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Resumen—

Es muy importante mantener de forma adecuada
la diversidad de la poblacién de los algoritmos evolu-
tivos durante la bisqueda. Para mantener la diversi-
dad es comun el uso de estrategia de nichos, como la
técnica de clearing. En trabajos anteriores se propuso
una técnica de nichos basada en regiones que divide
el espacio de bisqueda en hipercubos predefinidos de
igual tamano. Los algoritmos propuestos reducian el
tamano de todos los hipercubos durante la bisqueda
para aumentar el grado de explotacién. En este tra-
bajo proponemos un mecanismo de divisién del espa-
cio de bisqueda no homogéneo, dividiendo mas las re-
giones mas prometedoras. Probamos el nuevo mecan-
ismo de descomposicién obteniendo mejores resulta-
dos, gracias a una explotacién ma4s eficiente.

Palabras clave— Optimizacién multimodal, algo-
ritmo memético, estrategia de nichos, landscape.

I. INTRODUCCION

En multitud de problemas reales no existe una
tnica solucién éptima, si no multiples opciones.
Para estos problemas, es interesante poder obtener
no sélo una solucién éptima, si no tantas soluciones
Optimas como sea posible. A este objetivo se le de-
nomina optimizacién multimodal, y es un campo de
investigacién cada vez mas popular.

Los Algoritmos Evolutivos, AEs, inicialmente
disenados para buscar un unico éptimo, pueden
ser adaptados a este objetivo mediante técnicas
que incrementan la diversidad de la poblacién para
explorar mejor el espacio de busqueda. Dichas
técnicas, denominadas estrategias de mnichos [1],
estan disenadas para mantener subgrupos de indi-
viduos dentro de la poblacién para permitir localizar
distintos 6ptimos.

Lamentablemente, las técnicas tradicionales,
como el clearing [2], presentan una excesiva depen-
dencia del tamano de los nichos, influido por la dis-
tancia entre ellos, y y el tamano de la poblacién [3],
[2]. Aunque existen algunos trabajos para calcular
los nichos de forma automadtica [4], para poder fi-
jarlos de forma adecuada suele ser necesario conocer
tanto el numero de 6ptimos como la distancia en-
tre ellos. Dado que esos datos no son conocidos en
problemas reales, se hace necesario el desarrollo de
técnicas menos dependientes de dichos parametros.

Los Algoritmos Meméticos, MAs [5], al ser hibri-
daciones entre AEs y métodos de mejora local, es
una opcion interesantes para abordar problemas de
optimizacién multimodal, ya que son algoritmos muy
eficientes y el componente del AE puede modificarse
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facilmente para crear subpoblaciones para explorar
diferentes areas del espacio de busqueda. Ademads,
la gran capacidad de explotacién de la busqueda
local, BL, pueden permitirnos identificar multiples
6ptimos, como es propuesto en [6], o en [7].

En un trabajo anterior [8], disefiamos un AM para
optimizacién continua, denominado RMA-LSCh,
que ya usaba una nueva propuesta de nichos, denom-
inados regiones. Dicha técnica particiona el espacio
de busqueda en hipercubos denominados regiones, y
se permite unicamente una solucién por regiéon. Sin
embargo, El algoritmo hacia el uso de regiones se
usaba para fomentar la exploracién mediante mayor
diversidad, separando mejor los esfuerzos de explo-
racién y explotacién del AE y la BL, pero mantenia
como objetivo la obtencién de un tnico éptimo, no
para conseguir multiples 6ptimos.

En este trabajo proponemos un nuevo algo-
ritmo, AM basado en regiones usando un archivo,
en inglés Region-based Memetic Algorithm with
Archive, RMAwA, especialmente disenado para op-
timizacién multimodal. Las principales carac-
teristicas de RMAwA es el uso combinado de la
técnica de nichos basados en regiones, junto con el
uso de un mecanismo de identificacién de 6ptimos,
mediante una memoria externa o archivo. Dicho
archivo almacena los éptimos encontrados para limi-
tar la dependencia del tamano de la poblacién, como
se ha realizado anteriormente en la literatura [9],
[10]. Ademads, este archivo permite al algoritmo
eliminar del espacio de biisqueda regiones consid-
eradas suficientemente exploradas. Para ello, el
archivo mantiene un indice de dichas regiones, para
evitar, de forma sencilla y eficiente, que el AE genere
nuevas soluciones en alguna de dichas regiones.

