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Resumen— El diseño de metaheuŕısticas con ideas

procedentes de los campos de los algoritmos evoluti-

vos y del enfriamiento simulado es una ĺınea de inves-

tigación fruct́ıfera actualmente. En este trabajo, en

primer lugar, clasificamos distintas instancias de es-

te tipo de metaheuŕısticas de acuerdo a dos conocidas

taxonomı́as para algoritmos h́ıbridos. A continuación,

realizamos un estudio experimental para comparar el

comportamiento de las distintas instancias presenta-

das anteriormente. Finalmente, mostramos los resul-

tados del estudio realizado para comprobar la existen-

cia de sinergia en las aproximaciones h́ıbridas estudia-

das. Los diversos experimentos realizados proporcio-

nan conclusiones útiles acerca de aquellos esquemas

para combinar los algoritmos evolutivos y el enfria-

miento simulado que pueden mejorar el rendimiento

de esta clase de hibridaciones.
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I. Introducción

Durante los últimos años han aparecido un gran
número de algoritmos de búsqueda que no siguen
de forma estricta los conceptos propuestos por una
única metaheuŕıstica clásica (MH) [1], [2], sino que
tratan de obtener lo mejor de un conjunto de MH (e
incluso otros tipos de métodos de optimización), ac-
tuando de forma coordinada y complementaria para
producir una sinergia beneficiosa de forma combina-
da. Estas aproximaciones se denominan MH h́ıbridas

(MHH) [3], [4].

El enfriamiento simulado (ES) [5], [6] destaca por
ser el primer algoritmo que extiende los métodos de
búsqueda local, con una estrategia que le permite
escapar de los óptimos locales. Para ello, el ES per-
mite movimientos hacia soluciones de peor calidad
que la solución actual. La probabilidad de hacer es-
te tipo de movimientos decrece durante el proceso
de búsqueda. A pesar de ser un método propuesto
en 1983, el ES es aún objeto de nuevos estudios, se
utiliza para resolver muchos problemas de optimi-
zación y además se selecciona como componente de
otros algoritmos de búsqueda [7], [8]. Precisamente,
su papel destacado dentro del campo de las MH, ge-
nera gran interés en la realización de nuevos estudios
para obtener modelos de ES más efectivos.
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Fig. 1. Número de publicaciones y citas (Web of Science)

Los algoritmos evolutivos (AE) [9], [10], se basan
en el concepto de una población de individuos, so-
bre los que se aplican una serie de operadores proba-
biĺısticos tales como mutación, selección y (a veces)
cruce, para evolucionar hacia individuos con mejor
valor de aptitud. La flexibilidad ofrecida por el para-
digma evolutivo, permite obtener modelos especiali-
zados con el objetivo de actuar de la misma manera
que otros métodos de búsqueda, pero de una for-
ma más satisfactoria. Esta práctica es una alterna-
tiva reciente para diseñar nuevas MHH. En particu-
lar, existen varias propuestas de AE actuando como
métodos de búsqueda local y consiguiendo resulta-
dos más satisfactorios [11], [12].

Las hibridaciones con AE son cada vez más po-
pulares debido a su habilidad para afrontar diver-
sos problemas reales [13], [14]. En este trabajo, nos
centramos particularmente en aquellas que conside-
ran ES junto con AE para desarrollar nuevas MHH
(MHH-AE/ES), debido a su destacado papel den-
tro del campo de las hibridaciones con AE. La vi-
sibilidad de este tema en el ISI Web of Science nos
muestra la relevancia del las MHH-AE/ES actual-
mente. En la Figura 1, se puede observar el impor-
tante número de publicaciones y citas por año, mos-
trando además una tendencia creciente. Por lo tanto,
podemos concluir que aunque los primeros trabajos
en esta área datan de 1992, actualmente las MHH-
AE/ES son un área de gran interés que cuente con
una importante comunidad investigadora asociada a
su estudio. De hecho, hoy en d́ıa, las MHH-AE/ES
son la herramienta elegida para solucionar proble-
mas reales pertenecientes a diversas áreas [15], [16].



