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Resumen— El presente trabajo estudia la problemática de la
hibridación de algoritmos evolutivos desde la perspectiva de la
búsqueda de sinergias entre las distintas aproximaciones (algorit-
mos) existentes. Para ello se propone MOS (Multiple Offspring
Sampling) como un modelo evolutivo que permite, de una manera
sistemática, combinar las diferentes aportaciones que estos distin-
tos algoritmos de búsqueda son capaces de proporcionar. En este
caso se han seleccionado dos algoritmos evolutivos distintos, Algo-
ritmos Genéticos y Evolución Diferencial, para estudiar su compor-
tamiento al aplicarlos a la resolución de un conjunto de funciones
de prueba desarrolladas dentro del marco de la sesión de optimiza-
ción continua que tuvo lugar en la edición de 2005 del Congreso de
Computación Evolutiva, CEC ’05 [1].

Los resultados recogidos en este artı́culo muestran que la hibri-
dación de distintos algoritmos evolutivos puede tener efectos posi-
tivos sobre el proceso de búsqueda, llegando en algunas instancias
a obtener mejores resultados que los tres algoritmos de referencia.
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I. INTRODUCCIÓN

Siempre que nos enfrentamos a un nuevo problema
de optimización surge, irremediablemente, la misma pre-
gunta: ¿Cuál es la mejor manera de resolverlo? Para en-
contrar la respuesta, podemos encomendarnos a nuestros
conocimientos en la materia o, mejor aún, a los del con-
junto de la comunidad cientı́fica, realizando un estudio
bibliográfico que nos permita identificar las mejores al-
ternativas existentes y nos ayude a escoger una de ellas.
Sin embargo, cualquiera que se haya visto en esta situa-
ción se habrá dado cuenta de que esta tarea no es tan
sencilla como parece. En la actualidad se publican miles
de artı́culos al año, donde se proponen nuevos algoritmos
o variaciones sobre los algoritmos existentes y se prome-
ten mejoras sustanciales con respecto a las herramien-
tas desarrolladas hasta ese momento. Identificar, de entre
todas estas alternativas, la que más se adecua a nuestro
problema sin ningún conocimiento previo es poco más
que una quimera. Probar cada una de ellas, y sus posibles
variaciones, requerirı́a de un tiempo del que, en muchas
ocasiones, no se dispone. Además, estudios previos so-
bre la hibridación de algoritmos evolutivos, a los que ha-
remos referencia en la la sección II, demuestran que, en
muchas ocasiones, es posible obtener mejores resultados
resolviendo un problema de optimización cuando más de
un algoritmo de búsqueda es usado simultáneamente.

En este trabajo vamos a estudiar el comportamiento
de MOS en la resolución del conjunto de funciones de
prueba propuestas en la sesión especial de optimización
continua del congreso CEC ’05 [1]. Para ello, combinare-
mos dos algoritmos de búsqueda de funcionamiento bien
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distinto. Por un lado, un algoritmo genético, cuyo com-
portamiento ha sido estudiado en profundidad durante las
últimas décadas, y, por otro, la evolución diferencial, de
más reciente aparición, pero cuyos interesantes resulta-
dos han hecho que acaparen un gran interés en los últi-
mos tiempos. Ambos algoritmos serán descritos, aunque
brevemente, ya que no es el objeto de este artı́culo entrar
en los pormenores de cada uno de ellos, en la siguiente
sección.

Por último, el artı́culo se estructura como sigue: la sec-
ción II repasa los distintos algoritmos en los que se basa
el presente trabajo, ası́ como las aproximaciones existen-
tes en la literatura para la hibridación de algoritmos evo-
lutivos; en la sección III se presentará MOS, y se descri-
birá su estructura y su funcionamiento. En la sección IV
se detallarán las contribuciones desarrolladas especı́fica-
mente para este trabajo, mientras que en la sección V se
presentarán tanto la experimentación como los resulta-
dos obtenidos en el conjunto de funciones de prueba ya
mencionadas. Para finalizar, la sección VI detallará las
principales conclusiones extraı́das de este estudio.

II. ESTADO DE LA CUESTIÓN

Los algoritmos genéticos (GAs) son algoritmos de
búsqueda basados en población inspirados en la Teorı́a
de la Evolución de Charles Darwin, y que tratan de emu-
lar los procesos biológicos en los cuales se inspiran [2].
Para ello, disponen de una población inicial de potencia-
les soluciones a un problema, de las cuales las más aptas
son seleccionadas para reproducirse y obtener ası́ mejo-
res soluciones a dicho problema. Para ello, se dispone de
un conjunto de operadores de recombinación que, bási-
camente, pueden ser de dos tipos. Por un lado, dos o más
soluciones pueden ser combinadas por medio de un de-
terminado operador, llamado de cruce, para generar uno
o más hijos. Por otro lado, una solución, o individuo, pue-
de sufrir pequeñas modificaciones en forma de mutación
que introduzcan cierta diversidad en el conjunto de solu-
ciones. Por último, un mecanismo de reemplazo permite
seleccionar, de entre las poblaciones de padres e hijos, los
mejores individuos para la siguiente iteración del proce-
so evolutivo. Siguiendo el sı́mil biológico, cada iteración
del proceso recibe el nombre de generación, y éste sigue
ejecutándose hasta que se satisface cierto criterio de con-
vergencia.

