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Optimizacion basada en Mallas Dinamicas. Su
aplicacion en la solucion de problemas de
optimizacidon continuos

Amilkar Puris', Rafael Bello?

Resumen--En este articulo se presenta una nueva meta-
heuristica llamada Optimizacion basada en Mallas Dinamicas
(Dynamic Mesh Optimization, DMO), la cual es una técnica
de computacién evolutiva. Un conjunto de nodos que
representan soluciones potenciales de un problema de
optimizacién forma una malla que dindmicamente crece en
cada ciclo y se desplaza por el espacio de bisqueda. La
formulacién de modelo abarca tanto a los problemas de
optimizacion continuos como discretos. En este trabajo se
presentan las especificaciones para el caso de problemas
continuos y se estudia la aplicaciéon de este nuevo modelo
computacional para aproximar algunas funciones conocidas.
Palabras clave—computaciéon evolutiva, mallas dinamicas,
meta-heuristica, optimizacién continua.

I. INTRODUCCION

La solucién de muchos problemas se puede
modelar como un problema de optimizacion; desde
problemas de optimizacion clasicos como los
problemas del Viajante de Comercio (Traveling
Salesman Problem, TSP) y de Secuenciaciéon de
Tareas (Scheduling, JSP) hasta problemas que se
abordan desde la perspectiva de la Inteligencia
artificial como el problema de aprendizaje de una
Red Neuronal Artificial y el problema de Seleccion
de rasgos caen en esta categoria. La busqueda de la
solucion del problema usualmente se plantea como
localizar el extremo (minimo o maximo) de una
funciéon objetivo F: D — R; es decir, encontrar un
punto x0 € D tal que:

F(x0) =< F(x) para todo x € D; para el caso de
minimizar la funcion F, y

F(x0) = F(x) para todo x € D; para el caso de
maximizar la funcion F.

El objetivo es asignar valores del dominio, de
los permitidos por las restricciones, tal que la
funcién objetivo sea optimizada. Los componentes
del problema de optimizacion son:

*Objetivo — funcidén objetivo
function).

*Conjunto de parametros (desconocidos) los
cuales afectan el valor de la funcion objetivo.

*Conjunto de restricciones que restringen
los valores que se pueden asignar.

Se han desarrollado muchos métodos de
optimizacion global, un aspecto importante de todos
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estos métodos es su costo computacional, el cual
crece no polinomialmente como una funcién del
tamafio del problema [1]. La solucién de estos
problemas por métodos heuristicos son una
alternativa para enfrentarlos [2]. Las técnicas de
computacidon evolutivas pertenecen a esta categoria
de métodos. Trabajan sobre un conjunto de
soluciones potenciales, llamada poblacién, y
realizan la exploracion del espacio de busqueda a
través de la cooperacion y competencia entre las
soluciones potenciales; ejemplos de estas técnicas
son los Algoritmos genéticos (AG), y la
Optimizacion basada en particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO) [3]. También se han
denominado modelos computacionales
bioinspirados, pues fueron desarrollados a partir de
modelos existentes en la naturaleza. Otra técnica de
optimizaciéon bioinspirada es la Optimizacion
basada en colonias de hormigas (Ant Colony
Optimization, ACO). Cuando el espacio de
busqueda es demasiado grande para realizar una
busqueda exhaustiva, las técnicas de busqueda
basadas en poblacién pueden ser una buena
alternativa; sin embargo, ellas no garantizan
encontrar la solucion optima.

Todas estas técnicas son consideradas como
meta-heuristicas. Una meta-heuristica es una
estrategia maestra que guia y modifica otras
heuristicas para hallar soluciones a diferentes clases
de problemas. Es ademas, un conjunto de conceptos
algoritmicos que pueden ser usados para definir
métodos heuristicos aplicables a un conjunto amplio
de problemas diferentes. En otras palabras, una
meta-heuristica puede ser vista como un método
heuristico de propdsito general designado para guiar
una heuristica especifica del problema hacia
regiones prometedoras del espacio de busqueda que
contengan soluciones de alta calidad; por eso
constituye un marco algoritmico general el cual
puede ser aplicado a diferentes problemas de
optimizacion con relativamente pocas
modificaciones [4].

