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EVOLUCIÓN ARTIFICIAL

Existen cuatro paradigmas básicos:

Algoritmos Genéticos que utilizan operadores 
genéticos sobre cromosomas. 1975,  Michigan University

Estrategias de Evolución que enfatizan los 
cambios de comportamiento al nivel de los 
individuos. 1964,  Technische Universität Berlin

Programación Evolutiva que enfatizan los 
cambios de comportamiento al nivel de las 
especies. 1960-1966, Florida

Programación Genética que evoluciona 
expresiones representadas como árboles.
1989, Stanford University

John Holland
Inventor of genetic 
algorithms
Professor of CS and 
Psychology at the U. 
of Michigan.

Ing. Ingo Rechenberg
Bionics & Evolutiontechnique 
Technical University Berlin
http://www.bionik.tu-berlin.de/

Hans-Paul Schwefel
Universität Dortmund

Lawrence J. Fogel,
Natural Selection, Inc.
Inventor of Evolutionary 
Programming

John Koza
Stanford University. 
Inventor of Genetic 
Programming

Inventors of 
Evolution 
Strategies

http://www.bionik.tu-berlin.de/
http://technetcast.ddj.com/tnc_play_stream.html?stream_id=270


Optimización Evolutiva de Parámetros (Evolutionary 

Parameter Optimization): Introducción

• Los diseñadores de cada una de las técnicas de
Computación Evolutiva vieron que sus problemas
particulares podían ser resueltos por algoritmos de 
evolución.

– Fogel estaba interesado en resolver programas de evolución.

– Rechenberg & Schwefel estaban interesados en resolver 
problemas de optimización de parámetros.

– Holland estaba interesado en el desarrollo de sistemas
adaptativos robustos.



Optimización Evolutiva de Parámetros (Evolutionary 

Parameter Optimization): Introducción

Centramos nuestra atención en el problema de 

encontrar el óptimo global de una función con variables 

reales que está caracterizada por: 

multiples mínimos

no diferenciable
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Tiene muchos mínimos

locales y es altamente

multimodal.



Optimización Evolutiva de Parámetros (Evolutionary 

Parameter Optimization): Introducción

Motivación del problema

• Hay muchas aplicaciones en las que un 

científico/ingeniero tiene que optimizar una función no 

lineal y no diferenciable con múltiples mínimos.

Ejemplo: Problemas en la competición CEC2011

14 problemas



Real-world Numerical Optimization Problems

Special Track: Competition: Testing Evolutionary Algorithms on 

Real-world Numerical Optimization Problems CEC'2011, New 

Orleans, USA, Jun 5 - 8, 2011. Organizer: P.N. Suganthan.

1. Parameter Estimation for Frequency-Modulated (FM) Sound Waves

2. Lennard-Jones Potential Problem

3. The Bifunctional Catalyst Blend Optimal Control Problem

4. Optimal Control of a Non-Linear Stirred Tank Reactor

5. Tersoff Potential Function Minimization Problem

6. Spread Spectrum Radar Polly phase Code Design

7. Transmision Network Expansion Planning (TNEP) Problem

8. Large Scale Transmission Pricing Problem

9. Circular Antenna Array Design Problem

10. Dynamic Economic Dispatch (DED) Problem

11. Static Economic Load Dispatch (ELD) Problem

12. Hydrothermal Scheduling Problem

13. Messenger: Spacecraft Trajectory Optimization Problem

14. Cassini 2: Spacecraft Trajectory Optimization Problem

13 Algorithms

participate in the

Special Track

4. Special Sessions and Workshops: Problem definitions and contributions (pdf files)

http://sci2s.ugr.es/EAMHCO/#SS

http://cec2011.org/


Optimización Evolutiva de Parámetros (Evolutionary 

Parameter Optimization): Introducción

Algoritmos Genéticos con Codificación Real (Real-coded 

(parameter)  genetic algorithm (RCGAs))

Estrategias de Evolución (Evolution strategies (ES))

Evolución Diferencial (Differential evolution (DE))

Nube de Partículas (Particle swarm optimization (PSO))

Algoritmos Meméticos con Codificación Real (Real coding memetic 

algorithms (RCMA))

Recientemente:

Algoritmos Evolutivos de Parámetros Reales

Más Populares



Codificación binaria

Trabajos pioneros y destacados

Operador de cruce con parámetros reales. 

¿Rediseñar el operador de cruce?



Pioneros y trabajos destacados

Las variables de decisión son codificadas directamente, en 
lugar de usar cadenas binarias.

La recombinación y mutación necesitan cambios
estructurales

El operador de selección sigue siendo el mismo

Intercambios simples no son suficiente

Recombinación Mutación

? ( ) ?................21 nxxx

Algoritmos Genéticos con Codificación Real



Pioneros y trabajos destacados

Problemas con cruce real: Vencidario y Cruce

Interpretación y Generalización

El cruce y mutación tradicional tienen una interpretación natural 

en la estructura del vecindario en términos de proximidad y 

intermediación.

Idea del cruce: combinar

genotipos paternos para 

que los genotipos de los 

hijos queden “en algún

lugar entre ellos”.



Pioneros y trabajos destacados

Primera propuesta de Codificación Real: Cruce Lineal/Aritmético
Wright, A. (1991). Genetic Algorithms for Real Parameter Optimization. FOGA 1, 205-218. 

• Cruce lineal

– De 2 puntos padres, se generan 3 puntos nuevos:

• (1/2)p1 + (1/2)p2, (3/2)p1 - (1/2)p2, (-1/2)p1+(3/2)p2

– (1/2)p1 + (1/2)p2 es el punto medio de p1 y p2

– Los otros están en la linea determinada por p1 y p2

– Los 2 de los 3 mejores puntos son enviados a la siguiente generación.

– Desventaja- Esquema sumamente alterado. No es compatible con el 

teorema del esquema descrito en la siguiente diapositiva.

Modelos ampliados: Arithmetical crossover (Michalewicz, 1992), 

Max-Min Arithmetic operator (Herrera, Lozano, Verdegay, 1995)



Pioneros y trabajos destacados

Exploración Exploración

cmin- ·I cmax + ·II

ai c1
i c2

i bi

Explotación

Variable-wise recombination: Blend Crossover (BLX-α)
Eshelman L.J., Schaffer J.D. (1993). Real-Coded Genetic Algorithms and Interval-Schemata. FOGA 2, 187-202.