La evolución diferencial (DE) es otro algoritmo de
búsqueda introducido más recientemente y que fue con-
cebido inicialmente para la resolución del problema de
ajuste de polinomios de Chebychev [3]. Desde entonces,
ha sido satisfactoriamente aplicado a un amplio espectro
de problemas de optimización continua [4], [5]. Com-
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parte con los GAs su naturaleza estocástica y su funcio-
namiento basado en poblaciones de soluciones. Difiere,
sin embargo, en que, en el caso de la DE, los nuevos
individuos son generados mediante un proceso de mu-
tación, mientras que en los GAs el mecanismo principal
de reproducción era el operador de cruce. El operador
de mutación de la DE añade la diferencia ponderada de
dos individuos seleccionados aleatoriamente a un tercer
individuo para generar la nueva solución. Posteriormen-
te, esta solución es combinada mediante un operador de
cruce con un individuo objetivo para obtener una poten-
cial solución. De entre estas dos soluciones, la obtenida
por medio de los operadores de cruce y mutación y el in-
dividuo objetivo, se selecciona la de mejor fitness como
representante para la siguiente generación.

Desde un punto de vista teórico, existen multitud de
partes de un algoritmo evolutivo susceptibles de ser auto-
reguladas o hibridadas. En [6] el autor establece una
clasificación de las distintas estrategias posibles para la
adaptación de los parámetros de un algoritmo evolutivo.
En primer lugar, distingue entre mecanismos offline y on-
line. Los primeros intentan encontrar los valores óptimos
para los parámetros del algoritmo evolutivo realizando
numerosas ejecuciones del algoritmo [7], mientras que
los segundos realizan este ajuste al mismo tiempo que
el algoritmo está siendo ejecutado. Dentro de este se-
gundo grupo cabe hacer una nueva distinción atendiendo
al grado de acoplamiento entre el mecanismo encargado
de realizar el susodicho ajuste de parámetros y el pro-
pio algoritmo evolutivo. Spears establece aquı́ tres nue-
vas categorı́as: mecanismos fuertemente acoplados, don-
de es el mismo algoritmo evolutivo el encargado de ajus-
tar sus propios parámetros [8]; medianamente acoplados,
donde el algoritmo ajusta sólo en parte sus parámetros;
y completamente desacoplados, donde el mecanismo de
adaptación es una entidad independiente en comunica-
ción con el algoritmo evolutivo y que evalúa, periódi-
camente, las condiciones actuales de la búsqueda para
adaptar los parámetros del algoritmo evolutivo y obtener
el mejor rendimiento posible [9].

El efecto de la codificación de las soluciones de un
problema también tiene que ser tenido en cuenta, ya que
la elección de un tipo u otro de representación puede ha-
cer que nuestro problema sea más o menos fácil de re-
solver [10], [11]. Sin embargo, no demasiados estudios
se han centrado en este aspecto, aunque sı́ hay algunos
resultados interesantes en la literatura [12], [13].

En el caso concreto de los algoritmos genéticos, exis-
ten multitud de estudios donde un mismo algoritmo
genético hace uso de distintos operadores, ya sea de cruce
o de mutación, para explotar las diferentes caracterı́sticas
explorativas de cada uno de ellos y obtener mejores re-
sultados que si los operadores fueran usados de forma
independiente [14], [15], [16]. Existen distintas maneras
de ajustar la participación de cada uno de los operadores
en el proceso de búsqueda conjunto: mediante un contro-
lador fuzzy [17], atendiendo a las aportaciones de cada
uno de ellos en las últimas generaciones [18] o en base a
distintas métricas que evalúen la calidad de las solucio-

nes generadas por cada uno de los operadores [19].
Por último, algunos trabajos proponen algoritmos

hı́bridos donde distintos algoritmos evolutivos comple-
tos son usados de manera simultánea, ya sea de forma
secuencial [20] o paralela [21], [22].

III. MULTIPLE OFFSPRING SAMPLING

El teorema del No Free Lunch [23] sostiene que ”dos
algoritmos cualesquiera son equivalentes si se conside-
ra la media de su rendimiento en todos y cada uno de
los problemas posibles” o, lo que es lo mismo, que no
puede existir un algoritmo que sea mejor que otro para
todos los problemas posibles. Esta afirmación es perfec-
tamente aplicable a los GAs y, por tanto, parece razona-
ble pensar que, ante el desconocimiento a priori acerca
del rendimiento de un GA en un problema concreto, es
una buena idea hacer uso de distintos mecanismos de op-
timización simultáneamente para aumentar nuestras po-
sibilidades de éxito. Si a esto le sumamos el hecho de
que, como algunos estudios referenciados en la sección
anterior confirman [14], [19], la combinación de distintos
mecanismos evolutivos puede identificar sinergias exis-
tentes entre éstos, es lógico que multitud de trabajos en
los últimos años hayan considerado esta posibilidad y la
hayan llevado a cabo con un notable éxito.

En [24] se introduce MOS como una herramien-
ta genérica para el desarrollo de algoritmos evolutivos
hı́bridos adaptativos. MOS proporciona la formalización
necesaria para diseñar estos algoritmos hı́bridos, ası́ co-
mo las herramientas para identificar y seleccionar el
mejor conjunto de parámetros para el problema que se
está resolviendo. En este trabajo no entraremos en pro-
fundidad en el apartado de formalización de MOS, sino
que nos limitaremos a presentar los conceptos más im-
portantes para una buena comprensión de su funciona-
miento.

