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Resumo. A Evolugao Diferencial (ED) estd entre os algoritmos evolucionistas mais eficientes para
lidar com problemas de otimizagao. Sua proposigio original utiliza o esquema cldssico DE/Rand
para selecionar aleatoriamente solucoes candidatas da populagao para o processo de mutacao, sem
considerar qualquer ordenacao entre elas. Recententemente foi proposto o esquema DE/Order
para problemas multi-objetivo, uma estratégia de ordenacao entre as solugoes selecionadas para a
mutagdo. O algoritmo com o esquema DE/Order apresentou melhores resultados em problemas de
otimizagdo multi-objetivo quando comparado ao DE/Rand. Esse trabalho avalia a estratégia de
mutac¢do DE/Order em problemas de otimiza¢do monobjetivo com restrigdes de caixa. A perfor-
mance desta estratégia foi comparada com duas outras j& consolidadas na literatura, DE/Rand e
DE/Best, ao serem aplicadas a problemas monobjetivos benchmark da competicdo do IEEE Con-
gress on Evolutionary Computation - CEC 2021. Os resultados mostraram que o esquema DE/Best
apresenta o pior desempenho, sugerindo convergéncia prematura para étimos locais. Além disso,
este trabalho mostra através de testes ndo paramétricos que as estratégias DE/Order e DE/Rand
nao demonstraram diferencas estatisticas. Concluiu-se que o DE/Order se mostra competitivo neste
conjunto de problemas, apresentando-se como uma estratégia que se beneficia dos conceitos das ou-
tras duas abordagens, randomizagdo e elitismo, porém sem ser prejudicado pela estagnagdo em
6timos locais.

Palavras-chave. Evolugao diferencial, mutagdo ordenada, otimizagao monobjetivo.

1 Introducao

A Evolugdo Diferencial (ED) [1] é um algoritmo evolucionista que se destaca devido & sua
simplicidade, aos poucos parametros de controle utilizados e pelo bom desempenho com répida
convergéncia. Na sua versao original, a ED seleciona aleatoriamente solugoes candidatas da po-
pulagao, sem considerar qualquer ordenacao, para aplicar sobre elas mutacao e recombinacao de
suas varidveis. Esta abordagem é conhecida como DE/Rand.

Uma alternativa a este esquema de selecao foi proposta recentemente na quarta versao do
algoritmo Generalized Differential Evolution (GDE4) [2], que introduziu uma ordenacdo dessas
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solugoes antes da aplicagao do processo de mutagao. Nesta estratégia, trés solugoes sao selecionadas
aleatoriamente como na anterior DE/Rand, porém antes da aplicagdo da mutagdo, uma ordenagao
destas solugoes é feita como uma tentativa de tender a busca para regioes com melhores valores
de funcdo objetivo. Os autores denominaram esse esquema de DE/Order. Os experimentos em
[2] foram conduzidos em problemas de otimiza¢do multi-objetivo e os resultados da comparagao
revelam que o algoritmo GDE4 supera o GDE3 [3], versao anterior do algoritmo Generalized
Differential Fvolution e que utiliza o esquema DE/Rand.

Este trabalho se propos a realizar uma continuidade do estudo [2] para avaliar se a boa perfor-
mance do DE/Order se estende a problemas de otimizagdo monobjetivo com restrigoes de caixa.
A ED com a estratégia DE/Order foi aplicada aos problemas monobjetivo de otimizagao com res-
trigoes de caixa benchmark da Competicao do IEEE Congress on Evolutionary Computation - CEC
2021 [4]. Os resultados foram comparados com os obtidos pela ED usando os esquemas cléssicos
DE/Rand e DE/Best nos mesmos problemas mantendo os pardametros da ED inalterados.

2 Problemas Monobjetivo de Otimizacao com Restrigoes de
Caixa

Problemas monobjetivo de otimizacao com restrigoes de caixa podem ser definidos como:

miny f(x)
onde x= (x1,...,Zp) (1)
xT; € [lz,ul]

onde [; e u; sdo, respectivamente, os limites inferior e superior de cada entrada z; do vetor x € R".

