+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00)

fs 1.6856e-206* 7.26e-19 6.96e-12 8.19e-10 6.90e-08 5.14e+03
(0.00e+00) (7.04e-19) (1.80e-11) (1.31e-09) (1.22¢-07) (2.70e+03)

fe 1.6867e-101* 1.36e-16 9.60e-26 3.30e-72 1.11e-04 2.47e+00
(1.1347e-101) (3.53e-16) (1.55e-25) (6.86e-72) (1.13e-04) (4.46e-01)

fr 8.33e+00 2.90e-01 3.05e+00 3.13e+00 5.82e-07* 3.98e+01
(0.0639) (4.24e-02) (5.60e-01) (1.43e+00) (7.52e-07) (1.18e+01)

fs -1.00e+00%* -1.00e+00%* -1.00e+00* 9.67e-01 5.80e-26 2.94e-05
(0.00e+00) (1.06e-16) (3.39-16) (1.82e-01) (1.33e-29) (7.60e-05)

fo 8.8818e-16* 3.49e-15* 4.68e-15%* 4.44e-15* 4.35e-05 2.32e+00
(0.00e+00) (1.85e-15) (9.01e-16) (1.60e-30) (4.39¢-05) (5.83e-01)

fio 0.00e+00* 0.00e+00* 8.25e-02 1.48e-03 1.82e-10 9.94e+00
(0.00e+00) (0.00e+00) (3.91e-02) (3.97e-03) (4.36¢-10) (6.44e+00)

fi1 0.00e+00* 0.00e+00* 2.96e+00 3.32e-02 4.04e-07 3.41e+01
(0.00e+00) (0.00e+00) (1.21e+00) (1.82e-01) (5.62e-07) (1.44e+01)

fi2 2.8015e-72* 9.99e-02 1.33e-01 9.99¢-02 3.10e-06 2.04e-01
(3.5716e-72) (8.66e-09) (4.80e-01) (7.10e-09) (2.92e-06) (1.83e-02)

fis 5.10e+00 2.54e+02 1.42e+03 7.90e+00* 4.15e+03 1.84e+03
(250.5889) (1.38e+02) (1.95e+02) (3.00e+01) (1.67e+02) (2.95e+02)

f1a 4.51 e+01 6.66e+00 1.64e+01 5.63e-01 1.38e-07* 1.29¢+01
(7.7540e-04) (3.12e+00) (9.42e+00) (5.74e-01) (5.29¢-07) (1.09e+01)
*Mejor resultado
Tabla IV: Comparacién de los resultados estadisticos, D=20; N=30; T=6000.
KGE GE PSO DE ABC CGA

fi 1.1328e-211%* 1.13e_28 4.91e-32 2.80e-136 6.07e-10 2.37e+00
(0.00e+00) (1.30e-28) (2.03e-31) (7.19e-136) (9.11e-10) (3.25e-01)

fa 2.6694e-209* 2.37e_30 5.27e-34 5.79e-138 1.18e-08 1.81e+01
(0.00e+00) (7.44e-02) (2.95e-01) (1.77e-02) (2.59¢-02) (3.91e+00)

f3 7.7674e-218%* 7.48e-59 1.70e-63 0.00e+00a 5.15e-11 1.25e-01
(0.00e+00) (3.72¢-58) (6.39¢63) (0.00e+00) (8.00e-11) (8.08e-02)

fa 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00* 0.00e+00*
(0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00) (0.00e+00)

fs 1.0160e-209* 3.76e-17 8.24e-02 1.53e+00 1.52e-07 1.31e+04
(0.00e+00) (3.06e-17) (9.45¢-02) (1.08e+00) (3.77e-07) (4.15e+03)

fe 6.4048e-103* 2.12e-16 3.96e-22 6.65e-79a 1.15e-04 5.08e+00
(3.1348e-103) (1.77e-16) (9.22e-22) (1.96e-78) (1.12e-04) (6.05e-01)

f7 18.3271 8.87e+00 1.24e+01 1.31e+01 1.69e-07* 9.50e+01
(3.91 e-02) (1.72e-01) (1.94e+00) (2.50e+00) (1.94-07) (1.05e+01)

fs -1.00e+00* -1.00e+00* -1.00e+00* -1.00e+00* -3.37e-51 -4.96¢-16
(0.00e+00) (1.05e-16) (6.26e-16) (4.52¢-16) (5.66¢-55) (2.67e-15)

fo 8.8818e-16* 5.63e-15% 9.30e-15* 4.91e-15% 2.16e-05 2.44e+00
(0.00e+00) (3.00e-16) (2.55e-15) (1.23e-15) (1.84e-05) (3.26e-01)

fio 0.00e+00%* 0.00e+00%* 3.05e-02 0.00e+00%* 9.10e-11 3.91e+00
(0.00e+00) (0.00e+00) (2.39-02) (0.00e+00) (2.16e-10) (2.04e+00)

fi1 0.00e+00%* 0.00e+00%* 1.03e+01 3.65e-01 2.21e-07 8.58e+01
(0.00e+00) (0.00e+00) (3.10e+00) (6.12e-01) (5.23e-07) (1.80e+01)

fi2 3.3611e-72% 9.99¢_02 2.50e-01 1.75e-01 4.29¢e-06 2.00e-01
(3.2900e-72) (4.81e-10) (5.09¢-02) (4.33¢-02) (4.03e-06) (3.74e-11)

fis 4.02e+02 4.73e+02 4.39e+03 3.95e+00* 8.31e+03 4.14e+03
(2.89e+02) (1.78e+02) (3.20e+02) (2.16e+01) (3.06e+02) (5.12e+02)

fia 1.80e+02 5.31e+01 6.22e+01 6.05e+00 2.20e-09* 7.24e+01
(3.3278e-04) (1.77e+01) (2.84e+01) (2.24e+00) (7.99¢_09) (5.77e+01)
*Mejor resultado
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