Los Algoritmos Genéticos (AG) surgen como
herramientas para la solucion de complejos
problemas de busqueda y optimizacidn, producto
del analisis de los sistemas adaptativos en la
naturaleza, y como resultado de abstraer la esencia
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de su funcionamiento. El término Algoritmo
Genético se usa por el hecho de que estos simulan
los procesos de la evolucion a través del uso de
operadores genéticos que operan sobre una
poblacidon de individuos que “evoluciona” de una
generacion a otra. Los Algoritmos Genéticos son
métodos de busqueda de propdsito general basados
en los principios de la genética natural, es decir, son
algoritmos de busqueda basados en los mecanismos
de la seleccion natural y la genética. Un AG puede
ser visto como una estructura de control que
organiza o dirige un conjunto de transformaciones
que se ejecutan iterativamente sobre una poblacion
de individuos que representan soluciones para el
problema a resolver; estas transformaciones se
realizan mediante los llamados operadores
genéticos, y considerando una funcion de calidad o
grado de aptitud de un individuo, la cual es una
medida que permite comparar las soluciones para
determinar cual es mejor [5, 6].

PSO es una técnica de optimizacion estocastica
desarrollada por Eberhart y Kennedy en 1995, la
cual se inspira en el comportamiento social de una
bandada de pajaros [7, 8]. Es una técnica de
optimizacion basada en una poblacion de particulas
generada de forma aleatoria inicialmente; las
particulas representan soluciones al problema. Cada
particula mantiene una memoria de su mejor
posicion, es decir, la que mejor valor de la funcion
objetivo ha alcanzado. Esta posicion, asi como la
mejor solucidon encontrada por toda la banda, son
utilizadas para construir un vector de velocidad para
cada particula en cada ciclo; el vector de velocidad
se combina con la posicién actual de la particula
para determinar la nueva posicion de la misma. De
esta forma cada particula vuela por el espacio de
busqueda. El modelo fue disefiado inicialmente para
problemas de optimizaciéon continuos, pero
posteriormente se han desarrollado diversas
adaptaciones del mismo para el caso discreto [9,
10].

Las colonias de hormigas, y mas generalmente
las sociedades de insectos, son sistemas distribuidos
que, a pesar de la simplicidad de sus individuos,
presentan una organizacidn social altamente
estructurada. Uno de los  patrones de
comportamiento exhibido por las hormigas es su
habilidad para encontrar el camino mas corto. Para
ello coordinan su actividad mediante una
comunicacion indirecta lograda por modificacion
del medio ambiente; esa comunicacion se basa
solamente en feromonas. El método Optimizacion
basada en colonias de hormigas es un modelo
computacional que ofrece las técnicas algoritmicas
mas exitosas y ampliamente reconocidas basadas en
el comportamiento de las hormigas, fue introducido
por M. Dorigo [4, 11, 12]. Este modelo asume que
la cantidad de feromona sobre un camino es
proporcional a la cantidad de hormigas que usaron

el mismo en el pasado, y expresa cuan deseado ha
sido ese trayecto. Cierta cantidad de feromona se
evapora con el tiempo. ACO es una meta-heuristica
en la cual una colonia de hormigas artificiales
coopera en encontrar buenas soluciones a diferentes
problemas de optimizacion discreta. La cooperacion
es una componente clave de los algoritmos ACO.
Una hormiga artificial en ACO es un procedimiento
constructivo estocastico que construye
incrementalmente una colonia agregando
oportunamente componentes a la solucion parcial en
construccion.

En [13, 14] se ha presentado un nuevo enfoque
para implementar la optimizacion basada en
colonias de hormigas para la solucién de varias
clases de problemas. El mismo consiste en dividir el
proceso de busqueda desarrollado por las hormigas
en dos etapas, de modo que en la primera etapa las
hormigas encuentran soluciones parciales que son
usadas como estados iniciales en la segunda etapa.
La base de este enfoque es acercar los estados
iniciales a los estados objetivos de la busqueda. Los
resultados experimentales muestran un
decrecimiento significativo del tiempo de computo.

