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Resumen

Este trabajo presenta un algoritmo memético para
problemas de optimizacién continua, especificamente
disenado para métodos de busqueda local que adap-
tan los parametros utilizados para guiar la bisqueda
y obtener asi soluciones mas efectivas. Este proce-
so de adaptacion implica que el método de busqueda
local requiera evaluar un mayor ntimero de solucio-
nes (a dicho nimero se denomina intensidad de la
busqueda local) para poder adaptar los pardmetros
y dirigir mejor la biisqueda. Esta mayor intensidad
dificulta su uso dentro de los algoritmo meméticos.
Nuestra propuesta, al aplicar la busqueda local sobre
una solucién, considera una intensidad en funcién de
sus caracteristicas, mediante el encadenamiento de
consecutivas aplicaciones de la busqueda local. Me-
diante esta técnica, en cada nueva aplicacion de la
busqueda local, ésta continta desde el estado resul-
tante de su aplicacién anterior. Siguiendo este proceso
se propone un algoritmo memético que integra el al-
goritmo CMA-ES como su proceso de busqueda local.
Esta propuesta es evaluada siguiendo el conjunto de
funciones de prueba propuesto por los organizadores
de la Sesién Especial en Metaheuristicas, Algoritmos
Evolutivos y Bioinspirados para Problemas de Opti-
mizacién Continua del MAEB’09.

1. Introduccién

Se ha demostrado que hibridar los algoritmos evo-
lutivos (AEs) con otras técnicas puede incrementar
sustancialmente su eficiencia de busqueda [4, 5].

Los AEs obtenidos mediante la hibridacién con
técnicas de busqueda local (BL) son denominados al-
goritmos meméticos (AMs) [18, 19, 16]. Un procedi-
miento usual de mejora es aplicar el método de BL
a los nuevos miembros de la poblacién, para explotar
las mejores regiones de bisqueda obtenidas duran-
te el muestreo global del EA. Esto permite disefiar
AMs para optimizacion continua capaces de obtener
soluciones precisas para este tipo de problemas [13].

La mayoria de los métodos de BL mas relevan-
tes hacen uso de parametros estratégicos explicitos
(como el tamano de salto) para guiar la busqueda.
Es comun adaptar estos parametros con el propdsito
de incrementar la probabilidad de producir soluciones
maés efectivas. Debido a esta adaptacion de pardme-
tros, estos algoritmos pueden necesitar un nimero
elevado de evaluaciones (son métodos de BL intensos)
para poder conseguir un nivel de adaptacion suficien-
te que conduzca finalmente a soluciones adecuadas.
Este comportamiento hace que los modelos de hibri-
dacion usuales no sean lo suficientemente adecuados
para estos algoritmos de BL intensos, ya que el ntime-
ro de evaluaciones requerido por el operador de BL
podria ser demasiado alto, impidiendo una sinergia
adecuada entre el algoritmo evolutivo (AE) y el algo-
ritmo de BL.

En este trabajo, presentamos un modelo de AM
para optimizacién continua especificamente disenado
para incorporar estos métodos continuos de BL inten-
sos como su procedimiento de BL. Nuestra propuesta
aplica la BL hasta alcanzar un niimero maximo de
evaluaciones (intensidad) adaptado a cada solucién,
explotando asi con mayor intensidad los individuos
més prometedores. Para adaptar la intensidad de la



BL, nuestra propuesta puede aplicar el operador de
BL mas de una vez, con una intensidad determina-
da, sobre el mismo individuo, creando cadenas de BL.
Con esta técnica de cadenas de BL, el individuo re-
sultante de aplicar la BL puede ser posteriormente
la solucién inicial de una nueva aplicacién de la BL,
utilizando como valores iniciales de los pardametros de
busqueda sus valores finales tras la aplicacion ante-
rior. De esta forma, el método de BL puede de forma
adaptable ajustar los parametros a las caracteristicas
particulares de la zona de busqueda. Siguiendo este
modelo presentamos un AM que hace uso de CMA-
ES [12] como algoritmo de BL intenso, el cual se ha
confirmado como un excelente algoritmo de biisqueda
local.