Se han realizado distintos estudios para demostrar
que el uso de las regiones combinado con un archivo
ofrece una mejora para optimizaciéon multimodal, y
que RMAwA es un algoritmo competitivo frente a
los comparados.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la Seccion II, presentamos en detalle la prop-
uesta. En la Seccién III, planteamos el entorno ex-
perimental, y los pardmetros de experimentacién del
algoritmo. En la Section IV presentamos los resul-
tados obtenidos, y comparamos con los resultados
obtenidos por otros algoritmos. Finalmente, en la
Seccién V, planteamos las principales conclusiones
del trabajo.



II. ALGORITMO MEMETICO BASADO EN REGIONES
CON ARCHIVO

Presentamos un nuevo AM basado en regiones
con archivo externo, region-based MA with archive,
RMAwA, que resulta de adaptar un algoritmo pre-
vio, RMA-LSCh-CMA [8], para optimizacién multi-
modal.

En optimizacion multimodal es posible utilizar
una memoria o archivo externo para mantener las
distintas soluciones dptimas encontradas y evitar
que se tengan que mantener en la poblacién, per-
mitiendo que el nimero de éptimos que el algoritmo
pueda encontrar no esté limitado por el tamano de
la poblacién [10]. Esto es crucial ya que el nimero
de Optimos posibles suele ser desconocido. Un as-
pecto novedoso de RMAwWA es que usa también dicha
memoria como un indice de las regiones ya total-
mente exploradas para eliminarlas del espacio de
biisqueda.

En esta seccién describimos la estrategia de nich-
ing basado en regiones, y el diseno y uso de la memo-
ria externa, para terminar explicando cémo se inte-
gran para componer el algoritmo completo.

A. Estrategia de niching basado en regiones

En [8] redefinimos la nocién de nicho de ser el drea
circundante alrededor de una solucién a ser una di-
vision fija del espacio de busqueda. Para ello, el
espacio de bisqueda de cada dimensién se divide en
ND partes homogéneas creando asi una malla de
hipercubos o regiones de igual tamano. Cada regién
asi creada representa un nicho. Lo ideal seria que
cada regién representase una base de atraccion para
la BL, pero no se puede garantizar, por lo que el
tamano de las regiones no se mantiene constante,
para obtener mayor robustez en el algoritmo. La
Figura 1 visualiza la fragmentacion, en donde s,
son vectores de numeros reales que representan las
soluciones alcanzadas, y r, son vectores de niimeros
enteros que identifican la regiones asociadas. La
ventaja de definir r,, es que nos permite identificar
facilmente los nichos existentes evitando el coste
computacional de calcular las distancias entre las
soluciones.
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En la estrategia propuesta cada vez que el AE gen-
era una nueva solucién se comprueba si existe ya en
su regién una solucién y en ese caso la reemplaza
Unicamente si posee mejor fitness. Este compor-
tamiento es similar a la estrategia de niching clearing
en el sentido que las soluciones de un mismo nicho
compiten entre si, pero se diferencia en la definicién
del nicho: de una representacion de distancia a una
representacién en regiones.

B. La memoria externa

Como ya se ha indicado, RMAwA utiliza una
memoria externa para almacenar las soluciones con-
sideradas como optimizadas (consideramos opti-
mizadas aquellas mejoradas mediante la BL) y que
establece un indice de regiones que no se desea seguir
explorando.

La memoria se compone de dos colecciones sin
tamano limitado. La primera es una lista de todas
las soluciones generadas. La segunda es un indice
ordenado de las regiones almacenadas. Este indice
permite recuperar de forma eficiente las regiones
exploradas, para marcarlas y no intentar explorar-
las nuevamente, para evitar desperdiciar esfuerzo.
Para hacer muy eficiente tanto la insercién como la
btsqueda, dicho indice tiene estructura de un arbol
binario balanceado.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de la es-
tructura de la memoria que representa las regiones
mostradas en la Figura 1. En la figura se muestra
cémo se inserta nueva nueva solucién s, en la regién
asociada, r,. La solucién se almacena en la lista de
soluciones, mientras que su identificador de regién se
introduce en él arbol binario de regiones (en donde
una region sélo se almacena una dnica vez).
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Fig. 2: Ejemplo de la representacién de la memoria
y sus indices para el problema 2-D de la Figura 1