A. Introduccion general del nuevo modelo

Basado en esta idea en este articulo se presenta
una nueva meta-heuristica llamada Optimizacion
basada en mallas dindmicas (Dynamic Mesh
Optimization, DMO), la cual cae en la categoria de
las técnicas de computacion evolutiva. Un conjunto
de nodos que representan soluciones potenciales de
un problema de optimizacion forma una malla que
dinamicamente crece y se desplaza por el espacio de
busqueda, para ello en cada ciclo se generan nodos
intermedios entre los nodos de la malla y aquellos
nodos que son extremos locales (nodos obtenido de
mejor valor de la funcion objetivo, en una vecindad
determinada) y el extremo global (nodo obtenido de
mejor valor de la funcion objetivo, en todo el
proceso desarrollado); asi como a partir de los nodos
mas externos de la malla. Los mejores nodos de la
malla resultante son usados como malla inicial para
el ciclo siguiente. La intencion del nuevo modelo es
permitir una mayor exploracion del espacio de
busqueda. La formulacion general de la meta-
heuristica abarca tanto a los problemas de
optimizacion continuos como discretos. En este
articulo se propone una formulacién especifica para
el caso de los problemas de optimizacién continua.
Finalmente se estudia el desempefio de la misma
para varias funciones conocidas.

Esta meta-heuristica comparte elementos
comunes con otras, como los Algoritmos genéticos
y la Optimizacion basada en particulas, entre ellos:

e Inicializan una poblacion de
soluciones potenciales de forma similar.
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e  Usan una funcion de evaluacion
que determina cuan buena es una solucion
potencial.

e  Son métodos generacionales que
repiten el mismo proceso una cantidad
determinada de veces.

e  Realizan una seleccion de los
mejores individuos para formar nuevas
generaciones.

A grosso modo el articulo se presenta con una
seccion de introduccidn de algunas meta-heuristicas
que inspiraron el desarrollo del nuevo modelo,
seguido de una seccion 2 que muestra una
descripcion general de la Optimizacion Basada en
Mallas Dinamicas, posteriormente se hace una
especificacion del nuevo modelo para el caso
continuo. Luego en la seccion 4 se realiza un estudio
experimental, asi como el analisis de los resultados
obtenidos, y por ultimo el trabajo presenta una
conclusion general.

Il. DESCRIPCION GENERAL DE LA META-HEURISTICA

La esencia del método DMO propuesto, es crear
una malla de puntos en el espacio N dimensional
donde se realiza el proceso de optimizacion de una
funcion FO(x1,x2,...,xn) la cual se mueve mediante
un proceso de expansion hacia otras regiones del
espacio de busqueda, pero a la vez se hace mas
“fina” en aquellas zonas que parecen ser mas
promisorias. Es dindmica en el sentido que la malla
cambia su tamafio (cantidad de nodos) vy
configuracion durante el proceso de busqueda. Los
nodos se representan como vectores de la forma
n(x1,x2,...,xn).

En cada ciclo la malla comienza con una
cantidad inicial de nodos, y durante el ciclo se
realiza un proceso de generacion de nuevos nodos
hasta alcanzar un nimero maximo de nodos para la
malla. Una vez alcanzada esa cantidad comienza
otra iteracion usando como malla inicial los mejores
nodos de la malla resultante. Durante la busqueda se
conserva el nodo que mejor valor de la funcion
objetivo ha alcanzado hasta ese momento; es decir,
ng, denota el extremo global alcanzado hasta ese
momento del proceso de busqueda. El proceso de
generacion de nodos en cada ciclo comprende los
pasos siguientes:

Pasos del proceso de busqueda desarrollado por
DMO:

1. Generacidn de la malla inicial.

2. Generacién de nodos intermedios en
direccidon a los extremos locales de la
malla inicial.

3. Generacién de nodos intermedios en
direccion al extremo global.

4. Generacion de nodos a partir de los
nodos mas externos de la malla.
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El modelo incluye los parametros:
e Cantidad de nodos de la malla inicial
(Ni).

e Cantidad méaxima de nodos de la malla
en cada ciclo (N), donde 2*Ni <N.
e Cantidad de iteraciones (M).