Distribución de probabilidad uniforme con una cota controlada por α

Diversidad en los hijos proporcional a la de los padres

La búsqueda es demasiado amplia si los padres están distantes



Pioneros y trabajos destacados

Usa distribución de probabilidad para crear descendencia

Diferentes implementaciones desde1991: 

Blend crossover (BLX-α), 1993

Simulated binary crossover (SBX-β), 1995

Fuzzy recombination (FR-d), 1995

Fuzzy connectives based operator (FCB), 1994

Característica principal: La diferencia entre los padres 

se usa para crear a los hijos

Proporciona una propiedad auto-adaptativa

Variable-wise recombination of Parents 
(RCGA first generation)

Análisis experimentales:  F. Herrera, M. Lozano, J.L. Verdegay (1998).  Tackling real-coded 
genetic algorithms: operators  and tools for the behavioural analysis. 
Artificial Intelligence Reviews 12(4): 265-319



Pioneros y trabajos destacados

Fuzzy Connectives based

Operator (Herrera et al. 1994)



Pioneros y trabajos destacados

Herrera, F., Lozano, M., Sánchez, A.M. (2003). A taxonomy for the crossover operator for real-coded 

genetic algorithms. An experimental study. International Journal of Intelligent Systems 18(3): 309-338.

Taxonomía de los operadores de cruce

Cruce discreto

Cruce basado en 

agregación

Cruce basado en 

vecindario



Pioneros y trabajos destacados

Operadores de cruce basados en Parent 

Center

Comportamiento similar que el de operadores auto-adaptados



Operadores de Vector-Wise Recombination

Variable-wise recombination no puede capturar interacciones

no lineales

Alternativa: Recombinar padres como vectores (RCGA second 

generation)

Parent-centric recombination (PCX)

Unimodal normally-distributed crossover (UNDX)

Simplex crossover (SPX)

La diferencia entre los padres se usa para crear las soluciones

descendentes (algunos modelos en este caso especial). 

Pioneros y trabajos destacados



Pioneros y trabajos destacados

PCX UNDX SPX

Recombinar a los parents como vectores

Operadores PCX, UNDX y SPX

Deb, K., Anand, A., Joshi, D. (2002). A computationally efficient evolutionary algorithm for

real-parameter evolution.Evolutionary Computation Journal 10(4): 371-395.



Operadores de Vector-Wise Recombination

La recombinación Variable-wise no puede capturar las

interacciones no lineales.

Alternativa: Recombinar a los padres como vectores(2ª generación

RCGA)

Recombinación Parent-centric (PCX)

Cruce Unimodal Normalmente Distribuido (UNDX)

Cruce Simple (SPX)

La diferencia entre los padres es usada para crear (algunos

modelos en este caso especial). 

Nuevos algoritmos (2ª generación EAs): DE, PSO, CMA-ES

Pioneros y trabajos destacados
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Estrategias de evolución

Pioneros y trabajos destacados

Rechenberg & Schwefel (1964) estaban preocupados por resolver 

problemas de optimización de parámetros. Auto-adaptación de los 

parámetros.

State of the art of the first generation: Schwefel, H.P. Evolution and Optimum 
Seeking. Sixth-Generation Computer Technology Series. Wiley, New York, 1995.

Mut: I ⎯⎯→ I

(x1, ...., xn)

Mut (x) = x’ = (x1 + z1, ...., xn + zn)

zi Ni(0,’
2
)



Pioneros y trabajos destacados

State of the art of the ES second generation: CMA-ES
Evolution Strategy with Covariance Matrix Adaptation (Hansen & Ostermeier, 1996)

Selection-mutation ES se ejecta
para n iteraciones

Se registran los pasos exitosos

Son analizados para encontrar
direciones básicas y puntos
fuertes no correlacionados

Requiere O(n3) para solucionar
un problema de autovalores

Rotación invariante

• Hansen, N. and A. Ostermeier (2001). 
Completely Derandomized Self-Adaptation in 
Evolution Strategies. Evolutionary Computation, 
9(2), pp. 159-195; 

• Hansen, N., S.D. Müller and P. Koumoutsakos
(2003). Reducing the Time Complexity of the
Derandomized Evolution Strategy with
Covariance Matrix Adaptation (CMA-ES). 
Evolutionary Computation, 11(1), pp. 1-18; 

Nikolaus Hansen

www.lri.fr/~hansen/
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

◼ Es un modelo evolutivo que enfatiza la mutación, utiliza un 
operador de cruce/recombinación a posteriori de la mutación. 
Fué propuesto para optimización con parámetros reales.  

◼ Fue propuesta of R. Storm (Univ. Berkeley), 1997

R. Storn, Differential Evolution, A simple and efficiente heuristic
strategy for global optimization over continuous spaces. Journal
of Global Optimization, 11 (1997) 341-359. 

Kenneth V. Price, Rainer M. Storn, and Jouni A. Lampinen 

Differential Evolution: A Practical Approach to Global 

Optimization (Natural Computing Series)

Springer-Verlag, 2005. 

http://www.amazon.com/Differential-Evolution-Practical-Optimization-Computing/dp/3540209506/ref=pd_bbs_1/002-1012071-6568830?ie=UTF8&s=books&qid=1179220781&sr=8-1
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

• Inicialización:
Una población Px,0 de Np vectores de parámetros D-dimensionales 

xi,0=[x1,i,0, …, xD,i,0], i=1,…,Np se genera aleatoriamente dentro de unos límites 

inferiores y superiores previos bL=[b1,L, …, bD,L] y bU=[b1,U, …, bD,U].

Ejemplo: el valor inicial (en la generación g=0) del j-ésimo parámetro del i-ésimo

vector se genera por: xj,i,0=randj[0, 1]·(bj,U-bj,L) + bj,L, j=1, …, D, i=1, …, Np.

• Generación:
Mutación Diferencial: con respecto a cada vector xi,g en la población actual, 

llamado vector objetivo, se genera un vector mutado vi,g añadiendo un vector 

diferencia, escalado y aleatoriamente muestreado, a un vector base 

aleatoriamente seleccionado de la población actual.

En la generación g-ésima, se general una población Pu,g consistente de Np

vectores D-dimensionales ui,g=[u1,i,g, …, uD,i,g] a través de operadores de 

mutación y recombinación aplicados a la población actual Px,g.
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Imagen de la Evolución Diferencial clásica
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Ejemplo: en la generación g-ésima, el i-ésimo vector mutado vi,g con respecto al 

i-ésimo vector objetivo xi,g en la población actual se genera mediante

Vi,g = xr0,g + F · (xr1,g – xr2,g), i ≠ r0 ≠ r1 ≠ r2. 

