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Resumen

Existen métodos de busqueda local (BL) que
presentan muy buen comportamiento en opti-
mizacién continua, gracias en parte a un esque-
ma adaptativo que permite adaptarse mejor a
la estructura del problema.

Dentro de estos métodos se encuentra el
algoritmo evolutivo para optimizacién conti-
nua denominado Covariance Matriz Adapta-
tion (CMA-ES), que, mediante adaptacion, es
capaz de obtener una gran capacidad de ex-
plotacion.

Este trabajo presenta un algoritmo memé-
tico para optimizacion continua que aplica el
CMA-ES con una intensidad adaptativa pa-
ra poder explotar con mayor intensidad aque-
llas soluciones consideradas mas prometedo-
ras. Para adaptar dicha intensidad se propone
un esquema en el que la BL puede aplicar-
se més de una vez sobre un mismo individuo
usando una intensidad fija, y el uso de una me-
moria que almacena tras cada aplicacién de la
BL el estado final de sus parametros, para que
en la siguiente aplicacién sobre el mismo indi-
viduo pueda continuar desde el estado anterior
en donde se quedo.

Finalmente, nuestra propuesta es compara-
da con las distintas propuestas presentadas en
la Sesion Especial de Optimizaciéon Continua
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del CEC’2005, destacando como mejor opcién
que todas ellas.

1. Introduccion

Muchos problemas de ingenieria pueden expre-
sarse como problemas de optimizacién conti-
nua. Debido a su importancia y a su natura-
leza intratable numéricamente, se han conver-
tido en un importante tema de investigacion.
Los algoritmos evolutivos (AEs) [1], han ori-
ginado un interés creciente para su aplicacion
en optimizacién continua debido a sus buenas
propiedades al abordar espacios de bisqueda
complejos [13].

Estos AEs, capaces de obtener una buena
exploracion global, pueden ser mejorados me-
diante la incorporaciéon de un método de bus-
queda local (BL) que mejore la precision de
las soluciones encontradas [12], generando al-
goritmos hibridos, como los algoritmos memé-
ticos (AMs) [16]. Los AMs pueden ser descri-
tos como AEs que aplican un proceso de BL
dentro de su ciclo evolutivo [14].

Recientemente, se ha propuesto el algorit-
mo Covariance Matriz Adaptation (CMA-ES)
[11], que presenta muy buen comportamiento
en funciones unimodales pero no se compor-
ta bien en multimodales [8]. Seria interesante
poder aplicarlo como método de BL dentro de
un algoritmo memeético, ya que en ese caso sus
problemas de exploraciéon con maultiples 6pti-



mos no son tan relevantes. Pero presenta el
gran problema de que, por su comportamiento
adaptativo, requiere una alta intensidad, por
lo que no es facilmente integrable dentro de un
enfoque hibrido.

En este trabajo proponemos un AM, deno-
minado Algoritmo Memético con Aplicacion
Adaptativo de BL (Memetic Algorithm with
Adaptive Local Search Intensity, MA*LSI),
que permite aplicar CMA-ES con un valor de
intensidad que depende de las caracteristicas
del individuo a aplicar, mayor para los maés
prometedores.

Para poder aplicar una intensidad adapta-
da al individuo nuestro modelo presenta dos
caracteristicas: Por un lado, se puede aplicar
la BL repetidamente a un mismo individuo,
con una intensidad fija, mientras se siga con-
siderando prometedor. Por el otro, se utiliza
una memoria que almacena tras cada aplica-
cion de la BL los valores finales de sus parame-
tros, permitiendo que aplicar la BL repetida-
mente a una misma solucién sea equivalente
a aplicarla una tnica vez con mayor intensi-
dad. De esta forma, las soluciones que durante
mas tiempo se consideren prometedoras reci-
birdn mayor nimero de veces la BL, lo que,
es nuestro modelo, es equivalente a aplicar la
BL con mayor intensidad a las soluciones mas
prometedoras.

