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Resumen— Este trabajo analiza el comportamiento de dos algo-
ritmos distribuidos heterogéneos que combinan las siguientes técni-
cas evolutivas: Algoritmos Genéticos (GA), Algoritmos de Estima-
ción de Distribución (EDA) y Evolución Diferencial (DE) sobre el
conjunto de funciones de pruebas desarrolladas para la sesión de
optimización continua del CEC’05. Los resultados obtenidos de-
muestran que la interacción de estos algoritmos, por medio del mo-
delo distribuido, obtiene unos resultados muy competitivos, mejo-
rando o igualando en varias funciones, al mejor resultado obtenido
por los tres mejores algoritmos que se propusieron para la sesión
del CEC’05.
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I. INTRODUCCIÓN

Los algoritmos evolutivos han demostrado ser una
técnica de optimización muy potente para un gran con-
junto de problemas de optimización. En la actualidad,
existe un amplio conjunto de este tipo de algoritmos que
han sido aplicados satisfactoriamente a funciones de muy
diversas caracterı́sticas [1]. Las diferentes variantes de
algoritmos evolutivos siguen procesos de búsqueda muy
distintos, siendo cada de una ellas más apropiadas pa-
ra una determinada clase de problemas y no existiendo
ninguna técnica ni selección de parámetros que sea sis-
temáticamente superior sobre todo el espacio posible de
problemas de optimización [2]. Por lo tanto, es normal
que se hayan desarrollado distintos mecanismos para po-
der combinar las propiedades beneficiosas de cada una
de estas técnicas [3], [4], [5], [6], [7]. Uno de los más re-
presentativos son los llamados algoritmos evolutivos dis-
tribuidos heterogéneos, una subclase de los algoritmos
evolutivos descentralizados [8] desarrollados con el fin
de preservar la diversidad, evitar el problema de la con-
vergencia prematura y facilitar la búsqueda de soluciones
alternativas. La idea básica de estos algoritmos radica en
el particionamiento de la población en varias subpobla-
ciones, cada una de ellas procesadas por un algoritmo in-
dependiente. El intercambio de información se produce
por medio de un mecanismo de migración de individuos
en base a una topologı́a de conexión. Gracias a la com-
binación de distintas técnicas, estos algoritmos son con-
siderados una herramienta eficaz para evitar el problema
de la convergencia prematura e hibridación de técnicas
de busqueda para maximizar la exploración y la explota-
ción en el espacio de búsqueda global [9], [7].

En este trabajo, se analiza el comportamiento de dos
algoritmos distribuidos heterogéneos que hacen uso de
algoritmos evolutivos que han obtenido buenos resulta-
dos en la literatura con problemas continuos (Algorit-
mos Genéticos, Algoritmos de Estimación de Distribu-
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ción y Evolución Diferencial), sobre el conjunto de fun-
ciones seleccionadas para la sesión especial de optimiza-
ción continua del VI Congreso Español de Metaheurı́sti-
cas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB).

Este documento está estructurado de la siguiente for-
ma: En la sección II se describen los algoritmos utili-
zados y algunos de los trabajos realizados con modelos
distribuidos. La sección III presenta los dos algoritmos
distribuidos propuestos, y en la sección IV se describen
los resultados obtenidos. Finalmente, la sección V con-
cluye el trabajo.

II. ESTADO DE LA CUESTIÓN

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms – GAs)
[10], [11] son una de las técnicas evolutivas que más se
han utilizado para resolver problemas de optimización.
El GA es un método de búsqueda basado en poblaciones
que reproduce el ciclo de la vida: selección de individuos,
reproducción de éstos por medio de operadores genéticos
de cruce y mutación para generar a la descendencia y un
mecanismo de reemplazo para seleccionar a los mejores
individuos entre los progenitores y los generados.