El objetivo de este art́ıculo es doble. Por una par-
te, pretendemos identificar las distintas aproxima-
ciones para construir MHH-AE/ES y clasificarlas de
acuerdo a una taxonomı́a para MHH-AE/ES basada
en las taxonomı́as para MHH propuestas por Talbi
[4] y Raidl [3]. Nuestro segundo objetivo es com-
parar experimentalmente el comportamiento de las
distintas clases de MHH-AE/ES según la taxonomı́a
y estudiar las relaciones de sinergia existentes en este
tipo de hibridaciones.
El resto de este art́ıculo esta organizado de la si-

guiente forma. En la Sección II, presentamos diversas
instancias existentes de MHH-AE/ES y las clasifi-
camos de acuerdo a la taxonomı́a propuesta. En la
Sección III, realizamos un estudio experimental pa-
ra comparar el comportamiento de las MHH-AE/ES
identificadas en la sección anterior. A continuación,
en la Sección IV, comparamos el rendimiento de las
MHH-AE/ES de acuerdo a la categoŕıa a la que per-
tenecen. En la Sección V, realizamos un estudio de
sinergia de las MHH-AE/ES comparadas. Finalmen-
te, en la Sección VI, presentamos las conclusiones y
el trabajo futuro.

II. MHH basadas en AE y ES: Visión
general y Taxonoḿıa

En esta sección, hemos clasificado distintas instan-
cias de MHH-AE/ES encontradas en la literatura en
dos grandes grupos en base a dos conocidas taxo-
nomı́as [3], [4] para MHH:
1. MHH colaborativas. Se basan en el intercambio
de información entre diferentes MH independientes,
ejecutándose de forma secuencial o paralela.
2. MHH integrativas. En este caso, un algoritmo es
considerado un componente subordinado dentro de
una MH maestra que controla el proceso de búsque-
da.
Dentro de las MHH colaborativas, definimos dos

subcategoŕıas:
1. Colaborativas en equipo. Diversas MH trabajan
en paralelo e intercambian soluciones, parámetros,
etc. Dentro de las MHH-AE/ES, encontramos dos
aproximaciones:

Multiples ES. Considera un conjunto de ES que
se ejecutan en paralelo y cooperan para explorar el
espacio de búsqueda. Como ejemplos encontramos en
la literatura los algoritmos ESA (evolutionary simu-
lated annealing) [17] y SSSA (sample sort simulated
annealing) [18]. En la aproximación multiples ES,
aunque no se considera la inclusión de AE, subya-
ce el concepto de población de ES. Por este motivo,
aunque dif́ıcilmente se puede hablar de hibridación
en esta categoŕıa, se incluye en el estudio.

Multiples AE y ES. De la misma forma que en la
categoŕıa anterior, se puede considerar un conjunto
de ES y AE que se ejecutan en paralelo e intercam-
bian periódicamente información. En este trabajo,
se presenta una instancia que considera este tipo de
hibridación combinando dos AE (en concreto CHC
[19]) y dos procesos de ES, distribuidos en forma

de anillo (DCHCSA, distributed CHC and simula-
ted annealing). En DCHCSA cada 75 evaluaciones
de la función de adaptación en cada algoritmo, la
solución actual de cada proceso de ES se env́ıa al
siguiente algoritmo CHC, reemplazando a su peor
solución. De la misma forma, cada algoritmo CHC
env́ıa su mejor solución encontrada hasta el momen-
to al siguiente proceso de ES.
2. Colaborativas por relevos. En este caso, las dis-
tintas MH se ejecutan secuencialmente. Para el caso
concreto de las MHHs-AE/ES, podemos distinguir
otras dos aproximaciones:

AE y después ES. Al finalizar el AE, los indivi-
duos de la población son optimizados mediante un
proceso de ES. En la literatura encontramos el algo-
ritmo HHSAGA (highly hybrid simulated annealing
and genetic algorithm) [20], que sigue este esquema.

ES y después AE. La instanciación más directa
de este esquema es un AE cuya población inicial es
inicializada mediante un proceso de ES. En este tra-
bajo, se presenta una implementación de este esque-
ma denominada GA-PSA (genetic algorithm with
population initialised by simulated annealing). El al-
goritmo genético utiliza una población con 60 indi-
viduos, mutación de un bit con probabilidad 0,006
y cruce en dos puntos. El procedimiento para ini-
cializar la población del algoritmo genético consiste
en añadir las distintas soluciones que va aceptando
el proceso de ES. En el momento en que se recha-
za una solución, se vuelve a partir de una solución
aleatoria y se continúan añadiendo soluciones. Este
proceso se repite hasta que se completa la población.
De igual modo que en las MHH colaborativas, den-

tro de las MHH integrativas, distinguimos entre in-
tegrativas en equipo e integrativas por relevos:
1. Integrativas en equipo. En esta clase de MHH, una
MH (subordinada) se convierte en un componente de
otra MH basada en población (maestra). En el caso
del tipo de hibridaciones que nos ocupa, encontra-
mos dos tipos:

Algoritmos meméticos. En este caso un algorit-
mo genético a cargo del proceso de búsqueda utiliza
un proceso de ES, dentro de la propia ejecución del
algoritmo genético, como procedimiento de búsque-
da local. El algoritmo AGA (annealing genetic algo-
ritm) [21] sigue este esquema.

Componentes de AE basados en ES. Esta apro-
ximación consiste en definir distintos operadores del
AE siguiendo los principios del ES. En la literatu-
ra podemos, encontramos distintos componentes de
los AE que han sido reemplazados o extendidos me-
diante ES: mecanismo de selección (guided evolu-
tionary algorithm, GESA [22]), operadores de cru-
ce y/o mutación (adaptive real-parameter simula-
ted annealing-genetic algorithm, ARSAGA [23]) y
esquemas de reemplazo (parallel recombinative si-
mulated annealing, PRSA [24]).
2. Integrativas por relevos. Esta clase de MHH re-
presenta algoritmos en los que una determinada MH
está embebida dentro de otra MH basada en trayec-



torias. En la literatura, encontramos dos ejemplos
de MHH-AE/ES que siguen este patrón de diseño.
En primer lugar, SALGeS (simulated annealing ba-
sed on local genetic search) [25] presenta un AE di-
señado espećıficamente para desempeñar la función
de operador de vecindario dentro del ES. En segundo
lugar, GAMSA (genetic algorithm based simulated
annealing) [26] extiende la idea de SALGeS conside-
rando la ejecución de múltiples procesos de ES que
comparten un único algoritmo genético estacionario
para desempeñar la función de operador de vecinda-
rio.

III. Estudio Comparativo de las
MHH-AE/ES

En esta sección, realizamos un estudio experimen-
tal para comparar el rendimiento de las distintas
MHH-AE/ES descritas en la sección anterior. Pa-
ra la realización del mismo, hemos definido un con-
junto de 27 problemas de optimización combinatoria
modelados mediante variables binarias y sin restric-
ciones. En la Tabla I, se especifica para cada pro-
blema su nombre, dimensión y valor de aptitud del
óptimo global (o el mejor encontrado en la literatu-
ra). Todos ellos se han formulado como problemas
de maximización. Para poder comparar los resulta-
dos de los diferentes algoritmos, ejecutaremos todos
ellos hasta alcanzar un determinado número de eva-
luaciones de la función de aptitud (105). La medida
de eficiencia de cada algoritmo, para un determina-
do problema, se calcula como la media del mejor
valor de aptitud encontrado a lo largo de cada una
de las 50 ejecuciones independientes realizadas. Los
parámetros utilizados por cada uno de los algoritmos
son los recomendados en las publicaciones originales.
En la Tabla V, se muestran los resultados me-

dios de cada algoritmo en cada uno de los proble-
mas. Además, en dicha tabla, se muestran los re-
sultados del t-test [27], que compara GAMSA (la
MHH-AE/ES con mejor comportamiento) frente a
las restantes aproximaciones h́ıbridas, indicando pa-
ra cada problema si los resultados de GAMSA son
estad́ısticamente mejores (+), peores (−) o iguales
(∼) frente a los de sus competidores. De acuerdo a
los resultados de esta tabla, podemos destacar lo si-
guiente:

SALGeS y GAMSA alcanzan la mejor solución en-
contrada por cualquiera de las MHH-AE/SA en 23
de las 27 instancias.

GAMSA obtiene mejores resultados que PRSA,
ARSAGA, GESA, HHSAGA, SSSA y CSA para casi
todos los problemas. En los restantes, el test reali-
zado no muestra diferencias estad́ısticamente signi-
ficativas.