Este trabajo esta estructurado de la siguien-
te forma: En el apartado 2 se presenta el mo-
delo de AM propuesto. En el apartado 3 se
presenta un estudio experimental comparan-
do la propuesta con una serie de algoritmos
de optimizaciéon real. Por iltimo, en el apar-
tado 4 se exponen las principales conclusiones
obtenidas.

2. Modelo M A?LSI Propuesto

En este apartado vamos a describir los distin-
tos elementos de la propuesta planteada: El
Algoritmo de Exploracion, la BL, y el modelo
de hibridacion.
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2.1. Algoritmo de Exploracién

Como algoritmo exploratorio, nuestra pro-
puesta utiliza un algoritmo genético estaciona-
rio (AGE) [1], con una poblaciéon de 60 indi-
viduos. Aplica como operador de cruce el ope-
rador BLX — 0,5 [3]. Como operador de selec-
cion aplica una variante del emparejamiento
variado inverso o NAM [4]: El primer padre
es elegido de forma completamente aleatoria,
y para elegir el segundo se muestrean Nyan
individuos (aplicamos Nyaam = 3), y se selec-
ciona aquel méas distante al primero (usando
como medida de distancia la distancia eucli-
dea). Como estrategia de reemplazo aplica el
RW [6], es decir, cada nueva solucion reempla-
za a la peor de la actual poblacién si lo mejora.

Como mutacién aplica el operador BGA
[15]. En este operador de mutacion se trans-
forma el individuo c en el individuo ¢’ segin
la ecuacioén siguiente.
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/ —k
c; = ¢ £rang; - g a2
k=0

(1)

En donde rang; define el rango de muta-
cion, se ha aplicado el valor usual 0,1-(b; —a;).
El signo (+ 6 -) es elegido cada vez con una
probabilidad de 0,5 y o, toma para cada varia-
ble un valor 0 6 1 determinado aleatoriamente,
mediante la expresion p(a; = 1) = .

Este operador de mutacion se aplica a un
ntmero relativamente alto de cromosomas (al
12,5 %) para fomentar diversidad en el proceso

de bisqueda.

2.1.1. CMA-ES

En esta propuesta aplicamos la Adaptacion
de Matriz de Covarianza, Covariance Matriz
Adaptation (CMA-ES) como nuestro método
de BL [11, 8]. A continuacién describimos los
principios generales del algoritmo. El (u, \)
CMA-ES es un algoritmo que emplea una fun-
cién de distribucién de probabilidad para ge-
nerar p soluciones, y, posteriormente, emplea
las A mejores para refinar la propia funcién
de distribucion de probabilidad para producir
mejores soluciones, en un proceso iterativo. Fi-
nalmente, el algoritmo devuelve la mejor solu-



cion encontrada. Puede consultar [11, 8] para
obtener una descripciéon mas detallada.

El (p, \) CMA-ES ofrece buenos resultados
en optimizaciéon real, posee una alta veloci-
dad de convergencia con la que es capaz de
alcanzar soluciones con alto nivel de precision
en muchas funciones unimodales [10], pero en
funciones multimodales, no presenta tan bue-
nos resultados como otras técnicas [9].

Este método requiere tinicamente dos para-
metros de entrada (para el resto de parametros
de la bisqueda los autores proponen valores
por defecto): el centro inicial de la distribu-
cion, y el valor o (varianza inicial de la dis-
tribuci6n). Como centro inicial aplicaremos la
solucién a mejorar en cada caso, y como o la
mitad de la distancia al individuo maés cercano.

2.2. Memoria de la BL

Una caracteristica fundamental del modelo
propuesto es el uso de una memoria que al-
macena el estado de la BL tras aplicarse a un
individuo. La memoria permite centrar la bis-
queda hacia los mejores individuos, haciendo
posible que sea equivalente el aplicar varias ve-
ces (Nnum) la BL a un individuo con intensidad
nint que aplicar la BL una dnica vez con in-
tensidad Mpum - Nint. Sin dicha memoria, esta
equivalencia no seria posible en métodos de BL
que (como el CMA-ES) adaptan uno o varios
parametros durante el proceso de bisqueda.