Los algoritmos de estimación de distribuciones (Es-
timation of Distribution Algorithms – EDAs) [12], [13]
son una clase de algoritmos evolutivos que hacen uso
de modelos gráficos probabilı́sticos en vez de operado-
res genéticos. En un EDA, la nueva población se obtiene
por medio del muestreo de las distribuciones de proba-
bilidad descritas por el modelo que se estima basándose
en una selección de individuos prometedores de la pobla-
ción actual.

El algoritmo Evolución Diferencial (Diferential Evo-
lution – DE) es un algoritmo evolutivo que ha surgido
en los últimos años y que está obteniendo cada vez más
atención. Al igual que otros algoritmos evolutivos, es un
optimizador estocástico basado en poblaciones de solu-
ciones. En el proceso de mutación del DE, la diferen-
cia ponderada de dos individuos seleccionados aleatoria-
mente, se añade a un tercer individuo para generar uno
nuevo. Por cada individuo de la población se realiza es-
te paso, generándose un individuo nuevo por medio del
cruce entre el individuo seleccionado y el resultante de la
mutación. El mejor de estos dos individuos (el seleccio-
nado y el nuevo generado) formará parte de la población
de la siguiente iteración. Este proceso se repite iterativa-
mente hasta que se satisface el criterio de convergencia.
El DE fue presentado para resolver el problema de ajuste
de polinomios de Chebychev [14] y desde entonces se ha
aplicado satisfactoriamente en una amplia colección de
problemas [15], [16], [17], [18]

Un modelo distribuido evolutivo, también llamado
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modelo de islas, es una manera de distribuir un algorit-
mo evolutivo por medio de la división de individuos en
subpoblaciones y del ocasional intercambio entre éstas
(migraciones). En el modelo más sencillo, el modelo ho-
mogéneo, las islas comparten el mismo algoritmo ası́ co-
mo sus parámetros. Las migraciones quedan definidas
por su topologı́a de conexión, el número de individuos
migrados, la frecuencia de éstas y la polı́tica de emigra-
ción/inmigración (cómo se seleccionan y se añaden los
individuos). Se han publicado numerosos trabajos de es-
tos modelos, algunos de ellos basados en modelos teóri-
cos y otros en escenarios experimentales [19], [20], [21],
[22]. Si los algoritmos que se ejecutan en cada isla utili-
zan distintas estrategias de búsqueda, el modelo se cono-
ce como modelo heterogéneo distribuido. Los algoritmos
distribuidos heterogéneos se han utilizado extensamente
en la literatura con el fin de evitar la convergencia pre-
matura y para maximizar la exploración y la explotación
sobre el espacio de búsqueda. En función del grado de
heterogeneidad, se distinguen los siguientes niveles [4]:

Parámetro: La forma más sencilla de obtener hete-
rogeneidad en las islas es modificando el valor de sus
parámetros, bien de manera estática [23], aleatoria [24] o
dinámica [25], [26].

Operador: En este nivel la heterogeneidad se consigue
utilizando distintos operadores evolutivos. Un claro ex-
ponente de este tipo de heterogeneidad es el algoritmo
GD-RCGA [7]. Este algoritmo utiliza ocho islas distintas
conectadas por medio de una topologı́a de cubo en donde
cuatro islas tienen un enfoque más explotativo y las otras
cuatro uno más explorativo. Estos enfoques se consiguen
por medio de la aplicación de distintos operadores de cru-
ce y de distintos valores de presión selectiva. Gracias a
esta combinación de islas, se obtiene simultáneamente
un efecto de búsqueda diversificada (fiabilidad) y un efi-
caz ajuste local (precisión). Este algoritmo fue mejorado
en [4] aumentando el número de islas a 16 y utilizando
una topologı́a de hipercubo de cuatro dimensiones.