En MOS, el algoritmo principal no maneja un úni-
co mecanismo para la producción de nuevos individuos
(operadores de recombinación en GAs, modelos proba-
bilı́sticos en EDAs, operadores de mutación y cruce en
DE, etc.) sino que dispone de un conjunto de configura-
ciones de modelos evolutivos capaces de producir des-
cendencia. Cada una de estas configuraciones recibe el
nombre de técnica y consiste en (a) un modelo evolutivo
concreto, (b) con una representación apropiada, (c) con
su conjunto de operadores necesarios (si los utilizara),
y (d) configurado con los parámetros apropiados. Cada
una de estas técnicas es capaz de producir un subcon-
junto de nuevos individuos a partir de la población ac-
tual. La suma de las subpoblaciones generadas por cada
una de las técnicas es igual al tamaño de la población de
partida. Inicialmente, todas las técnicas reciben una cuo-
ta de participación equitativa en el proceso reproductivo.
Dicha participación es ajustada periódicamente (normal-
mente, cada generación) según una determinada polı́tica
que habremos de fijar en el comienzo de la ejecución del
algoritmo. Este ajuste se realiza mediante lo que recibe
el nombre de función de participación. Estas funciones
pueden ser, desde sencillas asignaciones estáticas de par-
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ticipación a cada una de las técnicas o modificaciones
lineales de estos valores, a ajustes dinámicos en base a
una métrica predefinida. Este último esquema de ajuste
de participación recibe el nombre de ajuste dinámico ba-
sado en métrica de calidad, ya que de lo que se trata es
de intentar evaluar la calidad de las soluciones aporta-
das por cada una de las técnicas reproductivas a la nueva
población y, en función de esta calidad, ajustar dinámica-
mente la participación de cada una de ellas. En este pun-
to, diferentes métricas para la evaluación de la calidad
de las aportaciones de una técnica pueden plantearse, en
función de lo que entendamos como calidad en cada mo-
mento. De este modo, parece evidente que la manera más
directa de evaluar la calidad de una técnica es atendiendo
al fitness de los individuos que ésta ha generado. Con ello
conseguiremos favorecer la generación de individuos por
parte de las técnicas que mejores valores de fitness estén
consiguiendo en cada momento. Sin embargo, en otros
contextos puede ser necesario, por la naturaleza del pro-
blema que se está resolviendo o de las técnicas que se
están utilizando, garantizar una cierta diversidad de in-
dividuos en la población con la que nuestro algoritmo
trabaja, por lo que nos puede interesar considerar como
medida de calidad la diversidad de los individuos apor-
tados por cada técnica para realizar el ajuste dinámico
de participación. Por último, otras medidas pueden ser
utilizadas, tales como son la edad de los individuos ge-
nerados por una u otra técnica o métricas de dificultad de
algoritmos, como la Correlación Fitness-Distancia [10] o
el Coeficiente de Pendiente Negativa [25], para bonificar
la participación de las técnicas para las cuales es menos
complicado resolver el problema.

IV. CONTRIBUCIONES

En este trabajo proponemos un algoritmo hı́brido con
ajuste dinámico de la participación de las distintas técni-
cas reproductivas de las que se compone. Este ajuste se
realiza analizando la media del fitness de los individuos
generados por cada una de las estrategias escogidas. En
concreto, se han seleccionado dos tipos de algoritmos
de muy distinta concepción, como son los Algoritmos
Genéticos y la Evolución Diferencial. A partir de cada
uno de estos dos tipos de algoritmos se construyeron dos
técnicas. En el caso de las técnicas de Evolución Dife-
rencial, se fijaron sus parámetros a valores recogidos fre-
cuentemente en la literatura como óptimos (tabla I). Pa-
ra las técnicas basadas en Algoritmos Genéticos se in-
tentó potenciar distintas caracterı́sticas explorativas, ha-
ciendo uso de diferentes conjuntos de operadores y valo-
res para los parámetros de cada una de ellas (tabla II).

A partir de estas configuraciones se han establecido
cuatro configuraciones de técnicas, seleccionando siem-
pre las dos técnicas de Evolución Diferencial y las dos
Genéticas, aunque con distintas probabilidades de mu-
tación en el caso de GA2. Además, se probaron dos por-
centajes distintos de elitismo: 100 % y 50 %. Todo ello da
lugar a cuatro conjuntos de técnicas diferentes, reflejados
en la tabla III, y con los que se ha realizado la experimen-
tación.

TABLA I
PARÁMETROS DE LAS TÉCNICAS DE EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

DE Binomial DE Exponencial
Selección Uniforme Torneo tamaño 2

Cruce Binomial Exponencial
F 0.9 0.5

CR 0.5 0.5

TABLA II
PARÁMETROS DE LAS TÉCNICAS GENÉTICAS

(a) Técnica Genética GA1

Selección Uniforme
Cruce Uniforme

Mutación Uniforme
Prob. Cruce 90 %

Prob. Mutación 10 %

(b) Técnica Genética GA2

Selección Torneo tamaño 2
Cruce BLX-α con α = 0,5

Mutación Gaussiana
Prob. Cruce 90 %

Prob. Mutación 1 % y 10 %

Otro de los parámetros importantes que hubo que ajus-
tar es el tamaño de población a usar por el algoritmo.
Este valor no podı́a ser muy pequeño debido a que la
población es compartida por las cuatro técnicas descri-
tas anteriormente, ni demasiado grande, ya que, al existir
un número máximo de evaluaciones, esto podrı́a afectar
al rendimiento de las técnicas, especialmente las basadas
en DE [26] cuyo rendimiento se ve mermado si el núme-
ro de generaciones no es el suficiente. Tras una fase de
experimentación preliminar, se determinó que el tamaño
de población que obtenı́a mejores resultados, de media,
era de 100 individuos.

