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RESUMEN

En este articulo se presenta una modificacion del algoritmo de busqueda aleatoria
repetitiva. En esta propuesta se propone cambiar los pardmetros fijos, que son ingresa-
dos por el usuario, por valores deterministas usando un mapa caético. El algoritmo
propuesto se uso para optimizar 4 funciones de prueba bien conocidas en 10, 20y 30
dimensiones. Para todas las funciones de prueba, el algoritmo propuesto converge a
mejores puntos que los puntos dptimos obtenidos usando la versiéon tradicional en
la que el usuario fija los pardmetros. Los resultados obtenidos motivan a continuar
con el desarrollo y pruebas del algoritmo propuesto, para un mayor conjunto de
funciones de prueba y comparar con otros algoritmos heuristicos establecidos.

Palabras clave: algoritmos; caos; métodos de minimizacion; investigacion de
operaciones; métodos de optimizacion; métodos de busqueda.
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CHAOS-BASED REPETITIVE RANDOM SEARCH

ABSTRACT

In this paper, we present a modification of the repetitive random search algo-
rithm. In our proposal, we change the fixed parameters which values are set by the
user, by deterministic values following a chaotic map. The proposed algorithm is
used to optimize four well known test functions for 10, 20 and 30 dimensions. For
all cases, our proposal converges to better points that the optimal points obtained
using the traditional version with fixed values in the parameters. The obtained results
encourage us to continue the development and testing of the proposal algorithm
with a major suite of test functions, and to compare it with other well established
heuristic algorithms.

Key words: Algorithms; chaos; minimization methods; operations research;
optimization methods; search methods.
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Busqueda aleatoria repetitiva basada en caos 139

INTRODUCCION

Muchos problemas en las ciencias aplicadas, como
la ingenieria, la economia y las matematicas, invo-
lucran el uso de técnicas de optimizacion global;
aunque las técnicas basadas en gradientes han
gozado de popularidad debido a su elegancia, su
matemdtica y su rigurosidad, ellas pueden ser em-
pleadas solamente en un numero restringido de
problemas; estas limitaciones estan relacionadas
con la disponibilidad de informacion sobre el gra-
diente de la funcién, la complejidad de la funcién
objetivo y la dificultad del calculo de sus derivadas,
la falta de robustez ante la presencia de discontinui-
dades, la localidad de su ambito de busqueda y la
presencia de multiples ¢ptimos locales [1].

El desarrollo de métodos heuristicos para la
optimizacién de funciones no lineales no es un
tema nuevo, y sus desarrollos pricticos se dan
desde la década de los 60; entre los desarrollos
preliminares se encuentran el método de Powell
(2], la optimizacion aleatoria [3], la técnica de
Hooke y Jeeves [4], el algoritmo de Nelder y Mead
[5] vy la busqueda aleatoria repetitiva (RSS, por
su sigla en ingles) [6]. No obstante, en las ultimas
décadas se ha dado un impresionante crecimiento
en el desarrollo de nuevas metodologias; véanse
[7-10] y las referencias en ellos. En muchas de las
metodologias desarrolladas, el éxito en el proceso
de optimizacion esta condicionado a que el usuario
fije valores apropiados para los parametros que
controlan el algoritmo de optimizacion; de este
problema adolecen técnicas heuristicas como la
RSS [6], y basadas en gradientes, tal como la regla
delta generalizada, que es usada cominmente para
la optimizacion en modelos de redes neuronales
artificiales [11].

La RRS es un método de busqueda local y
elitista, con un componente aleatorio, que no
utiliza informacion del gradiente de la funcién;
su estrategia es iniciar en un punto de arranque y
luego crear un camino aleatorio, donde la direccion
y el tamafio de paso son asignadas por una funcion
que tiene en cuenta la direccion exitosa encontrada

en la iteracion anterior. Este algoritmo requiere
de 2 parametros fijos, que son especificados por
el usuario, los cuales modifican de manera signifi-
cativa el desempeno del algoritmo; esto representa
un problema al momento de hacer uso de RRS, ya
que deben ser fijados de acuerdo con la experticia
del usuario, y ajustados a las caracteristicas de cada
problema particular.

Recientemente, la teoria de sistemas cadticos
ha sido aprovechada para desarrollar nuevas me-
todologias de optimizacion [12-14]; una de sus apli-
caciones mds importantes es el uso de secuencias
numéricas generadas a partir de un mapa cadtico,
en vez de generadores de numeros seudo-aleatorios
(12, 13, 15, 16], asi como también, la hibridacion
de algoritmos existentes [16-19].