En el proceso de expansion de la malla en cada
ciclo se considera un peso (w), el cual se calcula
usando la expresion:

M—j

=(w, —0.4)*
w= (o ) M+0.4

M

Donde w, denota el valor de peso inicial
(wWo=1.4), y j indica el valor del ciclo actual.

Explicacién de cada paso:

Paso 1: Malla inicial de cada ciclo

La malla inicial del primer ciclo cuenta con Ni
nodos generados aleatoriamente, mientras que en los
siguientes ciclos la malla inicial se forma
seleccionando los mejores Ni nodos de la malla
resultante de tamafio N en el ciclo precedente.

Paso 2: Generacion de nodos intermedios hacia
extremos locales

El primer tipo de nodo que se genera en la malla
en cada ciclo a partir de los nodos de la malla inicial
de ese ciclo tiene por objetivo generar nodos
intermedios entre cada nodo y el extremo local mas
cercano.

Lo primero es calcular para cada nodo sus k-
vecinos mas cercanos, para ello se utiliza una
funciéon de distancia o de semejanza. Luego se
selecciona cual de los vecinos es mejor que el nodo,
el concepto de mejor depende de si se estd
maximizando o minimizando la funciéon FO. Si
ninguno de los vecinos es mejor que el nodo,
entonces este se considera un extremo local y no se
generan nodos a partir de él en este paso. En otro
caso se genera un nodo (n*) que estara situado entre
el nodo (n) y el extremo local (ne). El considerar
solamente los vecinos mas cercanos en la valoracion
de lo extremos también fue introducido en el
método PSO, como se reporta en [15, 16]; donde al
determinar la mejor particula global se consideran
dos enfoques, considerar el mejor de toda la
poblacion o la mejor particula entre los vecinos.

La cercania del nuevo nodo (n*) al nodo actual
(n) o al extremo local (ne) depende de un factor (1),
calculado en base a los valores que alcanza la
funcion objetivo FO en el nodo actual y en el nodo
extremo local.

Luego se calcula los valores de las componentes
del nuevo nodo n* usando la expresion:

n'(i)= f(n(i),ne(i),r) @)
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Donde n(i) denota la i-esima componente del
nodo n. Mientras mayor sea la diferencia entre los
valores de FO en los nodos n y ne, mayor serd la
cercania del nodo generado n* al extremo local ne,
lo cual sera garantizado por el factor r.

Paso 3: Generacion de nodos intermedios hacia
el extremo global.

Este paso tiene como propdsito generar nodos
intermedios entre los nodos iniciales de la malla y el
extremo global que se tiene hasta ese momento.
Para ello se utiliza la expresion:

n"(i)= g(n(i),ng(i),r) 3)

Aqui también se utiliza el factor r el cual se
calcula a partir de los valores de FO en el nodo y el
extremo global ng.

Paso 4: Generacion de nodos a partir de los
puntos mas externos de la malla

En este paso se expande la malla a partir de los
nodos mas externos de ella (nl), es decir, usando los
nodos que se encuentran en la frontera de la malla
inicial del ciclo se generan nuevos nodos mediante
la expresion:

n'(i)= h(nl(i),w) )

El valor del peso w se puede calcular usando la
expresion (1) y permite que el proceso de expansion
sea decreciente durante el proceso de busqueda, es
decir, se produce una mayor expansion al inicio y
ésta es casi nula al final.

Notese que en este paso se seleccionan tantos
nodos mas externos como sean necesarios para
completar el tamafio de la malla en el ciclo; en
principio se debe tener N>3*Ni para garantizar que
se generen algunos nodos en este paso. Esta etapa
garantiza la diversidad en la poblacion.

El proceso de busqueda realizado por DMO es:
inicial de forma

Generacion de la malla

aleatoria.
Evaluar los nodos de la malla inicial.
Repetir M veces:

Para cada nodo en la malla inicial del ciclo:
Encontrar sus k nodos mas cercanos.
Determinar el mejor de los vecinos.

Si el mejor vecino es mejor que el nodo
actual, entonces Generar nuevo nodo
usando expresion (2).