Solo GA-PSA, AGA, DCHCSA y SALGeS son ca-
paces de superar a GAMSA en algunos problemas.
GP-SA lo hace en un problema, AGA en dos, DCHC-
SA en cuatro y SALGeS en cinco.
Adicionalmente, se han utilizado test no pa-

ramétricos [28] para comparar los resultados de las

TABLA I

Problemas Considerados

Prob. Nombre N f∗

1 Royal Road (400,8) 400 1

2 Trap 36 220

3 Deceptive 39 390

4 Bipolar Deceptive 396 1

5 Overlapping Deceptive 399 1

6 M-Sat(100,1200,3) 100 1

7 M-Sat(100,2400,3) 100 1

8 NKLand(48,4) 48 1

9 NKLand(48,12) 48 1

10 HIFF(2,5,true) 32 192

11 HIFF(3,4,false) 81 211

12 PPeaks(10,100) 100 1

13 PPeaks(100,100) 100 1

14 PPeaks(50,150) 150 1

15 PPeaks(50,200) 200 1

16 BQP(bqp50-1) 50 2098

17 BQP(bqp500-1) 500 116586

18 BQP(be120.3.3-1) 120 Des.

19 BQP(be200.8.5) 200 Des.

20 Maxcut(pm1s 80.6) 80 73

21 Maxcut(w09 100.2) 100 2738

22 Maxcut(g05 100.5) 100 1436

23 Maxcut(pw05 100.6) 100 8217

24 Maxcut(ising2.5-250 5555) 250 7919449

25 Mul. Knapsack p.(weish03) 30 4115

26 Mul. Knapsack p.(pet5) 28 12400

27 Mul. Knapsack p.(pb4) 29 95168

distintas MHH-AE/ES. En primer lugar, aplicamos
el test de Iman-Davemport [29], detectando diferen-
cias significativas de rendimiento entre los algoritmos
comparados (el valor del estad́ıstico, 117,166, es su-
perior al valor cŕıtico, 1,822). Después, aplicamos el
test de Holm [30] para comparar el rendimiento del
algoritmo con mejor ranking (GAMSA) con respecto
al resto. En la Tabla III, se muestra, en la segunda
columna, el ranking medio de cada algoritmo sobre
el conjunto de problemas y además, en la tercera
columna, los resultados del test de Holm. En esta
columna, mostramos si el test de Holm ha encontra-
do diferencias significativas con respecto a GAMSA
(+) o no (∼). Según se puede observar en la tabla,
existen diferencias significativas entre el rendimiento
de GAMSA y CSA, ARSAGA, GESA, PRSA, SSSA,
HHSAGA, GA-PSA y AGA.

Además, en la Tabla III, se muestran los resul-
tados de aplicar el test de Wilcoxon con p-value =
0,05 y 0,1, para comparar los resultados de GAM-
SA y los de los algoritmos para los cuales el test de
Holm no detectó diferencias significativas (DCHCSA
y SALGeS). En dicha tabla, se muestran los valores
de R+ (asociado a GAMSA) y R− (asociado al com-
petidor) del test. Si R− es menor que R+ y que el
valor cŕıtico del test, GAMSA es estad́ısticamente
mejor que el correspondiente competidor. Si R+ es
inferior a R− y al valor cŕıtico, GAMSA es estad́ısti-



TABLA II

Comparativa, mediante el test de Holm, del

rendimiento de las distintas MHH-AE/ES

MH-EA/SA Ranking Holm
GAMSA 1,81 Ganador
SALGeS 2,33 ∼

DCHCSA 2,74 ∼

AGA 4,48 +
GA-PSA 4,98 +
HHSAGA 6,11 +

SSSA 6,43 +
PRSA 7,81 +
GESA 8,59 +

ARSAGA 10,04 +
CSA 10,67 +

TABLA III

GAMSA vs. SALGeS y DCHCSA (test de Wilcoxon

con p-value=0,05 y 0,1 y valor cŕıtico = 107 y 119,

respectivamente)

Algoritmos R+ R− Dif? 0,05/0,1

GAMSA vs DCHCSA 262 116 ∼/+

GAMSA vs SALGeS 259 113 ∼/+

camente peor que su competidor. Si ni R+ ni R−

son menores que el valor cŕıtico, no hay diferencias
significativas. La última columna indica si GAMSA
es estad́ısticamente superior (+), inferior (−) o no
hay diferencias significativas (∼). De acuerdo a es-
tos resultados, el test de Wilcoxon determina que
GAMSA es estad́ısticamente superior con respecto a
GAMSA Y DCHCSA.