Los parametros que definen el actual esta-
do de la busqueda (explicita o implicitamente)
son almacenados junto con los individuos. Asi
pues, si el mismo individuo es seleccionado de
nuevo para ser mejorado mediante la BL, el
método de BL puede continuar bajo las mis-
mas condiciones en las que se interrumpi6 la
anterior vez.

2.3. Modo de Aplicacién de la BL

En nuestro modelo empleamos para el ratio de
esfuerzo de BL (ratiopr) un valor fijo y defi-
nido a priori, definido como el ratio entre el
ntmero de evaluaciones durante las diferentes
aplicaciones de la BL y el nimero total de eva-
luaciones. Mantener fijo este ratio nos permite
cambiar la intensidad de la BL sin tener que
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calcular el nimero de individuos que podran
ser mejorados sin aumentar demasiado el es-
fuerzo invertido en la BL.

El esquema general del método de hibrida-
cion es el siguiente:

1. Generar aleatoriamente una poblacién
inicial.

2. Aplicar el AGE para evolucionar la pobla-
cién durante njfre. evaluaciones. El para-
metro n¢re. €s el nimero de evaluaciones
del AGE entre dos aplicaciones consecu-
tivas de la BL. El valor nfy.. es automa-
ticamente calculado para mantener cons-

tante el ratiopr, mediante la expresion
_ .. l—ratiopy,

Nfrec = MNint ratiopr,
donde n;n: es la intensidad de la BL y
ratiopr.=FEvaluaciones en la BL/Nimero

Total de Evaluaciones.

3. Seleccionar un conjunto de individuos sus-
ceptibles de ser mejorados. Incluiremos en
dicho conjunto a todos los individuos so-
bre los que no se haya aplicado la BL;
o que al aplicarse obtuviese una mejora
significativa (mayor que un valor umbral
mejoraMin) y una varianza o final ma-
yor que otro valor umbral ocMin (para
evitar aplicarla repetidamente sobre 6p-
timos locales).

4. Se selecciona un individuo de dicho con-
junto, para lo cual aplicamos una medi-
da que indique lo prometedor que consi-
deramos cada individuo. En este trabajo
seleccionamos como la solucién més pro-
metedora aquella con mejor valor fitness.

5. Si el individuo tiene asociado un estado
previo de la BL (valores de los parame-
tros) en la memoria correspondiente, re-
cuperarlos. En otro caso obtener los para-
metros de la BL asignandoles sus valores
por defecto (cuando corresponda).

6. Aplicar la BL sobre el individuo seleccio-
nado empleando los parametros de la BL
obtenidos en el paso anterior, utilizando
una intensidad de BL (nin¢) fija.



7. Almacenar en la memoria de la BL el es-
tado de la BL (valores de los pardmetros
obtenidos al final del proceso de mejora).

8. Ir al paso 2.

Por tanto, a un individuo con buen fitness
(prometedor) se le aplica periédicamente la BL
mientras: El AGE no obtenga una nueva solu-
cion mejor; la dltima mejora obtenida no sea
significativa; y la varianza autoadaptada pa-
ra las ejecuciones siguientes no sea demasiado
pequeinia (la BL haya convergido).

3. Estudio Experimental

En este apartado vamos a presentar un conjun-
to de experimentos que nos permita estudiar el
comportamiento y rendimiento de nuestra pro-
puesta. Para mostrar el rendimiento de nues-
tra propuesta hemos considerado el uso de las
funciones recomendadas en la Sesién Especial
de Optimizacion Real del 2005 IEEE Congress
of Evolutionary Computation (CEC’2005 en lo
sucesivo) [17]. El uso de estas funciones nos
permitird comparar los resultados obtenidos
con nuestro M A?LST con todos los algoritmos
propuestos en dicho congreso. Cada algoritmo
es ejecutado sobre las funciones con distintos
valores de dimensién: 10, 30 y 50.