Finalmente, podemos resaltar un problema surgido a la
hora de integrar el algoritmo DE como técnica dentro del
esquema de MOS. La evolución diferencial es muy sensi-
ble al tipo de elitismo aplicado entre generaciones. En el
algoritmo original, tras generar un nuevo individuo, éste
es comparado con el individuo de referencia correspon-

TABLA III
CONJUNTOS DE TÉCNICAS

MOS1 MOS2 MOS3 MOS4

GA1
GA2 mut 1 % GA2 mut 10 %

DE Exponencial
DE Binomial

Eli 100 % Eli 50 % Eli 100 % Eli 50 %
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diente, y sólo el mejor de los dos pasa a la siguiente ge-
neración. En el modelo de MOS, el elitismo es aplicado
entre las poblaciones globales, por lo que, a pesar de que
el algoritmo DE descarte a uno de los dos individuos, éste
puede ser rescatado por el elitismo global, lo cual afecta,
como se ha visto en estudios preliminares a este trabajo,
muy negativamente en el rendimiento global del algorit-
mo. Para evitar este problema, la solución de compromi-
so adoptada ha sido penalizar artificialmente al individuo
descartado por la técnica DE, bien sea el individuo de re-
ferencia o el recién generado, asignándole el peor valor
de fitness posible y evitando ası́ que el elitismo global lo
rescate. Esta solución elimina estos problemas en parte
aunque, como se verá en el apartado de experimentación,
no es suficiente para algunos problemas, por lo que se
optará por aumentar la presión evolutiva incrementando
la presión selectiva dentro de la técnica DE. Esto, como
veremos, conlleva mejoras sustanciales en muchos de los
resultados obtenidos.

V. RESULTADOS

Esta sección recoge los resultados obtenidos por las
cuatro configuraciones de MOS probadas sobre el sub-
conjunto de funciones de prueba f6-f25 de la sesión espe-
cial de optimización continua del CEC’05 [1]. Las prue-
bas se realizaron tanto con 10 como 30 dimensiones para
cada función, y se llevaron a cabo 25 repeticiones por
cada función. El número máximo de evaluaciones se es-
tableció en 100000 para el caso de 10 dimensiones y
300000 para el caso de 30 dimensiones. Las tablas IV
y V muestran los resultados de cada configuración en 10
y 30 dimensiones, respectivamente. Ambas tablas reco-
gen la media y la desviación tı́pica obtenidas por cada
función y configuración de MOS.

Atendiendo a los resultados presentados en la tabla IV,
podemos comprobar que MOS obtiene resultados muy
competitivos, mejorando el rendimiento de alguno de los
algoritmos de referencia en 18 de las 20 funciones pro-
puestas, y obteniendo el mejor resultado de todos los al-
goritmos en 3 de esas funciones. Especial atención me-
rece el caso de la función 9, donde 3 de las 4 configura-
ciones de MOS son capaces de resolver el problema en
todas y cada una de las ejecuciones, cosa que no consi-
guen ninguno de los algoritmos de referencia. Nótese que
todas las consideraciones sobre el mejor rendimiento de
un algoritmo sobre el otro se hacen únicamente a partir
de la información de la que se dispone, que no es más
que el error medio de los algoritmos.

Siguiendo con el análisis de los resultados obtenidos
en diez dimensiones, vamos a analizar un conjunto de
gráficas que muestran la evolución de la participación de
las distintas técnicas a lo largo de la ejecución del algo-
ritmo. En la figura 1 podemos observar la evolución de la
participación de las diferentes técnicas en la función f9 de
10 dimensiones. La participación de las técnicas genéti-
cas se limita a tan sólo las 100 primeras generaciones,
mientras que la técnica DE que hace uso del operador
de cruce binomial ve cómo su participación merma hasta
aproximadamente la generación 150 para luego mante-
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FUNCIÓN F15 DE 10 DIMENSIONES

nerse estable. A pesar de todo, el algoritmo es capaz de
encontrar mejores soluciones, de hecho siempre encuen-
tra el valor óptimo, que si se usara un DE con operador
de cruce exponencial únicamente. Esto significa que la
provisión de individuos realizada durante las generacio-
nes en que las técnicas genéticas participan de la evolu-
ción sumada a la aportación continua de la técnica DE
binomial hacen que la técnica DE exponencial, que es
la que lleva el peso del algoritmo, mejore sus resultados
con respecto a una ejecución independiente. El mismo
efecto podemos observarlo en la figura 2, que muestra la
evolución de la participación para la función f15 de 10
dimensiones y la configuración MOS4. En este caso, la
participación de las técnicas genéticas es más prolonga-
da, por lo que generan individuos más diversos durante
más tiempo que en el caso anterior y, además, la partici-
pación de la técnica DE binomial es más elevada, por lo
que los resultados obtenidos son mucho mejores que en
el caso del DE de referencia.