Un aspecto fundamental del algoritmo es que la
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Fig. 1: Distinta estrategia de niching

x,Iemoria debe de usarse para almacenar las solu-

ciones Optimas ya exploradas, para poder marcas
sus regiones asociadas para no ser exploradas nueva-
mente. Sin embargo, conocer si una solucién es un



optimo es complicado si no se conoce el 6ptimo de
la funcién (algo desconocido en problemas reales).
Para ello, nuestro algoritmo hace uso de la BL, al
considerar que una solucién es un 6ptimo (local o
global) cuando ya no mejora, o no de forma sufi-
ciente, al aplicarse la BL. Una mejora no suficiente
es cuando la mejora es inferior a 474", las regiones
asociadas con éptimos se marcan para no ser ex-
ploradas nuevamente. Adicionalmente, para evitar
aplicar innecesariamente la BL, la memoria alma-
cena no soélo la solucién final de aplicar la BL, si no
también la solucién que sirve de punto de inicio de
cada BL.

En resumen, la memoria externa tiene dos fun-
cionalidades: Por un lado, almacena las soluciones
optimas como aquellas no mejorables por la BL,
permitiendo no perderlas; y, por el otro, gestiona
un indice de regiones para identificar rapidamente
cuando ya existe una solucién en una region, per-
mitiendo marcar las regiones con éptimos para no
explorarlas nuevamente y evitar esfuerzos innecesar-
ios.

C. Esquema general

RMAwA utiliza un esquema similar a RMA-
LSCh-CMA propuesto en [8], en donde se aplica de
forma alternada el AE y la BL. El AE se aplica du-
rante I 4g evaluaciones, mientras que la BL se aplica
al mejor individuo de la poblacién que no se aplicase
anteriormente, hasta que la BL no obtenga mejo-
ras significativas. El no limitar la BL (més alld
del ndmero méximo de evaluaciones permitido) es
la principal diferencia con respecto a RMA-LSCh-
CMA.

Al igual que en RMA-LSCh-CMA, el tamano de
la regién va disminuyendo durante la biisqueda para
evitar que sea un parametro critico del algoritmo.
Al incrementar el numero de regiones la memoria
se reestructura, no se borra. Para incrementarlo,
el ntmero de divisién por dimensién, ND, se in-
crementa u veces durante la bisqueda. Por tanto,
dado que el algoritmo se ejecuta durante Maxppgs
evaluaciones, cada Mazrgs/(u + 1) evaluaciones
ND; = m, - ND; 1 donde m,, es el multiplicador.
El modelo general puede verse en Algoritmo 1.

Algorithm 1 Pseudo-cédigo de RMAwA

1: Inicializa poblacién aleatoriamente de forma uni-
forme.

while Mazrgs no se alcance do

Aplica el AE durante ig 4 evaluaciones

Spest <— mejor individuo de la poblacion

Aplica la BL sobre speq

if se debe incrementar el nimero de regiones
then

]\7DZ = My - NDi,1

8: Actualiza los indices de la memoria

9: end if

10: end while

1

D. Componente evolutivo (AE)

El AE utiliza es el mismo que en el RMA-
LSCh-CMA, un algoritmo genético generacional con
tamano NP y cruce BLX — a. Consulte el [8] para
conocer mas detalles. Existe, sin embargo, una gran
diferencia. Por cada nueva solucién se calcula su
region r, y se consulta el indice de la memoria. Si
ya existe dicha regién representada por otra solucién,
ambas se comparan y la nueva solucién se introduce
Unicamente si mejora a la existente. Si r, no ex-
istia entonces s,, compite con la peor solucién de la
poblaciéon para reemplazarla. Este proceso se de-
scribe en el Algoritmo 2.