Genotipo: En este nivel, la codificación de las solucio-
nes varı́a de una isla a otra. Un claro exponente de es-
te nivel es el algoritmo “Injection Island” [21] en donde
cada subpoblación codifica las soluciones con distintos
niveles de resolución. Las subpoblaciones inyectan sus
mejores individuos a islas de mayor resolución para una
optimización con un ajuste más fino. Esto permite que la
búsqueda se produzca simultáneamente en distintos ni-
veles de resolución. También se han utilizado distintas
codificaciones con el fin de escapar del conjunto de ópti-
mos locales, ya que un óptimo local en una representa-
ción puede no serlo en otra distinta [27]. Por lo tanto,
el uso combinado de distintas codificaciones permite au-
mentar la probabilidad de encontrar el óptimo global.

Algoritmo: Este es el nivel más general de heteroge-
neidad en donde cada isla ejecuta un algoritmo comple-
tamente distinto [28], [29]. Este nivel de heterogeneidad
ha sido el utilizado para los modelos distribuidos pro-
puestos en este trabajo.

Además de estos niveles de heterogeneidad, se pueden
distinguir otros más en función de la variación del núme-
ro de individuos por isla a lo largo de la evolución. De

esta manera, si la cantidad de individuos varı́a en fun-
ción de la calidad de los últimos generados, el modelo
será competitivo [25], [6], [5]. Por contra, si todas las is-
las mantienen fijo su número de individuos, el modelo se
considera colaborativo [23], [30].

III. CONTRIBUCIÓN

En este trabajo se analiza el comportamiento de dos
modelos heterogéneos distribuidos que hacen uso de va-
rios algoritmos evolutivos con distintas estrategias de
búsqueda y que han obtenido en la literatura buenos re-
sultados de forma aislada con problemas de espacios
continuos. Como ya se ha mencionado, estos algoritmos
son los siguientes: Algoritmos Genéticos, Algoritmos
de Estimación de Distribución y Evolución Diferencial
clásica. Por cada uno de estos algoritmos se realizó un
estudio previo con el fin de optimizar la combinación de
parámetros que mejor resultados obtuviese. Para ello se
realizaron 25 ejecuciones sobre el conjunto de proble-
mas fijado para múltiples combinaciones de parámetros
y se evaluaron dichas combinaciones por medio de tests
estadı́sticos no paramétricos utilizando como criterio un
p− valor < 0,01. En base a estos resultados se seleccio-
naron las configuraciones detalladas en las tablas I, II y
III.

TABLA I
PARÁMETROS UTILIZADOS PARA EL ALGORITMO GENÉTICO

Op. de Selección Uniforme
Op. de Cruce BLX-α [31] con α = 0,5

Op. de Mutación Gausiano
Prob. Cruce 100 %

Prob. Mutación 5 %
Reemplazo 50 % Elitismo

TABLA II
PARÁMETROS UTILIZADOS PARA EL ALGORITMO DE ESTIMACIÓN

DE LA DISTRIBUCIÓN

Op. de Selección Uniforme
Modelo de Aprendizaje UMDAc

Reemplazo 50 % Elitismo

TABLA III
PARÁMETROS UTILIZADOS PARA LA EVOLUCIÓN DIFERENCIAL

Op. de Selección Uniforme
Op. de Cruce Exponencial

F 0.9
CR 0.5

Una vez seleccionados los parámetros de cada algo-
ritmo, se procedió a optimizar la configuración del mo-
delo distribuido. Se probaron configuraciones de dos y
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tres islas con distintos valores para los parámetros de mi-
gración. En la tabla IV se representan los valores que se
escogieron en base a los resultados de las pruebas.