Un análisis distinto podemos hacer de los resultados
obtenidos en la función f25 de 10 dimensiones, donde
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TABLA IV
RESULTADOS OBTENIDOS EN DIEZ DIMENSIONES

MOS1 MOS2 MOS3 MOS4
f6 7.51e+00/7.63e+00 4.94e+00/2.00e+00 8.11e+00/1.62e+01 5.19e+00/1.69e+00
f7 4.50e-02/2.35e-02 D 3.41e-02/2.65e-02 D 3.78e-02/2.14e-02 D 5.00e-02/2.87e-02 D
f8 2.04e+01/9.33e-02 D 2.04e+01/5.80e-02 D 2.03e+01/8.34e-02 D 2.04e+01/6.92e-02 D
f9 3.98e-02/1.95e-01 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK

f10 9.51e+00/3.79e+00 D 7.60e+00/3.18e+00 D 7.13e+00/3.05e+00 D 7.91e+00/3.45e+00 D
f11 1.55e+00/1.16e+00 K 1.35e+00/1.04e+00 K 1.41e+00/7.27e-01 K 1.48e+00/1.09e+00 K
f12 1.87e+02/4.24e+02 1.02e+02/1.67e+02 K 1.94e+02/3.72e+02 3.07e+02/5.35e+02
f13 3.39e-01/9.79e-02 GDK 3.60e-01/1.24e-01 GDK 3.50e-01/9.56e-02 GDK 3.38e-01/1.09e-01 GDK
f14 2.69e+00/3.74e-01 GD 2.73e+00/3.66e-01 GD 2.77e+00/4.34e-01 GD 2.82e+00/3.19e-01 GD
f15 8.08e+01/1.21e+02 GDK 1.19e+02/1.60e+02 GDK 9.56e+01/1.35e+02 GDK 4.72e+01/7.67e+01 GDK
f16 1.05e+02/6.98e+00 D 1.02e+02/8.15e+00 D 1.08e+02/1.27e+01 D 1.03e+02/7.54e+00 D
f17 1.04e+02/9.10e+00 GD 1.06e+02/8.49e+00 GD 1.09e+02/8.85e+00 GD 1.04e+02/8.27e+00 GD
f18 4.80e+02/2.40e+02 K 5.50e+02/2.55e+02 K 6.02e+02/2.46e+02 K 5.66e+02/2.57e+02 K
f19 5.82e+02/2.50e+02 K 5.85e+02/2.54e+02 K 6.06e+02/2.51e+02 K 6.61e+02/2.25e+02 K
f20 6.13e+02/2.48e+02 K 6.05e+02/2.63e+02 K 4.57e+02/2.23e+02 DK 5.82e+02/2.62e+02 K
f21 6.18e+02/1.74e+02 K 5.76e+02/1.75e+02 K 6.38e+02/1.89e+02 K 6.98e+02/2.09e+02 K
f22 7.22e+02/8.67e+01 G 7.51e+02/1.44e+01 7.35e+02/7.66e+00 7.02e+02/1.19e+02 GD
f23 6.92e+02/1.86e+02 K 7.21e+02/2.08e+02 K 6.71e+02/1.74e+02 K 7.32e+02/1.85e+02 K
f24 3.55e+02/7.73e+01 K 3.77e+02/5.21e+01 K 3.62e+02/7.06e+01 K 3.74e+02/6.76e+01 K
f25 3.92e+02/1.32e+00 DK 3.92e+02/1.24e+00 DK 3.92e+02/1.42e+00 DK 3.92e+02/1.22e+00 DK

G representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [27].
D representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05.
K representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [28].

TABLA V
RESULTADOS OBTENIDOS EN TREINTA DIMENSIONES

MOS1 MOS2 MOS3 MOS4
f6 4.04e+03/1.27e+04 2.22e+03/4.03e+03 2.96e+03/5.79e+03 7.12e+03/2.49e+04
f7 2.10e-02/1.40e-02 2.04e-02/1.64e-02 2.63e-02/1.34e-02 2.68e-02/1.53e-02
f8 2.09e+01/4.70e-02 D 2.09e+01/5.39e-02 D 2.09e+01/8.01e-02 D 2.09e+01/6.73e-02 D
f9 9.82e+00/3.98e+00 D 8.75e+00/2.63e+00 D 1.05e+01/3.73e+00 D 9.08e+00/3.28e+00 D

f10 7.03e+01/1.49e+01 D 7.28e+01/1.74e+01 D 7.74e+01/1.87e+01 D 7.13e+01/1.26e+01 D
f11 2.26e+01/2.94e+00 DK 2.24e+01/2.96e+00 DK 2.21e+01/4.10e+00 DK 2.27e+01/2.87e+00 DK
f12 2.15e+04/1.40e+04 G 2.54e+04/1.53e+04 G 1.89e+04/1.34e+04 G 2.21e+04/1.43e+04 G
f13 4.28e+00/9.63e-01 K 3.87e+00/9.18e-01 K 4.52e+00/1.13e+00 K 4.23e+00/1.04e+00 K
f14 1.27e+01/3.13e-01 GDK 1.27e+01/2.82e-01 GDK 1.26e+01/3.41e-01 GDK 1.26e+01/3.75e-01 GDK
f15 3.16e+02/8.77e+01 DK 3.09e+02/8.39e+01 DK 3.49e+02/8.92e+01 DK 3.49e+02/9.30e+01 DK
f16 1.26e+02/8.60e+01 D 1.10e+02/2.61e+01 D 1.07e+02/3.37e+01 D 1.28e+02/1.02e+02 D
f17 1.32e+02/6.75e+01 GDK 1.55e+02/9.22e+01 GDK 1.22e+02/3.31e+01 GDK 1.64e+02/1.17e+02 GD
f18 8.34e+02/2.82e+00 GD 8.33e+02/1.81e+00 GD 8.33e+02/3.38e+00 GD 8.33e+02/2.76e+00 GD
f19 8.33e+02/1.84e+00 GD 8.34e+02/2.03e+00 GD 8.34e+02/3.15e+00 GD 8.34e+02/2.03e+00 GD
f20 8.45e+02/3.26e+00 GD 8.43e+02/2.26e+00 GD 8.45e+02/2.77e+00 GD 8.45e+02/3.19e+00 GD
f21 5.44e+02/1.18e+02 K 5.58e+02/1.33e+02 K 5.73e+02/1.46e+02 K 5.87e+02/1.55e+02 K
f22 5.43e+02/1.49e+01 GDK 5.34e+02/1.25e+01 GDK 5.40e+02/2.12e+01 GDK 5.34e+02/1.73e+01 GDK
f23 5.88e+02/1.24e+02 K 5.88e+02/1.23e+02 K 6.15e+02/1.43e+02 K 6.29e+02/1.51e+02 K
f24 2.10e+02/5.88e+00 GK 2.10e+02/6.30e+00 GK 2.13e+02/3.93e+00 GK 2.13e+02/3.85e+00 GK
f25 2.13e+02/3.10e+00 DK 2.13e+02/3.24e+00 DK 2.13e+02/1.47e+00 DK 2.12e+02/3.80e+00 DK

G representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [27].
D representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05.
K representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [28].

los resultados de MOS han sido sensiblemente mejores
que los del DE de referencia. Si observamos la figura
3 podemos ver cómo, en este caso, la aportación de las
técnicas genéticas es testimonial, no colaborando en la
producción de individuos más que en las primeras gene-
raciones. A partir de este momento, la participación se la
reparten entre las dos técnicas DE donde, si bien existe
una de ellas, la exponencial, que adquiere más relevan-
cia, ésta es mucho menor que en funciones anteriores, lo
que nos hace pensar que gran culpa del incremento de
rendimiento de MOS en esta función tiene que ver con
las soluciones aportadas por la otra técnica (la binomial).

Observando la tabla IV, podemos ver que una de las
funciones donde peores resultados se obtienen es en la f6
donde, si bien el error medio no es demasiado elevado,
sı́ está varios órdenes de magnitud por encima de los al-
goritmos de referencia. Esta vez las gráficas de la evolu-
ción de participación no nos son de ayuda, ya que mues-
tran cómo una de las técnicas DE es seleccionada rápida-
mente como la mejor y se le asigna la mayor parte de la
participación. Sin embargo, los valores de la desviación
tı́pica nos dan una idea de dónde puede estar el proble-
ma. Estos valores son, en proporción a la media, bastante
elevados. Si se observa la distribución de los errores de
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EVOLUCIÓN DE LA PARTICIPACIÓN DE LAS TÉCNICAS EN LA

FUNCIÓN F25 DE 10 DIMENSIONES

las distintas ejecuciones efectuadas, podemos comprobar
cómo en algunas de ellas los resultados se encuentran a
mucha distancia del óptimo. La conclusión a la que po-
demos llegar es que, a pesar de que MOS es capaz de
detectar cuál de las técnicas empleadas es la que mayor
rendimiento está dando, en este problema concreto (don-
de existe un camino muy estrecho desde el óptimo local
al global) esto no es suficiente, y tanto las evaluaciones
perdidas con el resto de técnicas como las soluciones ge-
neradas por las mismas, degradan el rendimiento de la
técnica DE exponencial, provocando, en ocasiones, que
ésta no sea capaz de encontrar ese camino y converja a
subóptimos muy alejados del óptimo global.

Con respecto a las funciones de 30 dimensiones, los
resultados son incluso más competitivos que en el caso
de 10 dimensiones, ya que, en este caso, MOS obtiene
mejores resultados que alguno de los algoritmos de refe-
rencia en 18 de las 20 funciones y, a su vez, obtiene los
mejores resultados absolutos en 3 de esas funciones.

Los resultados siguen la misma tendencia que en 10
dimensiones, donde una de las técnicas, la DE exponen-
cial, obtiene grandes cotas de participación en casi todas
las funciones. Sin embargo, la aportación de las técnicas
genéticas al principio de la ejecución, ası́ como, especial-
mente, la de la otra técnica DE, la binomial, suponen un
estı́mulo importante en muchas de las funciones y hacen
que el comportamiento del algoritmo hı́brido mejore con
respecto al del DE por sı́ solo.

Un caso paradigmático de este comportamiento es el
obtenido en la función f22 de 30 dimensiones, donde los
resultados de MOS son sensiblemente mejores que los
de los algoritmos de referencia. Sin embargo, la parti-
cipación de las técnicas genéticas se ve reducida a úni-
camente las primeras 200 generaciones, mientras que la
técnica DE binomial ve cómo su participación es redu-
cida levemente al comienzo de la ejecución, para mante-
nerse posteriormente estable (figura 4). A pesar de ello,
la mejora del fitness es considerable con respecto al resto
de algoritmos, lo que pone de manifiesto que la contribu-
ción de las otras técnicas, por pequeña que ésta haya sido,
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es determinante en el desempeño del algoritmo hı́brido.
Por último, los peores resultados se obtienen, de nue-

vo, en la función f6, donde el comportamiento observado
en el problema de 10 dimensiones se ve magnificado, ob-
teniendo resultados de lo más dispar: algunas ejecuciones
se acercan al óptimo, mientras que otras se quedan ver-
daderamente lejos. Como comentamos en la sección IV,
uno de los principales problemas que tuvimos que resol-
ver a la hora de introducir una técnica DE dentro del es-
quema de MOS fue cómo gestionar la presión evolutiva
del algoritmo DE original. Por los resultados obtenidos
en esta función en concreto, parece que la decisión to-
mada originalmente no funciona en todos los casos. Es
por ello por lo que llevamos a cabo una segunda fase de
experimentos, en la que incrementamos esta presión al
modificar el mecanismo de selección de los individuos
que van a reproducirse mediante las técnicas DE, selec-
cionando sistemáticamente los mejores individuos de la
población global (tantos como su ratio de participación
indique) para ser reproducidos mediante esta técnica, en
lugar de usar los operadores de selección recogidos en la
tabla I.