El factor de escalado de la mutación F Є [0,1]
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Ejemplo: en la generación g-ésima, el i-ésimo vector mutado vi,g con respecto al 
i-ésimo vector objetivo xi,g en la población actual se genera mediante
Vi,g = xr0,g + F · (xr1,g – xr2,g), i ≠ r0 ≠ r1 ≠ r2. 
El factor de escalado de la mutación F Є [0,1]
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Ejemplo: en la generación g-ésima, el i-ésimo vector mutado vi,g con respecto al 
i-ésimo vector objetivo xi,g en la población actual se genera mediante
Vi,g = xr0,g + F · (xr1,g – xr2,g), i ≠ r0 ≠ r1 ≠ r2. 
El factor de escalado de la mutación F Є [0,1]

mutación
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

• Recombinación Discreta:
Con respecto a cada vector objetivo xi,g en la población actual, un nuevo vector 

ui,g se genera cruzando el vector objetivo xi,g con el correspondiente vector 

mutado vi,g bajo un ratio predefinido de cruce Cr Є [0, 1].

Ejemplo: en la generación g-ésima, el i-ésimo vector ui,g con respecto al i-ésimo

vector objetivo xi,g en la población actual se genera mediante:

• Reemplazamiento:
Si el vector ui,g tiene mejor valor de la función objetivo que su correspondiente 

vector objetivo xi,g , sustituye el vector objetivo en la generación (g+1); si esto no 

ocurre, el vector objetivo permanece en la generación (g+1).



34

1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

cruce
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1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

sustitución
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Procedimiento Básico – Evolución Diferencial
Procedure DE{

t = 0;

Initialize Pop(t); /* of |Pop(t)| Individuals */

Evaluate Pop(t);

While (Not Done)

{for i = 1 to |Pop(t)| do 

{parent1, parent2, parent3} = Select_3_Parents(Pop(t));

thisGene = random_int(|Pop(t)|;

for k = 1 to n do /* n genes per Individual */

if (random < p) *P is crossover constant in [0,1]*

Offspringik = parent1ik + γ(parent2ik – parent3ik);

else

Offspringik = Individualik in Pop(t);

end /* for k */

Evaluate(Offspringi);

end /* for i */

Pop(t+1) = {j | Offspringj is_better_than Individualj} 

{k | Individualk is_better_than Offspringk};

t = t + 1;}

CÓDIGO: http://www.icsi.berkeley.edu/~storn/code.html

1. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL
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2. VARIANTES DE LA 
EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

• Mutación diferencial:

• Vector de una diferencia: F · (xr1 – xr2)

• Vector de dos diferencias: F · (xr1 – xr2) + F · (xr3 – xr4)

• Factor de escalado de mutación F

• Rol crucial: balance exploración y explotación.
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2. VARIANTES DE LA 
EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

• Recombinación

• Recombinación discreta (cruce) (variante rotacional)

• Un punto y multipunto

• Exponencial

• Binomial (uniforme)

• Recombinación aritmética

• Recombinación lineal (invariante rotacional)

• Recombinación intermedia (variante rotacional)

• Recombinación intermedia extendida (variante rotacional)
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2. VARIANTES DE LA 
EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Ratio de cruce CR Є [0, 1]

Descomponible (CR pequeño) y funciones no descomponibles (CR grande)

Guía práctica:

Np Є [5D, 10D]; elección inicial de F = 0.5 y CR = 0.1 / 0.9;

Incrementar Np y / o F si encontramos convergencia prematura.



40

3. ALGUNOS TRABAJOS EN  
EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

K. V. Price, R. Storn, J. Lampinen, Differential Evolution - A 

Practical Approach to Global Optimization, Springer, Berlin, 

2005.

R. Storn and K. V. Price, “Differential evolution-A simple and 

Efficient Heuristic for Global Optimization over Continuous 

Spaces,” Journal of Global Optimization, 11:341-359,1997.
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3. MODELOS AVANZADOS EN EVOLUCIÓN 
DIFERENCIAL

SaDE: Self adaptive Differential Evolution

• Para alcanzar los mejores resultados en un problema, es frecuente usar una búsqueda

prueba-error para dar valor a esos parámetros: CR, F, NP. Se requiere mucho tiempo.

• SaDE se propone para ajustar tanto soluciones como valores de parámetros.

• Se consideran varias estrategias y se elige aquella que funcionó mejor en generaciones

previas.

• De alta convergencia: DE/rand-to-best/2/bin.

• De lenta convergencia: DE/rand/1/bin.

• De dos diferencias, para ofrecer mejores perturbaciones: DE/rand/2/bin

• Estrategia de rotación invariante: DE/current-to-rand/1.

• La probabilidad de elección de cada estrategia se adapta mediante una memoria de

fallos y aciertos.

• SaDE adapta los parámetros CR y F. Inicialización: F~N(0.5,0.3), CR~N(0.5,0.1)

A.K. Qin, V.L. Huang, P.N. Suganthan. Differential Evolution Algorithm with strategy Adaptation for Global 

Numerical Optimization. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 13:2 (2009) 398-417.
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3. ALGUNOS TRABAJOS CLÁSICOS EN  
EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

JADE: Adaptive Differential Evolution

• Utiliza un esquema DE/current-to-pbest y autoadapta los parámetros F y CR.

• Donde se escoge aleatoriamente uno de los 100p% mejores.

• xr2 puede escogerse entre la población y un archivo opcional, que mantiene soluciones

no seleccionadas aleatoriamente en generaciones anteriores.

• Autoadaptación de parámetros similar a SaDE.

J. Zhang, A.C. Sanderson. JADE: Adaptive Differential Evolution with Optional External Archive. IEEE 

Transactions on Evolutionary Computation, 13:5 (2009) 945-958.
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COMENTARIOS FINALES

Los algoritmos de Evolución Diferencial son uno de los campos más activos en 

el desarrollo de algoritmos evolutivos para la optimización de parámetros 

(optimización continua). 

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2210650216000146
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COMENTARIOS FINALES

Los algoritmos de Evolución Diferencial son uno de los campos más activos en 

el desarrollo de algoritmos evolutivos para la optimización de parámetros 

(optimización continua). 

Ryoji Tanabe, Ph.D.
https://ryojitanabe.github.io/
Source code

L-SHADE was a first ranked method at the CEC2014 Competition on 

Real-Parameter Single Objective Optimization

[1] Ryoji Tanabe and Alex Fukunaga: Improving the Search Performance of SHADE Using Linear 

Population Size Reduction, Proc. IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC-2014), Beijing, 

July, 2014 pp. 1658-1665.

https://ryojitanabe.github.io/
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COMENTARIOS FINALES

Los algoritmos de Evolución Diferencial son uno de los campos más activos en 

el desarrollo de algoritmos evolutivos para la optimización de parámetros 

(optimización continua). 