Este trabajo se estructura de la siguiente forma.
Primero describimos el algoritmo propuesto, presen-
tando los distintos componentes que lo constituyen.
Luego, se aplica sobre el conjunto de funciones de
prueba propuesto por el MAEB’09. Finalmente, se
analizan los resultados obtenidos con algoritmos de
comparacién y se muestran las conclusiones obteni-
das.

2. Algoritmo Memético Pro-

puesto

Los algoritmos de BL continuos adaptativos, como
el algoritmo CMA-ES que describimos posteriormen-
te, requieren una alta intensidad [3]. Llamamos a
estos algoritmos que requieren una alta intensidad
métodos de BL intensos. Esta necesidad de alta in-
tensidad les hace dificiles de utilizar dentro de un
modelo clasico de hibridaciéon como el propuesto por
Hart[13]. Esta dificultad deriva de la inconveniencia
de aplicar alta intensidad sobre soluciones poco pro-
metedoras. Sin embargo, este problema se alivia me-
diante el empleo de una intensidad adaptativa. Para
alcanzar dicha adaptacién, proponemos un nuevo mo-
delo de hibridacién, bajo el que puede ser selecciona-
da la misma solucién varias veces para ser mejora-
da mediante la aplicacion de la BL. Ademads, emplea
una memoria de parametros de la BL que permite
que cuando se seleccione para la BL una solucién ya

mejorada anteriormente, el proceso de BL continie
del estado anterior. Este algoritmo fue especialmente
disenado para obtener buenos resultados en métodos
de BL intensos [17].

2.1. Algoritmo Genético Estacionario

El algoritmo propuesto aplica como algoritmo evo-
lutivo un algoritmo genético (AG) estacionario [14,
23], especialmente disefiado para promover altos ni-
veles de diversidad en la poblacién, como se recomien-
da en [15]. Esta diversidad es obtenida mediante el
operador de cruce BLX-a con un alto valor de a para
fomentar diversidad (a = 0,5) y la estrategia negativa
inversa [6], en combinacién con la estrategia de re-
emplazar el peor. Esta combinacién de mecanismo de
seleccién de padres y estrategia de reemplazo permite
alcanzar un adecuado equilibrio entre exploracién y
explotacién. Adicionalmente, se introduce mayor di-
versidad mediante la aplicacién del operador de mu-
tacién BGA [20] al 15 % de los nuevos individuos.

2.2. La Estrategia Evolutiva mediante

Adaptacion de la Matriz de Cova-
rianza (CMA-ES)

La estrategia de evolucion mediante adaptacion de
la matriz de covarianza (covariance matriz adapta-
tion evolution strategy, CMA-ES) [12, 11] es un al-
goritmo capaz de obtener muy buenos resultados en
problemas de optimizacién continua. Aunque se pro-
puso inicialmente como un algoritmo de btusqueda
global muy competitivo [10], posee una gran habi-
lidad para ajustarse localmente al espacio de bisque-
da. Este comportamiento lo convierte en un algoritmo
muy adecuado para optimizacién local [2].

En CMA-ES, se adapta el tamano del operador de
mutacion, la direccién en el espacio multidimensional
considerado, e incluso su forma, definida mediante
una matriz de covarianza. En el denominado modelo
(uw, ) CMA-ES, en cada generacién se genera una
poblacién de A descendientes mediante la siguiente
distribucién normal multivariante:

xin(m,cr?C) =m+oN;(0,C) for i =1,---, A,



donde el vector media m representa la mejor solucién
encontrada, el denominado tamano-paso ¢ controla la
distancia de la distribucion, y la matriz de covarianza
C' determina la forma de la distribucién elipsoide.

Luego, se eligen las ;1 mejores soluciones encontra-
das en el paso anterior, y se utilizan para formar un
nuevo valor medio mediante una media ponderada:
25:1 w;xi-n, en donde el total de pesos suman uno.
La matriz de covarianza y el tamano de paso se ac-
tualizan mediante las ecuaciones indicadas en [12] y
[10]. En dichas referencias se pueden encontrar tam-
bién los valores por defecto de todos los pardametros,
a excepcion de los parametros m y o, que hay que
asignar en cada caso.