Las tablas VI y VII muestran las mejoras obtenidas
con esta modificación. En 10 dimensiones, conseguimos
mejorar los resultados en 10 de las 20 funciones, es decir,
justo en la mitad. Sin embargo, no se observan mejoras
sustanciales con respecto a los algoritmos de referencia.

En el caso de 30 dimensiones, las mejoras son más im-
portantes, ya que se consiguen mejorar los resultados en
13 de las 20 funciones, un incremento más que conside-
rable. Además, MOS consigue los mejores resultados en
9 de las 20 funciones (las 7 que aparecen en la tabla VII
más f14 y f17, problemas en los que no se consigue me-
jorar con respecto a las anteriores pruebas, pero en los
que se mantienen los mejores resultados con respecto a
los algoritmos de referencia). De las funciones que no
aparecen en la tabla, sólo en una función f7 se obtienen
resultados significativamente peores. En el resto de fun-
ciones, el rendimiento es muy similar.

Para finalizar el estudio, cabe destacar que, a pesar de
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TABLA VI
MEJORAS OBTENIDAS EN DIEZ DIMENSIONES

MOS1 MOS2 MOS3 MOS4
f6 2.12e+00/1.85e+00 2.04e+00/1.69e+00 2.93e+00/1.77e+00 2.34e+00/1.97e+00
f7 2.23e+00/2.88e+00 3.00e+00/4.72e+00 1.39e+00/2.16e+00 1.91e+00/3.01e+00
f8 2.03e+01/7.28e-02 D 2.04e+01/7.47e-02 D 2.04e+01/7.34e-02 D 2.03e+01/7.66e-02 D
f9 0.00e+00/0.00e+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK

f10 7.12e+00/2.51e+00 D 7.50e+00/2.69e+00 D 6.57e+00/2.51e+00 D 7.29e+00/2.25e+00 D
f11 5.08e+00/8.30e-01 K 5.10e+00/6.13e-01 K 4.97e+00/6.51e-01 K 5.08e+00/7.07e-01 K
f12 7.41e+01/2.25e+02 K 4.14e+01/1.06e+02 K 8.21e+01/2.43e+02 K 6.97e+01/1.34e+02 K
f13 2.50e-01/7.45e-02 GDK 2.19e-01/6.59e-02 GDK 2.51e-01/5.84e-02 GDK 2.47e-01/6.13e-02 GDK
f14 3.20e+00/1.76e-01 D 3.21e+00/1.77e-01 D 3.17e+00/1.91e-01 D 3.20e+00/2.11e-01 D
f15 6.03e+01/1.28e+02 GDK 3.82e+01/7.72e+01 GDK 7.46e+01/1.43e+02 GDK 8.24e+01/1.42e+02 GDK
f16 1.02e+02/9.11e+00 D 1.03e+02/6.01e+00 D 1.01e+02/1.09e+01 D 1.01e+02/5.34e+00 D
f17 1.08e+02/7.74e+00 GD 1.08e+02/7.98e+00 GD 1.06e+02/1.00e+01 GD 1.08e+02/7.74e+00 GD
f18 5.44e+02/2.55e+02 K 5.63e+02/2.53e+02 K 6.46e+02/2.38e+02 K 5.67e+02/2.50e+02 K
f19 6.26e+02/2.45e+02 K 5.72e+02/2.51e+02 K 5.85e+02/2.55e+02 K 6.55e+02/2.33e+02 K
f20 5.43e+02/2.53e+02 K 6.15e+02/2.49e+02 K 6.01e+02/2.48e+02 DK 6.26e+02/2.45e+02 K
f21 5.54e+02/1.77e+02 K 5.92e+02/1.82e+02 K 5.22e+02/1.64e+02 K 5.64e+02/1.73e+02 K
f22 7.38e+02/9.60e+01 7.54e+02/6.58e+01 7.30e+02/1.09e+02 7.49e+02/6.42e+01
f23 6.88e+02/1.72e+02 K 6.99e+02/1.81e+02 K 6.64e+02/1.62e+02 K 6.60e+02/1.59e+02 K
f24 3.89e+02/2.70e+01 K 3.78e+02/5.19e+01 K 3.68e+02/6.25e+01 K 3.85e+02/3.77e+01 K
f25 3.93e+02/1.18e+00 DK 3.93e+02/1.02e+00 DK 3.92e+02/1.10e+00 DK 3.93e+02/8.48e-01 DK

G representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [27].
D representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05.
K representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [28].

