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Resumen—Cuando  trabajamos con algoritmos
genéticos con codificacion real, algunos operadores de
cruce son mas efectivos que otros segiin se ajusten a las
caracteristicas del problema, incluso en distintas
etapas del proceso en el mismo problema. Por esta
razén se han propuesto técnicas que combinan
distintos operadores de cruce como esquemas
alternativos a la practica comin de aplicar un solo
modelo de operador a todos los elementos de la
poblacion. También existen diversos modelos de
operadores de cruce que generan multiples
descendientes 'y que presentan un  mejor
comportamiento que el mismo operador cuando solo
genera dos hijos, logrando un mejor equilibrio entre
exploracion y explotacion. En este trabajo presentamos
un estudio de diversos operadores de cruce que
generan multiples descendientes a partir de dos padres,
utilizando un operador distinto para cada par de hijos,
lo que hemos denominado Operadores de cruce
hibridos con maltiples descendientes
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I. INTRODUCCION

En la formulacion original de los algoritmos
genéticos (AGs), las soluciones se han codificado
usando el alfabeto binario. Sin embargo, se han
aplicado codificaciones no binarias mas naturales
para los problemas particulares de aplicacion. De
entre ellas, destaca 1la codificacion real,
particularmente adecuada para problemas con
parametros en dominios continuos. Un cromosoma
es un vector de nimeros reales con un tamaifio igual
a la longitud del vector solucion del problema. Los
AGs basados en este tipo de codificacion se
denominan AGs con codificacion real (AGCRs)
[22]. En la actualidad, existe un creciente interés en
la resolucion de problemas de optimizacion reales
usando AGCRs, en campos tan diversos como la
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ingenieria industrial [2], biotecnologia [32],
economia [14], control [1], disefio aeroespacial [19],
etc.

El operador de cruce juega un papel central en los
AGs [12]. De hecho puede considerarse como una
de las caracteristicas que definen a estos algoritmos
y es uno de los componentes a tener en cuenta para
mejorar su eficacia. En el caso de los AGCRs, este
operador influye decisivamente sobre el nivel de
diversidad en la poblacion, y por ello, es un factor
determinante para evitar el problema de la
convergencia prematura [6]. Esto explica que el
principal esfuerzo en la investigacion desarrollada
para mejorar los AGCRs se centre en la propuesta y
estudio de nuevos operadores de cruce [10].

Los operadores de cruce basados en entornos
(OCEs) son una familia de operadores que
actualmente reciben una especial atencion [24].
Estos operadores generan los genes de los
descendientes a partir de valores tomados del
entorno  asociado a los padres mediante
distribuciones de probabilidad, normalmente a partir
de un intervalo cuyos extremos dependen de los
valores de los genes de los cromosomas padre.
Ejemplos de estos operadores son BLX-a [7, 16],
SBX-n [9], FR-d [39] y PNX- n [5] que estan
basados en distribuciones de probabilidad uniforme,
polinomial, triangular y normal, respectivamente.
El grado de diversidad de estos operadores puede
variar dependiendo del valor del pardmetro asociado
al operador.

Normalmente, el operador de cruce se aplica sobre
parejas de padres, generando dos hijos para cada una
de ellas, los cuales se introducen en la poblacion
[18]. Sin embargo, también se han presentado
operadores de cruce con miltiples descendientes [40,
38, 33, 17, 21], que generan mas de dos
descendientes por cada grupo de padres. En este
caso, un mecanismo de seleccion de descendientes
limita el nimero de hijos que entran a formar parte
de la nueva poblacion. Estos operadores, que estan
inspirados en la naturaleza, tratan de sacar mads
beneficio de los padres mediante el muestreo de un
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mayor numero de posibles soluciones resultantes de
su recombinacion.