Neste trabalho, 10 problemas benchmark de otimizacao monobjetivo com restrigoes de caixa
da competicao do IEEE Congress on Evolutionary Computation - CEC 2021 foram adotados para
os experimentos computacionais, com D = 10 e D = 20. Estes problemas sao frequentemente ado-
tados para comparar a performance de algoritmos evolucionistas. Suas nomenclaturas e principais
caracteristicas podem ser observadas na Tabela 1, enquanto que uma descrigao detalhada pode ser
acessada em [4].

3 Evolugao Diferencial

A Evolugao Diferencial (ED) [1] é um algoritmo evolucionista que parte de uma populagao
inicial de NP solugoes candidatas, geradas aleatoriamente e a evolui ao longo de geracoes. A
evolugao ocorre pela aplicagao de operadores de mutacao e recombinagao sobre a populagao de
uma geracao, produzindo novas solugoes candidatas. O esquema de mutacao proposto na versao
original da ED funciona da seguinte forma: para cada uma das NP solugbes candidatas (x € R”
chamado de vetor alvo), sorteia-se trés solugbes na populagio x,1, X2 € X,3 € R", diferentes entre
si e diferentes do vetor alvo. Um vetor v € R™ (chamado de vetor doador) é ent@o calculado pela
féormula a seguir:

V=Xp + F(Xr2 - XT3) (2)

onde F' € R é um parametro de multiplicacao maior do que zero.

O vetor experimental u é encontrado apds a aplicagao do processo de cruzamento, que mistura
informacoes apresentadas pelas solugoes x e v. Para isso, um inteiro aleatério j entre 1 e n é
sorteado e para cada i = 1,...,n, um numero aleatorio rand; entre 0 e 1 também é sorteado. Se
rand; < CR ou i = j, entdo u; = v;. Caso contrario, u; = x;. A condigdo i = j garante a copia de
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Tabela 1: Fungoes bésicas envolvidas nos 10 problemas da Competicao do CEC 2021 e principal carac-

teristica

Problema Fungao(oes) envolvida(s) Caracteristica
1 Bent Cigar Unimodal
2 Schwefel Funcao Bésica
3 Lunacek bi-Rastrigin Funcao Bésica
4 Rosenbrock plus Griewangk Funcao Bésica
5 Schwefel, Rastrigin e Elliptic Funcao Hibrida
6 Schaffer, HGBat, Rosenbrock e Schwefel Funcao Hibrida
7 Schaffer, HGBat, Rosenbrock, Schwefel e Elliptic Funcao Hibrida
8 Rastrigin, Griewank e Schwefel Composicao de Fungoes
9 Ackley, Elliptic, Griewank e Rastrigin Composicao de Fungoes
10 Rastrigin, Happycat, Ackley, Discus e Rosenbrock | Composi¢do de Fungoes

pelo menos uma variavel do vetor doador. Por fim, utiliza-se um critério de selecao para decidir
qual das duas solugdes u ou x continua na populacao da geragao seguinte. Se f(u) < f(x), entdo
u substitui x na populagao da geragao seguinte. Do contrario, u é descartado e x permanece na
populagao.

O esquema de mutagao apresentado pela Equagao 2 é conhecido como DE/Rand, pois os vetores
sao escolhidos e classificados aleatoriamente. Na literatura existem outros esquemas classicos como
o DE/Best, que substitui o x,; da férmula da Equagao 2 pelo x;, o melhor de toda a populagao.

Recentemente foi proposto em [2] um novo esquema de mutagdo de ED chamado DE/Order,
que introduziu uma ordenagao das solugoes sorteadas antes da aplicagao do processo de mutagao.
No esquema DE/Order, as 3 solugdes candidatas sorteadas x,1, X,2 € X,3 € R" sdo classificadas
em x; (best), xap, (second best) e x,, (worst) de acordo com os valores de suas fungoes objetivos.
Os experimentos em [2] foram conduzidos em problemas de otimizagdo multi-objetivo e a clas-
sificacao considerava a posicao das solugbes no ranqueamento por dominancia de Pareto e uma
medida de diversidade chamada Crowding Distance. Os autores compararam o DE/Order apenas
com o DE/Rand. Nesse trabalho, além de adaptar o DE/Order para problemas de otimizagao
monobjetivo com restri¢oes de caixa, também utilizou-se o esquema DE/Best para comparacao.
Todos os esquemas de mutagao utilizados nesse trabalho estao detalhados na Tabela 2.