Cada algoritmo es ejecutado 25 veces con un
nimero de evaluaciones de 10000 * dimension,
v se calcula el error medio de las 25 ejecucio-
nes. Dicho valor medio es el valor utilizado en
las comparaciones. En [17] se puede obtener
una descripcion detallada de las distintas fun-
ciones.

En las comparativas hemos hecho uso de los
métodos de comparaciéon no paramétricos de-
tallados en [5] ya que, como se muestra en di-
cho articulo, para las funciones de tests con-
sideradas, no pueden emplearse las funciones
parameétricas (t-test, ...) al no cumplir las con-
diciones requeridas para tal fin. Puede consul-
tar dicho trabajo para obtener mayor informa-
cion.

3.1. Parametros de la propuesta

Los parametros concretos empleados en nues-
tra comparativa son:
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e Para el AGE utilizamos una poblacion de
60 individuos, Nyanm = 3. Aplicamos el
BGA al 12,5% de los individuos.

e A la hora de aplicar la BL utilizamos
una combinacién diferente de ratio e in-
tensidad inicial (ratio; nint) para cada di-
mension, elegidos mediante un proceso de
ajuste previo: (0.8; 100) para dimension
10; (0,5; 500) para dimension 30; y (0,5;
1000) para dimension 50.

e En el esquema de hibridacién se aplica
mejoraMin = le — 8 y cMin = le — 8
(se igualan al valor umbral del error).

3.2. Estudio de la influencia de la memoria

de la BL

Antes de comparar nuestra propuesta con el
resto, estudiamos la conveniencia del uso de
la memoria aplicada a la BL, para observar
si el enfoque adaptativo supone una mejora
significativa.

[ Dimension [ R R~ Ref. A/R ]
10 216 109 89 A
30 246 79 89 R
50 252 73 89 R

Tabla 1: Test de Wilcoxon Sin Usar Memoria
de BL Versus Usandola, p=0,05

La Tabla 1 contiene el resulado de aplicar el
test de Wilcoxon de la variante propuesta apli-
cando y sin aplicar la memoria. El formato de
la tabla es el siguiente: Cuando el valor en R-
es menor que en R+ (se muestra en negrita el
menor) nuestra propuesta es mejor que la con-
siderada, y peor en el caso contrario. Ademas,
cuando el menor valor de entre R+ y R- es
menor que el valor de referencia definido por
el test de Wilcoxon, la diferencia es estadisti-
camente significativa. Utilizaremos como valor
de referencia aquel con valor 0,05 de control de
probabilidad de error. Una descripcién mas de-
tallada de dicho formato de tabla se encuentra
en [5].

Puede observarse que el uso de la memo-
ria es mejor en todos los casos, y que dicha



mejora es mayor conforme aumenta la dimen-
sionalidad (y, por tanto, la complejidad). Con
dimension 30 y 50 la diferencia ya es estadis-
ticamente significativa.

3.3. Comparativa con el CEC’05

En este apartado vamos a comparar los
resultados obtenidos con nuestra propuesta
(M A?LSI) con todos los algoritmos propues-
tos en la Sesion Especial de Optimizacion Con-
tinua, en el IEEE Congress on Evolutionary
Computation del 2005 (CEC’2005).

Dentro de las funciones del grupo de bench-
mark hay 25 funciones, de las cuales las 5 pri-
meras son unimodales. Dado que nos interesa
principalmente observar el comportamiento de
nuestra propuesta en las multimodales, aplica-
mos los tests sobre las 20 funciones restantes
(f6-125).

Para poder analizar la escalabilidad de nues-
tra propuesta, se analizara de forma separada
para cada uno de los valores de dimensién con-
siderados (10, 30 y 50).