Cadenas de BL

En AMs estacionarios, los individuos a los que se
aplicé la BL pueden perdurar durante bastante tiem-
po en la poblacién. En esta situacion, consideramos
que se produce un encadenamiento de la BL al apli-
carse sucesivamente sobre una misma solucién cuan-
do el estado final (valores de los pardmetros, varia-
bles internas, ... ) alcanzado por una aplicacién de la
BL es empleado como la configuracion inicial de la
siguiente aplicacion.

De esta forma, el algoritmo de BL contintia bajo
las mismas condiciones alcanzadas cuando se detuvo
la operacién de BL, ofreciendo una conexion entre su-
cesivas aplicaciones de la BL, generando una cadena
de BL.

Hay que considerar dos importantes cuestiones
para llevar a cabo el encadenamiento:

2.3.

= Cada vez que se aplica el algoritmo de BL sobre
un cromosoma, se aplica con una intensidad fija
denominada tramo de intensidad de BL (Is).

De esta forma, aplicar ngp, veces la BL sobre
una misma solucién con intensidad I, produce
la misma solucién que aplicando el algoritmo de
BL durante nqy,, - L5, evaluaciones.

= Después de la operacién de BL, todos los
parametros que definen el estado actual del pro-
ceso de BL son almacenados asociados al indivi-
duo final. Esto permite que cuando se seleccione

posteriormente un individuo, se puedan recupe-
rar los valores iniciales de los pardmetros.

A la hora de aplicar CMA-ES, es necesario asignar
los pardmetros m y o. En nuestro modelo se inician
estos parametros siguiendo los criterios siguientes:

= Se considera como la media inicial de la distri-
bucién m la solucién inicial C;.

= El valor inicial de o es la mitad de la distancia de
C; al individuo de la poblacién més cercano (este
valor permite una exploracién efectiva alrededor
de Cz)

2.4. Modelo General propuesto

El modelo general es el mostrado en la Figura 1.
Este algoritmo presenta las siguientes importantes
caracteristicas:

1. Es un modelo de AM estacionario.

2. Mantiene un ratio predeterminado de evaluacio-
nes locales/totales constante. Gracias a esto, se
estabiliza facilmente este ratio, que posee una
fuerte influencia sobre el comportamiento final
del AM, evitando una excesiva explotacion.

3. Favorece el alargamiento de aquellas cadenas de
BL que muestran mejoras prometedoras sobre
las mejores zonas alcanzadas por la poblaciéon del
AG estacionario. Ademds, favorece la creacion de
nuevas cadenas para explorar nuevas regiones,
cuando las mejores encontradas hasta ahora no
ofrecen una mejora suficiente. El criterio de elec-
cién del individuo sobre el que aplicar la BL se
disena especialmente para este propésito (Pasos
3y 4).

El algoritmo define la siguiente relacién entre el
AG estacionario y la intensidad de aplicacién de la
BL (paso 2): cada nyre. evaluaciones del AG esta-
cionario, se aplica el algoritmo de BL al cromosoma
seleccionado cpyr, con intensidad Ig,.. El valor ngpe. se
calcula para mantener constante ry, ¢, definido como
el porcentaje de evaluaciones realizadas durante la
BL entre el total de evaluaciones del algoritmo. Para



ello, se calcula automaticamente el valor n ... me-

1_TL/G
e donde I, es

el tramo de intensidad (Seccién 2.3).

diante la expresion n frec = Lsir

Figura 1: Seudocédigo del algoritmo propuesto

[y

. Generar la poblacién inicial.

2. Ejecutar el AG estacionario durante njfrec
evaluaciones.

3. Construir el conjunto Spr con los indivi-
duos que pueden ser mejorados mediante
la BL.

4. Seleccionar el mejor individuo de Spr,
(Denominamos cpr a este individuo).

5. Si cpy, pertenece a una cadena de BL previa
entonces

6. Inicializar el operador de BL con el
estado de la BL previo almacenado junto
con CBL.

7. Sino

8. Inicializar el operador de BL con el estado
por defecto.

9. Aplicar el algoritmo de la BL a ¢gr, con inten-

sidad Istr (cgy, es el individuo resultante).