IV. Rendimiento de las MHH-AE/ES por
Categoŕıas

En esta sección, estudiamos el comportamiento de
las MHH-AE/ES por categoŕıas para comprobar el
rendimiento de cada grupo de algoritmos. En la Fi-
gura 2, vemos el ranking medio obtenido por cada
algoritmo y la categoŕıa a la que pertenece. Las dis-
tintas MHH-AE/ES han sido agrupadas por cate-
goŕıas, siendo la altura de cada columna proporcio-
nal a su ranking. Por lo tanto, a menor altura de una
columna, mejor es el algoritmo asociado a la misma.
Teniendo en cuenta esta figura, podemos obtener las
siguientes conclusiones:

Fig. 2. Ranking medio de las MHH-AE/ES por categoŕıas

La categoŕıa multiples ES incluye al algoritmo
CSA, que presenta el peor rendimiento de entre los
algoritmos estudiados. El otro algoritmo pertene-
ciente a esta categoŕıa, SSSA, aparece en el grupo
de los 5 algoritmos con peor ranking medio. Las tres
instancias de algoritmos de la categoŕıa componentes

de AE basados en ES están también dentro de es-
tos 5 algoritmos. Una caracteŕıstica compartida por
estas dos categoŕıas es que la hibridación emplea for-
mulaciones incompletas de un AE o un ES, es decir,
se incluyen principios de una de las MH dentro de
la otra (población de soluciones en un ES, multiples

ES, y criterio de aceptación tipo ES en un AE, com-

ponentes de AE basados en ES.
Los mejores resultados se obtienen en aquellas ca-

tegoŕıas que conciben la hibridación con formulacio-
nes completas de ES y AE, cooperando de alguna
forma.

La aproximación integrativa está presente en 3 de
las 4 MHH-AE/ES con mejor ranking. Estos son
AGA (AM con ES como procedimiento de búsque-

da local), SALGeS y GAMSA (perteneciendo ambos
a la categoŕıa componentes de ES basados en AE ).
En estas MHH, se especializa una determinada MH
para que desempeñe un determinado papel dentro
de la otra MH. En concreto, en AGA, el ES se en-
carga de refinar las soluciones obtenidas por el AE,
mientras que en SALGeS y GAMSA, el AE actúa
como operador de vecindario del ES.

En [31], se estudió anteriormente la técnica de
hibridación empleada por SALGeS y GAMSA, que
consiste en reemplazar algunos componentes de una
MH por AE adaptados para desempeñar la misma
tarea que el componente al que reemplazan pero ha-
ciéndolo de una manera más efectiva y con un costo
computacional relativamente bajo. En este trabajo,
los autores presentan un algoritmo de búsqueda local
iterativa con un método para generar perturbacio-
nes, el cual es un micro AE que explora las solucio-
nes en el vecindario de una solución particular. Los
resultados competitivos obtenidos por este algorit-
mo frente a otros algoritmos del estado del arte para
optimización binaria y el buen comportamiento de
GAMSA Y SALGeS en el estudio previo evidencian
la efectividad de este paradigma de hibridación.

La aproximación colaborativa en equipo, a la que
pertenece DCHCSA, completa el grupo de los 4 me-
jores algoritmos. Resulta interesante que sus resul-
tados son mejores que los del esquema colaborativo
por relevos (HHSAGA Y GA-PSA)

V. Estudio de la Sinergia

Uno de los aspectos más importantes a la hora de
estudiar el comportamiento de una MHH es anali-
zar la sinergia producida por la combinación de las
MH que la componen. De hecho, la principal mo-
tivación detrás de la hibridación es la explotación
del carácter complementario de las diferentes estra-
tegias de optimización involucradas en la MHH, es
decir, se espera que los algoritmos h́ıbridos se bene-



ficien de la sinergia [32]. Para comprobar el alcance
del efecto de la sinergia cuando se combinan dos o
más componentes, o si en realidad el efecto de la si-
nergia aparece o no, la práctica más usual consiste en
comparar el rendimiento del algoritmo h́ıbrido fren-
te al de sus componentes [33], [34], [35]. La sinergia
solo aparece cuando la combinación de diversos algo-
ritmos presenta un mejor comportamiento que el de
cualquiera de sus componentes por separado. En es-
ta sección, vamos a estudiar la sinergia producida de
la combinación de ES y AE en las MHH-AE/ES pre-
sentadas anteriormente con respecto a los siguientes
algoritmos:

ES Estandar (ES) [6], [5]. El criterio de aceptación
elegido es el de metrópolis y el esquema de enfria-
miento es el geométrico con α = 0,99. La tempera-
tura inicial se fija de la siguiente manera: en primer
lugar, se generan dos soluciones aleatorias y se esta-
blece una probabilidad de aceptación, pd = 0,4, del
movimiento producido al pasar de la mejor a la peor
de las dos soluciones. Entonces, se calcula el corres-
pondiente valor T0 de acuerdo al criterio de acepta-
ción aplicado. El enfriamiento se produce cada 100
iteraciones.