El objetivo de este articulo es presentar un nue-
vo método hibrido que combina la RSSy la teoria
de sistemas cadticos; especificamente, se plantea
cambiar los parametros de la RSS, que son fijados
por el usuario, por valores deterministas generados
usando un mapa caotico.

El articulo estd organizado de la siguiente
manera: en la siguiente seccion se describe la gene-
racion de secuencias por medio de mapas cadticos
(seccion 2). Después, se describe la metodologia
propuesta para este estudio (seccion 3). A continua-
cién, se analiza el comportamiento del algoritmo
propuesto, cuando se optimizan cuatro funciones
de prueba (seccién 4). Finalmente, se describen las
conclusiones de este estudio (seccion 5).

1. CAOSY ALGORITMOS DE
OPTIMIZACION

El término caos se refiere, en el sentido matematico,
a un comportamiento complejo, limitado, inestable
e impredecible generado por un sistema simple no
lineal y determinista, conocido como mapa cadtico,
de tal manera que las secuencias generadas son casi
aleatorias y sensibles a las condiciones iniciales [20].

La teoria del caos ha sido usada en el desarrollo
de técnicas novedosas para la optimizacion global,
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140 Andrea Garcia - Angela Restrepo - Juan D. Velasquez

las cuales tienen tres direcciones de investigacion:
primero, la solucion de problemas combinatorios,
como el problema del viajero [21, 22]. Segundo,
el desarrollo de los algoritmos de optimizacion
de caos basados en la generacion de secuencias
caoticas en lugar de la generacion de nimeros alea-
torios. Y tercero, la hibridizacion de algoritmos de
optimizacién, incluyendo las técnicas basadas en
gradientes [15, 17, 18], algoritmos genéticos [23, 24],
métodos de punto interior [25], recocido simulado
[26], la optimizacion de enjambre de particula [27,
28], busqueda tabu [29], busqueda por coordenadas
(30, 31] y algoritmos evolutivos [17], entre otros.

Uno de los mapas caoticos mas conocidos
corresponde a la parabola logistica, definida
como:

Vo1 =47, d-7,) M

donde ~,€(0;1) y ~,&{0,25;0,5;0,75} ya que se
generaria un comportamiento ciclico periédico. En
la figura 1 se presenta una grafica de una secuencia
generada a partir de la ecuacion (1).
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Figura 1. Comportamiento mapa logistico

Fuente: elaboracion propia

2. METODOLOGIA

2.1 Busqueda aleatoria repetitiva

En esta seccion se describe el algoritmo basico de la
RSS. Se desea encontrar la solucion del problema
min f(x) donde x es un vector de N x 1;y f() es una
funcion no lineal tal que £ :RY — R. Sea x; el
mejor punto encontrado hasta la k-ésima iteracion;
en la RSS, al igual que muchos otros algoritmos
de optimizacion, la siguiente solucion tentativa, x,,
se calcula como:

x.(k +1) = x,(k) + Ax(k) (2)
Ax() = A px 2 4 (1- ) xu (3)
z(k)

Donde z(k) es un vector que guarda la historia
de las direcciones exitosas que han dado como
resultado la minimizacion de f(). u es un vector
aleatorio de magnitud unitaria. 3€(0;1) es un
factor de ponderacion que combina la direccion
de minimizacion de la iteracion anterior con una
direccion aleatoria (u). En la figura 2 se ilustra
grificamente el proceso de calculo: la flecha gris
punteada representa (1 - 3 x u yla flecha gris con-
tinua representa 3 x z / z; la direcciéon resultante
se obtiene como la suma de estos dos vectores. Si 3
es muy cercano a la unidad, Ax(k) tiene, practica-
mente, la misma direccién de la iteracion anterior,
la cual esta dada por z(k); y si 3 es muy cercano a
cero, entonces la direccion de Ax(k) es aleatoria,
ya que solo es determinada por u. Es asi, como el
parametro (3 puede entenderse como un factor que
controla la direccion de busqueda.

Las ecuaciones (2) y (3) se aplican repetidamen-
te hasta que se obtiene un punto candidato con
fix(k + 1)) < f(x)); en este ultimo caso, se optimiza
el tamano de paso, \, en la direccion de Ax(k).
Una vez se ha encontrado un punto de minima
a lo largo de la direccion de Ax(k), se procede a
actualizar el vector de direccion:

Universidad de Medellin
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z(k+1)=yxz(k)+(1-y)x Ax(k) (4)

Donde ~€(0;1) es un factor de ponderacion
definido por el usuario, de tal forma, que la nueva
direccion de busqueda es una ponderacion de las
direcciones pasadas. Cuando ~ tiende a cero, solo
se tiene en cuenta la direccion exitosa en la itera-
cion actual, descartando las direcciones exitosas
en iteraciones anteriores.