Por otra parte, a la hora de generar descendientes,
dependiendo del problema con el que se esté
trabajando, unos mecanismos de generacion de
descendientes seran mas efectivos que otros seglin se
ajusten a las caracteristicas del problema. En este
contexto, se hace especialmente atractiva la idea de
aplicar conjuntamente diversos mecanismos de
generacion de descendientes sobre la poblacion
[28,30], con el propdsito de asegurar que alguno de
ellos se adecue a la forma concreta del problema a
optimizar e incluso a la zona donde se centra
actualmente la busqueda. Diversos estudios de
operadores de cruce hibridos contemplan esta idea
[8, 23, 26, 27, 28, 36, 41]. Su objetivo es examinar
la sinergia producida por la combinacion de distintos
operadores, y estudiar si el comportamiento de dicha
combinacion mejora el de los operadores simples
que la componen.

La efectividad final del operador de cruce va a
depender del equilibrio entre la diversidad asociada
a los mecanismos de generacion de descendientes y
la presion selectiva derivada del mecanismo de
seleccion de descendientes.

El propdsito de este trabajo es analizar los efectos
sinergéticos entre OCEs. Para ello, hemos disefiado
operadores de cruce hibridos que generan multiples
descendientes para cada par de padres. Cada par de
hijos se obtendra mediante la aplicacion de un OCE
distinto. Esta propuesta va a ser analizada sobre 11
funciones/problemas que son utilizados usualmente
para contrastar el rendimiento de los AGCRs.

El trabajo queda estructurado de la siguiente manera:
En la Seccién II describimos las principales
caracteristicas de los OCEs, asi como distintos
aspectos de las técnicas de hibridacion y de
multiples descendientes. En la Seccion III se
presenta la propuesta de operadores de cruce
hibridos con multiples descendientes. En la Seccion
IV se muestra el estudio experimental, y el analisis
de resultados. Por ultimo, en la Seccidn V se
presentan las conclusiones finales.

II. PRELIMINARES

A. Operadores de cruce basados en entornos

Estos operadores generan los genes de los
descendientes a partir de valores tomados del

. 1 a2
entorno asociado a los padres, C;,C; , normalmente

a partir de un intervalo [a;,b;] cuyos extremos
dependen de los valores de los genes de los
cromosomas padre. Este tipo de operadores tienen
caracter aleatorio.

En la Figura 1 se observa el efecto de estos
operadores.

Figura 1. Efecto de los OCE

Ejemplos de estos operadores son BLX-a [7, 16],
SBX-n [9], FR-d [39] y PNX-n [5] que estan
basados en distribuciones de probabilidad uniforme,
polinomial, triangular y normal, respectivamente.

Con SBX, FR y PNX cada gen del hijo se genera en
el vecindario del correspondiente gen de uno de los
padres. En cambio, BLX no muestra esta clara
preferencia hacia zonas cercanas a los padres.

Todos  ellos  muestran  dos
caracteristicas:

- En su definicion incluyen un parametro que
determina la extension asociada con las
distribuciones de probabilidad utilizadas
para generar los hijos. El grado de
diversidad inducido por estos operadores se
puede ajustar variando el valor de estos
parametros.

- Definen una distribucion de probabilidad de
los hijos basada en la distancia de los
padres. Si los padres estan muy cerca el uno
del otro, los hijos generados podrian
distribuirse densamente alrededor de los
padres. En cambio, si los padres estan
alejados entre si, los hijos apenas se
distribuirdn a su alrededor.

importantes

B. Operadores de cruce hibridos

Una idea interesante en el desarrollo de operadores
de cruce consiste en la aplicacion simultanea de
diversos operadores sobre la poblacion. De hecho,
existen diversos estudios dirigidos al estudio de la
sinergia producida por la combinacion de distintos
operadores [8, 23, 26, 27, 28, 36, 41].