Dimensién || Valor Iman- Fr | A/R
Davenport

10 5,74 1,84 R

30 8,49 184 | R

Tabla 2: Test de Iman-Davenport de M A%LST
y propuestas del CEC’05

Para poder aplicar el test no paramétrico
de Holm, es necesario que el test de Iman-
Davenport identifique que existe alguna di-
ferencia estadisticamente significativa, por lo
que lo aplicamos primero. La Tabla 2 muestra
los resultados obtenidos. Como en cada caso
el valor de Iman-Davenport es mayor que el
valor de referencia Fr (ver [5]), se identifica
una diferencia significativa para cada dimen-
sion, por lo que procedemos a un anélisis méas
minucioso. (En dimensién 50 sélo tenemos los
datos de G-CMA-ES y L-CMA-ES, por lo que
para dicho dimensién s6lo podemos aplicar el
test de Wilcoxon).
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3.4. Dimension 10

La Tabla 3 muestra el resultado de com-
parar las distintas propuestas del CEC’05 y
MA?LST con aquel que posee en menor ran-
king medio, el G-CMA-ES. Se ordena para ca-
da funcién los algoritmos por fitness, y se cal-
cula para cada algoritmo su posiciéon media
(ranking medio). Dicha tabla lista para cada
funcién de forma ordenada los distintos algo-
ritmos (de menor a mayor ranking medio). La
tabla estéd dividida por una linea horizontal en
dos partes, en la superior se encuentran los al-
goritmos estadisticamente peores que el toma-
do de referencia, y en la inferior aquellos que
ain poseyendo peor ranking medio, la diferen-
cia no llega a ser catalogada como significa-
tiva. Una descripcién mas detallada de dicho
formato de tabla se encuentra en [5].

Se observa que MAZLSI posee el segun-
do mejor ranking medio, y es estadisticamente
equivalente a aquel con el mejor, G-CMA-ES.

[ Algoritmo [ Z P [ & ]
CoEvo 5,745  9,20e-9 | 0,0045
BLX-MA 3,749  0,0017 | 0,005
EDA 3,661  0,0003 | 0,0055
K-PCX 3,398 0,0006 | 0,0062
SPC-PNX 3,267 0,0010 | 0,0071
L-CMA-ES 3,047 0,0023 | 0,0083
DE 2,653  0,0079 | 0,01
BLX-GL50 2,061  0,0393 | 0,0125
DMS-L-PSO | 1,513 0,1303 | 0,0167
L-SADE 1,250 0,2113 | 0,025
MA2LSI 1,228  0,2195 | 0,05

Tabla 3: Test de Holm CEC’2005 y M A2LST
Versus G-CMA-ES, dimension 10

Para comparar los resultados de nuestra
propuesta con el resto, hemos aplicado el test
de Wilcoxon. La Tabla 4 muestra los resulta-
dos, en el mismo formato que la Tabla 1. Se
puede observar que M AI?LST es mejor que 8
algoritmos (y es estadisticamente mejor en 3
de ellos), y solo es ligeramente peor que otros
tres, aunque no se detecté que fuese una dife-
rencia estadisticamente relevante.



Algoritmo [ RT R~ Ref. A/B|
BLX-GL50 [ 110 100 52 A
BLX-MA 161 49 52 R
CoEvo 184 26 52 R
DE 98 112 52 A
DMS-L-PSO | 1155 94,5 52 A
EDA 109 101 52 A
G-CMA-ES | 56,5 1535 52 A
K-PCX 180 29,5 52 R
L-CMA-ES | 130,5 79,5 52 A
L-SaDE 82,5 1275 52 A
SPC-PNX 112 98 52 A

Tabla 4: Test de Wilcoxon CEC’2005 Versus
MA?LSI, p = 0,05, dimensién 10

l Algoritmo [ 7 P [ = ]
CoEvo 6,379  1,774e-10 | 0,00625
DE 3,464 0,0005 0,0071
SPC-PNX | 3,002  0,0027 0,0083
K-PCX 25403 0,0110 0,01
BLX-MA 2,482 0,0130 0,0125
L-CMA-ES | 2,222  0,0262 0,0167
BLX-GL50 | 1,8763  0,0606 0,025
G-CMA-ES | 1,1547  0,2482 0,05

Tabla 5: Test de Holm CEC’2005 Versus
MA?LSI, dimension 30

3.5. Dimensién 30

En este apartado vamos a comparar las distin-
tas propuestas del CEC’2005 para dimension
30 con MA?LSI. Nétese que el conjunto de
algoritmos del CEC’2005 comparados es lige-
ramente menor (son 8 de los 11 empleados con
dimension 10), ya que algunas propuestas pre-
sentadas al congreso no presentaron los resul-
tados completos para dimensién 30.