Direccion
resultante

Z

]|

(1-p)Xu

Figura 2. Determinacion de la direccion de busqueda
en el algoritmo de RSS

Fuente: elaboracion propia

El algoritmo es esquematizado en la figura 3.
El proceso de optimizacion es realizado para un
maximo de K iteraciones. En la linea 03, la funcién
aleatorio(N) genera un vector de magnitud unitaria
cuyos elementos se encuentran en el intervalo [0;1].
El tamafio de paso, \, es iniciado en un valor fijado
por el usuario; cada vez que se obtiene un mejor
punto, el tamafo de paso es amplificado (linea 09),
pero si no se obtiene un mejor punto, el tamano
es disminuido (linea 12); es necesario controlar el
tamafo de paso minimo para evitar que se haga
cero o sea muy pequefio (linea 13). En la version del
algoritmo presentado en la figura 3, no se realiza
la busqueda del minimo exacto en la direccion de
Ax; la razon es que tamafos de paso muy grandes
pueden tener efectos negativos en el algoritmo, ya
que podria estarse alejando del ¢ptimo global.

2.2 Modificacion propuesta

La modificacion propuesta consiste en reemplazar
los parametros constantes y y 3, que son fijados

01 inicializar x(1), B,7,4,K, fc = f(x(1))

02 Para (k=1L....K) {

03 u(k) = 2*aleatorio(N)—1; u(k)=u(k)/ u(k)
z(k)

04 Ax (k)= 2* p——~—+ (1- f)*u(k

(0= e 0 )

05 Si ((f(x(k))+ Ax(k))< fe) {

06 x(k+1) = x(k)+ Ax(k)

07 fe= f(x(k+1))

08 z(k+1) = y*z(k)+(1—}/)* u(k)

09 A=12%1

10 }

11 Sino {

12 A=0.9%1

13 si(A1<0.1), A=0.1

14 }

15 }

Figura 3. Algoritmo Busqueda Repetitiva

Fuente: elaboracion propia
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142 Andrea Garcia - Angela Restrepo - Juan D. Velasquez

por el usuario en el algoritmo original, por valo-
res generados usando un mapa cadtico; en esta
investigacion se usa la pardbola logistica definida
en (1). De la linea 03 a la linea 06 de la figura 4 se
introduce la modificacion propuesta. En las lineas
04 y 06 se introducen condicionales para verificar
que las variables 3 y ~ no tomen valores que generen
un ciclo periddico.

3. RESULTADOS OBTENIDOSY DISCUSION

Para analizar el comportamiento del algoritmo
propuesto, se utilizaron cuatro funciones de prue-
ba que tienen un unico minimo global. En la
tabla 1, se presenta la definicion de cada funcion,
la ubicacion del optimo global, el valor de la
funcion en el 6ptimo global, y el rango de bus-

queda para cada una de las funciones utilizadas.

En este estudio, se realizaron 50 corridas con
puntos de arranque generados aleatoriamente en
el rango de busqueda definido en la tabla 1 para
cada funcién. Se realizaron corridas para N =
10, 20 y 30 dimensiones. Cada corrida se limito
a un nimero maximo de iteraciones, dado por la
siguiente ecuacion:

K =200*N (5)

Para el caso del algoritmo original (RRS), se
tomo el conjunto de los mejores valores de yy 3
para cada funcién de prueba por medio de un
proceso de tanteo. Para el caso del algoritmo mo-
dificado (RRS cadtico), los parametros se hallaron
con el mapa cadtico (1).

02 Para(k=1....K) {
03 p=4*p*(1-P)

05 y=4%y*1=y)

Iz (k)
09 Si((f(x(k))+Ax(k)< fo) {

01 inicializarx(1), g », 4, K fc=fx(1))

04 Si (S€10.0,0.25,0.5,0.75,1.0}), = aleatorio(1)

06 Si (7 €{0.0,0.25,0.5,0.75,1.0}), ¥ =aleatorio(1)
07 u(k) = Z*aleatorio(n) -1; u(k) =u(k)/u(k)

08 Ax (k)= ﬂ*{ﬂﬂ+ (1- ﬁ)*u(k)}

10 x(k+1) = x(k) + Ax(k)

11 fe= f(x(k+1))

12 z(k+1)=y*z(k)+(1-y)*u(k))
13 A=12%1

14 }

15 Sino {

16 A=09*%1

17 Si(1<0.1), A=0.1

18 }

19 }

Figura 4. Algoritmo Busqueda Repetitiva Caotico

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 1. Funciones de prueba utilizadas