State of the art for large scale optimization:  MOS  VARIANTS: A MOS-based 
Dynamic Memetic Differential Evolution Algorithm for Continuous Optimization

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025514009438
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1. INTRODUCCIÓN Y RÁPIDO RESUMEN

2. FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO PSO

3. ASPECTOS AVANZADOS

OPTIMIZACIÓN BASADA EN NUBES
DE PARTÍCULAS (PARTICLE SWARM)

Kennedy, J., Eberhart, R.C. Swarm Intelligence. Morgan Kauffmann, 2001. 

METAHEURÍSTICAS 
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◼ La “Particle Swarm Optimization” (PSO) es una 
metaheurística poblacional inspirada en el comportamiento 
social del vuelo de las bandadas de aves y el movimiento de 
los bancos de peces.

◼ La población se compone de varias partículas (nube de 
partículas = particle swarm) que se mueven (“vuelan”) por 
el espacio de búsqueda durante la ejecución del algoritmo.

◼ Este movimiento de cada partícula p depende de:
◼ Su mejor posición desde que comenzó el algoritmo (pBest),

◼ la mejor posición de las partículas de su entorno (lBest) o de 
toda la nube (gBest) desde que comenzó el algoritmo.

En cada iteración, se cambia aleatoriamente la velocidad de 
p para acercarla a las posiciones pBest y lBest/gBest.

1. INTRODUCCIÓN Y RÁPIDO RESUMEN
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◼ Desarrollo: USA, en 1995.

◼ Primeros autores: Russ C. Eberhart y James Kennedy
Kennedy, J. and Eberhart, R. (1995). “Particle Swarm Optimization”, Proc. 
1995 IEEE Intl. Conf. on Neural Networks, pp. 1942-1948, IEEE Press.

◼ Aplicación típica:
◼ Optimización continua (optimización de parámetros reales, 

numérica).

◼ Características atribuidas:
◼ Asume un intercambio de información (interacciones sociales) 

entre los agentes de búsqueda.

◼ Idea básica: guardar información del mejor propio y global.

◼ Implementación muy sencilla, pocos parámetros.

◼ Convergencia rápida a buenas soluciones.

1. INTRODUCCIÓN Y RÁPIDO RESUMEN (2)
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◼ FUNCIONAMIENTO BÁSICO

◼ ANATOMÍA DE UNA PARTÍCULA

◼ INICIALIZACIÓN DE LA NUBE DE PARTÍCULAS

◼ MOVIMIENTO DE LAS PARTÍCULAS

◼ PSEUDOCÓDIGOS

◼ VALORES DE LOS PARÁMETROS

◼ TOPOLOGÍAS DE LA NUBE DE PARTÍCULAS

2. FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO PSO
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◼ PSO simula el comportamiento de las bandadas 
de aves.

◼ Supongamos que una de estas bandadas busca 
comida en un área y que solamente hay una pieza 
de comida en dicha área.

◼ Los pájaros no saben donde está la comida pero 
sí conocen su distancia a la misma.

◼ La estrategia más eficaz para hallar la comida es 
seguir al ave que se encuentre más cerca de ella.

Funcionamiento Básico
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◼ PSO emula este escenario para resolver problemas de 
optimización. Cada solución (partícula) es un “ave” en el 
espacio de búsqueda que está siempre en continuo 
movimiento y que nunca muere.

Funcionamiento Básico (2)
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◼ Cada partícula tiene un fitness, una posición y un 
vector velocidad que dirige su “vuelo”. El 
movimiento de las partículas por el espacio está 
guiado por las partículas óptimas en el momento 
actual.

Funcionamiento Básico (2)

◼ La nube de partículas es un 
sistema multiagente. Las partículas 
son agentes simples que se mueven 
por el espacio de búsqueda y que 
guardan (y posiblemente 
comunican) la mejor solución que 
han encontrado.



54

Una partícula está compuesta por:

◼ Tres vectores:

• El vector X almacena la posición 
actual (localización) de la partícula en 
el espacio de búsqueda,

• El vector pBest almacena la 
localización de la mejor solución 
encontrada por la partícula hasta el 
moemento, y

• El vector V almacena el gradiente 
(dirección) según el cuál se moverá la 
partícula.

◼ Dos valores de fitness:

• El x_fitness almacena el fitness de la 
solución actual (vector X), y

• El p_fitness almacena el fitness de la 
mejor solución local (vector pBest).

pi

Xi = <xi1, …, xin>

pBesti = <pi1, …, pin>

Vi = <vi1, …, vin>

x_fitness = ?

pBest_fitness = ?

Anatomía de una Partícula
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◼ La nube se inicializa generando las posiciones y las 
velocidades iniciales de las partículas.

◼ Las posiciones se pueden generar aleatoriamente en el 
espacio de búsqueda, de forma regular, o con una 
combinación de ambas.

◼ Las velocidades se generan aleatoriamente, con cada 
componente en el intervalo [-Vmax, Vmax].

No es conveniente fijarlas a cero, no se obtienen buenos 
resultados.

Vmax será la velocidad máxima que pueda tomar una 
partícula en cada movimiento.

Inicialización de la Nube de Partículas
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Inicialización de la Nube de Partículas (2)
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¿Cómo se mueve una partícula de una posición del 
espacio de búsqueda a otra?

◼ Se hace simplemente añadiendo el vector velocidad Vi al 
vector posición Xi para obtener un nuevo vector posición:

Xi  Xi + Vi

◼ Una vez calculada la nueva posición de la partícula, se 
evalúa ésta. Si el nuevo fitness es mejor que el que la 
partícula tenía hasta ahora, pBest_fitness, entonces:

pBesti  Xi ;   pBest_fitness  x_fitness.

Movimiento de las Partículas
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SOCIALCOGNITIVO

◼ De este modo, el primer paso es ajustar el vector velocidad, para 
después sumárselo al vector posición.

◼ Las fórmulas empleadas son las siguientes:

donde:

◼ pi es la partícula en cuestión,             es la mejor solución encontrada 
por la partícula. 