La Tabla 5 muestra el resultado de compa-
rar las distintas propuestas del CEC’05 con
respecto a MA2LSI, que en este caso po-
see el menor ranking medio. Se observa que
MA?LST destaca como mejor algoritmo que
todos ellos, y que, segin el test de Holm, es
estadisticamente mejor que tres de ellos. Para
comparar con mayor detalle nuestra propues-
ta con cada algoritmo, aplicamos de nuevo el
test de Wilcoxon. La Tabla 6 muestra el resul-
tado, con el mismo formato que en el apartado
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anterior. Se puede observar que es estadistica-
mente mejor que practicamente todos (tnica-
mente respecto a G-CMA-ES la mejora no se
llega a identificar como estadisticamente sig-
nificativa).

[ Algoritmo [ R+ R-  Ref. A/R |
BLX-GL50 | 166 44 52 R
BLX-MA 198 11,5 52 R
CoEvo 210 0 52 R
DE 1995 10,5 52 R
G-CMA-ES | 139 71 52 A
K-PCX 174 36 52 R
L-CMA-ES | 165 45 52 R
SPC-PNX | 1695 40,5 52 R

Tabla 6: Test de Wilcoxon CEC’2005 Versus
MA?LSI, p = 0,05, dimensién 30

3.6. Dimensiéon 50

En este apartado vamos a comparar los resul-
tados del M A%2LST para dimensién 50. Sin em-
bargo, al igual que pasaba con dimension 30,
el nimero de algoritmos que ofrece sus resul-
tados para dicha dimensiéon es muy reducido
(dnicamente dos: L-CMA-ES y G-CMA-ES).
Sin embargo, en nuestro caso son los dos al-
goritmos que mas nos interesan, al estar com-
puestos por el mismo método que nosotros uti-
lizamos, CMA-ES (son propuestos por su pro-
pio autor). El comparar nuestra propuesta con
estas variantes nos permite comprobar las ven-
tajas de mejorar el CMA-ES mediante el uso
de un AM, frente a los otros enfoques aplica-
dos por estos dos: multiarranque (L-CMA-ES)
y un multiarranque con adaptacién de parame-
tros (G-CMA-ES).

Al ser solo dos algoritmos, aplicamos direc-
tamente el comparador de Wilcoxon. La Ta-
bla 7 muestra los resultados, que confirman la
bondad de MA2LSI (es mejor que ambos, y
respecto a L-CMA-ES la mejora se considera
estadisticamente significativa).

3.7. Comparativa MA?2LSI con otras va-

riantes de CMA-ES

En este punto es interesante resumir el com-
portamiento del MA2LSI frente a estos dos



[ Algoritmo [ R+ R- Ref. A/R |
L-GMA-ES [ 176 33,5 52 R
G-CMA-ES | 154 56 52 A

Tabla 7: Test de Wilcoxon CEC’2005 Versus
MA?LSI, p = 0,05, dimensién 50

algoritmos, para cada dimensién. Esto nos per-
mite confirmar que el buen comportamiento se
debe a nuestro modelo global, y no principal-
mente al método de BL, tal y como es sugerido
en [2].