Se han realizado distintos intentos para encontrar
operadores sinergéticos:

1. Operadores de cruce hibridos. Estos
operadores utilizan distintas clases de
operadores de cruce para producir
diversos hijos de los mismos padres. Por
ejemplo, en [21], se presenta un hibrido
que genera cuatro hijos por cada par de
padres, aplicando dos operadores
explorativos y dos explotativos. Los dos



hijos mas prometedores sustituyen a los
padres en la poblacion.

2. AGs distribuidos heterogéneos.  En
[23], un AGCR mantiene, en paralelo,
muchas  subpoblaciones que son
procesadas por AGs independientes que
aplican diferentes operadores de cruce.
Otros AGs distribuidos que hacen
distinciones entre las subpoblaciones
mediante la aplicacion de diferentes
operadores de cruce pueden encontrarse
en [35] y [15].

3. Operadores de cruce adaptativos por
probabilidad. Se dispone de un conjunto
de operadores de cruce, cada uno de los
cuales tiene una probabilidad de ser
usado. Cada vez que se va a realizar el
cruce, se selecciona un operador
probabilisticamente. Ademas, un
proceso adaptativo dindmico ajusta las
probabilidades durante el proceso. Por
ejemplo, en [8] y [29], los operadores
que causan la generacion de los mejores
cromosomas  tienen una  mayor
probabilidad, = mientras que los
operadores que generan hijos peores que
los padres se usan menos
frecuentemente. En [20], un AGCR
aplica dos operadores de cruce
diferentes, uno con propiedades de
exploracion y el otro de exploracion. Un
parametro define la frecuencia de
aplicacion del operador explotativo.
Cada cinco generaciones, un controlador
logico difuso evalua dos medidas de
diversidad de la poblacion para ajustar
este parametro.

C. Multiples descendientes

Una de las formas en las que el operador de cruce
proporciona diversidad es mediante la generacion de
multiples descendientes. Evidentemente, cuanto mas
grande sea el nimero de descendientes mayor sera la
exploracion que se haga del espacio de busqueda, ya
que las posibles soluciones aumentaran pudiendo
estar localizadas en cualquier zona de dicho espacio.
Este aumento de la exploracion es el que favorece la
diversidad.

Por otra parte, el hecho de generar multiples
descendientes conlleva la utilizacion de algin
mecanismo de seleccion que determine cuales de
esos descendientes pasaran a formar parte de la
nueva poblacion. Este mecanismo de seleccion lleva
asociada presion selectiva que puede derivar en
convergencia prematura.

Utilizando estos modelos, el operador de cruce
puede verse como un método de busqueda local.
Una vez que el AGCR ha encontrado zonas
prometedoras del espacio de busqueda, busca solo
sobre una pequefia porcion del vecindario alrededor
de cada punto del espacio, con lo que se realizan
multiples exploraciones sobre puntos individuales en
paralelo sobre sucesivas generaciones de una
poblacion. Esta estrategia denominada “muchos
puntos pocos vecinos”, contrasta con la ascension de
colinas que potencialmente enfoca el esfuerzo sobre
una gran fraccion del vecindario de un punto pero
solo alrededor de un punto cada vez. Esta tltimoa
estrategia se denomina “pocos puntos muchos
vecinos” [31].

Los métodos de multiples descendientes llevan a
cabo una busqueda local sobre el vecindario de los
padres envueltos en el cruce, con lo que el operador
de cruce constituye un método de busqueda local ya
que produce hijos alrededor de los padres. Con la
estrategia muchos puntos pocos vecinos, la busqueda
se hace mas dispersa en cuanto a las zonas en las que
se realiza la busqueda, con poca profundidad en cada
cromosoma padre.

La busqueda local es una idea interesante ya que los
operadores de cruce pueden generar hijos
adaptativamente de acuerdo a la distribucion de los
padres. Al avanzar el niimero de generaciones, el
AGCR pierde diversidad, lo que permite al cruce
crear hijos distribuidos densamente alrededor de los
padres, induciendo una efectiva bsqueda local.