TABLA IV
PARÁMETROS UTILIZADOS PARA EL MODELO DISTRIBUIDO

Perı́odo de Migración 120 generaciones
No inds migrados 10

Topologı́a Anillo simple
Pol. de Selección Uniforme
Pol. de Reemplazo Peores individuos

Se analizaron también distintos tamaños de población
teniendo siempre en cuenta la restricción de la sesión con
respecto al número máximo de evaluaciones, como con-
secuencia de lo cual se procedió a ajustar lo máximo po-
sible el tamaño de las islas con el fin de no decremen-
tar considerablemente el número máximo permitido de
generaciones. Los mejores resultados se obtuvieron con
poblaciones de 50 individuos en configuraciones de dos
islas. Para la configuración de tres islas, el mejor resul-
tado se obtuvo con una configuración asimétrica de 50
individuos tanto para el GA como para el EDA y de 30 in-
dividuos para el DE. Tanto el GA como el EDA necesitan
tener un mayor número de individuos que el DE debido a
sus mayores problemas de convergencia prematura. Por
contra, el DE necesita un mayor número de generaciones
para obtener un buen rendimiento [32]. Por esta razón,
con la configuración de tres islas se obtuvieron mejores
resultados al reducir el número de individuos del DE.

IV. RESULTADOS

En esta sección se realiza un análisis de los resultados
obtenidos por dos de las mejores configuraciones distri-
buidas heterogéneas analizadas: la mejor configuración
de dos islas (GA-DE) y la de tres islas que hace uso de
todos los algoritmos. Se realizaron 25 ejecuciones sobre
el subconjunto de funciones f 6− f 25 de la sesión es-
pecial de optimización continua del CEC’05 [33] tanto
con 10 como con 30 dimensiones. El número máximo
de evaluaciones se fijó en 100.000 evaluaciones para las
funciones de 10 dimensiones y 300.000 para las de 30. Se
registró la media del error obtenido con respecto al ópti-
mo global, ası́ como la de su desviación tı́pica. En las
tablas V y VI se muestran los resultados obtenidos para
las funciones de 10 y 30 dimensiones, incluyendo tanto
al error medio como la desviación tı́pica de los tres al-
goritmos que mejores resultados obtuvieron en la sesión
especial del CEC’051. Además, en las columnas corres-
pondientes a los algoritmos heterogéneos, se ha indicado
si el error medio del algoritmo distribuido obtiene me-
jor o igual resultado que cada uno de los algoritmos de
referencia.

En base a los resultados representados en la tabla V
se puede observar que, con 10 dimensiones, ambos al-

1Debido a que no se ha podido obtener los valores de la desviación
tı́pica del DE propuesto para la sesión, en las tablas sólo se representa
su error medio

goritmos obtienen unos resultados competitivos. Sus re-
sultados igualan o mejoran el de alguna de las funciones
de referencia en 17 de las 20 funciones propuestas y en
6 de ellas, los resultados son mejores al de todas ellas.
Además, hay dos funciones, f 9 y f 15, que son resuel-
tas en todas las ejecuciones por el algoritmo distribuido
de dos islas. Es conveniente destacar que estas valoracio-
nes están hechas teniendo en cuenta únicamente el error
medio y que para poder realizar una afirmación más con-
tundente, habrı́a que realizar algún test estadı́stico que
confirmase estas diferencias en las medias ya que en una
gran parte de las funciones, se aprecia una dispersión alta
de los resultados.

También se aprecia que en la mayorı́a de las funciones
compuestas, el error medio es muy considerable y, aun-
que habrı́a que realizar un estudio del espacio del fitness,
da la impresión que los valores obtenidos por todos los
algoritmos se encuentran muy distanciados con respecto
al óptimo global. De hecho, y al igual que sucedió con
la sesión especial del CEC’05, 13 de las 20 funciones no
han sido resueltas por ninguna ejecución (siendo com-
puestas la mayor parte de estas funciones).