Para cada nodo en la malla inicial del ciclo

generar un nuevo nodo usando la expresion

Q).

Repetir hasta completar los N nodos de la malla
en el ciclo actual:
Seleccionar el nodo mas externo de la malla.
Generar nuevo nodo a partir de este usando
la expresion (4).

Construir la malla inicial del siguiente ciclo

seleccionando los Ni mejores nodos de 1a malla

final del actual ciclo.

ll. ESPECIFICACION DE DMO PARA EL CASO
CONTINUO

Para problemas continuos el dominio de todas
las variables (x1,x2,...,xn) son los niimeros reales
en el intervalo [valorl,valor2], donde valorl y
valor2 son los valores extremos del dominio de cada
variable.

Paso 1:

La malla inicial del primer ciclo contara con Ni
nodos generados aleatoriamente en el intervalo
[valorl, valor2]. Mientras que en los siguientes
ciclos la malla inicial se forma seleccionando los
mejores Ni nodos de la malla resultante en el ciclo
precedente, teniendo en cuenta que la distancia entre
ellos (se puede usar la distancia euclidiana) sea
mayor que el valor del pardametro cotaDist, el cual
establece una distancia minima entre los nodos; en
caso de que la cantidad de nodos seleccionados sea
menor que Ni entonces se completa la malla inicial
de la etapa mediante la generacion aleatoria de
nodos.

Paso 2: Funcion f

Para calcular los k vecinos mas cercanos se usa
la distancia euclidiana o alguna funcion de
semejanza entre los puntos n y ne.

El factor (r) determinara la cercania del nuevo
nodo al nodo actual (n) o al extremo local (ne), el
valor de r se calcula usando una de las expresiones:

Caso Maximo.

L FO(n)+1 s
FO(ne)+1 G
Caso Minimo.
. FO(ne)+1 “©
FO(n)+1 (b)

La funcion f para la generacion del nuevo nodo
n* generado a partir de cada nodo inicial n de la
malla que no sea extremo local y su mejor vecino ne
se define por la expresion (6):
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valorM ;,
n"(i)=

Random [valorM ;, ne(i)],

Donde n(i) denota la i-esima componente del
nodo n, valorM; representa el valor medio y se
calcula como (n(i)*ne(i))/2, c¢cD es una cota
distancia, que esta en dependencia del intervalo de
cada variable y de la evaluacion de la funcion
objetivo que se este ejecutando, este parametro
evita la convergencia prematura a un valor del
dominio de la variable, Random es una funcién que
genera un numero aleatorio en el intervalo [0,1] por
defecto o entre los valores que se indican como
argumento y la variable w se calcula segun la
expresion 1.

Paso 3: Funcion g

La generacion de nuevos nodos para la malla en
el ciclo actual a partir de los nodos iniciales de la
malla (n) y el extremo global (ng) se realiza usando
las expresiones (7a y 7b, ademas de la 8):

Caso Maximo

. _ FOm)+1 ;
FO(ng)+1 7
Caso Minimo
_ FO(ng)+1
" TFO(m) 1 (70)

De modo que la funcién g del modelo en este
caso queda definida por la expresion (8):

nt i):{VMi si Rd[]l<r ®

Ra[vM;,ng(i)] en otro caso

Donde n(i) denota la i-ésima componente del
nodo n, vM; valor medio de cada componente i, se
calcula como (n(i)+ng(i))/2, y Ra[] es una funcion
que genera un numero aleatorio entre los valores
vM; y ng(i).

Paso 4: Funcion h

En este paso se completa la cantidad total de
nodos que debe tener la malla a partir de los nodos
mas externos de la malla (nl), es decir, los que se
encuentran en la frontera de la malla inicial del
ciclo. En este caso para determinar los nodos en la
frontera de la malla se usa la norma del vector
n(x1,x2,...,xn) definida por la expresion (9):

|7 = n(1)? +...+ n(n)* ©)

Los nodos de mayor y menor norma se
consideran como los puntos mas externos de la
malla. La funcion h permite generar nuevos nodos
mediante las expresiones (10a) y (10b):

445

si | valorM ; — ne(i) |> cD and Random <r
ne (i) + w* Random [—cD,cD],

si | valorM ; —ne (i) |< cD (6)

en otro caso

Para los nodos en la frontera superior:

n" (i) = nl(i) + w* Rd[]* amplitudMedia, (10a)
Para los nodos en la frontera inferior:
n" (i) = nl(i) — w* Rd[]* amplitudMedia, (10b)

Donde amplitudMedia; = ( |valorl;|+valor2; )/2,
valorl; y valor2; representan los extremos del
intervalo del dominio de la variable i.