Los multiples descendientes se han utilizado tanto en
AGs como en programacion genética (PG). En el
caso de la programacion genética el primer autor que
propuso este método fue Tackett [37], con la idea de
evitar el efecto destructivo del cruce. Intentd
modelar el hecho de que muchas especies animales
producen muchos mas hijos de los que realmente
tienen esperanzas de sobrevivir, de tal forma que el
exceso de hijos muere.

En general, tanto en AGs como en PG, el uso de
multiples descendientes promueve la idea de que
explorando mas combinaciones de una operacion
individual de cruce, hay mas oportunidades de éxito,
incluso aunque la evaluacion sea menos eficiente,
incrementandose la diversidad y efectividad del
cruce.

En general, la potencia de este método reside en el
hecho de que el cruce estandar elige los puntos de
cruce de manera totalmente aleatoria, mientras que
con multiples descendientes se elige el mejor de un
gran conjunto de tales recombinaciones aleatorias:
Esto incrementa la probabilidad de que los hijos
producidos mejoren a sus padres.



III. PROPUESTA DE OPERADORES DE CRUCE
HIBRIDOS CON MULTIPLES DESCENDIENTES

Dado que, en AGCRs, los niveles de varianza en la
poblacién y por tanto de diversidad difieren del uso
de unos operadores de cruce a otros, puede ser
interesante combinar distintos operadores que
aporten caracteristicas complementarias en un
intento de conseguir dicho objetivo. Los operadores
de cruce hibridos combinan distintos operadores y
facilitan el estudio de la sinergia entre dichos
operadores.

Concretamente, la combinacion de diferentes OCEs
nos permite generar cada dos descendientes con una
distribucion de probabilidad diferente para crear los
genes de los hijos en zonas restringidas del espacio
de busqueda alrededor de las regiones marcadas por
los genes de los padres. Con SBX, FR y PNX cada
gen del hijo se genera en el vecindario del
correspondiente gen de uno de los padres. En
cambio, BLX no muestra esta clara preferencia hacia
zonas cercanas a los padres. Al combinar estos
operadores se consigue una mayor diversidad.

El incremento de la diversidad también se consigue
con la generacion de multiples descendientes, que
hace posible una mayor exploracion del espacio de
busqueda. Sin embargo, este aumento del nimero de
descendientes conlleva la utilizacion de algin
mecanismo de seleccion que determine cuales de
esos descendientes pasardn a formar parte de la
nueva poblacion. Este mecanismo de seleccion lleva
asociada presion selectiva que puede provocar una
rapida convergencia que perjudique a la diversidad.

En esta seccidon, presentamos diversos modelos de
operadores de cruce hibridos. Estos operadores
generan multiples descendientes (seis y ocho) para
cada par de padres aplicando un OCE distinto para
cada par de descendientes. Finalmente se
seleccionan los dos mejores para formar parte de la
nueva poblacion.

En la Figura 2 se representa el esquema de
funcionamiento de estos operadores en la generacion
y seleccion de multiples descendientes.

Las diversas combinaciones que hemos realizado
entre OCEs, se presentan en la Tabla I. Cinco de
estas combinaciones consideran valores de los
parametros con alta diversidad. De ellas, el primer
operador genera ocho descendientes, utilizando los
cuatro OCEs, mientras que los otros cuatro
operadores generan seis hijos, aplicando todas las
posibles combinaciones entre los cuatro OCEs. El
sexto operador genera seis hijos utilizando tres
operadores con parametros que ofrecen menor
diversidad.

Figura 2. Esquema de funcionamiento de los operadores

Cl.C2
Generacion de n
hijos (n= 6, 8)
H1.H2.....Hn
Seleccion de los dos
mejores (1<1<j<n)
Hi, Hj

TABLA 1. OPERADORES DE CRUCE UTILIZADOS

2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3- 2SBX0.01
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3
2BLX0.5-2FR0.5- 2SBX0.01
2BLX0.5- 2PNX3- 2SBX0.01
2FR0.5-2PNX3-2SBX0.01
2BLX0.1-2FR0.3-2PNX4

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

En esta seccion se estudia el comportamiento que
presentan los operadores mencionados en la Tabla I.
Para ello en la primera subseccion se muestran los
experimentos realizados y en la segunda se realiza
un analisis de los resultados obtenidos.