10. Reemplazar cpr por cp; en la poblacién
del AG estacionario.

11. Almacenar el estado final de la BL aso-
ciado a ¢y,

12. Si no se cumple la condicion de terminacion
ir al paso 2.

Para seleccionar cpy, se aplica el siguiente procedi-
miento (Pasos 3 y 4):

1. Se construye el conjunto de individuos Sp, como
los individuos de la poblacién que cumple que:

a) Nunca han sido mejorados mediante el al-
goritmo de BL, o

b) Fueron previamente mejorados mediante la
BL, obteniendo una mejora en fitness ma-

yor que 054" (pardmetro del algoritmo).

2. Si |Spr| # 0, aplica el método de BL al mejor
individuo de dicho conjunto. Si la condicién no

se cumple, se aplica sobre el mejor individuo de
la poblacién del AG.

Con este mecanismo, cuando el AG estacionario
obtiene una solucién mejor que la mejor encontrada
hasta el momento, ésta serd mejorada mediante la BL
lo més pronto posible. Ademas, se aplica la BL sobre
el mejor individuo de la poblacién del AG, siempre y
cuando la mejora en su tultima aplicacién sea mayor
que el valor umbral 874" (definido como 10~%, ya que

es el valor umbral de las funciones de evaluacién).

3. Estudio Experimental

En este apartado vamos a presentar los resultados
de aplicar el algoritmo propuesto al conjunto de 20
funciones de prueba propuesto para la sesion especial
Metaheuristicas, Algoritmos Fvolutivos y Bioinspira-
dos para Problemas de Optimizacion Continua del
MAEB’09. El uso de estas funciones permitird poste-
riores comparaciones de los resultados obtenidos por
cada algoritmo enviado a dicha sesion. La eleccién
del conjunto de funciones empleado y las condiciones
de la experimentacién se han realizado segin la guia
indicada en dicha sesién especial !.

Todas las funciones son multimodales, y se compo-
ne de distintos grupos:

= Las primeras 7 son funciones basicas conoci-
das de la literatura: (Rosenbrock, Griewank ro-
tada, Ackley rotada, Rastrigin, Rastrigin rota-
da, Weierstrass rotada, y El problema Schwefel
2.13).

= Dos funciones expandidas (inicializadas fuera de
la regién con el éptimo) de dos funciones (Grie-
wank y Scaffer).

= Las ultimas 11 son complejas, combinacién de
funciones anteriores y otras mas simples.

Thttp://decsai.ugr.es/~lozano/AEBs-Continuo/AEBs.
htm



Todas las funciones estén desplazadas. En [8] se
puede obtener una descripcién detallada de las dis-
tintas funciones.

El AM aplicado posee los siguientes pardametros:

= Una poblaciéon de 60 individuos.
= Cruce BLX — «, con a = 0,5.

= Seleccién de padres estrategia negativa inversa,
con Nyapy = 3, y estrategia de reemplazo reem-
plazar el peor.

= Operador de mutacién BGA al 15% de los nue-
vos individuos.

= Aplica el algoritmo CMA-ES con un tramo de
intensidad de 500 evaluaciones, y un ratio rr, /g
de 0,5. Es decir, cada 500 evaluaciones del AG
estacionario aplica el CMA-ES otras tantas eva-
luaciones.

El algoritmo es ejecutado sobre las funciones con
distintos valores de dimensién: 10, 30. Para cada fun-
cion es ejecutado 25 veces con un numero maximo
de evaluaciones de 10000 -dimension. Cada ejecucion
termina o bien cuando el error obtenido es menor que
108, o cuando se alcanza el niimero maximo de eva-
luaciones. Tras evaluar las 25 ejecuciones se calcula
el error medio. Dicho valor medio es el valor utilizado
en las comparaciones.

La Tabla 1 muestra el error acumulado para cada
valor de dimensién.

Para confirmar la bondad de nuestra propuesta,
hemos comparado nuestra propuesta con algoritmos
de referencia, (G-CMA-ES[1], DE[21] y K-PCX][22]),
que alcanzan muy buenos resultados para dicho con-
junto de pruebas [9].