Nombre Definicion Xopt S Xopr) Rango de busqueda
N 2 )
Rosenbrock | £ (x)= Z[IOO(x(i)z —x(i=1)) +(x()-1) ] (L1 1) 0 —5<x(i) < 10
i=1
a 2
Parabaloide f(x) = x(i) ©,0,..,0 0 =52 Sx(i) <5,12
i=l
N(Ji Y
Schwefel 1.2 7= Y 0,0, ..., 0) 0 ~100 <x(i) <100
j=1\i=1
N N
Schwefel 2.22 OENEGE | [EC) ©,0, ...,0) 0 ~10<x(i)<10
i=1 i=l1

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 2 se presentan los resultados obteni-
dos al aplicar el algoritmo RRS y el algoritmo RRS
cadtico a las funciones de prueba mencionadas
anteriormente. La columna “Mejor valor f” es el
menor valor encontrado para la funcién objetivo
en las 50 corridas realizadas. La columna “Valor
promedio f” es el valor esperado de los punto de mi-
nima encontrados en cada una de las 50 corridas.
“Desviacion estandar” es la desviacion estandar de
los puntos de minima encontrados.

Para casi todos los casos considerados, el
algoritmo propuesto fue capaz de encontrar un
optimo global de mejor calidad que el obtenido
usando RRS. Igualmente, el algoritmo propuesto
converge a mejores puntos que el RSS, lo que se
evidencia en un mejor valor del promedio de ().
Finalmente, la dispersion de los puntos obtenidos
es mucho mds baja que la obtenida para el RSS,
confirmado la conclusion anterior.

4. CONCLUSIONES

En este articulo se presenté una nueva metodolo-
gia de optimizacion llamada “Busqueda Aleatoria
Repetitiva basada en caos”, desarrollada a partir de
un método estocastico directo y mapas caoticos.
De los resultados presentados se concluye que la
metodologia propuesta converge a mejores puntos
optimos que la busqueda aleatoria repetitiva tradi-
cional, para los ejemplos presentados. La ventaja del
método propuesto es que evita que el usuario fije
los pardmetros del algoritmo, ya que estos evolucio-
nan dindmicamente al introducir el mapa caotico.

Como un trabajo a futuro, es necesario evaluar
el desempenio del algoritmo ante el uso de otros ma-
pas cadticos, e incluso, si los parametros de la téc-
nica se muestrean aleatoriamente en cada iteracion
usando simulacion de Monte Carlo; igualmente, es
necesario investigar esquemas alternativos para el
calculo de (tamano de paso), como por ejemplo,
simularlo por medio de un mapa logistico como
se esta haciendo con vy B.
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Figura 5. Funciones de prueba utilizadas

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 2. Comparacién de algoritmos

=

=

N

R
N
=

SN

o

N
S
SN

=

N

N

Funcién N Algoritmo Mejor valor f Valor promedio f ~ Desviacion
estdndar
Paraboloide (2) 10 RRS 1,95 x 10° 7,3515 32,4525
Este estudio 1,23 x 10°? 2,35 x 10° 0,64 x 10°
20 RRS 486 x 10° 4,4449 14,8418
Este estudio 3,59 x 107 5,81 x 10° 0,89 x 10°
30 RRS 0,0201 14,7276 74,5019
Este estudio 6,32 x 10° 8,54x 10° 1,22 x 10°?
Rosenbrock (3) 10 RRS 0,5789 1933,1601 11359,7011
Este estudio 0,7244 19,3005 33,0989
20 RRS 5,8332 4019,0818 20459,2609
Este estudio 1,9284 32,9521 56,0820
30 RRS 17,4186 25088,2809 160443,3000
Este estudio 0,9373 35,5319 40,8751
Schwefel 1.2(4) 10 RRS 3,84 x 10 0,0173 0,0752
Este estudio 8,96 x 107 1,00 x 10" 4,29%x 101
20 RRS 1,12 x 101° 151,7981 1073,3701
Este estudio 9,39 x 1018 2,42 = 101 5,39 x 101

Universidad de Medellin



Busqueda aleatoria repetitiva basada en caos 145

Funcion N Algoritmo Mejor valor f Valor promedio f ~ Desviacién
estdndar
30 RRS 3,94 x 1012 3,8241 21,4629
Este estudio 4,32 x 10%° 2,08 x 101 6,60 x 101
Schwefel 2.22 (5) 10 RRS 0,5372 48,9967 42,0457
Este estudio 0,8418 17,9456 18,4893
20 RRS 28,9204 2351219 188,9754
Este estudio 4,6004 74,0114 64,0214
30 RRS 40,2821 526,5816 363,8531
Este estudio 9,7507 274,1472 204,1159

Fuente: elaboracion propia
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