A. Experimentacion

En todos los experimentos se ha utilizado mutacion
no uniforme [22], con lo que la probabilidad de que
un gen se mute disminuye segin avanza la ejecucion
del algoritmo. De esta manera los cambios
producidos en los genes son menores en las ultimas
generaciones, produciendo un ajuste local. El
procedimiento de seleccion de la nueva poblacion es
el de ordenacion lineal [3] asegurando la presencia
del mejor individuo (elitismo) [11], y se ha utilizado
el método de muestreo universal estocastico [4].

Hemos considerado once funciones de test
frecuentemente utilizadas: Modelo Esférico, Funcion
de Schwefel, Funcion de Rastrigin Generalizada,
Funcién de Griewangk, Expansion de F10, Funcion
de Rosenbrock Generalizada, Sistema de Ecuaciones
Lineales, Problema de modulacion de la frecuencia
de sonido, Problema de aproximacion polinomial,
Funcion de Ackley y Funcion de Bohachevsky. La
formulaciéon de estos problemas se puede encontrar
en [24]. Estas funciones varian con respecto a
algunas caracteristicas como continuidad, modalidad



o dimensiones, consiguiéndose de esta forma un
amplio intervalo de posibles situaciones para la
experimentacion.

Los parametros utilizados para llevar a cabo los
experimentos figuran en la Tabla II. Los algoritmos
se han ejecutado 30 veces, con valor de semilla
distinto para el generador de niimeros aleatorios.

TABLA II. PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO

Tamaiio de la poblacion 61
Probabilidad de cruce 0.6
Probabilidad de mutacion 0.1
Numero de evaluaciones 100000

Hemos utilizado cuatro tests no paramétricos,
Bonferroni-Dunn, Friedman, Holm y Wilcoxon,
para realizar un analisis estadistico de los resultados
de los diferentes operadores [12, 25, 34].

B. Andlisis del comportamiento de los algoritmos

Para aplicar los tests, para cada funcion de
evaluacion, se han ordenado los operadores en base
al valor medio de cada uno, para posteriormente,
obtener la posicion media de cada operador para el
total de las funciones de evaluacion. En la Tabla III
se muestra la posicion media de cada operador para

descendientes, que es el que tiene el mejor valor
medio, presenta diferencias con respecto a tres
operadores.

Figura 4. (q0.05 = 2.576, CD = 2.04)
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Por 1ultimo, el test de Holm para un error estandar
SE = 0.7937, compara el algoritmo de mejor
posicion media con cada uno de los cinco restantes,
encontrando diferencias significativas con cuatro de
ellos ya que los correspondientes valores P son
menores que el valor ajustado de o. La Tabla IV
muestra el resultado del test de Holm, con los
algoritmos ordenados de mejor (1) a peor (5) rango
de orden.

TABLA IV. TEST DE HOLM

las once funciones de evaluacion. i Z=(Ro-R; /SE) P /i
TABLA III. RANKING DE LOS OPERADORES 5 (1.77-4.59 )/0.7937 = 3.55 0.0004 0.01
_ . 4 (1.77-4.27)/0.7937 = 3.14 0.0016 | 0.0125
Posicion media 3 (1.77-4.05 )/0.7937 = 2.87 0.0042 0.17
2 (1.77-3.82)/0.7937 = 2.58 0.0098 [ 0.0125
2BLX0.1-2FR0.3-2PNX4 4.59 1 (1.77-2.5)/0.7937=0.91 0.3628 0.05
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3 3.82
2215155)(((()).55_2222(;(53_ 225821((%%11 ‘2"23 Asi pues, podemos concluir que los operadores
 EREE PR 427 2BLX0.5-2F RO.S-ZPNX.3- 2SBX0.01 y 2BLXO.5—
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3- 2SBX0.01 177 2PNX3- 2SBXO0.01, tienen un comportamiento