AG Generacional Canónico (AGGC). Considera
una población de 60 individuos, selección mediante
torneo binario, mutación de un bit con probabilidad
0,006 y cruce en dos puntos con probabilidad 1.

AG Estacionario Canónico (AGEC). Los paráme-
tros y operadores son los mismos que en AGGC. En
cada iteración, se generan dos hijos que reemplazan
a sus padres.

Cross-generational elitist selection, Heterogeneo-

us recombination, and Cataclysmic mutation (CHC)
[19]. Es un AE que combina una estrategia de selec-
ción con una presión selectiva alta, además de diver-
sos componentes para inducir diversidad.
La Tabla IV (en la columna Resultados) muestra

los resultados de aplicar el test de Wilcoxon con un
p-value=0,05, especificando los valores de R+ (aso-
ciado a la HM-ES/AE) y R−. De acuerdo a estos
resultados, podemos concluir lo siguiente:

Las únicas MHH-AE/ES que presentan mejor ren-
dimiento que la sola aplicación de ES, cualquier AG
y CHC son SALGeS y GAMSA. De esta forma, po-
demos confirmar que esta aproximación para la ge-
neración de algoritmos h́ıbridos (componentes de SA

basados en AE ) proporciona un rendimiento supe-
rior, explotando y conjugando las ventajas de las di-
ferentes MH que la componen y, por lo tanto, mos-
trando un efecto de sinergia positiva.

Considerando el resto de hibridaciones, solamente
DCHCSA presenta un resultado positivo en térmi-
nos de sinergia. Las restantes aproximaciones h́ıbri-
das no producen mejores resultados, para el entorno
de trabajo considerado, que la aplicación por sepa-
rado de las MH que lo componen. Estos resultados
resaltan que la simple combinación de varias MH no
asegura el éxito de la hibridación. Es necesario es-
tudiar la forma en la que las MH que componen la

TABLA IV

MHH-AE/ES vs. ES, Algoritmos Genéticos Canónicos

y CHC (Comparativa sobre resultados y tiempos)

(Test de Wilcoxon con p-value=0,05 y valor cŕıtico =

107)