Si el valor n*(i) no estd en el dominio de la
variable 1i; es decir, no pertenece al intervalo
[valorl;, valor2;], entonces se corrige usando las
siguientes reglas:

Si n*(i)<valorl; then
n*(i)=Random[valorl;,puntoMedio;]

Si n*(i)>valor2; then
n*(i)=Random[puntoMedio;,valor2;]

Donde puntoMedio;=(valorl;+valor2;)/2.

IV. VALORACION EXPERIMENTAL DEL MODELO
PROPUESTO

El estudio experimental del modelo propuesto se
realizd sobre el subconjunto de funciones de prueba
fo-f25 de la sesion especial de optimizacion
continua del CEC’05 [17]. Las pruebas se realizaron
tanto con 10 como 30 dimensiones para cada
funcién, y se llevaron a cabo 25 repeticiones por
cada funcion. El nimero maximo de evaluaciones se
establecid en 100000 para el caso de 10 dimensiones
y 300000 para el caso de 30 dimensiones.

Se compard el modelo DMO con 3 variantes
presentadas (G-CMA-ES [18], DE, K-PC [19]) como
patron de comparacion.

A. Parametros utilizados

Para los experimentos desarrollados se trabajo
con la siguiente configuracion del modelo:

El nimero de nodos que componen la malla
inicial Ni=12, tamafio total de la expansion N=42,
distancia empleada en el paso 1 para la obtencion de
los k vecinos mas cercano fue la distancia
euclidiana, definida por:

Z\/(n(i)+na(i))2, para este proceso se
i=1

trabajé con k=3, ademas el valor del parametro w,
de la ecuacion 1 fue 1.4. Por otra parte la cota de
distancia (cD) aplicada en la ecuacion 6, se puso en
funcion de las evaluaciones de la funcidn objetivo, y
del tamaiio del intervalo definido para cada funcién
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objetivo, de esta forma se logré comenzar el proceso
de busqueda con cotas altas y posteriormente
disminuir su valor hasta que en la etapa final de la
busqueda se trabajé con cotas pequefias, este
proceso se definid de la siguiente forma:

inf+
wysieA<15%cE
inf+
M, si15%cE < eA <30%cE
inf+

eD = w’si30%0E<eA<60%cE
inf+
wysi 60%cE < eA < 80%cE
[inf+sup| .
T,sz eA>80%cE

Donde inf y sup representan el valor minimo y
maximo del intervalo de busqueda para cada
funcidén, e4 evaluacion actual del algoritmo y cE
cantidad de evaluaciones totales definida para cada
dimension.

TABLA |
RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LOS ERRORES
MEDIOS.
DMO

FUNCIONES 0 30
F6 6.34E+000 7.52E+001
F7 1.13e-001 DK 5.73E-001
F8 2.036+001 D 2.10E+001 D
F9 9.02E+000 8.15e+001
F10 3.31E+000 D 6.23+001 D
Fl1 1.38E+000 K 2.50e+001 DK
F12 3.15e+001 DK 2.336+004 G
F13 5.84E-001 GDK | 3.17E+000 DK
Fl14 2.136+000GDK | 1.16E+001GDK
F15 2.46E+002 DK 4.23E+002K
F16 1.01E+002 D 4.84+001 DK
F17 1.76E+002 4.80E+002GDK
F18 8.51E+002 8.29+002GDK
F19 4.66E+002 K 8.27E+002GDK
F20 8.16E+002 8.28E+002GDK
F21 4.336+002GDK | 5.00E+002GDK
F22 7.61E+002 5.35E+002GDK
F23 5.59e+002GDK 8.32E+002 K
F24 4.17e+002 2.12E+002 DK
F25 4.12+002 D 2.136+002 DK