De las tres funciones en donde los modelos distribui-
dos han obtenido peores resultados, f 6 es en donde se
han obtenido los peores resultados con respecto a las tres
funciones de referencia. En la figura 1 se ha representado
la evolución de la media del valor de la función objetivo a
lo largo del número de evaluaciones, tanto para los algo-
ritmos distribuidos como para la versiones secuenciales
de cada uno de los tipos de algoritmos. Se puede obser-
var que, en este caso, el DE es el que obtiene el mejor
resultado y que las gráficas de los algoritmos distribui-
dos son muy similares a la del DE, estando éstas des-
plazadas con respecto al número de evaluaciones. Esta
función se caracteriza por tener un estrecho y largo “pa-
sillo” desde el óptimo local al óptimo global por lo que
el DE necesita un número alto de generaciones para po-
der alcanzarlo. Esta caracterı́stica hace que tanto el GA
como el EDA tengan serias dificultades para mejorar el
rendimiento del DE, por lo que su inclusión en el modelo
distribuido lo único que acarrea es una perjudicial reduc-
ción del número de generaciones del DE. Otro ejemplo
de influencia negativa por parte de una isla lo encontra-
mos en las funciones f 7 y f 13. En este caso, el algoritmo
EDA perjudica notablemente el rendimiento del algorit-
mo de tres islas, haciéndole converger prematuramente
en un óptimo local (figura 2). Estos casos pueden consi-
derarse como casos particulares de los cuales una de las
técnicas es claramente mejor/peor que las otras. En esos
casos la combinación de ellas implica reducir el núme-
ro de evaluaciones que la técnica más apropiada puede
realizar al consumirse evaluaciones en los individuos ge-
nerados por técnicas menos apropiadas.

En el extremo opuesto se encuentran las funciones f 12
y f 17 donde cada algoritmo del modelo distribuido, rea-
liza su aportación en distintos momentos de la evolución,
obteniendo el mejor resultado con respecto a la versión
secuencial de los mismos (figura 3). Para entender me-
jor la aportación de cada isla, se ha generado la figura 4.
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TABLA V
RESULTADOS OBTENIDOS CON DIEZ DIMENSIONES

GA-DE GA-EDA-DE G-CMA-ES DE K-PCX

f6 1.10e+00/1.30e+00 2.55e+00/2.22e+00 4.87e-09/1.66e-09 1.59e-01 4.78e-01/1.32e+00
f7 1.92e-01/1.10e-01 2.73e-01/1.28e-01 3.31e-09/2.02e-09 1.46e-01 2.31e-01/2.12e-01
f8 2.01e+01/1.01e-01 D 2.02e+01/7.00e-02 D 2.00e+01/3.89e-03 2.04e+01 2.00e+01/3.25e-07
f9 0.00e+00/0.00+e00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 2.39e-01/4.34e-01 9.55e-01 1.19e-01/5.97e-01
f10 1.10e+01/4.31e+00 D 4.7e+00/1.49e+00 D 7.96e-02/2.75e-01 1.25e+01 2.39e-01/7.20e-01
f11 4.77e+00/1.59e+00 K 3.95e+00/1.51e+00 K 9.34e-01/9.00e-01 8.47e-01 6.65e+00/1.66e+00
f12 6.54e+01/1.09e+02 K 2.85e+01/3.69e+00 GDK 2.93e+01/1.42e+02 3.17e+01 1.49e+02/4.18e+02
f13 2.77e-01/7.41e-02 GDK 4.10e-01/9.50e-02 DK 6.96e-01/1.50e-01 9.77e-01 6.53e-01/2.06e-01
f14 2.97e+00/5.12e-01 GD 2.80e+00/2.74e-01 GD 3.01e+00/3.49e-01 3.45e+00 2.35e+00/4.82e-01
f15 0.00e+00/0.00e+00 GDK 1.96e+00/9.82e+00 GDK 2.28e+02/6.80e+01 2.59e+02 5.10e+02/1.27e+02
f16 1.12e+02/1.46e+01 D 9.74e+01/3.92e+00 D 9.13e+01/3.49e+00 1.13e+02 9.59e+01/6.85e+00
f17 1.14e+02/1.40e+01 GD 1.06e+02/8.15e+00 GD 1.23e+02/2.09e+01 1.15e+02 9.73e+01/5.55e+00
f18 4.71e+02/1.92e+02 K 5.31e+02/1.98e+02 K 3.32e+02/1.12e+02 4.00e+02 7.52e+02/2.07e+02
f19 5.77e+02/2.24e+02 K 5.77e+02/2.54e+02 K 3.26e+02/9.93e+01 4.20e+02 7.51e+02/2.04e+02
f20 6.12e+02/2.10e+02 K 6.39e+02/2.36e+02 K 3.00e+02/0.00e+00 4.60e+02 8.13e+02/1.63e+02
f21 4.91e+02/4.00e+01 GDK 5.34e+02/1.36e+02 K 5.00e+02/3.48e-13 4.92e+02 1.05e+03/1.16e+02
f22 7.46e+02/9.51e+01 7.51e+02/9.57e+01 7.29e+02/6.86e+00 7.18e+02 6.59e+02/1.33e+02
f23 5.92e+02/1.13e+02 K 6.25e+02/1.36e+02 K 5.59e+02/3.24e-11 5.72e+02 1.06e+03/1.50e+02
f24 1.99e+02/0.00e+00 GDK 2.35e+02/9.9e+01 K 2.00e+02/2.29e-06 2.00e+02 4.06e+02/5.13e-01
f25 3.93e+02/5.82e+01 DK 4.12e+02/2.04e+00 D 3.74e+02/3.22e+00 9.23e+02 4.06e+02/4.88e-01

G representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [34]
D representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05
K representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [35]

TABLA VI
RESULTADOS OBTENIDOS CON TREINTA DIMENSIONES

GA-DE GA-EDA-DE G-CMA-ES DE K-PCX

f6 2.86e+01/2.45e+01 4.31e+01/3.60e+01 5.90e-09/1.61e-09 2.51e+01 1.75e+00/2.02e+00
f7 3.95e-01/8.82e-02 4.06e-01/1.52e-01 5.31e-09/1.41e-09 2.96e-03 1.50e-02/1.15e-02
f8 2.09e+01/6.55e-02 D 2.09e+01/4.47e-02 D 2.01e+01/2.79e-01 2.10e+01 2.00e+01/4.97e-07
f9 0.00e+00/0.00+00 GDK 0.00e+00/0.00e+00 GDK 9.38e-01/1.18e+00 1.85e+01 2.79e-01/4.56e-01
f10 4.40e+01/1.04e+01 D 3.76e+00/5.78e+00 D 1.65e+00/1.35e+00 9.69e+01 5.17e-01/7.11e-01
f11 1.90e+01/3.33e+00 DK 1.95e+01/5.89e+00 DK 5.48e+00/3.13e+00 3.42e+01 2.95e+01/3.65e+00
f12 1.30e+04/7.10e+03 G 1.12e+04/9.05e+03 G 4.43e+04/2.19e+05 2.75e+03 1.68e+03/3.44e+03
f13 1.53e+00/1.97e-01 GDK 1.85e+00/1.45e-01 GDK 2.49e+00/5.13e-01 3.23e+00 1.19e+01/3.80e+00
f14 1.21e+01/4.39e-01 GDK 1.23e+01/3.42e-01 GD 1.29e+01/4.19e-01 1.34e+01 1.38e+01/1.90e-01
f15 3.69e+01/8.84e+01 GDK 3.04e+02/3.31e+01 DK 2.08e+02/2.75e+01 3.60e+02 8.76e+02/1.95e+01
f16 7.83e+01/3.35e+01 D 7.42e+01/2.38e+01 D 3.50e+01/2.04e+01 2.12e+02 7.15e+01/8.10e+01
f17 1.12e+02/3.74e+01 GDK 1.10e+02/2.96e+01 GDK 2.91e+02/1.93e+02 2.37e+02 1.56e+02/1.58e+02
f18 9.09e+02/1.77e+00 8.81e+02/5.29e+01 GD 9.04e+02/2.88e-01 9.04e+02 8.30e+02/1.61e+00
f19 9.00e+02/3.03e+01 GD 8.93e+02/4.15e+01 GD 9.04e+02/2.71e-01 9.04e+02 8.31e+02/1.47e+00
f20 8.87e+02/4.46e+01 GD 8.93e+02/4.28e+01 GD 9.04e+02/2.48e-01 9.04e+02 8.31e+02/1.32e+00
f21 4.99e+02/0.00e+00 GDK 4.99e+02/0.00e+0 GDK 5.00e+02/1.31e-13 5.00e+02 8.59e+02/5.44e-01
f22 9.20e+02/1.60e+01 K 9.31e+02/1.88e+01 K 8.03e+02/1.86e+01 8.97e+02 1.56e+03/4.83e+02
f23 5.34e+02/2.70e-04 GDK 5.34e+02/5.10e-03 GDK 5.34e+02/2.22e-04 5.34e+02 8.66e+02/8.07e-01
f24 1.99e+02/0.00e+00 GDK 1.99e+02/0.00e+00 GDK 9.10e+02/2.11e+02 2.00e+02 2.13e+02/3.89e-01
f25 2.22e+02/1.39e+00 D 2.22e+02/4.95e+00 D 1.48e+02/9.21e-01 7.30e+02 2.13e+02/5.50e-01

G representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo G-CMA-ES de la sesión CEC’05 [34]
D representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo DE de la sesión CEC’05
K representa que el error medio del algoritmo propuesto es igual o inferior al del algoritmo K-PCX de la sesión CEC’05 [35]

En esta figura se representa la evolución sobre el núme-
ro de generaciones del valor medio de la función objeti-
vo de cada isla. Como se puede observar en esta gráfica,
el EDA es el que obtiene los mejores resultados en las
primeras generaciones, el GA en la segunda parte y, por
último, el DE con mayor capacidad de búsqueda local, es
el que se encarga de refinar las soluciones.

En medio de estos extremos se encuentran la mayor
parte del resto de las funciones, en donde dos algoritmos
van alternando su liderazgo en el proceso de búsqueda a
lo largo de la evolución. El ejemplo más representativo
de este efecto lo podemos encontrar en la función f 15,

donde, gracias a la acción combinada de las estrategias
de búsqueda tanto el DE como del GA, se consigue obte-
ner un proporción de éxitos 2 muy elevada: 88 % y 100 %
para los modelos de tres y dos islas frente a los valores
4 %,32 % y 48 % de los algoritmos secuenciales EDA,
GA y DE. La colaboración de ambos algoritmos se en-
cuentra representada en la figura 5 donde se muestra el
valor medio de cada isla del algoritmo distribuido de dos
islas a lo largo de la evolución.

Si comparamos los resultados de ambos modelos dis-
tribuidos para el conjunto de todas las funciones por me-

2no ejecuciones que alcanzan el óptimo global / no ejecucions totales

Metaheurísticas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados para Problemas de Optimización Continua

428



 350

 400

 450

 500

 550

 600

 0  20000  40000  60000  80000  100000

S
co

re
 M

ed
io

Numero de Evaluaciones

ga-eda-de
ga-de

de
ga

eda

Fig. 1
EVOLUCIÓN DEL SCORE MEDIO EN LA FUNCIÓN f 6 CON 10
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EVOLUCIÓN DEL SCORE MEDIO EN LA FUNCIÓN f 13 CON 10
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EVOLUCIÓN DEL SCORE MEDIO EN LA FUNCIÓN F17 CON 10

DIMENSIONES

 200

 250

 300

 350

 400

 0  100  200  300  400  500  600  700

S
co

re
 M

ed
io

 d
e 

ca
da

 is
la

Numero de Generaciones

ga
eda

de

Fig. 4
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EVOLUCIÓN DEL SCORE MEDIO DE CADA ISLA DEL ALGORITMO

GA-DE EN LA FUNCIÓN F15 CON 10 DIMENSIONES

dio de un test estadı́stico no paramétrico de Wilcoxon,
veremos que la versión distribuida de tres islas obtiene
resultados significativamente mejores3 que la de dos en
tres de las veinte funciones mientras que la de dos mejora
a la de tres en seis funciones. Por lo tanto, la versión de
dos islas obtiene mejores resultados globales tanto a nivel
de errores medios como a nivel del test de Wilcoxon. La
razón principal de este fenómeno radica en que la inser-
ción de la tercera isla con el algoritmo EDA, sólo influye
considerablemente en un número reducido de funciones
con la principal desventaja de que se limita todavı́a más
el número máximo de generaciones.