MHH MH Resultados Tiempos

Simples R
+

R
− Dif R

+
R

− Dif

CSA

ES 0 378 − 64 314 −

AGGC 0 378 − 321 57 +

AGEC 100 278 − 358 20 +

CHC 0 378 − 309 69 +

ARSAGA

ES 0 378 − 24 354 −

AGGC 0 278 − 262 116 ∼

AGEC 16 362 − 60 318 −

CHC 0 378 − 277 101 +

GESA

ES 0 378 − 38 340 −

AGGC 0 378 − 298 80 +

AGEC 4 374 − 378 0 +

CHC 0 378 − 301 77 +

PRSA

ES 0 378 − 27 351 −

AGGC 10 368 − 288 90 +

AGEC 0 378 − 279 99 +

CHC 1 377 − 277 101 +

SSSA

ES 0,5 377,5 − 48 330 −

AGGC 33,5 344,5 − 329 49 +

AGEC 378 0 + 378 0 +

CHC 1 377 − 367 11 +

HHSAGA

ES 8 370 − 116 262 ∼

AGGC 88 290 − 378 0 +

AGEC 377 1 + 378 0 +

CHC 46 332 − 378 0 +

GA-PSA

ES 7,5 370,5 − 68 310 −

AGGC 0 378 − 359,5 18,5 +

AGEC 158,5 219,5 ∼ 210 168 ∼

CHC 52,5 325,5 − 355 23 +

AGA

ES 30,5 347,5 − 81 297 −

AGGC 237,5 140,5 ∼ 339 39 +

AGEC 378 0 + 323 55 +

CHC 129,5 248,5 ∼ 345 33 +

DCHCSA

ES 206,5 171,5 ∼ 32 346 −

AGGC 330,5 47,5 + 276 102 +

AGEC 378 0 + 306 72 +

CHC 328,5 49,5 + 325 53 +

SALGeS

ES 287,5 90,5 + 27 352 −

AGGC 374,5 3,5 + 174 204 ∼

AGEC 378 0 + 192 186 ∼

CHC 343,5 34,5 + 160 218 ∼

GAMSA

ES 277,5 101,5 + 27 351 −

AGGC 352,5 25,5 + 188 190 ∼

AGEC 378 0 + 214 164 ∼

CHC 333,5 44,5 + 199 179 ∼

hibridación se van a combinar para poder conseguir
una sinergia positiva entre ellas.

Finalmente, es interesante analizar el esfuerzo
computacional requerido por las MHH-AE/ES con



respecto a las MH que las componen. En la Tabla
IV (columna Tiempos), podemos ver los resultados
de aplicar el test de Wilcoxon, usando como medida
de rendimiento el tiempo medio empleado para rea-
lizar 105 evaluaciones de la función de adaptación,
en cada problema, sobre 50 ejecuciones independien-
tes. La última columna indica si la correspondiente
MHH-AE/ES requiere estad́ısticamente más tiempo
(−), menos (+), o no hay diferencias significativas
(∼) con respecto a las MH simples. Dicho test mues-
tra que todas las MHH-AE/ES, excepto HHSAGA,
requieren estad́ısticamente más tiempo que ES para
resolver los problemas considerados. Por el contra-
rio, es significativo el hecho de que ninguna MHH-
AE/ES requiere un mayor esfuerzo computacional
que las MH estándar más costosas (los AE). En par-
ticular, podemos resaltar que tanto SALGeS como
GAMSA, que son las únicas hibridaciones que pre-
sentan resultados positivos en términos de sinergia y
mejoran los resultados de sus componentes estándar,
no exceden el tiempo requerido por sus componentes
estándar más costosos, AGGC, AGEC Y CHC.

VI. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este art́ıculo, hemos presentado una visión ge-
neral acerca de los distintos esquemas utilizados para
construir MHH-AE/ES, clasificándolos de acuerdo a
las taxonomı́as propuestas por Talbi y Raidl para
MHH. Además, hemos realizado un estudio expe-
rimental comparando el comportamiento de distin-
tas instancias de MHH-AE/ES. Finalmente, el estu-
dio de sinergia realizado ha identificado dos MHH-
AE/ES que realmente presentan relaciones de siner-
gia positivos, siendo sus resultados mejores que los
de todos sus componentes estándar de forma inde-
pendiente. Los resultados de los distintos experimen-
tos realizados han permitido identificar aquellos es-
quemas utilizados para desarrollar MHH-AE/ES que
permiten mejorar el comportamiento de este tipo de
algoritmos.
La ĺınea de investigación presentada en este art́ıcu-

lo es lo suficientemente interesante como para ser
objeto de más estudios. Actualmente queremos ex-
tender nuestra investigación, estudiando el compor-
tamiento de las hibridaciones entre ES y AE en
otros campos como el de la optimización continua.
Además, pretendemos ampliar el estudio, conside-
rando otro tipo de MH basadas en trayectorias (algo-
ritmos voraces iterativos, búsqueda tabú, etc.) como
componente para las hibridaciones con los AE.



TABLA V

Resultados de las MHH-AE/ES sobre cada uno de los problemas

Pr. PRSA GA-PSA ARSAGA GESA AGA HHGASA SSSA CSA DCHCSA SALGeS GAMSA

1 0,366 ∼ 0,579 − 0,085 + 0,104 + 0,690 − 0,548 + 0,123 + 6,52e−02 + 0,338 ∼ 0,997 − 0,394

2 209 + 217 + 188 + 201 + 216 + 211 + 214 + 179 + 220 ∼ 220 ∼ 220

3 375 + 378 ∼ 363 + 376 + 370 + 374 + 373 + 365 + 382 − 379 − 378

4 0,860 + 0,883 + 0,826 + 0,875 + 0,893 + 0,893 + 0,875 + 0,813 + 0,88 + 0,895 + 0,899

5 0,768 + 0,864 + 0,671 + 0,777 + 0,894 + 0,896 + 0,845 + 0,635 + 0,896 + 0,9 + 0,906