Algorithm 2 Pseudo-cédigo del AE en RMAwA

1=0

while ¢ < ig4 do

Selecciona dos padres

repeat

Crea una solucién s,, mediante cruce y mutaciéon

Calcula la regién r, en donde pertenece s,

until r; se deba explorar

Evalia s,, i =1+ 1

Recupera de la poblacién conjunto de soluciones

Sy, de la regién r,

10: if S, # 0 then

11: Sy, < Sp, Usy

12: Borra peor individuo de S,

13: else

14: Reeplaza el peor individuo s.,,s¢ de la poblacion
si f(sworst) > f(sn)

15: end if

16: end while

E. El método de BL

El método de BL aplicado es el popular CMA-ES
[11], ya que obtiene muy buenos resultados con una
convergencia muy rapida. A diferencia de RMA-
LSCh-CMA, RMAwA aplica la BL hasta que con-
verge por lo que no aplica un encadenamiento de
BLs (no tiene sentido aplicarla de nuevo si ha con-
vergido). La BL considera que converge si no mejora
significativamente en las ultimas ig, evaluaciones.

La BL se aplica sobre la mejor solucién spes; de
la poblacién, y una vez que se ha aplicado la BL
la solucién se introduce en la memoria externa y
se elimina de la poblacién, reemplazéndose por una
solucién aleatoria.

III. ENTORNO EXPERIMENTAL

Los experimentos se han realizado usando el
benchmark propuesto por la sesién especial de opti-
mizacién multimodal del congreso de IEEE de Com-
putacién Evolutiva de 2013 (CEC’2013) [12].

A continuacién describimos las principales carac-
teristicas del benchmark usado, puede consultar [12]
para obtener mas informacién.



El benchmark estd compuesto por 20 problemas
a optimizar, compuesta por 12 funciones distintas,
para los cuales se desea obtener el mayor nimero
de 6ptimos globales. Para abordarlos el algoritmo
debe de usar los mismos parametros para todos ellos.
La Tabla I muestra para cada problema su funcién,
dimensién, y ntmero de éptimos. Como se ve, es
un benchmark bastante heterogéneo en el numero
de 6ptimos por problema.

TABLA I: Problemas del benchmark CEC’2013

Problema | Funcién | D | Optimos | Maxpgs
P fi 1 2 5-10%
I fo 1 5 5107
F3 fa 1 1 5. 10%
Fy fa 2 4 5-10%
F; f5 2 2 5.107%
Fg fe 2 18 2-10°
Iz fr 2 36 2.10°
Fy fo 3 81 4.-10°
Fy fr 3 216 4-10°
Fio fs 2 12 2.10°
Fi1 fo 2 6 2.10°
Fio f10 2 8 2.10°
Fi3 fi11 2 6 2.10°
Fiy fi1 3 6 4-10°
Fis fi2 3 8 4.10°
Fig f11 5 6 4-10°
Fiq fi2 5 8 4.10°
Fis fi1 10 6 4-10°
Fig f12 10 6 4-10°
Fao fi2 20 8 4.10°

Cada algoritmo se ejecuta 50 veces para cada
problema, y se calculara el porcentaje de Sptimos
alcanzado, peak ratio (PR) (calculado por el c6digo
del propio benchmark). PR es la media del por-
centaje de 6ptimos obtenidos durante las distintas
evaluaciones, calculado mediante la expresion:

pR— Zizi NP (1)

~ NKP-NR
en donde N PF; es el numero de 6ptimos globales
obtenidos en la ejecucién ith, N K P es el niimero de
optimos globales, y N R es el nimero de ejecuciones

(NR = 50).
Este valor PR es calculado considerando cinco
valores distintos de precision ¢ = {1071 1072

1072,1074,107°}. Dicho valor de precisién es la
diferencia que se admite que tenga el fitness de
una solucién respecto al éptimo para considerar que
dicha solucién es una solucién éptima.

Las comparaciones entre algoritmos se han real-
izado de forma independiente para los distintos val-
ores de precision, y utilizando tests estadisticos no-
paramétricos [13]. En particular, usamos el tests de
Wilcoxon para comparar dos algoritmos.

Dado que obtener los valores adecuados para los
parametros de una nueva propuesta es una labor
muy tediosa, hemos utilizado para ello una her-
ramienta de configuracién automaética, IRACE [14].

En la Tabla II definimos para cada parametro el
rango de bisqueda indicada a IRACE y el valor final
recomendado por éste.