Con respecto a las funciones de 30 dimensiones, ve-
mos que las tendencias observadas en el análisis ante-
rior son muy parecidas al de las observadas con estas
funciones. En las dos primeras funciones, f 6 y f 7, son
donde peores resultados se obtienen frente a las funcio-
nes f 9 y f 15, donde se obtienen los mejores resultados.
El número de funciones donde los algoritmos propuestos

3 p− valor < 0,01
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han igualado o mejorado el resultado de los algoritmos
de referencia se ha visto incrementado en dos funciones,
siendo las funciones compuestas en las que más se ha me-
jorado. De todas formas, tanto los errores medios como
las desviaciones tı́picas han incrementado notablemen-
te su valor en la mayorı́a de las funciones, complican-
do todavı́a más la comparación entre los algoritmos. Con
respecto a los dos algoritmos propuestos analizados por
medio del test de Wilcoxon, el de tres islas ha obtenido
resultados significativamente superiores al de dos en 6 de
las 20 funciones, frente a 1 del algoritmo de tres islas.

A la vista de los resultados tanto en 10 como en 30
dimensiones de las funciones f 9− f 10 y f 15− f 16, se
puede deducir que los problemas rotados suponen una
mayor dificultad para los algoritmos propuestos. Igual-
mente sucede con las comparaciones entre las funcio-
nes continuas y no continuas ( f 21− f 23), las que uti-
lizan una matriz ortogonal frente a una mal condicionada
( f 21− f 22) y las que tienen el óptimo global en el rango
de inicialización frente a las que no lo tienen ( f 24− f 25).
Sin embargo, parece que la reducción del polo de atrac-
ción ( f 18− f 19) y el tener o no el óptimo en el extre-
mo de la región ( f 18− f 20), no influyen en el proceso
de búsqueda. De todas formas, al no haber alcanzado en
ninguna de estas funciones el óptimo global, no se puede
asegurar que estas caracterı́sticas no supongan una difi-
cultad para el proceso de búsqueda de estos algoritmos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha analizado el comportamiento de
dos algoritmos distribuidos heterogéneos sobre un sub-
conjunto de funciones que se propuso para la sesión es-
pecial de optimización continua del CEC’05. Ambos al-
goritmos han obtenido unos resultados muy competitivos
demostrando que la interacción de los algoritmos GA,
EDA y DE puede resultar muy beneficiosa de cara a re-
solver funciones con distintos grados de dificultad en un
espacio de búsqueda continuo. El modelo de dos islas
con los algoritmos GA-DE ha obtenido globalmente me-
jores resultados que el de tres islas debido, principalmen-
te, al mayor número de generaciones disponibles y al las-
tre derivado del bajo rendimiento del algoritmo EDA en
algunas de las funciones analizadas. Finalmente, de ca-
ra a futuras sesiones especiales, nos gustarı́a proponer
aumentar el número de evaluaciones máximo ası́ como
plantear funciones cuya dificultad no radique en la rugo-
sidad extrema y discontinuidad del espacio de búsqueda,
con el fin de ser capaces de alcanzar el óptimo global y
de realizar en base a ese criterio las comparaciones en-
tre algoritmos. Con las limitaciones actuales, tanto los
algoritmos propuestos como los de referencia, obtienen
unos errores medios muy altos, quedándose muy lejos
del óptimo global y siendo muy difı́cil evaluar la calidad
del proceso de búsqueda de cada una de ellos.
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