El test de Friedman compara el rango de los
algoritmos. Bajo la hipotesis nula, que establece que
todos los algoritmos son equivalentes y por tanto sus
rangos deberian ser iguales, el estadistico se
distribuye de acuerdo a un valor obtenido en base al
nimero de funciones y de algoritmos, con un grado
de libertad igual al numero de algoritmos menos
uno. En nuestro caso, para seis operadores y once
funciones, el valor obtenido, 17.41, es mayor que el
valor critico para o= 0.05, 11.070, lo cual indica que
existen diferencias  significativas entre  los
operadores.

En la Figura 4, se muestran los resultados para el
Test de Bonferroni-Dunn. Este test compara el
algoritmo de mejor posicion media con cada uno de
los algoritmos restantes utilizando un valor de
diferencia critica que en nuestro caso es CD = 2.04.
Podemos observar que el operador que genera ocho

similar entre si, mejorando significativamente el del
resto de operadores.

C. Analisis del operador 2BLX0.5-2FR0.5-
2PNX3- 2SBX0.01 frente a los operadores simples

Con el objetivo de estudiar la sinergia entre los
operadores, hemos comparado el operador
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3- 2SBX0.01 con cada uno
de los cuatro operadores cldsicos que lo componen.

En la Tabla V se muestra la posicion media de cada
operador para las once funciones de evaluacion,
siendo el operador hibrido el que ocupa la mejor
posicion.

Tras aplicar el test de Friedman el valor obtenido,
31.66, es mayor que el valor critico para a = 0.05,
11.070, lo cual indica que existen diferencias
significativas entre los operadores.



TABLA V. RANKING DE LOS OPERADORES

Posicion media
2BLX0.5 3,45
2FR0.5 2,27
2PNX3 3,64
2SBX0.01 4,55
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3- 2SBX0.01 1,09

En la Figura 5, se muestran los resultados para el
Test de Bonferroni-Dunn, con CD = 1.67,
poniéndose de manifiesto que, salvo con el operador
FR-0.5, existen diferencias significativas con los
demas.

Figura 5. (q0.05 =2.498, CD = 1.67)
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El resultado del test de Holm para un error estandar
SE = 0.6708, se muestra en la Tabla VI.

TABLA VI. TEST DE HOLM

i Z=(Ro- R; /SE) P afi

4] (1,09-4,55)/0.6708 = 5.15 <0.0002_| 0.0125
3 (1,09-3,64)/0.6708 = 3.80 0.0002__| 0.17
2 (1,09-3,45 )/0.6708 = 3.51 0.0004 | 0.0125
1 (1,09-2,27)/0.6708 = 1.75 0.0802_| 0.05

Dado que con el test de Holm, el operador hibrido
tampoco presenta diferencias con respecto al
operador FR-0.5, ya que el valor P es mayor que el
valor critico, hemos aplicado el test de Wilcoxon
para compararlos entre si. Este test ordena las
diferencias de las medias de los dos operadores para
cada funcion de evaluacion, ignorando los signos, y
comparando las posiciones para las diferencias
positivas y negativas. Tras la aplicacion del test, el
valor obtenido 6, es menor que el valor critico para a
= 0.05, 11. Puede concluirse por tanto que el
operador es hibrido es mejor que el operador FR-0.5.

Este estudio pone de manifiesto que se produce
sinergia entre los operadores que componen el
operador hibrido, lo que hace que dicho operador
ayude a mejorar el rendimiento de los AGCRs. Asi,
el operador hibrido reune las propiedades necesarias
en un operador de cruce efectivo, que son dificiles
de conseguir con el uso de un operador de cruce
clasico.