TABLA II: Parametros del algoritmo

Parametro Rango Obtenido
iBA [100, 1000] 550
iLs [100, 1000] 150
NDyg [2,10] 2
u [2, 5] 4
My [1,5] 1.7
NP [40, 120] 70
e [0.1,0.9] 0.9

Se puede observar que el ntimero de regiones au-
menta multiplicando cinco veces por 1.7, por lo que
la secuencia de divisién es [2,4,7,13,23,40]. Otro
aspecto resenable es el alto valor del parametro «
(0.9) por lo que se fomenta mucha exploracién du-
rante el AE.

Para los parametros definidos en la Tabla III se
han usado los valores por defecto de los trabajos
respectivos. 674" define la precisién final de la
biisqueda y le es asignado 1076.

TABLA III: Otros Pardmetros

Parametro Descripcién Valor
\ Tamano de poblacién de 3 [11]
CMA-ES p =4+ An(D)
Numero de padres usado 2 [11]
H %or CMA-ES Zzi/lf
ardmetro e cruce
@ BLY — o 0.5 [8]
NAMsize  Seleccion NAM 3 [8]
ymin Umbral de parada de BL 1076

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Una vez definido el entorno experimental, estu-
diamos el comportamiento de nuestra propuesta y
comparamos sus resultados con los obtenidos por
otros algoritmos de la literatura. Primero, vamos
a estudiar como el uso de regiones y de la memoria
externa permiten mejorar tanto los resultados como
el rendimiento. Luego comparamos la propuesta con
otros algoritmos de la literatura para valorar sus re-
sultados.

A. Influencia de las regiones y la memoria

Vamos a comparar si la nueva definicién de nichos
usando regiones (Region-MA) mejora la definicién
de nichos usando distancia euclidea (Euclidea-MA).
Para ello, comparamos sin usar la memoria externa.
Para comparar nichos de igual tamano, en Euclidea-
MA cada solucién compara con las soluciones den-



tro del radio de nicho ¢ definido como la mitad del
tamano de la region.

Para simplificar los resultados, comparamos
Unicamente con una precisién € = 10~°, aplicando
el tests de Wilcoxon. La tabla IV muestra el resul-
tado. Se puede observar que se obtienen resultados
estadisticamente mejores usando regiones. Ademsés,
al no tener que calcular distancias, se consigue una
mejora en tiempo media del 17.4%.

TABLA IV: Resultados del test de Wilcoxon com-
parando Region-MA y Euclidea-MA (para e = 107°)

R+ R-
Region-MA | Euclidea-MA | p-value
189 | 21 | 0.0008

También vamos a comprobar que usar la memo-
ria externa para evitar explorar regiones ya explo-
radas por el AE mejora, y no empeora, los resulta-
dos. Para ello vamos a comparar dos versiones del
algoritmo. El primero es el descrito en la Seccion 11,
mientras que el segundo es una versién sin la com-
probacién del AE del paso 6 del Algoritmo 2. Por
tanto, comparamos el algoritmo propuesto con una
memoria excluyente (RMA with archive, RMAwA)
con otra versién del RMA con una simple memoria
(RMA with a simple Archive, RMAwSA). Al igual
que en la comparativa anterior, analizamos los resul-
tados unicamente para el mayor grado de precisién
(e=107%).

TABLA V: PRs de RMA con archivo excluyente
(RMAwA) y no excluyente (RMAwSA) para ¢ =
1075

Problema Fl F2 F3 F4 F5

RMAwA | 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
RMAwSA | 1.00 0.31 1.00 1.00 1.00
Problema F6 F7 FS Fg F10
RMAwA | 0.00 0.92 0.82 0.51 1.00
RMAwSA | 0.00 066 0.91 0.34 0.98
Problema F11 F12 F13 F14 F15
RMAwA | 1.00 1.00 0.99 0.81 0.70
RMAwSA | 0.67 093 0.67 0.67 0.65
Problema F16 F17 Flg F19 FQO
RMAwA | 0.67 0.66 0.23 0.13 0.12
RMAwSA | 0.67 032 0.18 0.12 0.12

La Tabla V muestra los PRs obtenidos para cada
version del algoritmo. Se puede observar que usar
la memoria para evitar regiones totalmente explo-
radas hace mejorar los resultados de forma signi-
ficativa (como muestran los resultados del test de
Wilcoxon mostrados en la Tabla VI).