◼ 1,2 son ratios de aprendizaje (pesos) que controlan los componentes 
cognitivo y social,

◼ g representa el índice de la partícula con el mejor pBest_fitness del 
entorno de pi (lBest) o de toda la nube (gBest),

◼ los rnd() son números aleatorios generados en [0,1], y

◼ d es la d-ésima dimensión del vector.

ididid

idididididid

vxx

)-x(grnd() ) -x(pBestrnd()  vv

+=

++= ···· 21 

Movimiento de las Partículas (2)

idpBest



59

TIPOS DE ALGORITMOS DE PSO:

◼ Kennedy identifica cuatro tipos de algoritmos de 
PSO en función de los valores de 1 y 2:

◼ Modelo completo: 1, 2 > 0.

◼ Sólo Cognitivo: 1 > 0  y  2 = 0.

◼ Sólo Social: 1 = 0  y  2 > 0.

◼ Sólo Social exclusivo: 1 = 0,  2 > 0  y  g  i (la 
partícula en sí no puede ser la mejor de su entorno).

Movimiento de las Partículas (3)
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¡Aquí 
estoy!

La mejor 
solución de 
mis vecinos

Mi mejor 
solución

Xi
pg

pBesti

V

Movimiento de las Partículas (4)

REPRESENTACIÓN GRÁFICA:
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t = 0;
Para i=1 hasta Número_partículas

inicializar Xi y Vi;

Mientras (no se cumpla la condición de parada) hacer
t  t + 1

Para i=1 hasta Número_partículas
evaluar Xi;

Si F(Xi) es mejor que F(pBest) entonces
pBesti  Xi; F(pBesti)  F(Xi)

Para i=1 hasta Número_partículas
Escoger lBesti, la partícula con mejor fitness del entorno de Xi

Calcular Vi, la velocidad de Xi, de acuerdo a pBesti y lBesti

Calcular la nueva posición Xi, de acuerdo a Xi y Vi

Devolver la mejor solución encontrada

Pseudocódigo PSO Local
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t = 0;
Para i=1 hasta Número_partículas

inicializar Xi y Vi;

Mientras (no se cumpla la condición de parada) hacer
t  t + 1

Para i=1 hasta Número_partículas
evaluar Xi;

Si F(Xi) es mejor que F(pBest) entonces
pBesti  Xi; F(pBesti)  F(Xi)

Si F(pBest) es mejor que F(gBest) entonces
gBest  pBesti; F(gBesti)  F(pBesti)

Para i=1 hasta Número_partículas
Calcular Vi, la velocidad de Xi, de acuerdo a pBesti y gBesti

Calcular la nueva posición Xi, de acuerdo a Xi y Vi

Devolver la mejor solución encontrada

Pseudocódigo PSO Global
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◼ Tamaño de la nube: Entre 20 y 40 partículas 
(problemas simples, 10; problemas muy 
complejos, 100-200).

◼ Velocidad máxima: Vmax se suele definir a partir 
del intervalo de cada variable.

◼ Ratios de aprendizaje: Habitualmente, 1=2=2.

◼ PSO Global vs. PSO Local: La versión global 
converge más rápido pero cae más fácilmente en 
óptimos locales y viceversa.

Valores de los Parámetros
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◼ Las topologías definen el entorno de cada partícula individual. 
La propia partícula siempre pertenece a su entorno.

◼ Los entornos pueden ser de dos tipos:
◼ Geográficos: se calcula la distancia de la partícula actual al resto 

y se toman las más cercanas para componer su entorno.
◼ Sociales: se define a priori una lista de vecinas para partícula, 

independientemente de su posición en el espacio.

◼ Los entornos sociales son los más empleados.

◼ Una vez decidido el entorno, es necesario definir su tamaño. 
El algoritmo no es muy sensible a este parámetro (3 o 5 son 
valores habituales con buen comportamiento).

◼ Cuando el tamaño es toda la nube de partículas, el entorno 
es a la vez geográfico y social, y tenemos la PSO global.

Topologías de la Nube de Partículas
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Geográfico Social

Topologías de la Nube de Partículas (2)
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◼ La topología social más empleada es la de anillo, en la que se 
considera un vecindario circular.

◼ Se numera cada partícula, se construye un círculo virtual con 
estos números y se define el entorno de una partícula con 
sus vecinas en el círculo:

1

5

7

6
4

3

8
2

Entorno de p1

de tamaño 3

Círculo virtual

Topologías de la Nube de Partículas (3)
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◼ CONTROL DE LA VELOCIDAD DE LAS PARTÍCULAS

◼ TAMAÑO DE LA NUBE DE PARTÍCULAS

◼ INFLUENCIA DEL TIPO DE ENTORNO

◼ ACTUALIZACIÓN DE LAS PARTÍCULAS

◼ ELECCIÓN DE VALORES ADAPTATIVOS PARA 1 Y 2

◼ ALGUNAS VARIANTES

3. ASPECTOS AVANZADOS
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1. ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OPTIMIZACIÓN 
CONTINUA I (Algoritmos genéticos)

2. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

3. ESTRATEGIAS DE EVOLUCIÓN

4. TEMA 6. PSO. ALGORITMOS DE NUBES DE 
PARTÍCULAS

5. ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OPTIMIZACIÓN 
CONTINUA II (Competiciones y modelos)

6. NUEVOS MODELOS BIOINSPIRADOS PARA 
OPTIMIZACIÓN DE PARÁMETROS

METAHEURÍSTICAS 

TEMA 3. METAHEURÍSTICAS BASADAS
EN POBLACIONES

Parte II: 



Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

Special Session on Real-Parameter Optimization. 

2005 IEEE CEC, Edinburgh, UK, Sept 2-5. 2005. 

Organizers: K. Deb and P.N. Suganthan.

El estudio se hizo con dimensiones D = 10, D = 30, D=50. 

El número máximo de evaluaciones de aptitud es 10,000·D. 

Cada vuelta para cuando el número máximo de evaluaciones se alcanza

P. N. Suganthan, N. Hansen, J. J. Liang, K. Deb, Y.-P. Chen, A. Auger and S. Tiwari, "Problem

Definitions and Evaluation Criteria for the CEC 2005 Special Session on Real-Parameter

Optimization", Technical Report, Nanyang Technological University, Singapore, May 2005 AND

KanGAL Report #2005005, IIT Kanpur, India.

http://web.mysites.ntu.edu.sg/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/CEC2005/Tech-Report-May-30-05.pdf


Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

Special Session on Real-Parameter Optimization. 

2005 IEEE CEC, Edinburgh, UK, Sept 2-5. 2005. 

Organizers: K. Deb and P.N. Suganthan.