6 0,933 + 0,955 + 0,916 + 0,932 + 0,953 + 0,953 + 0,952 + 0,912 + 0,957 + 0,958 + 0,959

7 0,921 + 0,936 + 0,906 + 0,917 + 0,936 + 0,935 + 0,932 + 0,903 + 0,938 + 0,939 ∼ 0,939

8 0,727 + 0,744 + 0,673 + 0,72 + 0,759 + 0,737 + 0,741 + 0,674 + 0,766 ∼ 0,766 ∼ 0,766

9 0,713 + 0,721 + 0,675+ 0,71 + 0,714 + 0,709 + 0,718 + 0,692 + 0,743 ∼ 0,737 ∼ 0,741

10 151 + 126 + 113 + 120 + 179 ∼ 128 + 160 + 116 + 187 ∼ 176 + 185

11 159 + 164 + 124 + 144 + 171 − 152 + 156 + 120 + 178 − 176 − 169

12 0,841 + 0,987 + 0,725 + 0,842 + 0,988 + 0,993 + 0,939 + 0,680 + 0,998 ∼ 0,989 ∼ 1

13 0,828 + 0,976 + 0,73 + 0,857 + 0,976 + 0,979 + 0,935 + 0,709 + 0,993 + 0,995 + 0,998

14 0,805 + 0,979 + 0,687 + 0,79 + 0,967 + 0,98 + 0,937 + 0,656 + 0,996 + 0,994 + 0,999

15 0,747 + 0,987 + 0,659 + 0,759 + 0,980 + 0,979 + 0,923 + 0,627 + 0,997 + 0,992 ∼ 0,998

16 4641 + 5164 + 3771 + 4325 + 5176 ∼ 5146 + 5152 ∼ 3378 + 5176 ∼ 5176 ∼ 5176

17 59834 + 95978 + 26523 + 46188 + 117034 + 111884 + 80116 + 16728 + 120215 − 121266 − 119264

18 8140 + 11588 ∼ 5022 + 7537 + 11597 ∼ 11408 + 10792 + 3958 + 11597 ∼ 11599 ∼ 11599

19 34193 + 49759 + 19042 + 27767 + 50311 + 50298 + 44338 + 14305 + 50410 + 50456 + 50465

20 51 + 68 + 34 + 52 + 70 + 67 + 68 + 31 + 70 + 72 ∼ 73

21 2122 + 2623 + 1564 + 2076 + 2675 + 2564 + 2529 + 1510 + 2667 + 2700 + 2716

22 1366 + 1420 + 1324 + 1366 + 1422 + 1414 + 1412 + 1319 + 1431 + 1433 + 1435

23 7819 + 8150 + 7514 + 7826 + 8125 + 8123 + 8074 + 7463 + 8187 + 8202 ∼ 8204

24 5153437 + 7285193 + 3230924 + 4975365 + 7369494 + 7275664 + 6546047 + 2812404 + 7545615 − 7563823 − 7422326

25 3915 + 3922 + 3732 + 3620 + 3965 + 3793 + 3975 + 3720 + 4053 + 4052 + 4081

26 12189 + 12094 + 12084 + 11934 + 11994 + 11913 + 12244 + 12090 + 12400 ∼ 12398 + 12400

27 116566 + 118204 ∼ 111258 + 112481 + 118204 ∼ 117156 ∼ 118204 ∼ 109247 + 118204 ∼ 118204 ∼ 118204
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and M Sampels, Eds. 2006, vol. LNCS 4030, pp. 1–12,
Springer.

[4] E Talbi, “A taxonomy of hybrid metaheuristics,” J.
Heuristics, vol. 8, no. 5, pp. 541–564, 2002.

[5] E Aarts and J Korst, Simulated Annealing and Boltz-
mann Machines, John Wiley & Sons, 1989.

[6] S Kirkpatrick, C D Gelatt Jr, and M P Vecchi, “Optimi-
zation by simulated annealing,” Sci., vol. 220, no. 4598,
pp. 671–680, 1983.

[7] D Henderson, S Jacobson, and A Jacobson, “The theory
and practice of simulated annealing,” in Handbook of
Metaheuristics, pp. 287–319. Kluwer Academic Publis-
hers Group, 2003.

[8] P Salamon, P Sibani, and R Frost, Facts, Conjectu-
res and Improvements for Simulated Annealing, Mo-
nographs on Mathematical Modeling and Computation.
SIAM, 2002.
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