4 Experimentos Computacionais

Nesse trabalho avaliou-se a performance do esquema de muta¢ao DE/Order para problemas de
otimizagao monobjetivo com restricoes de caixa. Eles foram comparados aos esquemas cldssicos
DE/Rand e DE/Best nos 10 problemas monobjetivo de otimizagdo da Competigido do IEEE Con-
gress on Fvolutionary Computation - CEC 2021, com dimensdes D = 10 e D = 20, resultando,
portanto, na experimentacao em 20 diferentes problemas. Os parametros adotados para todos os
algoritmos foram os sugeridos pela prépria competicao, além de serem popularmente utilizados na
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Tabela 2: Esquemas de Mutacao de ED utilizados nesse trabalho.

Esquema Foérmula Definigao

DE/Rand | v =x,1 + F (X2 — X;3) X1, X2 € X3 aleatérios

X1 € X9 aleatérios
DE/Best | v =xp+ F(Xr1 — X2) Xp: solucao com melhor valor de funcao
objetivo em toda a populacao
X1, X2 € X3 aleatérios
Xp, Xop € Xy, escolhidos entre x,1, X2 € X3
de acordo com a melhor, segunda melhor e
pior valor de fungao objetivo, respectivamente

DE/Order | v =xp+ F(Xap — Xy)

literatura: NP = 100, F = 0.5, CR = 0.9, 200.000 e 1.000.000 de avaliagoes da funcao objetivo
como critério de parada para D = 10 e D = 20, respectivamente, e tolerancia de 1 x 10~%. Foram
conduzidas 30 execugoes independentes. Apesar dos problemas da competigdo do CEC 2021 con-
siderarem possibilidades de parametrizagoes como polarizacao, deslocamento e rotacao, nenhuma
dessas configuragoes foram adotadas nesse trabalho.

A competicao propoe que os algoritmos sejam avaliados segundo a soma de dois scores. Para
o primeiro, Scorep, inicialmente, cada algoritmo tem uma Soma de Erros Normalizados (SNE)
calculada através da férmula

20

B l ) _ f(xbest) - f(X*)
SNE = 2 ; nei onde  ne f(xbest)max - f(X*)

sendo f(Xpest) 0 melhor resultado do algoritmo nas 30 execugdes independentes, f(x*) o valor
6timo conhecido da fungéo e f(Xpest)maz 0 maior f(Xpest) entre todos os algoritmos para a fungao
considerada. Uma vez que SNFE foi determinado para todos os algoritmos, o Score; é calculado
como

SNE — SNE,.;»,
Score; = (1 — mt ) x 50

SNFE
onde SNE,,;, ¢ o menor SNFE entre todos os algoritmos.

Para o Scoreg, considera-se para cada algoritmo uma Soma de Ranks (SR) calculada através
da férmula

(3)

1 20
SR = 3 Z} Rank;

onde Rank; é a classificagao do algoritmo entre todos os algoritmos para uma determinada fungao
baseada em seu valor de erro médio ndo normalizado f(Xpest) — f(x*). Uma vez que SR foi
determinado para todos os algoritmos, o Scores é calculado como

SR — SRin
Scores = (1 - S’R) x 50 (4)
onde SR,,;n é o menor SR entre todos os algoritmos. A pontuacgao final é a soma Score; +

Scores.

A Tabela 3 mostra a pontuagao de cada esquema de mutagao nos problemas adotados, enquanto
que a Figura 1 mostra os boxplots dos erros, f(Xpest) — f(x*), obtidos nas 30 execugoes por cada
esquema de mutacao em cada um dos problemas.
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Figura 1: Boxplots com os erros encontrados, f(Xpest) — f(x*), nas 30 execugoes de cada algoritmo
em cada problema. As letras (a)-(j) referem-se & D = 10 e as letras (k)-(t) referem-se & D = 20.
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Tabela 3: Pontuacao

DE/Rand DE/Best DE/Order
Scorey 50 8 48.18
Scores 50 25.47 42.19

Pontuacao Final

100 (1° Lugar)

33.47 (3° Lugar)

90.37 (2° Lugar)