6 funciones

6 funciones

13 funciones



Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

(11 algoritmos)



Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

S. García, D. Molina, M. Lozano, F. Herrera, A Study on the Use of Non-Parametric Tests for Analyzing the 

Evolutionary Algorithms' Behaviour: A Case Study on the CEC'2005 Special Session on Real Parameter 

Optimization. Journal of Heuristics, 15 (2009) 617-644. doi: 10.1007/s10732-008-9080-4.

http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://dx.doi.org/10.1007/s10732-008-9080-4


Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

S. García, D. Molina, M. Lozano, F. Herrera, A Study on the Use of Non-Parametric Tests for Analyzing the 

Evolutionary Algorithms' Behaviour: A Case Study on the CEC'2005 Special Session on Real Parameter 

Optimization. Journal of Heuristics, 15 (2009) 617-644. doi: 10.1007/s10732-008-9080-4.

G-CMAES versus el resto de algoritmos.  D = 10 

P-valor obtenido mediante la aproximación normal

http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://dx.doi.org/10.1007/s10732-008-9080-4


Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Dos algoritmos con buen ranking y comportamiento estadístico 

similar: 

AMALGAM – SO: Vrugt, J.A.; Robinson, B.A.; Hyman, J.M.; , "Self-Adaptive

Multimethod Search for Global Optimization in Real-Parameter Spaces," Evolutionary

Computation, IEEE Transactions on , vol.13, no.2, pp.243-259, April 2009 

http://math.lanl.gov/~vrugt/software/

AMALGAM - SO: A Multi ALgorithm Genetically Adaptive Method for Single 

Objective Optimization. Este método combina simultáneamente las ventajas del 

Covariance Matrix Adaptation (CMA) evolution strategy, Genetic Algorithm 

(GA) and Particle Swarm Optimizer (PSO) para la evolución de la población e 

implementa una estrategia de aprendizaje auto-adaptativa para sintonizar

automáticamente el número de desdencientes con los que a estos tres algoritmos

se les permite contribuir durante cada generación.



Dos algoritmos recientes con buen ranking y comportamiento 

estadístico similar: 

MA-CMA-Chains: D. Molina, M. Lozano, C. García-Martínez, F. Herrera, Memetic Algorithms

for Continuous Optimization Based on Local Search Chains. Evolutionary Computation, 18(1), 

2010, 27–63.

Milestone: CEC’2005 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

MA-CMA-Chains: Adaptación de búsqueda local

http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php
http://sci2s.ugr.es/members/index.php


Large Scale Global Optimization

Special Issue of Soft Computing: 

Scalability of Evolutionary Algorithms and other Metaheuristics

for Large Scale Continuous Optimization Problems

Volume 15, Number 11, 2011

El estudio fue hecho con dimensiones D = 50, D = 100, D=200, D=500, y D = 

1,000. El número máximo de evaluaciones de aptitud es 5,000·D. 

Cada vuelta para cuando el número máximo de evaluaciones es alcanzado.

http://sci2s.ugr.es/EAMHCO/#LSCOP-special-issue-SOCO

6. Material complementario: SOCO Special Issue on Large Scale Continuous Optimization 

Problems

http://www.springerlink.com/content/1432-7643/15/
http://sci2s.ugr.es/EAMHCO/


Large Scale Global Optimization

Special Issue of Soft Computing:  Scalability of Evolutionary Algorithms and other Metaheuristics for 

Large Scale Continuous Optimization Problems Volume 15, Number 11, 2011 (7 DE approaches)

P01 - SOUPDE   Shuffle Or Update Parallel Differential Evolution for Large Scale Optimization

P02 - DE-D^40+M^m  Role Differentiation and Malleable Mating for Differential Evolution: An Analysis on 

Large Scale Optimisation

P03 -GODE  Enhanced Opposition-Based Differential Evolution for Solving High-Dimensional Continuous 

Optimization Problems 

P04 - GaDE Scalability of Generalized Adaptive Differential Evolution for Large-Scale Continuous Optimization

P05 - jDElscop Self-adaptive Differential Evolution Algorithm using Population Size Reduction and Three 

Strategies

P06 - SaDE-MMTS  Self-adaptive Differential Evolution with Multi-trajectory Search for Large Scale 

Optimization  

P07 - MOS  A MOS-based Dynamic Memetic Differential Evolution Algorithm for Continuous Optimization A 

Scalability Test (best results)

P08 - MA-SSW-Chains Memetic Algorithms Based on Local Search Chains for Large Scale Continuous 

Optimisation Problems: MA-SSW-Chains

P09 - RPSO-vm Restart Particle Swarm Optimization with Velocity Modulation: A Scalability Test 

P10 - Tuned IPSOLS An Incremental Particle Swarm for Large-Scale Optimization Problems: An Example of 

Tuning-in-the-loop (Re)Design of Optimization Algorithms

P11 -multi-scale PSO Multi-Scale Particle Swarm Optimization Algorithm

P12 - EvoPROpt Path Relinking for Large Scale Global Optimization

P13 - EM323 EM323 : A Line Search based algorithm for solving high-dimensional continuous non-linear 

optimization problems

P14 – VXQR  VXQR: Derivative-free unconstrained optimization based on QR factorizations

http://www.springerlink.com/content/1432-7643/15/


Large Scale Global Optimization

Special Issue of Soft Computing:  Scalability of Evolutionary Algorithms and other Metaheuristics for 

Large Scale Continuous Optimization Problems Volume 15, Number 11, 2011

D = 500

D = 1000

A MOS-based Dynamic Memetic Differential Evolution Algorithm for Continuous Optimization A 

Scalability Test. A. LaTorre, S. Muelas, J.M. Peña. Soft Computing, 15, pages: 2187-2199, 2011.

http://www.springerlink.com/content/1432-7643/15/


Large Scale Global Optimization

Special Issue of Soft Computing:  Scalability of Evolutionary Algorithms and other Metaheuristics for 

Large Scale Continuous Optimization Problems Volume 15, Number 11, 2011

D = 500

http://www.springerlink.com/content/1432-7643/15/


Large Scale Global Optimization

Special Issue of Soft Computing:  Scalability of Evolutionary Algorithms and other Metaheuristics for 

Large Scale Continuous Optimization Problems Volume 15, Number 11, 2011

D = 1000

http://www.springerlink.com/content/1432-7643/15/


Tendencias actuales: Competiciones



Tendencias actuales: Competiciones
http://www.ntu.edu.sg/home/epnsugan/

CEC2018 Special Session / Competition on Real Parameter Single Objective Optimization (incorporates 3 scenarios)

http://www.ntu.edu.sg/home/epnsugan/index_files/CEC2018/CEC2018.htm


Special Session & Competition on 

Real-Parameter Single Objective 

Optimization at CEC-2013, Cancun, 

Mexico 21-23 June 2013.