En las comparativas hemos hecho uso de los méto-
dos de comparacién no paramétricos detallados en [7]
ya que, para las funciones de prueba consideradas, no
pueden emplearse las funciones paramétricas al no
cumplir las condiciones requeridas para tal. Puede
consultar dicho trabajo para obtener mayor informa-
cion.

Primero, hemos aplicado el test de Iman-
Davenport (con un p-value de 0.05) para comprobar
si existe alguna diferencia significativa al comparar

Tabla 1: Error medio alcanzado por la propuesta,
para cada valor de dimensién

Funcién de Test Dimensién 10 Dimensién 30

F6 7.919168e-9 1.191003e+1
F7 1.576340e-2 8.871392e-4

F8 2.025390e+1 2.027016e+1
F9 7.955018e-9 7.827714e-9

F10 2.547095e4-0 1.838684e+1
F11 4.996535e-1 4.350834e4-0
F12 1.830865e+2 7.690185e+-2
F13 5.483822e-1 2.344814e+0
F14 2.184448e+0 1.268192e+1
F15 2.437411e+-2 3.080000e+2
F16 9.273844e+1 1.363134e+-2
F17 9.299357e+1 1.345630e+2
F18 8.335419e+-2 8.156512e+2
F19 8.436303e+2 8.163714e+2
F20 8.091376e+2 8.157765e+-2
F21 7.756537e+2 5.120000e+2
F22 7.376647e+2 5.258481e+2
F23 9.242833e+2 5.341643e+2
F24 2.643189e+2 2.000000e+-2
F25 4.234632e+2 2.108472e4-2

Tabla 2: Resultados del test de Iman-Davenport para
cada valor de dimensién

Dimension valor Iman- Valor ;Diferencia
Davenport critico Significativa?

10 4.47 2.77 Si

30 4.56 2.77 Si

estos algoritmos junto con la propuesta presentada.
La Tabla 2 muestra el resultado, de donde se obser-
va claramente que existe una diferencia significativa
para cada valor de dimension.

Tabla 3: Resultados de comparar aplicando el test de
Wilcoxon (p-value = 0.05), dimensién 10

Algoritmo R+ R— Valor ;Diferencia
Critico Significativa?

DE 98.0 112.0 | 52 No

G-CMA-ES 61.5 148.5 52 No

K-PCX 185.0 25.0 52 Si

Una vez confirmado que existe una diferencia sig-
nificativa, aplicamos el test de Wilcoxon (con p-value
de 0.05) comparando cada algoritmo con nuestra pro-
puesta. La Tabla 3 muestra los resultados para di-
mension 10. Se puede observar que para dimensién



10 nuestra propuesta es estadisticamente mejor que
K-PCX (ya que el valor R— es menor que el de R+).
Ofrece peores resultados que G-CMA-ES 6 DE, pero
la diferencia no es estadisticamente significativa.

Tabla 4: Resultados de comparar aplicando el test de
Wilcoxon (p-value = 0.05), dimensién 30

Algoritmo R+ R— Valor ;Diferencia
Critico Significativa?

DE 181.0 28.5 | 52 Si

G-CMA-ES 124.5 85.5 | 52 No

K-PCX 157.0 53.0 | 52 No

La Tabla 4 muestra los resultados del test de Wilco-
xon para dimension 30. Se puede observar que para
dimension 30 nuestra propuesta es mejor que cada
uno de ellos (ya que el valor R— es menor que el
de R+ en todos los casos), y que es estadisticamente
mejor que DE.

4. Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un AM capaz
de aplicarse de forma exitosa sobre métodos de BL
intensos, como CMA-ES, que son capaces de ofre-
cer muy buenos resultados en optimizaciéon continua.
Estos métodos requieren una alta intensidad, lo cual
origina distintos problemas para utilizarse en el di-
seno de AMs. Nuestra propuesta consigue utilizar el
algoritmo CMA-ES como método de BL mediante un
proceso que le permite aplicar la BL con intensidad
adaptativa. Hemos experimentado nuestro algoritmo
con el conjunto de funciones de prueba propuesto por
los organizadores de la sesion, y 1o hemos comparado
con algoritmos que ofrecen un buen comportamiento
para dichas funciones, obteniendo que nuestra pro-
puesta presenta buenos resultados, especialmente en
dimension 30.
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