TABLA VI: Tests de Wilcoxon comparando PR del
RMA con y sin memoria excluyente (para e = 107°)

R+ R-
RMAwA | RMAwSA | p-value
186.5 | | 0.00132

23.5

B. Comparando con otros algoritmos

En este apartado comparamos los resultados
obtenidos por nuestro algoritmo, RMAwA con los
obtenidos por otros algoritmos de la literatura pre-
sentados en la competicién del CEC’2013:

o PNA-NSGATII [15] : este algoritmo aplica la op-
timizacién multimodal como si fuese un problema
bi-objetivo, en el que se anade como objetivo la di-
versidad de la poblacién.

o dADE/nrand [9] : un DE con mutacién basada en
vecindario y una memoria dindmica.

o CrowdingDE [16] : un DE con método de multitud
(crowding) para evitar convergencia prematura.

o DE/nrand [17] : un DE con mutacién basada en
vecindario.

o NCDE [18] : un DE con mutacién basada en vecin-
dario y mecanismo crowding.

e r3pso [19] : un PSO con topologia de vecindario
en anillo.

Los primeros dos algoritmos participaron en la
competicién del CEC’2013 mientras que los dos
siguientes se dieron como referencia por los organi-
zadores. Los dos ltimos son algoritmos de nichos
adicionales. Los resultados detallados de cada algo-
ritmo puede consultarse en el Apéndice.

Primero vamos a analizar el rendimiento de cada
algoritmo para cada valor de precisiéon. Para ello,
la Tabla VII muestra el ranking medio de cada al-
goritmo para cada nivel de precisién, y en la tabla
VIII la comparativa de Wilcoxon de RMAwA contra
cada uno de los demas algoritmos.

TABLA VII: Ranking medio para cada algoritmo y
nivel de precisién

Nivel Precisién | 10~ 1072 10=2 10~* 10°°

CrowdingDE 4.3 4.3 4.5 4.7 4.7

DE/nrand 5.1 4.2 4.1 3.6 34
r3pso 5.0 5.8 6.0 6.0 6.2
NCDE 4.0 4.4 4.3 4.4 4.5

PNA-NSGAII 3.4 3.7 3.8 4.1 3.9
dADE /nrand 3.05 3.00 3.0 3.0 3.1
RMAwA 3.3 2.7 2.3 2.2 2.2

Podemos ver que RMAwA es el segundo mejor
para ¢ = 107! aunque no hay diferencias signi-
ficativas con el mejor. Luego, la superioridad de
RMAwA mejora conforme aumenta el nivel de pre-
cisiéon hasta que es significativamente el mejor para
e =107%,1075, lo cual sugiere que le afecta menos el



TABLA VIII: Test de Wilcoxon comparando el PRs
de RMAwA (R+) with el resto (R—)

e=10"1
RMAWA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 150.5 59.5 0.0935
DE/nrand 179.5 30.5 0.0039
r3pso 192.5 17.5 0.0004
NCDE 128.5 65 0.2273
PNA-NSGAII 97 95.5 0.9839
dADE /nrand 68.5 125 0.2862
e=10"72
RMAwA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 172 20.5 0.0016
DE/nrand 173.5 36.5 0.0089
r3pso 205 5 1.910°5
NCDE 199.5 10.5 0.0001
PNA-NSGAII | 135.5 74.5 0.2549
dADE /nrand 125.5 84.5 0.4441
e=10"3
RMAwWA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 185 7.5 0.0001
DE/nrand 162 30.5 0.0077
r3pso 188.5 3 0.0000
NCDE 185 7.5 0.0001
PNA-NSGAII 141 51.5 0.0837
dADE /nrand 146.5 63.5 0.1279
e=10""1
RMAwWA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 205 5 1.910°°
DE/nrand 162.5 31 0.0082
r3pso 188.5 3 1.910-5
NCDE 185 7.5 0.0001
PNA-NSGAII 158 52 0.0484
dADE /nrand 165.5 44.5 0.0227
e=10""°
RMAWA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 185 7.5 0.0001
DE/nrand 160.5 33 0.0108
r3pso 188.5 3 1.910°5
NCDE 199.5 10.5 0.0001
PNA-NSGAII 152 40.5 0.0274
dADE /nrand 151.5 42 0.0323
€= %
RMAwWA vs R+ R— p-value
CrowdingDE 4531 431.5 0
DE/nrand 4197.5 768 2.55E—9
r3pso 4844.5 115 0
NCDE 4502 462.5 0
PNA-NSGAII 3427 1535.5 0.0010
dADE /nrand 3288 1762 0.0087