D. Andlisis del operador 2BLX0.5-2FR0.5-
2PNX3- 2SBX0.01 frente a los operadores con
ocho descendientes homogéneos

También hemos comparado el operador hibrido con
los operadores que lo componen cuando éstos
generan ocho descendientes. En la Tabla VII se
muestra la posicion media de cada operador para las
once funciones de evaluacion.

TABLA VII. RANKING DE LOS OPERADORES

Posicion
media
2BL.X0.5-2BLX0.5-2BLX0.5-2BLX0.5 2,64
2FR0.5-2FR0.5-2FR0.5-2FR0.5 3,18
2PNX3-2PNX3-2PNX3-2PNX3 4,00
2SBX0.01-2SBX0.01-2SBX0.01-2SBX0.01 3,91
2BLX0.5-2FR0.5-2PNX3- 2SBX0.01 1,27

Tras aplicar el test de Friedman el valor obtenido,
21.92, es mayor que el valor critico para a = 0.05,
11.070, lo cual indica que existen diferencias
significativas entre los operadores.

En la Figura 6, se muestran los resultados para el
Test de Bonferroni-Dunn, poniéndose de manifiesto
que, salvo con el operador BLX-0.5, existen
diferencias significativas con los demas.

Figura 6. (q0.05 =2.498, CD = 1.67)
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El resultado del test de Holm para un error estandar
SE = 0.6708, se muestra en la Tabla VIII, en la que
se puede observar que el operador hibrido es mejor
que el resto ya que los valores de P son menores que
los valores criticos.

TABLA VIII. TEST DE HOLM

i Z=(Ro- R; /SE) P afi

4 (1,27-4)/0.6708 = 4,06 <0.0002_| 0.0125
3 (1,27-3.91)/0.6708 = 3.93 <0.0002 | 0.17
2 (1,27-3,18 )/0.6708 = 2.84 0.0046__ | 0.0125
1 (1,27-2,64 )/0.6708 = 2.04 0.0414_| 0.05

Asi pues, podemos concluir que cuando se
generan multiples descendientes, es interesante



utilizar operadores hibridos que combinen las
caracteristicas de los operadores clasicos para
mejorar su eficiencia.

VI. CONCLUSIONES

El hecho de generar miultiples descendientes hace
posible una mayor exploracion del espacio de
btsqueda lo que también influye en el aumento de la
diversidad, que se ve equilibrado con la presion
selectiva asociada al mecanismo de seleccion de los
dos mejores descendientes.

La combinaciéon de diferentes OCEs con distintas
distribuciones de probabilidad para crear los genes
de los hijos, hace que se consiga una mayor
diversidad, ya que se aportan caracteristicas
complementarias de los distintos operadores que
forman parte del hibrido.

El operador que presenta un mejor comportamiento
es el operador que genera ocho descendientes
utilizando los cuatro OCEs: 2BLX0.5-2FR0.5-
2PNX3-2SBX0.01.

Este operador se ha comparado con todos los OCEs
clasicos que lo componen y que generan solo dos
descendientes, asi como con todas las posibles
combinaciones de OCEs generando cuatro (por
motivos de espacio no se presentan los resultados) y
seis descendientes, cada dos con un operador
distinto. También se ha comparado con los
operadores que lo componen cuando éstos generan
ocho descendientes. En todos los casos se pone de
manifiesto que se produce una sinergia positiva entre
los operadores que componen el operador hibrido, lo
que hace que dicho operador ayude a mejorar el
rendimiento de los AGCRs.

Dentro de esta linea, y como trabajo futuro, podria
ser interesante realizar otras combinaciones con
operadores que aporten nuevas caracteristicas, como
operadores basados en agregacion y operadores
discretos, asi como ampliar el grupo de funciones de
evaluacion para hacer un analisis mas exhaustivo.
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