TABLA VII
MEJORAS OBTENIDAS EN TREINTA DIMENSIONES

MOS1 MOS2 MOS3 MOS4
f6 8.80e+01/5.60e+01 7.71e+01/4.91e+01 7.61e+01/7.05e+01 1.00e+02/6.20e+01
f7 7.49e+01/3.97e+01 8.27e+01/3.50e+01 1.15e+02/5.12e+01 1.34e+02/8.28e+01
f8 2.09e+01/5.44e-02 D 2.09e+01/4.94e-02 D 2.09e+01/5.53e-02 D 2.09e+01/4.15e-02 D
f9 1.66e-01/3.84e-01 GDK 1.21e-01/3.23e-01 GDK 1.22e-06/7.24e-06 GDK 1.61e-04/1.06e-03 GDK

f10 6.50e+01/1.30e+01 D 6.57e+01/1.65e+01 D 7.48e+01/1.89e+01 D 7.08e+01/1.47e+01 D
f11 2.40e+01/2.22e+00 DK 2.46e+01/2.42e+00 DK 2.49e+01/1.93e+00 DK 2.41e+01/2.01e+00 DK
f12 1.12e+04/7.50e+03 G 8.21e+03/6.09e+03 G 1.10e+04/7.80e+03 G 8.63e+03/6.43e+03 G
f13 2.00e+00/3.58e-01 GDK 2.10e+00/4.90e-01 GDK 2.01e+00/4.18e-01 GDK 1.92e+00/3.66e-01 GDK
f14 1.28e+01/2.62e-01 GDK 1.27e+01/1.75e-02 GDK 1.27e+01/2.21e-01 GDK 1.27e+01/2.05e-01 GDK
f15 3.40e+02/6.93e+01 DK 3.16e+02/9.66e+01 DK 3.44e+02/9.20e+01 DK 3.30e+02/8.77e+01 DK
f16 1.21e+02/7.79e+01 D 1.00e+02/3.04e+01 D 1.02e+02/2.59e+01 D 1.19e+02/6.71e+01 D
f17 1.72e+02/1.01e+02 GDK 1.52e+02/8.78e+01 GDK 1.82e+02/1.02e+02 GD 1.42e+02/5.17e+01 GD
f18 8.21e+02/1.35e+00 GDK 8.21e+02/1.58e+00 GDK 8.21e+02/1.75e+00 GDK 8.21e+02/1.53e+00 GDK
f19 8.21e+02/1.42e+00 GDK 8.21e+02/1.43e+00 GDK 8.21e+02/1.79e+00 GDK 8.22e+02/1.93e+00 GDK
f20 8.31e+02/1.14e+00 GDK 8.31e+02/1.22e+00 GDK 8.31e+02/1.55e+00 GDK 8.32e+02/1.36e+00 GD
f21 5.49e+02/1.23e+02 K 5.65e+02/1.39e+02 K 5.72e+02/1.44e+02 K 6.23e+02/1.71e+02 K
f22 5.05e+02/2.78e+00 GDK 5.05e+02/2.73e+00 GDK 5.05e+02/2.62e+00 GDK 5.05e+02/2.63e+00 GDK
f23 6.14e+02/1.41e+02 K 6.07e+02/1.37e+02 K 6.60e+02/1.61e+02 K 6.20e+02/1.45e+02 K
f24 2.10e+02/3.56e+00 GK 2.10e+02/3.55e+00 GK 2.11e+02/3.66e+00 GK 2.11e+02/5.83e-01 GK
f25 2.11e+02/5.25e-01 GDK 2.11e+02/6.12e-01 GDK 2.11e+02/6.09e-01 GDK 2.11e+02/7.62e-01 GDK

G representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [27].
D representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05.
K representa que el error medio de MOS es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [28].

que las mejoras aportadas por la hibridación de algorit-
mos suponen un incremento de rendimiento considera-
ble en bastantes de las funciones, éstas son, en general,
muy difı́ciles de resolver por medio de algoritmos evolu-
tivos. En muchos de los casos nunca se llega a encontrar
el valor óptimo, especialmente en el caso de las funcio-
nes compuestas. En otras, se encuentra esporádicamen-
te, aunque no queda muy claro si es debido a las bon-
dades del proceso de búsqueda que se está efectuando o
a simple casualidad en la inicialización o cruce de algu-
nos individuos. Por todo ello, convendrı́a estudiar si este
conjunto de funciones es el más apropiado para compa-

rar algoritmos de este tipo o, al menos, incrementar el
lı́mite máximo de evaluaciones para dar mayor libertad
a la hora de escoger el tamaño de población adecuado o
la paralelización del algoritmo, ya que con el número de
evaluaciones actual existe muy poca libertad a este res-
pecto.

VI. CONCLUSIONES

Este trabajo propone el uso de MOS como herramien-
ta para la hibridación de algoritmos evolutivos. Para eva-
luar su rendimiento se ha hecho uso de un subconjun-
to de las funciones propuestas durante la sesión especial

VI Congreso Español sobre Metaheurísticas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB'09)

463



de optimización continua del congreso CEC’05. Se se-
leccionaron 4 técnicas evolutivas, dos basadas en algo-
ritmos genéticos y dos basadas en evolución diferencial,
y se propusieron distintas combinaciones de las mismas
variando algunos de los parámetros que les son propios.
Los resultados obtenidos son muy competitivos, obte-
niendo mejores resultados con respecto a los algoritmos
de referencia en varias de las funciones de prueba, espe-
cialmente tras aumentar la presión selectiva dentro de las
técnicas basadas en evolución diferencial. Sin embargo,
y a pesar de todas estas mejoras, en muchas de las funcio-
nes de prueba los errores, tanto del algoritmo propuesto
como de los algoritmos de referencia, son muy altos, por
lo que convendrı́a analizar si este conjunto de funciones
es el más apropiado para evaluar la calidad del proceso de
búsqueda de este tipo de algoritmos o modificar las con-
diciones de los ensayos para dar más libertad a la hora de
establecer los parámetros de las propuestas (en concreto,
incrementar el número máximo de evaluaciones podrı́a
contribuir considerablemente).
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