[ Algoritmo [ R+ R-  Ref. A/R |
D10 130,5 79,5 52 A
D30 165 45 52 R
D50 176 335 52 R

Tabla 8: Test de Wilcoxon L-CMA-ES Versus
MA?LSI, p = 0,05

[ Algoritmo [ R+ R-  Ref. A/R |
D10 56,5 1535 52 A
D30 139 71 52 A
D50 154 56 52 A

Tabla 9: Test de Wilcoxon G-CMA-ES Versus
MA?LSI, p = 0,05

Las Tablas 8 y 9 muestran los resultados de
comparar nuestra propuesta con el L-CMA-ES
y el G-CMA-ES, respectivamente. De dichas
tablas podemos concluir que:

e Nuestra propuesta es estadisticamente
mejor que L-CMA-ES, es decir, que la ver-
tiente memeética es mejor que una variante
multiarranque, lo cual confirma que el uso
de un AM ofrece una mejora significativa.
Es mas, la Tabla 8 muestra que la me-
jora es mayor conforme aumenta el valor
de dimensién. A partir de dimensién 30 la
diferencia es significativa.

e Respecto al G-CMA-ES, que se compor-
ta como el mejor algoritmo del congreso
(ver [7]), la Tabla 9 a partir de dimension
30 nuestra propuesta presenta mejor com-
portamiento (y la mejora es mayor confor-
me aumenta la dimensionalidad).
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3.8. Resultados de los experimentos
Resumiendo, nuestra propuesta mejora a
todas las propuestas presentadas en el

CEC’2005. Con dimensién 10 nuestra propues-
ta es el segundo mejor algoritmo, y estadistica-
mente equivalente al mejor. Sin embargo, con
dimensién 30 nuestra propuesta es siempre el
mejor algoritmo, y estadisticamente mejor que
casi todas (Gnicamente respecto al G-CMA-
ES la mejora no es suficiente para clasificarse
como estadisticamente mejor). Y conforme la
dificultad aumenta la mejora respecto al otro
mejor algoritmo, G-CMA-ES, se incrementa
atin mas, demostrando que nuestra propuesta
mejora a todas las propuestas del CEC’2005.
Ademés, su mejor comportamiento en los pro-
blemas maés dificiles (mayor dimensionalidad)
hace que nuestra propuesta sea de gran interés.

4. Conclusién

En este trabajo hemos propuesto un nuevo mo-
delo de hibridacion que permite el uso dentro
de un memético de métodos de BL avanzados
que consiguen buenos resultados, pero que re-
quieren un valor de intensidad alto.

En esta propuesta se emplea una nueva téc-
nica de hibridacién que nos permite centrar
maés la BL (mayor intensidad) sobre las solu-
ciones méas prometedoras. Nuestro modelo al-
canza esta adaptacion de la intensidad de la
BL mediante la posibilidad de aplicar de for-
ma reiterada la BL sobre una misma solucion,
y un sistema de memoria que permite que ca-
da nueva aplicacién suponga una continuaciéon
de la aplicacion anterior. Dada la dificultad de
establecer a prior: una intensidad correcta a
cada solucién, esta habilidad para adaptar la
intensidad de la BL de una forma robusta po-
see gran valor.

Hemos propuesto un AM que hace uso de es-
te modelo de hibridacion usando el CMA-ES
como método de BL, y lo hemos comparado
con las distintas propuestas del CEC’05, obte-
niendo que la propuesta presentada era mejor
que todas ellas, especialmente al aumentar la
complejidad de los problemas.

El éxito de nuestra propuesta es princi-



palmente debido al mecanismo de intensidad
adaptativa, que nos permite que se concentre
el esfuerzo de la BL hacia las soluciones mas
prometedoras, aprovechando la mejora alcan-
zada mediante la aplicacion de BL dentro del
algoritmo exploratorio.

Ademés, el nuevo modelo de hibridaciéon
presentado permite que un nuevo tipo de BLs
(las que presentan un comportamiento adap-
tativo y requieran una alta intensidad para
poder emplearse adecuadamente) puedan ser
integradas dentro de AMs, evitando los pro-
blemas de los enfoques méas tradicionales, con
lo que se amplia el uso de AMs a una nueva
gama de métodos de BL avanzados.

El modelo de hibridacion propuesto posee
cierta flexibilidad, tanto en el disefio de catalo-
gar a las soluciones como prometedoras, como
en su ordenacion, que serd motivo de estudios
futuros.
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