B. Presentacion de los resultados

En la Tabla I se muestra los errores medios del
algoritmo DMO ante cada una de las 25 funciones
de prueba, la letra G representa que el error medio
del algoritmo propuesto es igual o inferior al del
algoritmo G-CMA-ES, D representa que el error
medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al
del algoritmo DE, y la K que el error medio del
algoritmo propuesto es igual o inferior al del

algoritmo K-PCX. La Tabla II presenta la
desviacion estandar con respecto al error medio de
DMO para cada funcién de prueba, en este caso no
se compard con los algoritmos mencionados
anteriormente porque no fueron presentados por la
sesion.

TABLA I
RESULTADOS EXPERIMENTALES PARA LA
DESVIACION ESTANDAR
FUNCIONES DMO
10 30

F6 5.56E+000 3.20E+001
F7 6.27E-002 1.67E-001
F8 7.34E-002 8.56E-002
F9 4.78E-001 1.11E+001
F10 9.37E-001 1.72+001
FI11 1.01E+000 1.19+000
F12 1.49e+001 7.71E+003
F13 1.12E-001 4.87e-001
Fl14 5.84E-001 6.02E-002
F15 1.07e+002 7.62E+001
F16 9.07E-001 1.42E+001
F17 8.62E+000 1.80E+002
F18 3.93e+001 2.41E+000
F19 2.35e+002 1.22E+000
F20 2.28E+001 1.07e+000
F21 9.42E+001 6.17E-004
F22 2.63E+001 7.97E+000
F23 6.40E-006 1.49+002
F24 5.29e+000 5.35e+000
F25 1.57e+000 3.21E+000

Como se aprecia en la Tabla I, el método DMO
obtiene resultados competitivos con respecto a los
tres métodos que resultan referencias obligadas en la
solucién de problemas de optimizaciéon continuos.
En el caso de las pruebas realizadas para dimension
10, en mas del 63% de las funciones el nuevo
método supera a alguno de ellos, mientas que en el
21% se mejora los tres métodos. Para la dimension
30 se comporta muy superior, ya que en mas del
84% de las funciones se logra superar o igualar los
resultados de alguno de los algoritmos de referencia,
y en el mas del 36% se logra superar a los tres. La
Tabla II muestra los resultados de la desviacion
estandar sobre el error medio del algoritmo. Noétese
que todas las consideraciones sobre el mejor
rendimiento de un algoritmo sobre el otro se hacen
unicamente a partir de la informacion de la que se
dispone, que no es mas que el error medio de los
algoritmos. Seria necesario conocer la distribucion
de los valores de error de los algoritmos de
referencia para poder realizar un estudio mediante
tests no paramétricos que nos permitiera dar peso
estadistico a dichas afirmaciones.

Es necesario también hacer notar que los resultados
alcanzados para la dimension 30 se obtienen
regularmente con la tercera parte de la cantidad
definida de evaluaciones de la funcién objetivo, lo
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cual representa que el nuevo método tiene una
rapida convergencia a lugares prometedores del
espacio de busqueda.

V. CONCLUSION

En este articulo se ha introducido un nuevo
método de Dbusqueda heuristica denominado
Optimizacion basada en mallas dinamicas (Dynamic
Mesh Optimization, DMO), el cual se basa en
explorar el espacio de busqueda mediante una malla
de nodos que representan soluciones potenciales,
esta varia su tamaflo dindmicamente mediante la
generacion de nodos intermedios hacia los extremos
locales y el extremo global, asi como a partir de los
nodos de la frontera de la malla en cada ciclo.

La definicion del método permite abordar tanto
problemas de optimizacién continuos como
discretos. En este trabajo se ha estudiado el caso
continuo. Se realizd un estudio desempefio del
método usando un conjunto de funciones estandares
clasicas para este tipo de problemas, y se
compararon los resultados alcanzados con respecto a
tres métodos de referencia en el campo de la
optimizacion continua, los resultados muestran que
el método propuesto resulta competitivo para
resolver esta clase de problemas.
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