Milestone: CEC’2013 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

•J. J. Liang, B-Y. Qu, P. N. Suganthan, Alfredo

G. Hernández-Díaz, "Problem Definitions and

Evaluation Criteria for the CEC 2013 Special

Session and Competition on Real-Parameter

Optimization", Technical Report 201212,

Computational Intelligence Laboratory,

Zhengzhou University, Zhengzhou

China and Technical Report, Nanyang

Technological University, Singapore, January

2013.

Winners extend CMAES

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2013/Definitions%20of%20%20CEC%2013%20benchmark%20suite%200117.pdf


Winners extend CMAES

Milestone: CEC’2013 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

•Benchmark Results for a Simple Hybrid Algorithm on the CEC 2013 Benchmark Set for Real 

parameter Optimization [#1566] . . Tianjun Liao and Thomas Stuetzle Universite Libre de Bruxelles

(ULB), IRIDIA, Belgium (Codes-Results available, as  ICMAES-ILS)

•CMA-ES with Restarts for Solving CEC 2013 Benchmark Problems [#1318] . Ilya Loshchilov Ecole

Polytechnique Federale de Lausanne, Laboratory of Intelligent Systems, Switzerland (Codes-

Results available, as NBIPOPaCMA)

•Dynamically updated Region Based Memetic Algorithm for the 2013 CEC Special Session and  

Competition on Real Parameter Single Objective Optimization [#1617] . . Benjamin Lacroix, Daniel 

Molina and Francisco Herrera   Universidad de Granada, Spain; Universidad de Cadiz, 

Spain (Codes-Results available, as DRMA-LSch-CMA)

http://www.ntu.edu.sg/home/epnsugan/index_fi

les/cec-benchmarking.htm

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_

files/CEC2013/CEC2013.htm

http://web.mysites.ntu.edu.sg/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/Forms/AllItems.aspx?RootFolder=/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/CEC2013&FolderCTID=&View=%7bDAF31868-97D8-4779-AE49-9CEC4DC3F310%7d
http://web.mysites.ntu.edu.sg/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/Forms/AllItems.aspx?RootFolder=/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/CEC2013&FolderCTID=&View=%7bDAF31868-97D8-4779-AE49-9CEC4DC3F310%7d
http://web.mysites.ntu.edu.sg/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/Forms/AllItems.aspx?RootFolder=/epnsugan/PublicSite/Shared%20Documents/CEC2013&FolderCTID=&View=%7bDAF31868-97D8-4779-AE49-9CEC4DC3F310%7d


Milestone: CEC’2013 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

Winners extend CMAES



Differential Evolution winner

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm

Milestone: CEC’2014 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

[1] R. Tanabe, A. Fukunaga. Improving the Search Performance of SHADE Using 

Linear Population Size Reduction. In IEEE Congress on Evolutionary Computation, 

(2014), 1658-1665. 

[2] S. Elsayed, S. Ruhul, D. Essam and N. Hamza. Testing United Multi-Operator 

Evolutionary Algorithms on the CEC2014 Real-Parameter Numerical Optimization. In 

IEEE Congress on Evolutionary Computation, (2014), 1650-1657.  

[3] I. Erlich, J.L. Rueda, S. Wildenhues. Evaluating the Mean-Variance Mapping 

Optimization on the IEEE-CEC 2014 Test Suite. In IEEE Congress on Evolutionary 

Computation, (2014), 1625-1632.  

CEC2014

There are again two MAs among the three winner algorithms: 

L-SHADE [1], an extension of SHADE (SHADE got the fourth place 

in CEC’2013)

GaAPADE [2], a hybridization of an GA, an DE and an Evolutionary 

Strategy; 

MVMO [3]
J. J. Liang, B-Y. Qu, P. N. 

Suganthan, Problem 

Definitions and Evaluation 

Criteria for the CEC 2014 

Special Session and 

Competition on Single 

Objective Real-Parameter 

Numerical Optimization, 

Technical Report 201311, 

Computational Intelligence 

Laboratory, Zhengzhou 

University, Zhengzhou China  

and  Technical Report, 

Nanyang Technological 

University, Singapore, 

December 2013.

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm


Differential Evolution winner

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm

Milestone: CEC’2014 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm


Milestone: CEC’2014 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Differential Evolution winner



Differential Evolution winner - Código

https://sites.google.com/site/tanaberyoji/home

Milestone: CEC’2014 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark

ARTÍCULO

https://sites.google.com/site/tanaberyoji/home/Tanabe-Fukunaga-

Improving%20the%20Search%20Performance%20of%20SHADE%20Using%2

0Linear%20Population%20Size%20Reduction-CEC14.pdf?attredirects=0&d=1

TRANSPARENCIAS

https://sites.google.com/site/tanaberyoji/home/lshade-cec14-

slide.pdf?attredirects=0&d=1

https://sites.google.com/site/tanaberyoji/home/lshade-cec14-slide.pdf?attredirects=0&d=1


Shade y L-Shade

https://ryojitanabe.github.io

https://ryojitanabe.github.io/


Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade



Shade y L-Shade

CEC2014



Milestone: CEC’2015 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Differential Evolution winner



CEC’2015 Real Parameter

http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2015/CEC2015.htm

Shade y L-Shade

A self-optimization approach for L-SHADE 

incorporated with eigenvector-based crossover 

and successful-parent-selecting framework on 

CEC 2015 benchmark set 
Shu-Mei Guo ; Comput. Sci. & Inf. Eng., Nat. Cheng-Kung 

Univ., Tainan, Taiwan ; Jason Sheng-Hong Tsai ; Chin-

Chang Yang ; Pang-Han Hsu

http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Shu-Mei%20Guo.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Jason%20Sheng-Hong%20Tsai.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Chin-Chang%20Yang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Pang-Han%20Hsu.QT.&newsearch=true


CEC’2015 Real Parameter

Shade y L-Shade



SPS-L-SHADE-EIG

A self-optimization approach for L-SHADE incorporated with eigenvector-based 

crossover and successful-parent-selecting framework on CEC 2015 benchmark set 
Shu-Mei Guo ; Comput. Sci. & Inf. Eng., Nat. Cheng-Kung Univ., Tainan, Taiwan ; Jason Sheng-

Hong Tsai ; Chin-Chang Yang ; Pang-Han Hsu

2015 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC)