DOI: 10.5540/03.2021.008.01.0411

5 Discussao dos Resultados

As pontuagoes apresentadas na Tabela 3 mostram que o esquema de mutagdo DE/Best foi o
pior dentre os avaliados, com pontuagdo muito baixa quando comparado aos demais. Sua baixa
eficiéncia também pode ser observada na Figura 1, cujos boxplots ficam majoritariamente acima dos
outros. A principal razao deste desempenho ruim pode ser atribuida ao comportamento altamente
elitista do DE/Best, contribuindo para convergéncias prematuras para 6timos locais. Uma vez
preso nessas regioes, areas promissoras do espaco de buscam deixam de ser visitadas e a falta de
diversidade compromete o desempenho da abordagem para se desvencilhar e evoluir em busca da
solugao 6tima.

Com relagao aos esquemas DE/Order e DE/Rand, apesar dos resultados da Tabela 3 mostrarem
o DE/Rand como o de melhor desempenho, o DE/Order ficou em 2° Lugar e com pontuagdo
préxima. O p-valor (= 0.000000853) obtido pela aplicagdo do teste ndo paramétrico de Kruskall
Wallis [5] aos resultados, indica que hé diferenga estatistica entre as abordagens. Para a comparagao
em pares, o também nao paramétrico Wilcozon Signed Test [6] foi aplicado. Os testes indicam
diferenca significativa entre as estratégias DE/Order e DE/Rand com a DE/Best, com p-valores
iguais a 0.000003815 e 0.000009537, respectivamente. Por outro lado, com p—valor = 0.277530251,
o teste ndo assegura a rejeicio da hipdtese nula na comparacgio entre DE/Order e DE/Rand,
sugerindo que as distribuigoes entre estas duas abordagens sdo semelhantes. A semelhanca dos
desempenhos do DE/Order e DE/Rand pode ser visualmente percebida pelos boxplots da Figura
1, onde em praticamente todos os problemas eles possuem distribuicoes semelhantes.

Por fim, destaca-se aqui o DE/Order, pois além de se mostrar competitivo, principalmente
quando comparado com o DE/Rand, ainda apresenta resultados substancialmente melhores em
alguns problemas, como, por exemplo, os Problemas 2, 3 ¢ 4 com D = 10. O DE/Order, portanto,
apresenta-se como uma alternativa: é competitivo ao DE/Rand, melhor em alguns problemas e
também se beneficia de uma abordagem elitista semelhante ao DE/Best (Problema 4, D = 10),
quando se propoe a ordenacao, porém sem se estagnar em 6timos locais. Como exemplo, a Figura
2 ilustra a evolugao das médias dos erros obtidos pelas abordagens no Problema 2, com D = 10.
Mesmo obtendo solugdes melhores j& no inicio da evolugao, o DE/Best permanece nela por todo
o restante da evolugdo. O DE/Order, por outro lado, evolui suas solugdes na diregdo do étimo,
competindo bem com o DE/Rand.

6 Conclusoes

Nesse trabalho avaliou-se o recententemente proposto esquema de mutagdo DE/Order em pro-
blemas de otimizagdo monobjetivo com 10 e 20 dimensdes. A performance desta estratégia foi
comparada com outras duas, DE/Rand e DE/Best. Os resultados mostraram que o esquema
DE/Best apresenta o pior desempenho, e a principal razdo para isso recai sobre seu comporta-
mento altamente elitista, apresentando convergéncia prematuramente para 6timos locais. Apesar
do DE/Rand ter melhor desempenho que o DE/Order segundo uma métrica de scores, testes nao
paramétricos mostram que eles nao possuem diferencas estatisticas. Destaca-se que o DE/Order se
mostrou competitivo ao DE/Rand por nao ter resultados muito piores que ele e ainda ter resulta-
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Figura 2: Evolugdo das médias dos erros, f(Xpest) — f(x*), nas 30 execugdes no Problema 2 com
D =10.

dos significativamente melhores em alguns problemas, além de se beneficiar de estratégia elitista,
como o DE/Best, porém sem ficar preso em 6timos locais. Trabalhos futuros poderdo avaliar o
DE/Order em problemas com restrigdes, além de formas hibridas e ensemble de variantes.
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