valor de precision exigido que a los demas algoritmos.
Por tanto, la propuesta de este trabajo, RMAwA
ofrece un rendimiento significativamente mejor que
el resto de algoritmos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado un AM basado
en regiones con una memoria externa. Dicha memo-
ria permite evitar seguir explorando regiones con un
optimo local, al considerarse suficientemente explo-
radas.

Hemos demostrado no sélo que el uso de regiones
para miching es mas eficiente que usando la distan-
cia euclidea, si no también que el uso de la memoria
externa para no re-explorar regiones permite mejo-
rar la capacidad de identificar multiples éptimos re-
duciendo el coste computacional.

Finalmente, hemos comparado el algoritmo prop-
uesto con otros algoritmos de referencia, observando
que nuestro algoritmo era poco dependiente del
nivel de precision exigido, obteniendo resultados es-
tadisticamente mejores que el resto de algoritmos
comparados.
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I. VALORES PR DE LOS ALGORITMOS Fi5 | 052|054 | 051 | 05 | 051
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TABLA IX: RMAwA TABLA XI: Crowding DE/RAND/bin

Nivel de precisién Nivel de precisién

Prob. [ 1071 [ 10721073 [ 107* [ 107° Prob. [ 1071 [ 10721073 [107* [ 10°°
F 1 1 1 1 1 F 1 0.71 | 0.09 | 0.02 0
Fy 1 1 1 1 1 F 1 1 1 1 1
F; 1 1 1 1 1 Fy 1 1 1 1 1
F, 1 1 1 1 1 F, 1 1 1 1 0.42
F 1 1 1 1 1 Iy 1 1 1 1 1
Fs 099 [ 099 | 0.99 | 0.99 0 Fs 1 1 0.97 | 0.11 0
F; 1 092 [ 092 | 0.92 | 0.92 F; 0.7 [ 072 ] 072071 [ 072
Fy 082 | 082 | 0.82 | 0.82 | 0.82 Iy 0.85 | 0.84 | 0.72 | 0.29 | 0.04
Fy 1 0.52 | 0.52 | 0.51 | 0.51 Fy 027 [ 027 | 027 | 0.27 | 0.27
Fio 1 1 1 1 1 Fio 1 1 1 1 1
20 1 1 1 1 1 Fii. | 0941069 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fia 1 1 1 1 1 Fio | 038 ] 0.06 [ 0.01 | o0.01 0
Fis 1 1 1 1 1 Fis | 084 | 0.68 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fis | 0821081 ] 081 ] 081 ] 081 Fia | 068 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fis o071 ] 07 ] 07 | 07 | 07 Fis | 0731069 | 063 049 | 0.38
Fie | 0.68 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67 Fis 0.7 ] 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fi7z | 0.67 | 0.66 | 0.66 | 0.66 | 0.66 Fi7 | 0.08 0 0 0 0
Fis | 038 | 024 | 024 | 023 | 0.23 Fis | 0.08 0 0 0 0
Fo [ 0131013 ]013] 0137 0.13 Fig 0 0 0 0 0
Fyo | 0251013013013 0.13 Fs 0.5 | 0.01 0 0 0