A self-optimization approach and a new success-history based adaptive differential evolution 

with linear population size reduction (L-SHADE) which is incorporated with an eigenvector-

based (EIG) crossover and a successful-parent-selecting (SPS) framework are proposed in this 

paper. The EIG crossover is a rotationally invariant operator which provides superior 

performance on numerical optimization problems with highly correlated variables. The SPS 

framework provides an alternative of the selection of parents to prevent the situation of 

stagnation. The proposed SPS-L-SHADE-EIG combines the L-SHADE with the EIG and SPS 

frameworks. To further improve the performance, the parameters of SPS-L-SHADE-EIG are self-

optimized in terms of each function under IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) 

benchmark set in 2015. The stochastic population search causes the performance of SPS-L-

SHADE-EIG noisy, and therefore we deal with the noise by re-evaluating the parameters if the 

parameters are not updated for more than an unacceptable amount of times. The experiment 

evaluates the performance of the self-optimized SPS-L-SHADE-EIG in CEC 2015 real-parameter 

single objective optimization competition.

http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Shu-Mei%20Guo.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Jason%20Sheng-Hong%20Tsai.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Chin-Chang%20Yang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Pang-Han%20Hsu.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7229815


SPS-L-SHADE-EIG

Enhancing Differential Evolution Utilizing Eigenvector-Based Crossover Operator 

Shu-Mei Guo ; Chin-Chang Yang

IEEE TEC, 19:1, 2015, 2015, Page(s):31 - 49 

Improving Differential Evolution With a Successful-Parent-Selecting Framework 

Shu-Mei Guo ; Chin-Chang Yang ; Pang-Han Hsu ; Jason S. -H. Tsai

IEEE TEC, 19:5, 2015, 2015, 

Page(s):717 - 730 

http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?arnumber=6698290&filter=AND(p_IS_Number:7024198)
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Shu-Mei%20Guo.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Chin-Chang%20Yang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?arnumber=6971158&filter=AND(p_IS_Number:7283685)
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Shu-Mei%20Guo.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Chin-Chang%20Yang.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Pang-Han%20Hsu.QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Jason%20S.%20-H.%20Tsai.QT.&newsearch=true


Milestone: CEC’2016 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Differential Evolution winner: LSHADE_EpSin



Milestone: CEC’2016 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Differential Evolution winner: LSHADE_EpSin



Milestone: CEC’2016 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Differential Evolution winner: LSHADE_EpSin



Milestone: CEC’2013-15 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Comparación de los mejores



Milestone: CEC’2013-15 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Comparación de los mejores



Milestone: CEC’2013-15 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Comparación de los mejores



Milestone: CEC’2013-15 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Comparación de los mejores



Milestone: CEC’2013-15 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark
Comparación de los mejores



Milestone: CEC’2017 Real Parameter 

Optimization Session and Benchmark



Optimization Session and Benchmark



Optimization Session and Benchmark
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1. ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OPTIMIZACIÓN 
CONTINUA I (Algoritmos genéticos)

2. EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

3. ESTRATEGIAS DE EVOLUCIÓN

4. TEMA 6. PSO. ALGORITMOS DE NUBES DE 
PARTÍCULAS

5. ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA OPTIMIZACIÓN 
CONTINUA (Competiciones y modelos)

6. NUEVOS MODELOS BIOINSPIRADOS PARA 
OPTIMIZACIÓN DE PARÁMETROS

METAHEURÍSTICAS 

TEMA 3. METAHEURÍSTICAS BASADAS
EN POBLACIONES

Parte II: 



Tendencias actuales

Hay diferentes áreas de investigación que centran la atención de  

los investigadores en “parameter optimization”: 

• Nuevos frameworks para Optimización Bioinspirada de Parámetros y 

el desarrollo de enfoques avanzados para competir con the state of the

art. 

• Automatic Tuning and Self-Adaptation of Algorithmic Parameters

(Iterated Race and extensions)

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1568494614005584



Tendencias actuales

Hay diferentes áreas de investigación que centran la atención de  

los investigadores en “parameter optimization”: 

• Nuevos frameworks para Optimización Bioinspirada de Parámetros y 

el desarrollo de enfoques avanzados para competir con the state of the

art. 

Shark smell optimization Grey Wolf Optimization



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (SSO, 2016)

Shark smell optimization

O. Avedinia, N. Amdjady, A. Chasemi (2014). A new metaheuristic algorithm based

Shart Smell Optimization. Complexity, 21: 97–116, 2016

Movement of Shark Toward Prey

http://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/cplx.21

634/abstract



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (Jaya: Sanskrit word meaning victory, 2016)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (TLBO, 2011)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (TLBO, 2011)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (EBO and BBO, 2014 and 2008)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (BBO, 2008)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros (Bat, 2010)

Movements of virtual bats



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros ( Cuckoo Search, 2009)



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización

de parámetros - Modelos

Estudio 

comparativo 

incluyendo 

CMAES



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización de parámetros –

Análisis crítico a esta explosión de propuestas



Nuevos modelos bioinspirados para la optimización de parámetros –

Estado del arte

https://arxiv.org/abs/2002.08136

Revisión de propuestas de Metaheurísticas

https://arxiv.org/abs/2002.08136
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PRACTICA 4 – Hasta 5 ptos
Alternativa Examen

1. Elegir una MH (MHe) no estudiada en clase (Hasta 1.5)

A) Resumen (hasta 2-3 paginas)

B) Presentación transparencias

2. Adaptar el uso de la MH a uno de los problemas de prácticas. 

Discutir cómo y hacer un estudio experimental comparando con los 

resultados de las prácticas 1 a 3 que se tengan. (Hasta 1) (Hasta 1.5 

por dificultad)

3. Diseñar una propuesta de calidad (mejorando a Mhe)  Ej.Algoritmo

híbrido memético (MHe + Local Search, u otra hibridación) (Hasta 1)

4. Plantear mejoras sobre el comportamiento/diseño de Mhe (Hasta 1.5 

con estudio experimental)

A) Proponer una MH nueva inspirada en algún
B) Analizar una MH reciente
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METAHEURÍSTICAS 
2020-2021

◼ Tema 1. Introducción a las Metaheurísticas

◼ Tema 2. Modelos de Búsqueda:  Entornos y 
Trayectorias vs Poblaciones

◼ Tema 3. Metaheurísticas Basadas en Poblaciones 

◼ Tema 4: Algoritmos Meméticos

◼ Tema 5. Metaheurísticas Basadas en Trayectorias

◼ Tema 6. Metaheurísticas Basadas en Adaptación Social

◼ Tema 7. Aspectos Avanzados en Metaheurísticas

◼ Tema 8. Metaheurísticas Paralelas