TABLA XII: dADE/nrand

TABLA XIV: NCDE

Nivel de precisién

Nivel de precisién

Prob. [ 1071 [1072 1073 [107* [ 10°°
F 1 1 1 1 1
F 1 1 1 1 1
F; 1 1 1 1 1
Fy 1 1 1 1 1
Fy 1 1 1 1 1
Fg 1 1 1 0.98 0
F; 1 0.96 | 0.89 | 0.82 | 0.73
Fy 0.99 | 098 | 0.98 [ 0.97 | 0.95
Fy 0.84 | 0.6 | 0.55 | 0.43 | 0.36
Fio 1 1 1 1 1
Fii | 089 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fio 1 0.89 | 0.75 | 0.74 | 0.73
Fi3 | 074 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fia | 092 | 067 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fis 1 0.62 | 0.62 | 0.63 | 0.62
Fig¢ | 087 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fiz | 094|047 [ 042 | 04 | 041
Fig | 068 | 0.66 | 0.63 | 0.63 | 0.63
Fig | 042 | 0.14 | 0.06 | 0.02 0
Fa 0 0 0 0 0

TABLA XIII: PNA-NSGAII
Nivel de precisién

Prob. [10°T 10721073 [107* [ 10°°
F 1 1 1 1 1
F 1 1 1 1 1
F; 1 1 1 1 1
Fy 1 1 1 0.99 | 0.81
Fs 1 1 1 1 1
Fg 0.56 | 0.54 | 0.52 | 0.47 0
F; 1 0.74 | 0.73 | 0.71 | 0.68
Fy 035 [ 033 | 0.31 | 0.28 | 0.25
Fy 048 [ 033 | 0.32 [ 0.3 | 0.28
Fio 1 1 1 1 1
Fii | 083 | 0.68 | 0.67 | 0.68 | 0.66
Fio | 075 ] 0.72 | 0.67 | 0.64 | 0.57
Fis 0.7 | 0.67 | 0.67 | 0.66 | 0.62
Fiua | 093] 067 | 067 | 0.66 | 0.61
Fi5 | 067 | 05 | 049 | 047 | 0.44
Fie 1 0.52 | 0.52 | 0.42 | 0.32
Fiz 092035 ] 034 03 | 0.25
Fig | 064 | 0.12 [ 0.11 | 0.11 | 0.09
Fig | 002 ] 0.02 [ 0.04 [ 0.02 | 0.01
Fa 0 0 0 0 0

Prob. [10°T 1072103 [107* [ 107°
F 1 1 1 1 1
F 1 1 1 1 1
F; 1 1 1 1 1
Fy 1 1 1 1 0.61
Fs 0 0 0 0 0
Fs 1 099 | 0.8 | 0.06 0
F; 1 0.94 [ 094 | 0.94 | 0.93
Fy 1 1 1 1 0.99
Fy 0.55 | 0.55 | 0.55 | 0.55 | 0.55
Fio 1 1 1 1 1
Fii | 097 | 0.72 | 0.68 | 0.67 | 0.67
Fio | 072 ] 043 [ 0.23 | 0.09 | 0.03
Fi3 | 074 | 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.66
Fiu | 083 ] 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fi5 | 064 | 0.38 | 0.38 | 0.37 | 0.37
Fig 1 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.67
Fiz | 066 | 0.25 [ 025 | 0.25 | 0.25
Fis 1 0.45 [ 0.39 | 0.35 | 0.33
Fig | 058 | 024 [ 02 [ 017 | 0.03
Fy | 035 | 0.13 0 0 0

TABLA XV: r3PSO
Nivel de precisién

Prob. [ 1071 [ 10721073 [107* [ 10°°
F 0.95 | 0.27 0 0 0
Fy 1 1 1 1 1
F; 1 1 1 1 1
Fy 1 1 0.97 | 0.43 | 0.08
Fy 0 0 0 0 0
Fg 1 0.98 | 0.88 | 0.4 0
F; 1 0.74 | 0.65 | 0.56 | 0.5
Fy 0.02 0 0 0 0
Fy 094 [ 03 | 019 | 0.1 | 0.04
Fio 1 1 1 1 1
Fii 1 0.67 | 0.67 | 0.67 | 0.66
Fio | 067 | 059 [ 05 | 04 | 0.33
Fis | 096 | 0.67 | 0.67 [ 0.65 | 0.6
Fiu | 081 ] 0.26 | 0.11 | 0.04 | 0.01
Fi5 | 029 | 0.07 [ 0.02 [ 0.01 | 0.01
Fig 0 0 0 0 0
Fi7 0 0 0 0 0
Fig 0 0 0 0 0
Fig 0 0 0 0 0
Fa 0 0 0 0 0




